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ONSOZ

Hayat; dogru yol gostericilerle bulustugunuzda pek ¢ok iyi 6zelligi kazanabildigimiz ve
saglam adimlar atabildigimiz bir labirenti temsil etmektedir. Bu labirent iginde
donaniml, ilkeli ve etik bir bicimde hareket edebilmek, bireyin aile unsuru disinda
egitim Ogretim siirecindeki kazanimlar ile gecirdigi degisim ve gelisime baghdir.
Bireysel hareketlerin kitlesel sonuglart dogurdugu cagimizda, bilisim ve matematik
avantajlarinin egitim-6gretim faaliyetleri gibi kritik neme sahip bir alanda daha etkin
ve daha 6zgiin bir bicimde kullanilmasi kagimilmazdir. Ozellikle “Ben olacagimi hayal
ettigim seyim” kimlik duygusu ile egitim-6gretim siirecine girmesi beklenen bireyin,
“bana Ogretilenlerin tiimiiylim” kimlik duygusu ile gelisirken “ben kimim” sorusuna
yanit arayisini tamamlamadan Once Ongoriiler olusturularak desteklenmesi daha
evrensel diisiinebilen bireyin olusumuna katki saglayacaktir. Bu katki, teknoloji ¢caginin
icine dogmamis, sonradan entegre olmus olan tez yazari/arastirmaci agisindan
diisiiniildiiginde, dogru yol gostericilerle bulusmus olmasi sansina sahip oldugunu
sOylemek miimkiindiir. Bu sansin ilk temsilcilerinden olan, tanistigimiz andan itibaren
vizyonerligi, 6grenme meraki, 6gretme hevesi, bilimsel titizligi ile yol gostericim olan,
saygideger danigmanim Prof. Dr. M. Erdal BALABAN’a en derin saygi ve sevgilerimle
tesekkiir ederim.

Ogrenmekten ve Ogretmekten vazgegmedigim hayatima, O6grenci sifati kazanarak
yeniden baslamama yardimci olan, her iki yiiksek lisansimin danigmanligini yiiriitme
yiice gonilligii ve sabrin1 gostermis degerli 6gretim {iyesi, manevi annem, Yrd. Dog.
Dr. Zerrin AYVAZ REIS’e tesekkiir ederim. Yilmadan, usanmadan beni “aginsama
diizeyine eristirmek i¢in” emek sarfeden, rol-model 6gretmenim, akil hocam, Yrd. Dog.
Dr. Zekeriya KARADAG’a tesekkiir ederim.

Lisaniisti egitim stirecinde gerek idari gerek akademik desteklerinden &tiirti Enformatik
Boliimii Bagkani Prof. Dr.Seving GULSECEN e tesekkiir ederim.

Tezde ihtiya¢ duyulan verinin alinabilmesi i¢in gerekli izinleri saglayan Istanbul Il Milli
Egitim Miidiirliigii ve Istanbul Valiligi’ne, ¢alisma yaptigim okullarda yardimlarin
eksik etmeyen, okul miidiirleri, rehber 6gretmenler, 6gretmenler ve en 6nemlisi goniillii
Ogrencilere tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tez ¢alismasinda, annesinden mahrum kalmaya razi olma biiyiikliigiinii gosteren, 3
yasindan beri akademik hayatin ve Ogrenciligin getirdigi her duruma, yasindan
beklenmeyecek bir olgunlukla sabreden kizima, her daim desteklerini hissettiren esim
ve aileme tesekkiir ederim.

Ogrenmek ve dgretmek ideastyla hazirlanmis bu tezin, ayni idea ile yiiriiyecek kisilere
yol gosterici olmasini dilerim.

Ocak, 2016 Sebnem OZDEMIR



Bu tez calismasi Yahya OZDEMIR ’in aziz hatirasina ithaf edilmistir.
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OZET

DOKTORA TEZi

EGITIMDE VERi MADENCILiGI VE OGRENCi AKADEMIK BASARI
ONGORUSUNE ILISKIiN BIR UYGULAMA

Sebnem OZDEMIR

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dalh

Danmisman : Prof. Dr. M. Erdal BALABAN

Egitim-6gretim siireci ve bu siirece iliskin tiim faaliyetler toplumlarin gelecegine yon
verebilme giiciine sahiptir. Bu agidan degerlendirildiginde siirecin girdi, ¢ikt1 ve diger
siire¢ elemanlar1 bakimindan siklikla analiz edilmesi gerektigini sdylemek miimkiindiir.
Her ne kadar bu analiz; mikro ve makro diizeyde basar1 O6lgme sinavlari ile
gerceklestirilmekte olsa da, elde edilen basarinin “istenilen basariya olan yakinsakligi”,
girdi sayist goz Oniline alindiginda tartismalidir. Bu nedenle ¢esitli faktorlerle girdinin
istenen basar1 diizeyine sahip ¢iktiya doniisiim siirecinin 6nceden kestirilmesi; stiregteki
aksakliklara miidahale edilmesi gereken durumlarin farkindaliginin olusturulmasi
acisindan 6nemlidir. Tezin en genel bicimde amaci; klasik egitim-68retim siirecindeki,
Ogrenci girdisinin bagarili 6grenciye doniisiim siirecinde literatiirde yer verilen
faktorlerin  etkisi 1s18inda, basar1 anlaminda nasil bir ¢ikti  olusturacaginin
Ongoriilmesine dayanmaktadir. Bu 0ngoriiniin olusturulmasinda, giliniimiizde verinin
analizi agisindan yarar1 kanitlanmis veri madenciligi yontemlerinden siniflandirma
teknikleri kullanilmistir. Tezin sinirlar1 daha 6zellestirilmis amaci ise; lise diizeyindeki
Ogrencilerin klasik egitim ortamina ait akademik basarilarinin, siniflandirma teknikleri
kullanilarak belirlenebilmesidir. Akademik basariyr etkilen faktorler olarak sosyo-
demografik degiskenler (yas, cinsiyet, Istanbul’da ikamet siiresi, anne-baba birlikteligi,
annenin egitim durumu, babanin egitim durumu, annenin c¢alisma durumu, babanin
calisma durumu, algilanan maddi gelir diizey, giinliik ortalama ders caligma siiresi,
giinliik ortalama internet kullanim siiresi, gilinliik ortalama televizyon izleme siiresi,
egitim hayatinda smif tekrar1 yapmis olma durumu, yliksekdgretime devam etme istegi,



ornek aldig1 bir rol modelin varligi, anne ile iliski diizeyi, baba ile iliski diizeyi vb.) ile
kaygi, tilkkenme, akademik giidiilenme, iletisimde oldugu Ogretmenlerin depresyon
diizeyi gibi faktorler ele alinmistir. Bu faktorlere ek olarak okul idaresi araciligiyla
dgrencinin yilsonu bagari ortalamasi ve devamsizlik bilgisi de ele alinmistir. ifade
edilen faktorlerin tespitinde arastirmaci tarafindan gelistirilen bilgi formu, izinleri
alimmig/satin alinmig 6lgek ve envanterler kullanilmistir. Arastirmada kullanilan veri
seti, Istanbul il smirlarinda bulunan sosyo-demografik agisindan farklilara sahip
ilgelerdeki lise diizeyi okullardan derlenmistir. 2371 Ogrenciden derlenen veriler
degerlendirilmis, 887’si erkek ve 819°u kadin olmak iizere 1706 6grencinin verisinin
kullanilabilir oldugu anlagilmistir. Tez g¢alismasi klasik egitim ortamindan derlenen
verilere siniflandirma teknikleri uygulanmasi agisindan iilkemizde bir ilki temsil
etmektedir. Bu nedenle aragtirma boyunca gerek veri toplama siirecinde gerekse
analizlerde birbirinden farkli pek ¢ok sorun ile karsilagilmistir. Ancak baslangi¢ sorunu
olmasi nedeniyle kritik 6neme sahip olan “educational data mining” ifadesinin dilimize
dogru bir bi¢gimde cevrilmesidir. Doktora ¢alismasina baslandigi siiregte kavramin
karsiliginin heniiz literatiire girmemis olusu nedeniyle “egitsel veri madenciligi,
egitimsel veri madenciligi ve egitimde veri madenciligi” ifadelerinden hangisinin daha
uygun oldugu, alaninda uzman matematik egitimcisi, dilbilimci ve veri madencileri ile
goriismeler yapilarak karara baglanmistir. Verilerin analizi ve siniflandirma islemlerinin
gerceklestirilmesinde CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
slireci baz alinarak gelistirilen CRISP-EDM (Cross Industry Standard Process for
Educational Data Mining) siireg modeli Onerisi  kullanilmistir.  Smiflandirma
tekniklerinden k-En Yakin Komsu Algoritmasi, Naive Bayes Siniflandirici, C4.5 Karar
Agac1 Algoritmasi, Logistik Regresyon Analizi ve Destek Vektor Makineleri
kullanilarak farkli modeller olusturulmustur. Modellerin performanslari tabakali k-kat
capraz gegerleme ve hold out yontemleri ile kontrol edilmis, belirli kriterler 1s1g8inda
kiyaslanmistir. Modellerin olusturulmasinda aragtirmaci, R dilinde kodlar yazmis ve
yine bu dilde yazilmis hazir paketleri kullanmigtir. Kodlarin gergeklestirilmesinde
gelistirme arac1 olarak RStudio ortamindan yararlanilmistir. Yapilan analizler
sonucunda C4.5 Karar Agaci Algoritmasinin akademik basarimin 6ngoriilmesine iliskin
daha basarili sonuclar irettigi anlasilmistir. Kurulan model, tezin topluma katki
saglamas1 beklentisiyle Shiny paket ve shinyappsio araciliyla web ortamina
aktarilmistir.

Ocak 2016, 191 sayfa.

Anahtar kelimeler: Egitimde Veri Madenciligi, Siniflandirma Teknikleri, Akademik
Basari, R, Shiny
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Educational process has very important role on shaping future of society. Because of
that role, the whole process with inputs, outputs and other elements should be frequently
evaluated. In spite of macro and micro level achievement tests, the expected academic
success can be accepted as controversial, because of the number of inputs, students in
Turkey. So the prediction of academic success, in educational process, can give a
crucial opportunity for prevansion and early intervention on the effect of factors. The
general goal of thesis was based on predict how an output is formed as a meaning of
success in the light of factors effect which included in literature during the process of
the transforming student input to successful student in classic educational process. In
order to build that prediction, the classification methods in data mining were used. The
specific goal of that thesis based on predicting academic success of high school students
in face to face educational environment by using some classification methods. The
factors, effecting academic success, were specified via literature review. Those factors
were socio-demographic variables (age, gender, educational status of mother,
educational status of father, daily duration of studying, daily duration of TV watching,
daily duration of internet surfing, grade repetition, wiling to continue for undergraduate,
perceived relationship with parents, parental status and etc.), anxiety, exhaustion,
academic motivation, and depression level of teachers. In addition to those factors,
student’s average of year-end school success and absenteeism were handled via school
administration. In the determination of expressed factors, information form improved by
researcher, gotten permissions/purchased scale and inventories were used. Data set used
in the research, were collected from high-schools which have differences in terms of
socio-demographic and settled in Istanbul provincial border. Compiled data with 2371
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students were evaluated and only 1706 of them (887 male and 819 female) were used
for data mining process.The Thesis has an importance because of applying the
classification methods to data collected from classic education environment in our
country. Therefore during the research, it was faced with many different problems about
not only collecting data but also analysis. But in consequence of initial problem, the
thing had critical importance was to be translated “educational data mining” in the
correct way to our language. During to start doctorate study, as a consequence the term
has not took part yet in our literature, it was arrived at a decision about which
expression was more proper by meeting with expert math educator, linguist and data
miner. In the data analysis and classification process actualization, CRISP-EDM (Cross
Industry Standard Process for Educational Data Mining) which developed to base on
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), process model was
used. Different models were created by using classification techniques, such as K-
Nearest Neighborhood, Naive Bayes Classifier, C 4.5 Decision Tree, Logistic
Regression and Support Vector Machine. Performance of models, depend on choosing
training and set sets, were controlled with k-fold cross validation and hold out methods
and compared in the light of specific criteria. In the consist of models, researcher coded
in R language and used R-packages. R studio was used for coding environment. As a
result of conducted analysis, it was understood that decision tree algorithm produces
more successful results which related predicting academic achievement. The model was
transferred to web environment via Shiny package and shinyappsio in the expectation
that thesis contributes to society.

January 2016, 191 pages.

Keywords: Educational Data Mining, Classification Techniques, Academic Succes, R,
Shiny
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1. GIRIS

Gliniimiiz diinyast; teknolojideki pek c¢ok degisimin insan hayatini avantajli ve
dezavantajli durumlar olusturacak sekilde, dolayli ve/veya dogrudan etkiledigi bir
tabloyu sergilemektedir. Bu tablo i¢inde en kritik eylemler; dogru bilgiye, dogru
kanallar kullanilarak, ihtiya¢ siiresi i¢inde erisilmesi ve kar zarar dengesi i¢inde en
optimumum kararin iretilmesi olarak sayilabilmektedir. Birey, isletme, kurum, toplum,
devlet gibi kavramlar diisiintildiiglinde, mikro ve makro diizeylerde tiim bu eylemlerin
saglikli bir bicimde gerceklestirilmesi, kavramin etki alanina bagl olarak kritik
sonuclara ulagilmasina neden olmaktadir. Karara/sonuca varma yolculugunda, “bilgi”
kavraminin analiz ve sentezinin yapilmast onemli bir baslangic gibi goziikse de,
temelde “ham verinin (data)” islenerek, daha degerli bir yapiya, “enformasyona
(information)”, doniistiiriilmesi islemleri yer almaktadir. Verinin hacmindeki biiyiime,
artisindaki hiz, ¢esidindeki farklilagsma, degeri ve dogrulugundaki belirsizlik; veriden
enformasyona, enformasyondan bilgiye gecis siirecinde, insan beyninin algilama ve
oriintli kesfedebilme yeteneginin oldukca iistiinde bir yiginla kars1 karsiya kalinmasina
neden olmustur. Bu yiginin siizgecten gegirilerek degerli/ise yarar verinin ¢ikarilmasi,
bu veriye bagli olarak bilginin elde edilmesi, kararlar olusturulmasi, tanimlamalar,
tahminler yapilmasi, gizli kalmis kurallara, iligkilere erisilmesi, veri madenciligi yontem

ve tekniklerinin kullanilmas1 ile mimkiin olabilmektedir.

Veri madenciligi; istatiksel ve matematik yontemleri kullanarak, bilgisayarin veri
isleme gilicinii ve insanin orlintii kesfedebilme yetenegini bir araya getiren etkili bir
yoldur. Veri madenciligi yontem ve teknikleri; laboratuvar arastirmalarindan, klinik
denemelere, risk analizlerine, son derece kii¢iik olanlardan (genomics) oldukca biiyiik
olanlara (astrofizik), en genelden (CRM), en 6zellestirilmis olanlara (otomatik pilot), en
acik olanlardan (e-ticaret) en gizli olanlara (terériin engellenmesi, banka karti
uygulamalari, cep telefonlarinda dolandiricilik tespitine), en pratik olanlardan (kalite
kontrol, tedarik yonetimi) en teorik olanlara (beseri bilimler, biyoloji, tip ve ilag ),
gereksinimlerden (tarim ve besin bilimi) eglence sektdriine (izlenme oranlarinin

tahmini) kadar pek ¢ok arastirma ve inceleme alaninda uygulanmaktadir (Tufferry,



2011). Bu genis yelpazeye bakildiginda, sektdrdeki farkli uygulama ve calisma
alanlarina (Harding ve dig., 2006; Ngai ve Xiu, 2009; Yen ve dig., 2013; Maab ve dig.,
2014) karsin, egitim alaninda veri madenciligi yontemlerini i¢eren ¢alismalarin azlhigi
(Faulkner ve dig., 2010) dikkat ¢ekmektedir. Oysa egitim gibi, toplumlarin gelecegine
yon verebilme giicline sahip bir alandan derlenen verilerin incelenmesi; mevcut
sorunlara ¢oztiimler iiretilebilmesi ve ileriye doniik eylem planlart olugturulmasinakatki
saglayacaktir. Egitim-6gretim siireci i¢inde irdelenmesi gereken sorunlardan bazilari

asagidaki sekilde siralanabilmektedir:

e Bilgideki asir1 artis nedeniyle, kime, neyi, nasil ve hangi bilgi teknolojisi
aractyla sunulmasi sorunu, bilginin takip edilebilmesindeki zorluk ve 6grenenin
isleme kapasitesinin iizerinde bilgiye maruz kalmasi: Asir1 Bilgi Artisi, Asirt
Bilgilenme (Meyer, 1998; Bawden ve dig., 1999; Taslitz, 2013; Ozdemir, 2015).

o Kendisinden oncekilere gore farkli 6grenme ihtiyaglari ve beklentileri olan yeni
nesil 6grenci profilinin 6grenme siireci i¢inde tanimlanmasi ve anlasilmasi ile
ogrenme ikliminin yeniden organize edilmesi: Dijital Yerliler, Internet Kusag,
Milenyumlular (Tapscott, 1998; Howe & Strauss, 2000; Prensky, 2001; Oblinger
ve Oblinger, 2005; Lancaster & Stillman, 2010).

o Gerek sosyo-ekonomik kosullar, gerekse cografi faktorlere baglh olarak, bilgi ve
iletisim teknolojilerine (BIT) erisimde yasanan sorunlar nedeniyle teknoloji
destekli egitimde firsat esitsizligi yasanmasi: Sayisal Ucurum (Ozcivelek ve
dig., 2000; OECD, 2001; Ugkan, 2009).

e Egitim Ogretim siireci i¢inde kazanimlara doniismesi beklenen bilginin esit
bicimde dagilamamasi: Bilgi Ucurumu (Kargbo, 2002; Akkoyunlu ve Soylu,
2010).

e Geng niifus ve her yil egitim Ogretim siirecine katilan bireylerden kaynakli

olusan veri yiginlari: Biiyiik Veri (Ohlhorst, 2013; lafrate, 2014).

Egitimde veri madenciligi (Educational Data Mining-EDM, EVM); egitim siirecinin
ham/belli miktarlarda islenmis c¢iktilarina, verilere, (6grencinin sosyo-demografik
bilgileri, basart durumu, devamliligi, hazirbulunusluk diizeyi, gilidiilenmesi, vb),
pedogojik unsurlar goz ardi edilmeksizin, veri madenciligi metotlarinin uygulanmasi,

elde edilen bilginin yine egitim-6gretim siirecinin bir girdisi haline doniistiiriilmesi ve



gerekiyorsa tekrar veri madenciligi yontem ve teknikleri ile analiz edilmesini ifade
etmektedir. Bu sekildeki iteratif yapi; mikro diizeyde; birey gibi dinamik bir unsurun
daha etkili bir bigimde degerlendirilmesi ve egitim-6gretim siirecine daha hizli entegre
edilmesini saglamaktadir. Makro diizeyde ise egitim-Ogretim siirecini etkileyen
degiskenlerin tespiti, mevcut egitim politikalarinin incelenmesi ve ihtiya¢ halinde
giincellenmesine imkan tanimaktadir (Streifer, 2002; Popham, 2003; Siemens ve Long,
2011). Egitim sistemlerinin; bireyi i¢inde bulundugu topluma faydali olacak sekilde
donanimli hale getirmeyi hedefledigi ve bu hedefi egitim politikalar1 {izerinden,
kurumlar araciligiyla gergeklestirmeye calistigi diistiniildiigiinde, EVM c¢alismalarinin
gerekliligi daha net fark edilmektedir. Ulkemizde egitim 6gretim siirecinin basarisi;
bireylerin akademik basarilari, basari1 6lgme temelli sinavlar (YGS, LYS vb) gibi i¢
Olciimlerle, egitim Ogretim siirecine dahil olan ve bir sonraki akademik yila baglayan
Ogrenci sayilari, genc¢ niifus ve okullagsma orani gibi istatistiki bilgilerle, TIMSS ve
PISA gibi daha kiiresel alanda yapilan degerlendirmelerle genel bir perspektifte
yorumlanabilmektedir. Ancak bu yorumlar; neden sonug iliskisinin daha derin analiz
edilmesi, sorunun kaynagmin daha detayli tespiti anlaminda yeterli olamamaktadir.
2014 yili verilerine gore, yaklagik 22 milyon 838 bin 482 ¢ocugun %27,7’si 5-9 yas,
%27,4’0 10-14 yas ve %1740 ise 15-17 yas grubuna mensup ¢ocuklardan
olusmaktadir (TUIK, 2015). Bu agidan degerlendirildiginde, iilke niifusunun neredeyse
ceyreginin egitim Ogretim siirecine dahil oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu 6nemli
potansiyelin varligina ragmen, mevcut egitim sistemimizin Kkalitesi diger OECD
iilkelerinin ¢ogunda goriilenden daha diistiik olup, bu kalite sorunu farkli tiirlerdeki
okullarda kendini daha netlikle ortaya koymaktadir (World Bank, 2011). MEB Tiirkiye
Geneli Okullasma (2014) bilgilerine gore, ilkdgretim kademesinden ortadgretim
kademesine gidildik¢e okullasma oranlari agisindan ciddi bir diislis yasanmaktadir. Dis
degerlendirme Olciitleri olarak PISA ve TIMSS smavlarina bakildiginda, genel
ortalamanin altinda bir diizeye sahip oldugumuz, hatta 6grencilerin neredeyse yarisinin
asgari performans diizeyini dahi saglayamadiklar1 goriilmektedir (Yildinm ve dig.,
2013) (Biyiikoztirk ve dig., 2014). 2015 yili Yiiksekogretime Gegis Sinavi (YGS)
istatistiklerine bakildiginda, 2 milyon 126 bin 684 adayin sinava girmek {izere bagvuru
yaptigl, 59.227 adaym basvurdugu halde girmedigi, sinava giren adaylarin ise ancak
1.369.147’sinin herhangi bir puan tiirlinde baraji asabildigi goriilmektedir (OSYM,
2015). Bu sayilar YGS 2014 degerleri ile kiyaslandiginda, sinava bagvuran aday



sayisindaki artisa ragmen, herhangi bir puan tiiriinde baraj1 asan aday sayisinda ciddi bir

diistis oldugu fark edilmektedir.

Tiirk Egitim sistemi basar1 odakli bir yapiya sahiptir (Yildirim, 2006). En genel bi¢cimde
egitim sisteminin gorevi; Ogrencinin akademik basarilarin1 Olgerek, elde edilen
performans sonuclarina gore basarili olacaklar1 alanlara yonelmelerini saglamaktir
(Silah, 2003). Gerek iilke genelinde diizenlenen basar1 6lgme sinavlari, gerekse OECD
kiyaslamalari, mevcut akademik basarisinin beklenenin altinda bir tablo ¢izdigini
gostermektedir. Bu nedenle akademik basariy1 etkileyen faktorlerin siniflandirmaya
dayali veri madenciligi yontemleri kullanilarak incelenmesinin, basta bireyler bazindaki
akademik basar1 digiisiiniin Ongoriilebilmesi olmak tiizere pek ¢ok avantaji da

beraberinde getirecegine inanilmaktadir.

Bu tezin amaci; akademik basarinin, egitim 6gretim siirecinde etkili olan faktorler goz
Online alinarak, smiflandirmaya dayali veri madenciligi yoOntemleri ile
belirlenebilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda, tezin kavramsal temellerini olusturmak
icin GENEL KISIMLAR béliimiinde, VERI MADENCILIGI, VERI MADENCILIGI
MODELLERI, VERI MADENCILIGI SURECI, EGITIM KAVRAMI VE ONEMI,
AKADEMIK BASARIYI ETKILEYEN FAKTORLER ve EGITIMDE BILGININ
KESFI VE VERI MADENCILIGI’ne deginilmistir. Egitimde veri madenciligi igin
Capraz Endiistri Standard Siire¢ Modeli’nin (Cross Industry Standard Process for Data
Mining- CRISP-DM) egitim siireci baz alinarak yeni bir model onerisi gelistirilmis ve
bu modelin adimlar1 takip edilmistir. Ayrica tez ¢aligmasinda kullanilan algoritmalara
iligskin olarak Veri Madenciligi Modelleri Bolimii’nde temel bilgiler sunulmus, detayli

bilgiler ise Malzeme ve Yontem Boliimii’niin altinda verilmistir.

MALZEME ve YONTEM béliimiinde, tez ¢alismasinda gelistirilen akademik basari
degerlendirmesine iliskin uygulama, CRISP-EDM model Onerisine ait siire¢ adimlari
takip edilerek aciklanmistir. Veri analizine ve analizler sonucunda elde edilen
modellerin uygulanabilirligine iliskin sonuglara BULGULAR’da yer verilmistir. Yine
ayni bolim i¢inde siniflandirma algoritmalar1 birbirleriyle kiyaslanarak, en iyi
tahminleyici model se¢ilmistir. Son olarak TARTISMA ve SONUCta tezin biitlinlinii
kapsayan bir degerlendirme yapilarak, ileride yapilabilecek arastirmalara 1s1k tutmasi

i¢in Onerilerde bulunulmustur.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. VERI MADENCILIGI

Oriintiilerin kesfedilmesi, trendlerin ve anomalilerin yogun miktarlardaki veriler
icerisinde fark edilebilmesi, bilgi caginin biiyiik zorluklar1 arasindadir. Insan beyninin
bilgiyi algilama ve isleme kapasitesindeki simirlilhik diisiiniildiiglinde, biiyiik
miktarlardaki  verinin izlenmesi, analiz edilerek amaca yonelik yorumlar
olusturulmasinin pek de miimkiin olmadig1 soylenebilmektedir. Veri madenciligi
kavrami; bu zorluklarin agilmasinda 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Gupta (2014)
gore; veri madenciliginin giderek daha popiiler hale gelmesinde, verideki biiylime, veri
isleme siirecindeki maliyetin diismesi, veri depolama kapasitelerindeki genisleme,

rekabet ortami ve veri madenciligi yazilimlarinin varligi 6nemli rol oynamaktadir.

Veri madenciligi; laboratuvar arastirmalarindan, klinik denemelere, risk analizleri gibi
farkli alanlarda varligini siirdiirmekte, son derece kiigiik olanlardan (genomics) oldukca
biiylik olanlara (astrofizik), en genelden (CRM), en ozellestirilmis olanlara (otomatik
pilot), en agik olanlardan (e-ticaret) en gizli olanlara (terdriin engellenmesi, banka karti
uygulamalari, cep telefonlarinda dolandiricilik tespiti), en pratik olandan (kalite kontrol,
tedarik yonetimi) en teorik olana (beseri bilimler, biyoloji, tip ve ilag ),
gereksinimlerden (tarim ve besin bilimi) eglence sektoriine (izlenme oranlarinin
tahmini) kadar farkli arastirma ve inceleme alanlarma dogru genislemektedir (Ozkan,
2008; Silahtaroglu, 2008; Tufferry, 2011; Akpmar, 2014). Veri elde edilebilecek
kaynaklar diisiiniildiiglinde, veri madenciliginin oldukca genis bir hareket alam
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu agidan degerlendirildiginde, veri madenciligi
kavraminin daha net anlasilabilmesi i¢in nasil tanimlandigimin da irdelenmesi

gerekmektedir.

e Veri madenciligi; verideki Oriintiilerin gegerli, 6zgiin, kullanish ve oldukca
anlasilir bigimde tanimlanmasi siirecidir (Fayyad ve dig., 1996)
e Veri madenciligi; biiylik veri setlerinden bilginin elde edilmesi sorununun

¢oziilebilmesi i¢in makine 6grenmesi, Oriintii tanima, istatistik, veri tabanlari ve



gorsellestirme gibi ¢esitli teknikleri bir araya getiren disilinler arasi bir ¢alisma
sahasidir (Cabena ve dig., 1998).

e Veri Tabanlarinda Bilginin Kesfi (Knowledge Discovery in Databases -KDD)
olarak da adlandirilan veri madenciligi, c¢esitli problemlerin ¢6ziimiinde
depolanmus verilerin analiz edilmesini icermektedir (Witten ve Frank, 2000).

e Veri madenciligi; veriyi isleyen icin anlasilir ve faydali olacak sekilde varligi
bilinmeyen iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi ve verinin 0Ozgiin bir sekilde
Ozetlenmesi i¢in biiyiik, gozleme dayali elde edilen veri setlerinin analiz
edilmesidir (Hand ve dig., 2001)

e Veri Madenciligi; kesfetme alarak adlandirilan bir gelisim siireci iginde
gerceklesen iteratif bir siirectir (Kantardzic, 2011)

e Veri madenciligi; istatiksel ve matematik yontemlerin kullanilarak, anlamli yeni
korelasyonlarin, Oriintiilerin ve trendlerin depolanmis olan biiyiik miktarlardaki
veriden elenerek kesfedilmesi siirecidir (Gartner Group, 2013)

e Veri madenciligi veya KDD; analitik metotlara ve araglara dayali kesfetme

teknikleri ile biiylik yiginlar halindeki bilgi ile bas edilmesidir (Gupta, 2014).

Veri madenciligi tanimlar1 incelendiginde, kullanilan yontemden bagimsiz olarak
yapilan islemin; karar verme siirecine yardimc1 bilgi tiretilmesi ve bu sayede gergek

hayatin anlagilabilir diizeyde bir modelinin olusturulmasini i¢erdigi sdylenebilir.

Kullanilan yontemler agisindan incelendiginde ise, veri madenciliginin en temel
diizeydeki amacinin; tanimlama ve tahmin yapmak oldugu ifade edilebilir. Tanimlama;
yorumlanabilir veriyi igeren Oriintiileri bulmayi, tahmin ise; veri setindeki bazi
degiskenleri ya da alanlar1 kullanarak, diger degiskenlerin bilinmeyen/ gelecege iliskin

degerlerini tespit etmeyi icermektedir.

Veri madenciligi yontemlerinden tanimlamaya dayali yontemler; bas edilmesi miimkiin
olmayan biiyiikliikteki verilerde bugiine iliskin gdmiilii bilginin ¢ikarilmasina olanak
saglamaktadirlar (Tufferry, 2011). Bu sayede mevcut veri setine dayali yeni ve
¢cOziilmesi kolay olamayan bilginin iiretilmesi miimkiin olabilmektedir (Kantardzic,
2011). Tahmine dayali olanlar ise; bugliniin bilgisine/verisine bagli olarak ileriye
doniik, nitel ya da nicel bigimdeki yeni bilginin olusturulmasina imkan tanimaktadirlar

(Tufferry, 2011). Diger bir deyisle veri setleri ile tanimlanmis sisteme yonelik, model



{iretilmesini saglamaktadirlar (Kantardzic, 2011). Ister tamimlama ister tahmine dayali

yontemler kullanilsin, veri madenciligi yontem ve teknikleri; bilgisayarin veri isleme

giictinii  kullanarak, bliylik yiginlar halindeki veriyi, insan zihninin Oriintii/iliski

kesfetme yetenegi i¢in kullanilabilir/islenebilir hale indirgemektedirler.

Veri madenciliginde kullanilan metotlar; temel diizeydeki tanimlayici istatistikten ¢cok

daha karmasik yapiyr barindirmaktadirlar (Tufferry, 2011). Bu metotlarin en genel

haliyle tanimlamaya ve tahmine dayali yontemler oldugundan daha 6nce bahsedilmisti.

Tablo 2.1°de bu metotlarin igerikleri, kullandiklar1 algoritmalar sunulmaktadir.

Tablo 2.1: Tanimlayic1 ve Tahminleyici Metotlar (Tufferry, 2011)

Tiir Aile Alt-Aile Algoritma
Principal Component
Analysis (PCA) (Siirekli
o Degiskenler)
Faktor Analizleri )
' Correspondence Analysis
(Diistik Boyuttaki _ .
(CA) (Nitel ve Ikili
Uzayda Yansitma ve
Degiskenler)
Gorsellestirme) )
Multiple Correspondence
Analysis (CA) (nitel ve ikili
degiskenler)
Geometrik g_ o
Tanimlamaya Partitioning Methods
Modeller Kiimeleme )
Dayali (moving centres, k-means,
Analizleri (Uzaym ) )
Y ontemler dynamic clouds, k-medoids,

Combinatory
Models

tamaminda homojen
kiimeler iginde

gruplama)

Kiimeleme
Analizlieri+
Dimension

Reduction

vb.)
Hiyerarsik Metotlar
(Agglomerative, Divisive)

Neural Clustering

(Kohonen maps)

Clusteering by aggregation

of similarities (nitel




Mantiksal Kural
Tabanli Modeller . ]

_ Link detection
(logical rule-based

models)

Mantiksal Kural
Tabanli Modeller

] Karar Agaglari
(logical rule-based

models)

Parametrik ya da

Yari-Parametrik

Modeller
Tahmine )
Matematiksel
Dayali )
Fonksiyonlara
Yontemler
Dayal1 Modeller
Modelsiz Ongorii
(Predction Probablistik Analiz

Without Model)

degiskenler)

Birliktelik kurallarinin
arastirilmasi

Benzer dizilimlerin
aragtirilmasi (search for

similar sequences)

Karar Agaglart (bagimli
degiskenler niimerik veya

nicel)

Lineer Regresyon,
ANOVA, MANOVA,
ANCOVA, MANCOVA,
Genellestirilmis Lineer
Model (GLM), PLS
Regresyon (siirekli bagimli
degiskenler)

Fisher Diskirminant
Analizi, Logistic
Regresyon, PLS Logistic
Regresyon (nicel bagimli
degisken)

Logaritmik Lineer Model
(bagimli degisken)
Genellestirilmis Lineer
Model (GLM), Generalized
Additive Model (GAM)

K Yakinsak Komsular




Tablo 2.1. incelendiginde veri madenciligine yonelik pek ¢ok metot ve algoritma
bulundugu goriilmektedir. Ancak bu algoritmalar/metotlardan hangisinin segilmesi
gerektigi, yapilacak analizdeki ana amac ile ortaya cikabilecektir. Bu ana amacin
belirlenmesinden sonra mevcut veri madenciligi modellerinin irdelenmesi, metot ve
algoritma konusunda daha saglikli karar verilmesini saglayacaktir. Boliim 2.2’de veri
madenciligi modelleri ele alinarak, tez kapsaminda kullanilan siniflandirma yontemi

hakkinda detayl1 bilgiler sunulacaktir.

2.2. VERIi MADENCILiGi MODELLERI

Boliim 1°de farkli yillara ait veri madenciligi tanimlar1 verilerek, kavramin yolculugu,
giincellenen ve degismeyen taraflar1 paylasilmisti. Tanimlardan da genel olarak
cikarilabilen veri madenciligi siirecinin faaliyetleri ve faaliyet detaylari, segilecek

modele gore daha netlik kazanacaktir.

Veri madenciligi modellerini en genel hali ile {i¢ kategoride degerlendirmek
miimkiindiir. Bunlar; birliktelik kurallar1, kiimeleme ve smiflandirma seklinde ifade

edilebilir.

Birliktelik kurallari; veritabani igindeki kayitlarin birbirleriyle olan iliskilerini
inceleyerek, hangi olaylarin es zamanl olarak birlikte gerceklesebileceklerinin ortaya
cikarilmasina dayanmaktadir (Ozkan, 2008). Ozellikle pazarlama alaninda kullanilan
birliktelik kurallari, pazar sepet analizi gibi uygulamalarla tiiketim aliskanliklarinin

tespit edilmesi saglamaktadir.

Kiimeleme modeli; smif i¢i benzerligin maksimum, smiflar aras1 benzerligin minimum
olmasi prensibine gore nesneler kiimelenmekte veya gruplandirilmaktadir (Han ve dig.,
2012). Veriler arasindaki ayirim; kiime iiyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak
ozellikleri birbirlerinden farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki kayitlarin
bu farkli kiimelere boliinmesi ile gerceklestirilmektedir. Baslangic asamasinda veri
tabanindaki kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi (ka¢ farkli kiimeden olugmasi
gerektigl), veya kiimelemenin hangi degisken ozelliklerine gore yapilacagi netlikle
bilinemeyebilir. Kiimeleme islemlerinde verilerin dogru bigimde kiimelenmesi birkag

iterasyon sonrasinda olusabilir.



10

Bu tez ¢alismasinda birliktelik kurallar1 ve kiimeleme disinda kalan siniflandirmaya
dayali algoritmalar kullanilacaktir. Bu nedenle smiflandirma modeli 2.2.1.

Siiflandirma kisminda ayrintili olarak anlatilmaktadir.

2.2.1. Smiflandirma

Smiflandirma; nesneleri onceden tanimli kategorilere atamaya dayali, cok c¢esitli
uygulamalar1 barindirabilecek nitelikteki genis 6lgekli bir problemdir (Tan ve dig.,
2006). Daha matematiksel olarak siniflandirma; nitelik kiimesi A’nin, sinif etiketi B’ye
eslenmesi olarak ifade edilebilir. Sekil 2.1°de siniflandirma probleminin genel yapisi

verilmektedir.

Girdi Cikt

Nitelik Kiimesi - Siniflandirma Modeli - Sinif Etiketi
A B

Sekil 2.1: SiniflandirmaProblemi (Tan ve dig., 2006).
Siniflandirma; veriyi, siniflara ya da kavramlara tanimlayacak ve ayirabilecek bir
modelin ya da fonksiyonun bulunmasi siirecidir (Han ve dig., 2011). Tan ve dig. (2006)
gore ise siniflandirma; her nitelik kiimesi x’ileri, 6nceden tanimli sinif etiketleri y’lere
esleyen f hedef fonksiyonunun 6grenmesi gorevidir. f hedef fonksiyonu siniflandirma

modeli olarak da adlandirilabilmektedir.
Siniflandirma siireci; iki temel adimi icermektedir:

e Ogrenme adimi (siniflandirma modelinin yapilandirildigi adim)
e Smiflandirma adimi (test verisi iizerinde sinif etiketlerinin, siniflandirma modeli

kullanilarak tahmin edildigi adim)

Sekil 2.2°de Han ve dig. (2011)’den esinlenerek olusturulmus olan siniflandirma siireci

gosterilmistir.
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Xod Yas Cins Basan
OGR13 UN1D F DUSUK
OGR14 HIG10 M YUKSEK

Egitim Veri Seti

Simflandirma
Algoritmasi e ;
g S IF Yas=UN10 THEN Basari=DUSUK

IF Cins=F THEN Basari=YUKSEK

Kurallarn

Siniflandirma
Kurallar
Yenl Veri OGR19, UNIO, F, Basari ?
|
IF Yas=UN10 THEN Basari=DUSUK |
IF Cins=F THEN Basari=YUKSEK s
YUKSEK

Sekil 2.2: Siniflandirma Siireci.
Al, A2, ..., An ile tammlanmig niteliklere sahip veritabanindan, egitim kiimesi

olusturmak tiizere secilenler, X, n boyutlu bir nitelik vektoriinii olusturmaktadirlar.
X = (x1, %9, e, Xp)

Egitim kiimesinin se¢iminden sonra bu veri siniflar1 kiimesine dayali bir siniflandirici
(classifier) olusturulur. Ogrenme adiminda (learning step or training phase);
siniflandirma algoritmasi, egitim kiimesini analiz ederek, ondan “Ogrenerek”, bir

siniflandirict kurgular (Han ve dig., 2012).

Veri madenciliginde siniflandirma yontemi, mevcut veri dizisinin istatistik, makine
O0grenmesi gibi yontemler kullanilarak daha once belirlenmis olan siniflara atanmasi
islemini temsil etmektedir (Akpinar, 2014). Bu yontem veritabanindaki, gizli 6riintiileri
ortaya ¢ikarma amaciyla kullamlmaktadir (Ozkan, 2008). Bu Oriintiilerin
kesfedilmesinde; aga¢ siniflandiricilari, kural tabanli siniflandiricilart (rule-based

classifiers), yapay sinir aglari, destek vektdr makinalari, naive bayes siniflandiricilar
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kullanilabilir. Bu tekniklerin hepsi, nitelik kiimesi ile girdi verisinin sinif etiketi
arasindaki iliskiye en iyi uyan modeli tamimlayan bir O6grenme algoritmasi

calistirmaktadirlar.

Smiflandirma yontemlerinden istatistik temelli olanlar; lineer regresyon analizi, lojistik
regresyon analizi, diskriminant analizi, bayes siniflandirma yontemleridir. Makine
ogrenmesine dayali olarak ise karar agaglari, en yakin komsu ydntemi, yapay sinir
aglar1, destek vektor makineleri seklindedir. Bu tez calismasinda kullanilacak olan

modeller, Bolim 3.4.5°te 6zetlenmektedir.

2.3. VERI MADENCILIiGi SURECI

Veri Madenciligi ¢alismalari, baz1 ortak 6zellikleri olan farkli projeler gibidir (Gupta,
2014). Bu projelerin basarisinda izlenmesi gercken birtakim temel adimlar

bulunmaktadir (Lavrac ve dig., 2004; Tufferry, 2011):

e Hedeflerin tanimlanmasi

e Verinin toplanmasi/mevcut verilerin listelenmesi

e Verinin kesfedilmesi ve hazirlanmasi

e Modellerin uygulanmasi

e Performanslarin karsilastirilarak en uygun modelin seg¢ilmesi
e Secilen model 15181nda sonuglar/yorumlar iiretilmesi

e Sonuglarin eylemlere doniistiiriilmesi

Bu temel adimlar icerisinde en kritik olan kisim; verinin analize uygun hale getirilme

sureci ile alakali olandir.

Pujari (2001) veri madenciligini; bilginin kesfedilmesi olarak adlandirilan genis bir
stirecin bir bileseni olarak kabul etmektedir. Sekil 2.3’de veri bilginin kesfedilmesi

stireci adimlar1 verilmektedir.
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YorumizmaBilg

Veri Madenciliz
Oriint Kesfi

o M -
i /

Verinin
Hazirlanmast
Verinin Secimi ve o

Temizlenmesi

D[I |
@ .
Eg%>F;::;‘///' =
A |
] |
| |
: H

Sekil 2.3: Bilginin Kesfedilmesi Siireci (Pujari, 2001).

becccccccne-

Han ve Kamber (2006) bilgi kesfini, ardisik bir takim adimlarin tekrarlanmasi olarak
niteleyerek, veri madenciligini bu adimlardan biri olarak sunmuslardir (Han ve dig.,

2012):

e Qiiriltiilii ve tutarsiz verilerin kaldirilmasi ile elde edilen verilerin temizlenmesi

e Farkl tiirdeki kaynaklardan elde edilen verilen bir araya getirilmesi ile verinin
biitlinlestirilmesi

e Bilginin kesfi siirecinde konulan hedefe uymayan/gereksiz olan verilerin
veritabanindan ¢ikarilmasi

¢ Yine hedefe uygun olacak sekilde verinin uygun bi¢imlere doniistiiriilmesi

e Gizli bilginin/ériintiinlin ¢ikarilabilmesi i¢in matematik ve bilisim tabanh
sistemlerin kullanilmasi (veri madenciligi)

e Elde edilen desenlerin degerlendirilmesi ile asil ilgi ¢eken desenin tanimlanmast

o Kesfedilen bilginin, ¢esitli gorsellestirme teknikleri ve bilgi sunus tiirleri

kullanilarak gosterilmesi

Bilgiyi kesfetme siirecinde en kritik kisim verinin hazirlanmasi ile ilgili olandir. Bu
sliregte, toplanan veri, veri madenciligi teknikleri uygulanmadan dnce on islemeye tabi

tutulmaktadir. Sekil 2.4’de veri On islemenin asamalar1 verilmektedir.



14

Veri . . Veri i
Veri Temizleme .
Entegrasyonu Déniistiirme Veri Indirgeme
. Veri :
Veri Veri Boyut sayisinin
] Konsolidasyonu g lmallati ] Normallegtirme ] azaltilmasi
saptanmasi
Veri Yaymimi/ Veride parazit Veri Oé?zitig}ﬁnalt
~ Federasyonu - azaltimi = standartizasyonu [ scilmesi
: o Stirekli veri dizisi
Ekstl[a(h\r/ﬁir rl]lierm degerlerinin Faktor analizi
m =] kategorizasyonu ™
Sira dis1 deger -
i Ornekleme

Sekil 2.4: Veri On Isleme Asamalar1 (Akpinar, 2014).
Veri 6n isleme adiminda 6lgme ve/veya kodlamaya bagli hatalar sonucu olusan ug
degerlerin, gozlemde olugan anormal degerlerin ve nitelikleri eksik verilerin tespiti soz
konusudur (Feelders ve dig., 2000). Veri tabanindaki tutarsiz ve hatali veriler gliriiltiili
veri olarak adlandirilmaktadir. U¢ degerler, giiriiltiilii veriler, veri 6n isleme adiminda
analizi yapilacak veri setinde tespit edilmelidir. Eksik kalan veriler igin asagida verilen

yontemlerin kullanilmasi miimkiindiir (Ozkan, 2008) ;

e Eksik deger iceren kayitlarin tizerinde ¢alisilacak veri kiimesinden atilmasi

e Kayip degerler yerine ayni sabit degerin/ifadenin kullanilmasi

e Degiskene ait verilerin ortalamasi alinarak, eksik degerler yerine bu ortalama
degerin atanmasi

e Sadece bir sinifa ait 6rneklerin degisken ortalamasi alinarak eksik deger yerine
kullanilmas1

e Regresyon, jack knife veya karar agact modeli kurularak eksik degerlerin tahmin

edilmesi ve bu tahmin degerinin/degerlerinin atanmasi

Literatiir incelendiginde; veri madenciliginde izlenmesi gereken belli basli adimlarin
neler oldugunu kesfedebilmek miimkiindiir. Bu adimlarin belli bir koordinasyonla
uygulanmasi, veriden bilgiye uzanan yolculugun daha nitelikli ilerlemesini

saglayacaktir. Veri madenciligi siirecine yonelik olarak SPSS liderliginde gelistirilen
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CRISP-DM ve SAS Institute Inc. tarafindan Enterprise Miner igin gelistirilen
SEMMA’dan bahsedebilmek miimkiindiir. Bu tez ¢alismasinda siniflandirmaya dayali
egitimde veri madenciligi uygulamasi gergeklestirilirken Boliim 2.3.1.’de verilmekte
olan CRISP-DM modeli baz alinarak gelistirilen, Boliim 2.3.2°de sunulmakta olan

CRISP-EDM model 6nerisine ait adimlar izlenmistir.

2.3.1.CRISP-DM (The Cross-Industry Standard Process for Data Mining)

CRISP-DM 1996 yilinda gelistirilmis ve Daimler Chrysler (SPSS Inc.) ve NCR
Corporation tarafindan tanitilmistir. CRISP-DM iteratif ve adaptif bir siirectir. Bu
stirece gore bir veri madenciligi projesi alti asamadan olusan bir yasam dongiisii
barindirmaktadir. Bu asamalarin sirasi kesin olmamakla birlikte, her bir asamanin ¢iktisi
bir sonraki asamanin ne olacagi ya da asamaya iliskin hangi gorevin yerine
getirilecegini belirler (Chapman ve dig., 2000; Akpinar, 2014). Sekil 2.5’de CRISP

modelinin adimlar verilmektedir.

P - N

Problemln
Tanlmlanmam Veri Hazirlama
VERI
Modelin Uygulamaya
Gecinlmesi
Modelleme

Model Degerlendirme

ve Secimi

Sekil 2.5: CRISP Modelinin Adimlar1 (Chapman ve dig., 2000; Balaban ve Kartal,
2015).

CRISP modeli; ilk olarak problemin tanimlanmasi ile baslar. Isletmeler acisindan
bakildigindan bu adim cesitli kaynaklarda isin/arastirmanin anlasilmasi (business or

research understanding phase) olarak ifade edilmektedir (Chapman ve dig., 2000;
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Akpinar, 2014). Bu asama; ilk etapta bir projedeki gibi ciktilarin ve gerekliliklerin
belirlenmesi, problemin tanimlanmasi gibi cesitli eylemleri barindirmaktadir. Bu
eylemlerin netlikle ortaya konulmasindan sonra bunlarin bir veri madenciligi problemi
gibi tanimlanmasi s6z konusudur. Problemin baslangi¢ adiminda ortaya konulmasi, veri
madenciligi yapilacak alana/probleme 0zgii bir yol haritasi ¢izilmesini saglayacaktir

(Balaban ve Kartal, 2015).

Problemin tanimlanmasi asamasindan sonraki iki asama; Vverinin anlasilmasi ve
hazirlanmas1  asamalari, ham verinin analize uygun hale getirilmesine yoneliktir
(Balaban ve Kartal, 2015). Bu adimlarda, eldeki veri setinin hangi kaynaklardan
derlendigi ve ne tiir verilerden olustugunun belirlenmesi/netlestirilmesine ek olarak,
verideki ug¢ degerler, tekrar eden gozlemler, eksik/hatali degerlerin tespit edilmesi,
gerekli ise normalize edilmesi bulunmaktadir. Veri madenciliginin herhangi bir
problemi otomatik olarak ¢6zen bir algoritma ya da ara¢ oldugu diisiiniilmemelidir.
Coziimiin elde edilmesinde verinin kaliteli hale getirilmesi gerekmektedir. Verinin
anlasilmas1 ve hazirlanmasi siirecinin atlanmasi ve/veya Ozenli yapilmamasi ile
“korlemesine veri madenciligi yazilimlarinin kullanilmasi s6z konusu olacaktir. Bu
durum yanlis tiirdeki veriye uygulanmis yanlis sorulardan elde edilen yanlig cevaplarin

eldesine neden olacaktir (Larose ve Larose, 2014)

Modelleme (Modelling) asamasi; ¢esitli modelleme tekniklerinin se¢imi, uygulanmasi
ve parametrelerin optimal degerlere goére ayarlanmasini igermektedir. Ayni veri
madenciligi problemi i¢in farkli teknikler kullanilmasi miimkiindiir. Ancak bazi
teknikler verinin formuna yonelik kisitlara sahip olabilirler. Bu nedenle verinin

hazirlanmas1 asamasina siklikla doniilebilmektedir (Chapman ve dig., 2000).

Model degerlendirme ve se¢im (evaluation) agsamasinda veri analizi bakis agisina gore
yiiksek kalitede model/modeller kuruldugu varsayilmaktadir. Bir sonraki asamaya
gecilmeden modelin isteneni verebilecek diizeyde olup olmadigi detayli sekilde
incelenmelidir. Bu incelemede esas; gozden kacgirilmis ya da tlizerinde yeterli derecede
diistiniilmemis noktalar olup olmadigi belirleyebilmektir. Bu incelemenin yani sira
kurgulanmis modelin/modellerin performans agisindan degerlendirmesi de yine bu
adimda yapilmaktadir. Literatirde model performansina yonelik olarak holdout

(disarida birak), tabakali 6rnekleme (stratified sampling), {i¢lii ayirma (three-way split),
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capraz gecerleme (cross validation), bootstrap Ornekleme ve random subsampling
(tesadiifi alt kiimeleme) gibi yontemlere yer verilmektedir (Tan ve dig., 2006; Balaban
ve Kartal, 2015)

Modelin performansiin degerlendirilmesinde, 6zellikle siniflandirma modellerinde,
hedef niteligin gercek degerinin ve siniflayici ile iiretilen tahmin degerlerinin birlikte
sunuldugu kontenjans tablosuna (confusion matrix) dayali dlgiitler kullanilabilmektedir.
Bu olciitler arasinda, dogruluk (ACC), duyarlilik (TPR), belirleyicilik (TNR/SPC),
yanlig pozitif oram1 (FPR), yanlis negatif orani(FNR), kesinlik(PPV), negatif 6ngorii
degeri(NPV), F-olgiitii, pozitif olabilirlik orani(LR+), negatif olabilirlik orani(LR-),
tanisal istiinliik degeri (DOR) ve ROC egrileri sayilabilir (Balaban ve Kartal, 2015).

Modelin/modellerin performansinin degerlendirilmesinden sonra artik belirlenen
modelin uygulanmasi ile sonuglara yonelik karar iiretilmesi ya da yetersiz performans

degerleri 151¢1nda problemin yeniden tanimlanmasi asamasina gegilebilir.

CRISP modeli, isletmeler agisindan ele alindiginda son asama olarak kullanicilarla
paylasim (deployment) ile sunulmaktadir. Modelin olusturulmasi1 ve bazi kararlara
varilmasi projenin sonlandigi anlamma gelmemektedir (Chapman ve dig., 2000).
Modelin temel amaci veriden bilgi iiretimi olsa bile elde edilen bu bilginin organize
edilmesi ve anlasilir bir bigime getirilerek sunulmasi gerekmektedir. Bu asama
ithtiyaclara bagli olarak sadece bir rapor olusturulmasi gibi basit bir eylemi igerebilecegi

gibi, veri madenciligi siirecinin tekrarlanmasi gibi daha karmasik eylemler dizisi

Verinin Verinin

barindirabilir.

oI5 grktilannin *Baslangic verisinin Y il Som.u,‘latm analiz *Planin

belirlenmesi toplanmast tekmgmm segilmesi olusturulmast
*Mevcut durum «Verinin te:mzlenmes: +Test tasanminin -Sutecm *Planin kontrolu
analizi tammlanmast «Verinin yapilmast degerlendirilmesi +Final Raporunun
*Veri madenciligi *Verinin ls:urg'ulznmas: *Modelin kurulmast *Bir sonraki adimin olusturulmast
hedeflerinin kesfedilmesi «Verinin «Modelin belirlenmesi +Projenin
belirlenmesi *verinin kalitesinin bistinlestirilmesi degerlendirilmesi degerlendirilmesi
*Proje planmin dogrulanmast «Verinin formatimn

olusturulmast diizenlenmesi

Sekil 2.6: CRISP Modeli Ana Asamalar Ve Bu Asamalara iliskin Eylemler.
CRISP modeli kanit madenciligi (Venter ve dig., 2007); banka dolandiriciliklar1 (Da
Rocha ve de Sousa Junior, 2010) ve pazarlama kampanyalar1 (Moro ve dig., 2011)

olmak {izere ¢esitli calismalarda kullanilmastir.
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2.3.2. CRISP-EDM (The Cross-Industry Standard Process for Educational Data
Mining) Modeli Onerisi
CRISP-EDM; CRISP-DM siirecinden esinlenerek olusturulmus, egitim siirecinin
getirdigi bir takim farkliliklart igeren, veri madenciligi siirecine yonelik bir model

onerisidir. CRISP-EDM’de izlenecek adimlarin asagidaki gibi olmasi 6nerilmektedir:

e  Problemi/hedefi tanimlama

e Uygulama adimlarini planlama

e Verileri derleme ve 6n inceleme
e Verileri anlama ve hazirlama

e Modelleme

e Model degerlendirme ve segme

e  Secilen modeli uygulama

e Sonucu karar/eylem/yeni girdi haline doniistiirme

Problemi/hedefi tanimlama asamasi; CRISP-DM’de oldugu gibi egitimde veri
madenciligi yontem ve tekniklerinin uygulanmasimi gerektirecek bir problemin
varligi/hedefin kurgulanmasi ve bu problemin/hedefin net bir bicimde tanimlanmasini
icermektedir. Bu sayede arastirmaci yapacagi calismanin sinirlarini ve smirliliklarii

daha dogru bir bicimde gorecektir.

CRISP-EDM adimlarindaki farklihk wuygulama adimlarimi  planlama kismi ile
baslamaktadir. Bu asamada, tespit edilen probleme ve/veya belirlenen hedefe gore
orneklemin tanimlanmasi, veri derleme yontemleri ve araglarinin netlestirilmesi, veri
kaynaklarinin ¢esitliliginin belirlenmesi islemleri gerceklestirilmelidir. Orneklemin
0zellikle tanimlanan problemi/hedefi karsilayacak sekilde tasarlanmasi gerekmektedir.
Yanlis, eksik nitelige sahip ya da yetersiz kurgulanan orneklem; derlenen verinin
kalitesinden bagimsiz olarak, dogru olmayan, manipiilatif yargilara varilmasina neden

olacaktir.

Uygulama adimlarini planlama asamasinda, oOrneklemin seciminden sonra, bu
orneklemden derlenecek verilere iliskin bir takim kararlara varilmalidir. Ornegin bir A
dersini birakacak oOgrencilerin tahmin edilmesinde LCMS’de (Learning Content

Management System) hali hazirda kayith veriler/veritabanlari/veri ambarlari
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kullanilacak ise (sistemde baglantili kalma siiresi, ara sinav notlari, etkilesim sayisi vb.),
cok ayrintili uygulama adimlari planlamaya gerek olmadan verileri anlama ve
hazirlama asamasina gegilmesi uygun olacaktir. Ancak klasik egitim ortamindan veri
toplanmasi s6z konusu ise, veri toplama araglarinin dogru analiz edilerek yine hedef
gergevesinde uygun/uygulanabilir anket, olgek ve envanter se¢imi yapilmalidir.
Aragtirmacinin bdyle bir durumda pedagojik unsurlart goz ardi etmeksizin, uygulanacak
anket/0l¢ek/envanterin niteligine gore uygulama sirasi diizenlemesi beklenmektedir.
Ornegin toplamda 100 soruluk bir dlgek ve envanter takimmin ayni zaman dilimi
icerisinde uygulanmasi, cevaplayicinin yas ve motivasyonuna gore gerceklikten uzak
verilerin eldesine neden olabilir. Bu noktada hangi Ol¢egin/envanterin ne zaman

uygulanacagi, ne sikliklarla ¢aligmalar yapilacagi dogru bigimde planlanmalidir.

Verileri derleme ve 6n inceleme asamasi; veri toplama islemi tamamlanmadan baglayan
ve tamamlanana kadar devam eden bir asamadir. Arastirmaci 6zellikle klasik ortamdan
derlemekte oldugu verileri “eksiklik iceren”, “eksik sayida veri toplanmamas1” adina
periyodik olarak denetlemelidir. Egitim-0gretim siireci psikolojik degiskenleri
barindirmaktadir. Bu nedenle, uygulanan 0lg¢egin/envanterin eksik cevaplanmasi

durumunda, standart veri tamamlama/kayip deger tahmini yontemleri ile gercege yakin

cevaplar iiretilmesi soru isaretleri barindirmasi nedeniyle tercih edilmeyecektir.

Verileri anlama ve hazirlama asamasi; derlenen verilerin uygun bigimsellikte analiz
ortamina aktarilmasi i¢in yapilacak calismalar1 igermektedir. Arastirmaci dosya
uzantilarindan, niteliklerinin niimerik, kategorik olma durumlarina kadar detayli bir
inceleme yapmalidir. Ornegin annenin egitim durumunun sayilar cinsinden ifadesi (1-
ilkokul, 3-lise gibi), sayisal bir deger gibi girilse de ger¢ek bir say1 degerini ifade
etmeyecek, o nitelik i¢in bir durum siniflamasi yapmis olacaktir. Bu asamada veri
toplama islemi de tamamlandigindan, Ol¢ek/envanterler kullanimi s6z konusu ise
gerekli giivenirlik caligmalar1 yapilmalidir. Cevaplayicilarin gergekeiligi ve verilerin

kullanimina yonelik siipheler bu sekilde giderilmis olacaktir.

Modelleme asamasi; CRISP-DM’de oldugu gibi ¢esitli modelleme tekniklerinin se¢imi
ve uygulanmasini barindirmaktadir. Tek bir veri madenciligi yontemi kullanilmasi gibi

bir kisit s6z konusu degildir.
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Model degerlendirme ve se¢me agamast; cesitli performans yontemleri kullanarak
uygulanan yontem ve teknikleri ile “eldeki wveri setinin dogru bir bi¢imde
madenciliginin yapilip yapilmadiginin” denetlendigi asamadir. Bu asamada ¢esitli
performans oOl¢iitlerinin yani sira model ile elde edilen enformasyonun egitim-6gretim

stireci i¢indeki anlamlilik diizeyi de irdelenmelidir.

Secilen modeli uygulama asamasi:, mevcut modeller i¢cinde problem/hedef bazinda en
uygun oldugu diisiiniilen modelin, iirettigi sonuclarin degerlendirilmesi ve egitim siireci
acisindan daha detayli sonuglar iiretebilecek sekilde yeniden yorumlanmasin

barindirmaktadir.

Sonucu karar/eylem/yeni girdi haline doniistiirme asamasi ise, kullanilan modelin
yorumlanarak siirece fayda saglayacak ciktilar olusturulmasini icermektedir. Bu ¢iktilar
kurallar biitiinii olabilecegi gibi, daha once etkisi fark edilmemis iliskiler yumag: da
olabilir. Egitim-6gretim siireci aktif igleyen bir yapiya sahiptir. Bu nedenle uygulanan
modelin ¢iktilari, yeni girdilere doniisebilir. Sekil 2.7.”de CRISP-EDM model dnerisinin
adimlarinin sematize edilmis hali verilmektedir. Bu sekil; Chapman ve arkadaslar
(2000) tarafindan ortaya konulmus ve Balaban ve Kartal (2015) tarafindan dilimize

uyarlanmig CRISP modeli lizerinden gelistirilerek tasarlanmistir.
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Sekil 2.7: CRISP-EDM Modelinin Adimlari.

Giliniimiiz diinyasinin veri liretme hiz1 diisliniildigiinde, farkli alanlarda ¢6ziilmek {izere
bekleyen veri madenciligi problemlerinin oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu tez
caligmas1 kapsaminda ele alinan veri madenciligi problemi egitim siirecinin i¢inden elde
edilmistir. Problemin daha net kavranabilmesi i¢in egitim kavrami ve iilkemizdeki

egitimin en genel bigimde sunumu Boliim 2.4.”de verilmektedir.

2.4. EGITIM KAVRAMI VE ONEMIi

Egitim; bireyin davranislarinda kasitli olarak ve kendi yasantilar1 yoluyla istendik
davranig degisikligi meydana getirme siirecidir (Ertiirk, 1973)Ertiirk tarafindan yapilan
tanim incelendiginde egitim siireci ile ilgili asagidaki yorumlar yapilmaktadir (Ayas,
2013):

e Egitim bir siirectir: Bir baglangi¢c asamasindan itibaren zamanla degisim gosterir,

duragan degil dinamik bir siirectir
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e Egitim planl ise kasithidir: Belirli bir ama¢ ugruna yapilir. Diger bir deyise bir
seyi gergeklestirme hedefi ile yiiriitiilen bir ¢abadir.

e Egitim sonunda bireyde davranis degisikligi meydana gelir: Egitim alan bireyin
egitim alamdan 6nceki bilgi, beceri ve tutumlari egitim aldiktan sonra farklilagir.

e Davranis degisikligi bireyin yasantisi yoluyla olur: Birey egitimin konusunu
bizzat yasamalidir. Yani birey; yapma, yapilani izleme-seyretme, okuma veya
gorenin (yasayanin) anlattiklarini  dinleme eylemlerinden en az birini

gerceklestirmelidir.

Ertiirk tarafindan yapilan bu tanim, egitim felsefelerindeki degisim ve teknolojinin
egitim-Ogretim faaliyetlerine entegrasyonu ile daha bireysellestirilmis bir tanima dogru
kaymigtir. Egitimin yeni tanim1 ve ¢ehresinde; dgrencinin; vatandaslik algisina uygun,
nitelikli is giicli olusturabilecek, kiiltiirel okur-yazarlik sahibi, kritik diisiinme becerisine
sahip, kiiresel anlamda katma deger olusturabilecek sekilde yetistirilmesi yer almaktadir
(Jones, 2012). Alkan (2011)’e gore egitim; kisinin bireysel, ¢evresel ve sosyal yonden
basarili olmas1 ve baris, Ozgiirliikk, sosyal adalet ve evrensel biitiinliik ideallerine
ulagmasinda temel bir arag, toplumsal anlamda da ekonomik kalkinmanin itici glictidir.
Cinar (2014) gore ise egitim; ¢agimizdaki degisim hiz1 disiintildiiglinde belli kaliplara
oturtulamayacak kadar dinamik bir yapr kazanmistir. Bu nedenle egitim tanimlanmak
yerine betimlenmeli ve betimi; “bireyin dogustan getirdigi bilissel, duyussal, devinissel
ve toplumsal gizilgiiclerinin gelistirilmesi, yeni beceriler kazandiriimasi, diistinsel
kaliplart agsmast ve kendini gerceklestirebilmesi icin, bireye gore yapilan, planh
calismalart kapsayan ve icerigi toplumun maddi, manevi ve teknik temeline gore

belirlenen etkinliklerin tiimii” seklinde olmalidir (Cinar, 2014).

Sanayi toplumuna uygun olarak kurgulanan egitim-6gretim ortamlari, bireye “istenilen
davranig ve kaliplar1 yine istenilen sekilde enjekte etme” felsefesini barindirmaktadir.
Bu nedenle iiretkenlik, mevcut devinimi bozmayacak Ogrencilerin sistematik olarak
topluma kazandirilmasi algisina  dayalidir.  Oysa  bilgi  toplumunda daha
bireysellestirilmis, yaraticihigin ve girisimciligin  desteklendigi, fiziksel egitim
ortamlarinin ¢ok iizerinde bir yap1 tasvirlenmektedir. Bu yapida ogrencinin i¢

diinyasinda kendi bilgi Orilintiilerini olusturmasi beklenmektedir. Bu Oriintiilerin
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olugsmas1 siirecinde, Ogrenciye ve egitim siirecine dair her verinin derinlemesine

incelenmesi, analiz edilmesi daha basarili sonuglar elde edilmesinde katki sahibidir.

Makro diizeyde egitim siirecinden elde edilen veriler; {ilkenin {iniversite sinavina giren
Ogrenci sayisi, okullagma orani, belirli yas gruplarindaki 6grenci sayisi, belirli yas
gruplarindaki niifus degeri gibi ¢ok farkli alanlara dayanmaktadir. Daha kii¢iik boyutta,
mikro diizeyde ele alindiginda ise; bu tiir veriler asagida sayilmakta olan kaynaklar

ve/veya eylemler araciligiyla elde edilebilmektedir (Mostow ve dig., 2005):

e Yiiz ylize yapilan egitimlerde, 6grenci basarisina iligkin yapilan sinavlar, teslim
alian 6devler/projeler, egitmenin siirece iliskin gozlemleri,

e CMS, LMS ve LCMS sistemleri ile yapilan egitimlerde ise 6grencinin sistemde
kalis siiresi, ders materyalini okuma siiresi, yapilan testlerdeki cevaplama,
durma, arastirma, gorevleri gergeklestirme, diger Ogrencilerle iletisim kurma

eylemleri.

2.4.1.Tiirkiye’de Egitimin Genel Durumu

Ulkemizde &grenci niifusuna yonelik cesitli veri tiirleri kayit altma alinmaktadir.

Bunlardan en ¢ok bilinenleri;

e E-okul sistemine kayit edilen; klasik simif ortamlarina iliskin olarak 6grenci
devam/devamsizlik, sinav ve proje sonug bilgileri

e YOK ve MEB veritabanlarindaki 6grenci sayisi, mezun sayisi, lise tiirlerine
gore Ogrenci sayisi, liselere ve iiniversitelere giris basar1 diizeyleri, net sayilari
ve Tiirkiye ortalamasi,

e TUIK tarafindan derlenen geng niifus egitim degerlendirmeleri

e Yurtdis1 kaynakli yapilan egitim sistemi durum degerlendirme arastirmalari

seklindedir.

Okullagsma oranindan, gen¢ niifus ve 6grenci niifusu karsilastirmalarina, LGS, LYS
netlerinden, egitimde teknolojinin kullanimini ifade eden istatistiki degerlere kadar pek
cok veri, mevcut egitim sisteminin durumunun anlasilmasinda yardimci niteliktedir.
Tablo 2.2°de verilen okullasma yiizdesi sadece belirli bir yila ait durumu genel olarak

gostermektedir.
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Tablo 2.2: Tiirkiye Geneli Net Okullagsma Oranlar1 (MEB, 2014).

Grup Yiizde

Ortadgretim (Mesleki) %29,30
Ortadgretim (Genel) %35,66
Ortadgretim (14-17 yas) %64,95
[Ikogretim (6-13 yas) %98,17
Okul Oncesi (3-5 yas) %26,92

Tablo 2.2. incelendiginde ilkdgretimden daha iist kademelere gidildikge okullagma

yiizdesinin distiigi goriilmektedir.

Tiirkiye’deki egitim sisteminin kalitesi diger OECD iilkelerinin ¢ogunda goriilenden
daha diisiiktiir ve bu kalite sorunu farkli tiirlerdeki okullarda kendini daha netlikle
ortaya koymaktadir (World Bank, 2011). Bu sorun mevcut egitim sistemi igerisinde ders
siirecinin aksamasina neden olabilecek faaliyetlerin gozlenebilirligi ile de
anlasilmaktadir. Yildirim, ve dig. (2013) tarafindan hazirlanan raporda ders diizenini
bozabilecek davramiglar ve okulu gelmeme bakimindan OECD ile kiyaslamalar
verilmistir. Sekil 2.8°de Ulkemiz derse ge¢ kalma, ders kirma veya okulu asma oranlari

sunulmaktadir.

20%

15% -

® Gec Kalma

0,
0% ¥ Ders Kirma
Okulu Asma
5% I
0% -+ — —— l

Turkiye OECD Kore Endonezya

Sekil 2.8: Ulkemiz Derse Ge¢ Kalma, Ders Kirma Veya Okulu Asma Oranlari.
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Sekil 2.8 incelendiginde belirtilen kriterlere iligkin oranlar bakimindan OECD

ortalamasinin oldukga iizerinde bir durum ile kars1 karsiya kalindig1 soylenebilmektedir.

2.4.1.1. PISA

PISA (Programme for International Student Assessment)- Uluslararast1 Ogrenci
Degerlendirme Programi; Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Teskilat1 (OECD) tarafindan
2000 yilindan itibaren baslatilan en kapsamli egitim arastirmasidir (Yildirim ve dig.,
2013). Arastirma kapsaminda matematik, fen ve okuma becerileri alanlar ii¢ yilda bir
dongiisel sekilde incelenmektedir. Bu inceleme her ti¢ alanda da okuryazar olabilme

kavrami gercevesinde degerlendirilmektedir.

Tiirkiye bu smava 2003 yilindan beri katilmaktadir. 34’ OECD iilkesi olmak iizere
yaklagik 70 {ilke calismaya katilmaktadir. Calisma kapsaminda 15 yas grubu
Ogrencilerin Orglin egitimde matematik, fen ve okuma becerileri alaninda kazanmig
olduklart bilgileri giinliik yasamdan ne 6l¢lide kullandiklar1 dlglilmekte, ayrica egitim
hakkindaki  kisisel goriisleri, kendileri ve aileleri hakkinda bilgiler de

degerlendirilmektedir.

Ulkemiz 2003-2012 yillarinda diizenlenen uygulamalarin hepsinde belli bir gelisim
diizeyi gosterse bile OECD ortalamasinin altinda kalmaktadir (Yildirim ve dig., 2013).
65 iilkenin katildigi PISA 2012 yili degerlendirme sonuglarina gore Tiirkiye; matematik
siralamasinda 44. okuma siralamasinda 42. ve Fen siralamasinda 43. iilke olarak yer

almistir. Sekil 2.9’da bolgeler bazinda alanlardaki ortalamalar verilmektedir.
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Sekil 2.9: Bolgeler Bazinda Alanlardaki Ortalamalar.

Sekil 2.9 incelendiginde genel olarak dogu bdlgelerinin ortalamasinin daha diisiik

oldugu goriilmektedir.

Tiirkiye’de Ogrencilerin %42’si matematik, %61,7si fen, %52,5’1 okuma alaninda 2.
yeterlilik (asgari performans diizeyi) diizeyine ulasamamistir. PISA’da her alan igin 6
yeterlik diizeyi tanimlanmis olup, bilgi caginda Ogrencilerin biiylik bir kisminin
(tercihen hepsinin) en azindan 2. yeterlik diizeyine ulagsmis olmasi gerektigi kabul

edilmektedir.

2003-2012 yillar1 arasindaki PISA matematik alani sonuglarina gore puan farkliliklart
okullar arasindaki farkliliktan kaynaklanmaktadir (Yildirim ve dig., 2013). Bu durum
Ozellikle matematik egitimi alaninda iilke genelinde Ogrenciler arasinda okul egitimi

acisindan ciddi bir imkan farklilig1 oldugunu gostermektedir.

Tirkiye’nin okul ortamindaki degisim durumu (egitim kaynaklari, fiziksel kosullar ve
O0gretmen ihtiyaci) okul yoneticilerinin alandaki sorulara verdikleri cevaplar iizerinden
hesaplanmaktadir. Sekil 2.10°da bu durumun alanlar bazindaki indeks degerleri

verilmektedir.
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Sekil 2.10: Tiirkiye’nin Okul Ortamindaki Degisim Durumu.
Sekil 2.10’da verilen indeks degerleri incelendiginde, iilkemizin 2003-2012 yillart

bir

gelisim  gosterdigi

ancak beklenen diizeyde

olmadigi

sOylenebilmektedir. Benzer sekilde okul ikilimi agisindan 2003-2012 yillar1 arasinda
OECD ve Tiirkiye karsilastirilmasi Sekil 2.11°de verilmektedir.
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Sekil 2.11: Okul ikilimi A¢isindan 2003-2012 Yillar1 Arasinda OECD Ve Tiirkiye

Karsilagtirilmasi.
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Sekil 2.11 incelendiginde derslerde disiplin, 6grenci, 6gretmen ve ogretmen morali
acisindan gecen zaman igerisinde gelisme gosterilmis olmasma ragmen ortalamanin

altinda kalindig1 goriilmektedir.

2.4.1.2. TIMSS

Uluslararas1 Matematik ve Fen Egilimleri Aragtirmasi olan TIMSS, Uluslararas1 Egitim
Basarilarint Degerlendirme Kurulusu- IEA’nin (International Association for the
Evaluation of Educational Achievement) dort yillik araliklarla diizenledigi bir tarama
arastirmasidir (Biytikoztirk ve dig., 2014). Bu tarama arastirmasi Ogrencilerin
matematik ve fen alanlarindaki basarilarin1 6lgme ve degerlendirmenin yani sira, bu
alanlardaki O0grenim ve Ogretimin okullarda nasil gerceklestigini belirlemek, ulusal

sistemler arasindaki farkliliklar1 diinya ¢apinda 6lgmek i¢in tasarlanmaistir.

Diinyada 1995 yilindan beri 60’dan fazla iilkenin katilimiyla gergeklestirilen bu tarama
arastirmasina Tirkiye ilk defa 1999 yilinda 8. smiflar diizeyinde katilmistir. Sekil

2.12’de iilkemizin yillara gore TIMSS degerlendirmesine katilim durumu verilmektedir.

2007 (4. ve 8.
2003 (8. sinif) sinif)

1999
1995 (8. sinif)

Sekil 2.12: Yillara Gore Tiirkiye TIMSS Katilim Durumu.

TIMSS 2011 g¢alismasina 4. sinif diizeyinde 50 iilke katilmis, Tirkiye 35. sirada yer
almistir. Ogrencilerin %50’si ortalama 469 basari puani ile TIMSS dort yeterlilik diizeyi
arasindan, alt diizey ve alt diizey altina yerlesmistir (Biiyikoztirk ve dig., 2014).
TIMSS 2011 galismasina 8. sinif diizeyinde ise 42 iilke katilmis, Tiirkiye 24. sirada yer
almistir. Ogrencilerin %60°1 ortalama 452 basar1 puani ile TIMSS dért yeterlilik diizeyi
arasindan, alt diizey ve alt diizey altina yerlesmistir. 1999 yilinda 6grencilerin %351,

2007 yilinda %41°1 ve 2011 yilinda %33’i TIMSS degerlendirmesine dahil olamayan
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grup olarak alt diizey altina yerlesmistir (Biiyiikoztiirk ve dig., 2014) . Sekil 2.13’te
TIMSS 2011 8. siniflarin bolgeler bazinda Tiirkiye ortalamasina gore durumlari bilme,

uygulama ve akil yiiriitme bilissel diizeyleri verilmektedir.
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Sekil 2.13: TIMSS 2011 8. Smiflarin Bolgeler Bazinda Tiirkiye Ortalamasina Gore
Durumlar1 Bilme, Uygulama Ve Akil Yiiriitme Biligsel Diizeyleri.

TIMSS taramasinda 6gretmenlerin ¢alisma kosullari ile ilgili yasadiklar1 problem tiirleri
ile 6grenci basarist arasindaki iliskiye de bakilmaktadir. Tiirkiye’de TIMSS 2011
calismasina 4. smif diizeyinde katilan 6grencilerin %26’sinin 6gretmenlerinin
problem yasamadigi, %47’sinin kii¢iik problemi oldugu ve %?27’sinin ¢aligma
kosullarina yonelik orta diizeyde problem yasadigi belirlenmistir. Bu durumun ortalama
Ogrenci basarisina yansimast 53 puanlik (hi¢ problem yasamayan Ogrencilerin basari
puanlari ile orta diizey problem yasayan 6grencilerin ortalama basar1 puanlari arasindaki
fark) bir fark seklinde gozlenmistir. Okul iklimi agisindan yapilan degerlendirmelerde
de olumlu okul iklimine sahip okullarda basar1 puanlarinin daha yiliksek oldugu

sOylenebilmektedir (Biiylikoztirk ve dig., 2014)

TIMSS 2011 8. siniflar incelemesinde 6grencilerin gelecege iliskin egitim beklentilerine
bakildiginda %28’inin lisansiistii egitim yapmak istedigi (matematik bagar1 ortalamalari:

532), %44’ linlin liniversite mezunu, %5 ’inin meslek yiiksekokulu mezunu ve %16’sinin
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lise mezunu olmay1 hedefledikleri %7’sinin ise egitim durumlar1 hakkinda kararsiz

oldugu tespit edilmistir. (Biiyiikkoztiirk ve dig., 2014).

Egitimin basarisi; ulusal ve uluslararast boyutta yapilan Ol¢limler, mikro diizeyde
semtler ve ilgelerdeki okul igi/ilge i¢i degerlendirmeler; makro diizeyde iller ve
bolgelere dair diizenlenen genel sinavlar ile akademik basar1 bigciminde ortaya
konabilmektedir. TIMSS ve PISA genel degerlendirmeleri ve literatiirde tilkemize 6zgii
yapilan calismalar; akademik basarinin simdiye kadar istatistiki yontemlerle siklikla
degerlendirildigini gdstermektedir. Bu degerlendirmenin veri madenciligi yontem ve
teknikleri ile gergeklestirilmesi, egitim gibi degerli bir veri kaynagi barindiran bir alan
acisindan yeni bir ¢Oziim/inceleme siirecinin baslatilabilmesine olanak tanryacaktir.
Boliim 2.5.°te bu tez calismasi kapsaminda arastirilan veri madenciligi probleminin

literatiir alt yapis1 verilecektir.

2.5. AKADEMIK BASARIYI ETKILEYEN FAKTORLER

Akademik basari; 6grencilerin okul yasaminda amaglanmis olan davranislara ulasma
diizeyidir (Silah, 2003). Yildirnm (2006)’a gore Tiirk Egitim sistemi basart odakli
olmakla birlikte egitim siirecine dahil olan bireyler agisindan en Onemli hedef

tiniversiteye girebilmek haline donlismiistiir.

En genel bicimde egitim sisteminin gorevi; 6grencinin akademik basarilarii olgerek,
elde edilen performans sonuclarina gore basarili olacaklari alanlara yodnelmelerini
saglamaktir (Silah, 2003). Ancak bu yonelmenin saglanabilmesi i¢in bireylerin basarili
olma siireglerinin gesitli agilardan ele alinmasi gerekmektedir. Ogrencinin akademik
basarisini etkilen fiziksel, psikolojik ve toplumsal farkli nitelikte ve cesitlilikte pek ¢cok
faktor bulunmaktadir (Tirntikli ve dig., 2001; Silah, 2003). Bu faktérlerin olusumunu
saglayan kaynaklar asagida verilmektedir:

e Ogrenenin bireysel nitelikleri (Harris, 1940; Ozgiiven, 1974; Ponzetti & Gate,
1981; Can, 1992; De Raad ve Schouwenburg, 1996; Busato ve dig., 2000;
Diamond ve dig., 2004; Keser, 2007).

o Ogrencinin ailesi (Ozgiiven, 1974; Maton ve Hrabowski 111, 1998; Gonzales-
Pienda, ve dig., Zellman, 1998; 2002; Gonzales-Pienda, ve digerleri, 2002; Bean
ve dig., 2003; Yildirim, 2006; Epstein, 2008).
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e Ogretmenin nitelikleri (Ekici, 2002; Gordon ve dig., 2006; Sama ve Tarim,
2007).

e Okul yonetimi (Ozgiiven, 1974; Giinger & Kése, 1993; Tural, 2002).

e Uygulanan egitim sistemi (Stein & Wang, 1988; Guskey, 2002)

Degisen teknoloji ve bu degisimden olumlu etkilenmesi beklenen egitim-6gretim
siirecinde 6grencilerin akademik performanslarinda diisiis ve okula devamlarindaki
problemler devam etmektedir (Tinto, 1994; Lloyd ve dig., 2001). Bu durum birey
Ozelinde ve toplum genelinde mevcut potansiyelin tam olarak degerlendirilemedigi,

yapilan yatirimlarin beklenen karsilig1 getirmedigini gostermektedir.

Ogrencinin okul basarisim etkilen faktorler arasinda dogrudan etkili olmamasina karsin
okul devamsizligi da yer almaktadir (Altinkurt, 2008). Okula/derslere devam edememe
davranisi, farkli sorunlardan kaynakli istenmeyen Ogrenci davramisidir (Basar, 2001;
Kiilahoglu, 2001). Okula devam sorunu diginda karsilagilan bir diger sorun 6grencinin

egitim-Ogretim siirecinde yasadig tilkkenmisliktir.

Tiikenmislik olgusu; bireyin yaptigi meslekle iliskilendirilmesine ragmen, dgrenciler
arasinda da siklikla gbzlenebilmektedir (Yang, 2004; Schaufeli ve Salanova, 2007).
Literatiirde farkli yillara ait calismalarin varligi degisen toplum ve birey profiline
ragmen tiikenmisligin yaygm bir problem oldugunu gostermektedir (Fimian, 1988;
Balogun ve dig., 1999; Jacobs ve Dodd, 2003; Santen ve dig., 2010) Tiikenmislik
Ogrencinin okul calismalarina ilgisizlesmesi, kendisinden beklenen c¢alismalara yonelik
yasadigi bezginlik ve akademik anlamda yetersizlik hissi yasamasi olarak
tanimlanmaktadir (Schaufeli ve dig., 2002). Bu hissi yasayan Ogrenci; devamsizlik
gosterebilmekte, egitim siirecine iliskin motivasyon diislikliigli yasamakta ve okulu
birakma egilimi gosterebilmektedir. Akademik basar1 ve tiikenmislik diizeyi arasindaki
iligkiyi inceleyen c¢aligmalar; 6grencinin yasamakta oldugu tlikenmisligin, akademik
basarisin1 belirgin sekilde olumsuz etkiledigini ortaya koymustur (McCarthy ve dig.,
1990; Jacobs ve Dodd, 2003; Capulcuoglu ve Giindiiz, 2013). Balkis ve dig. (2011)
yaptiklar1 ¢alismada tiikenmisligin akademik basar1 ile anlamli diizeyde negatif iliskili

oldugunu ortaya koymuslardir.
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2.6. EGITIMDE BIiLGINiN KESFi VE VERi MADENCILIiGi

Cesitli egitim ortamlarindan elde edilen veriler; 6grenen sayisinin az oldugu durumlarda
dogru organize edilerek, egitim siirecinin analizine olanak tanimaktadir. Bu sayede
siirece 1iliskin tahminlerde bulunmak, olast1 durumlara karsi Onlemler alabilmek
miimkiindiir. Ancak egitimin sadece yiiz ylize bigimde ve simirli sayida 6grenci ile
yapilmadig1 durumlarda, veri kaynaklarinin kontrolii, verilerin derlenmesi ve elde edilen
verilerin yorumlanmast olduk¢a zorlagmakta, hatta etkili ve verimli bir sekilde
yapilamamaktadir. Gergekten de Cromey ve Hanson (2000); ¢esitli degerlendirme
sistemlerinden elde edilen verinin yonetilmesi, sentezlenmesi, yorumlanmasi ve 6grenci
icin bir degerlendirme olusturulmasinin egitimciler i¢in olduk¢a zor oldugunu

belirtmislerdir.

Yiiz yiize yapilan egitim disinda onemli bir egitim alternatifi olan e-68renme, CMS,
LMS ve LCMS ile 6grenenin davraniglarini incelemek amaciyla kullanilabilecek biiyiik
miktarlardaki veriyi barindirmaktadirlar (Mostow ve Beck, 2006). Sistemdeki her
hareketin veritabanlarina kaydedilmesi, 6grenciler hakkinda c¢esitli ¢ikarimlarda
bulunmaya yarayacak biiyiik miktarlarda veri yiginlar1 olugmasina neden olmaktadir.
Ozellikle 6grenci sayismin ¢ok oldugu durumlarda, bu yiginlara bakarak karar vermek
ya da Ogrenciler hakkinda cesitli ¢ikarimlarda bulunmak olduk¢a zorlasmaktadir
(Dringus ve Ellis, 2005). Bazi e-6grenme ortamlarda bu zorlugun asilmasi adina bir
takim yardimci araglar bulunmaktadir. Ancak bu araglara ragmen, kursun yapisi ve
icerigi ile Ogrenme  silirecindeki  etkinliginin  tiim  Ogrenciler  agisindan

degerlendirilebilmesi pek de miimkiin degildir (Zorrilla ve dig., 2005).

Hangi kanaldan egitim-6gretim metodundan elde edilirse edilsin, siiregteki Ogrenci
sayis1 ve gerceklestirilen planli/plansiz faaliyetler diisiiniildiiglinde; biiyiik miktarlarda
degerli verinin {iiretildigi agiktir. Bu nedenle egitim Ogretim siireci; veri madenciligi

acgisindan oldukca onemli bir ¢caligma/arastirma alanini barindirmaktadirlar.

Egitimde Veri Madenciligi (EVM); biiylik bir hizla ¢ogalan depolanmis verinin analiz
edilerek, makro yapidan mikro yapiya kadar faydali hale getirilmesine odaklanmaktadir

(Kurniawan ve Halim, 2013).
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Veri madenciligi teknikleri; islenmemis veriyi; karar verirken kullanilabilecek tlirden
bilgiye doniistiiren bilgi kesif araglart oldugundan daha 6nce bahsedilmisti. Bu
araclarin; ozellikle is diinyasinda ileriye doniik egilimlerin, tiiketici davranislarinin
tahmininde siklikla kullanildig: literatiirdeki pek ¢ok calismada gorebilmek miimkiindiir
(Harding, Shahbaz, & Srinivas, 2006; Ngai & Xiu, 2009; Yen, Gu, & Lee, 2013; Maab,
Spruit, & Waal, 2014). Veri madenciligi yontemlerinin sektorel bazda yogun
kullanimina karsin, egitim alaninda genellikle ¢ok sinirli ¢alismalar gergeklestirilmistir
(Faulkner ve dig., 2010). Oysa egitim alaninda derlenen verilerin kullanilmasi, bu
alanda basar1 elde edilebilmesi (Streifer, 2002) ve 6grenci basarisinin arttirtlmasinda
(Popham, 2003) merkezi bir 6neme sahiptir. Siemens ve Long (2011); 6zellikle egitim
alanindaki verilerin degerlendirilmesi ile asagida belirtilen hususlarda Onemli

tyilestirme ve dnleme calismalarinin yapilabilecegini 6ne siirmiislerdir:

e Yonetsel anlamda karar-vermenin iyilestirilmest,

e Egitim kurumlarin ger¢ek anlamda basarilar1 ve karsilastiklart zorluklarin
anlagilabilmesi,

e C(Cesitli Ogrenme zorluklar1 yasayan bireylerin tespit edilmesi, nasil
destekleneceklerinin belirlenmesi ve bu sayede basarida artigin saglanmasi,

e LMS, CMS, LCMS ortamlarindaki g¢esitli verilerin analiz edilmesi ile
dersi/kursu birakma riski olan bireylerin tespiti,

e Bireylerin 6grenme aligkanliklarinin tespit edilmesi ve bu aligkanliklarin

tyilestirilmesi.

Egitimde veri madenciligi (educational data mining); veri madenciligi metotlarinin,
cesitli egitim ortamlarindan/portallarindan gelen verilerden bilginin ¢ikarilmasinda
kullanilan bir disiplindir (Baker ve Yacef, 2009). Romero ve Ventura (2007); EVM’yji;
veri madenciliginin egitim ortamlarinda uygulandigi bir dongii olarak ifade etmislerdir

(Sekil 2.14).
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Sekil 2.14: Bir Dongii Olarak EVM (Romero ve Ventura, 2007).

EVM bir model olarak diisiiniildiigiinde asagida verilen adimlari igermekte oldugu

sOylenebilir:

e Bir veritabanina kayith verilerin “veri ¢ikarimi (data extraction)”,

e Verinin temizlenmesi ve davraniglarin tanimlanmasi (veri on isleme)

e Veri tiirlerine (ID, 6grenme davranislari, siire-harcanan zaman, baglh degiskeler
vs. ) ve diizeylerine (kurs, siire, tekil kayitlar vs.) ayrilmasi (veri 6n isleme)

e Veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasi (veri gorsellestirme, kiimeleme,
iliskilerin arastirilmasi, tahmin)

e Bilginin eldesi

e Elde edilen bilginin gerekiyorsa tekrar veri madenciligi yontemlerine tabi

tutulmasit adimlarini igermektedir (Hung ve dig., 2012).

EVM sadece egitim ortamlarindan alinan verinin analizi ile bir takim anlamli sonuglar
cikarilmasini icermemektedir. Bu disiplin ile egitmenlere; 6grenme verilerinin etkisi ve
nasil kullanilabilecegi gosterilebilecegi gibi, makro boyutta egitim siirecine yardimc1

karar destek ve tavsiye sistemlerinin gelistirilmesi (Huebner, 2013); egitim

politikalarinda gozden gegirilmesi ve iyilestirilmesi (Pefia-Ayala ve Cardenas, 2014)

saglanabilir.
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2.6.1. Diinyada Yapilan Calismalar

Gray ve digerleri (2014) tarafindan yapilan ¢alismada siiflama modelleri kullanilarak,
Ogrencilerin egitimlerinin ilk yillarinda basarisiz olma risklerinin tanimlanmasi tizerinde
durulmustur. 2010-2012 yillar1 arasinda egitim goren ve ayni dzelliklere sahip 1074
Ogrenciden derlenen verilerle yapilan ¢alismada, psikometrik indikatorler de goz 6niinde
bulundurulmustur.  Davranig/tutum, kisilik, motivasyon ve O&grenme stratejileri
akademik performans ile dogrudan ve dolayl olarak iligkili kabul edilerek incelemeler
yaptlmistir. Calisma kapsaminda birinci simif Ogrencilerine online bir anket
uygulanmistir. Elde edilen veriler RapidMiner V5.3 ile alt1 farkli siniflama algoritmasi
kullanilarak analiz edilmistir. Bu algoritmalardan {i¢ii lineer siniflandiricilar olan Naive
Bayes (NB), Karar Agaclar1 (unpruned Decision Tree) ve Logistic Regresyon; diger
ticii ise lineer olmayan siniflandiricilar olan Anova kernal fonksiyonu (Anova kernal
function) kullanan destek vektor makinasi, Yapay Sinir Aglart ve k-yakinsak Komsu (k-
Nearest Neighbour) seklinde se¢ilmistir. Modeller eldeki tiim veri setleri ile egitilmis ve
yas baz alinarak iki gruba ayrilmistir. Farkli yas guruplarinda yapilan entropi hesabi
sonucu, 21 yas optimal ayrilma noktasi olarak belirlenmistir. Arastirma sonucunda geng
grubun (21 yas alt1)) modellenmesinde, calisma kapsaminda kullanilan tiim
algoritmalarin daha iyi tahminleme egilimi gdsterdigi fark edilmistir. 21 yas {istli grupta
k-NN hari¢ kullanilan Naive Bayes ve Lojistik regresyon analizi tahminleme basarisi
acisindan zayif kalmistir. Sonug¢ olarak ¢alismada; 21 yas iistii Ogrencilerin
modellenmesinin 21 yas altina gére daha karmasik bir yapiya sahip oldugu goriisiine

ulasilmustir.

Marquez-Vera ve digerleri (2013); yaptiklar1 ¢alismada veri madenciligi teknikleri
kullanilarak egitim siirecinde basarisizliga ugrayacak ve okulu birakacak Ogrencilere
yonelik tahminleme ¢aligmalar1 yapmiglardir. Zacatecas Meksika’daki 670 orta egitim
ogrencisine ait veriler baz alinarak yapilan arastirmada beyaz kutu siniflama (white-box
classification) metodu, indiiksiyon kurallar1 ve karar agaglari kullanilmistir. Veri
toplama asamasinda; Ogrenci performansini etkiledigi disiliniilen tiim faktorler
tanmmmlanmis ve farkli kaynaklardan bu faktorleri elde etmeye yonelik veriler
derlenmistir. Olusturulan veri setlerine standart 6n isleme islemleri uygulanmistir. Veri
madenciligi asamasinda, kurallara dayali siniflama algoritmalar1 ve karar verme agaclari

kullanilmistir. Beyaz kutu teknikleri olarak adlandirilan bu yontemlerle yorumlanabilir
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modeller olusturulmas: saglamistir. Ayrica dengelenmemis veri sorununu (imbalanced
data problem) ¢6zmek icin maliyete duyarlt smiflama yaklasimi (cost sensitive
classification approach) da kullanmiglardir. Kullanilan tiim bu yaklasimlar en iyi sonucu
sunan algoritmay1 belirleyebilmek i¢in karsilastirilmistir.  Yorumlama asamasinda
olusturulan modeller 6grencinin basarisizligini belirleyebilmek icin analiz edilmistir.
Calismada Weka programi yardimiyla on adet siniflama algoritmasi kullanilmistir.
Bunlarda besi indiiksiyon kural algoritmalar (rule induction algorithms) olan JRip
(propositional rule learner), NNge (nearest neighborlike algorithm), OneR (minimum-
error attribute for class prediction), Prism (algorithm for inducing modular rules), Ridor
(an implementation of the Ripple-Down Rule learner) seklindedir. Diger besi ise karar
agaci algoritmalar1 olan J48 (algorithm for generating apruned or unpruned), C4.5 karar
agaci, Simple Cart (minimal cost-complexity pruning), ADTree (an alternating decision
tree), RandomTree (K randomly chosen attributes at each node of the tree), REPTree (a
fast decision tree learner) seklindedir. Bu calisma ile Ogrencinin basarisini
tahminlemeye yonelik on smiflama algoritmas1 karsilastirilarak; kullanilabilecek
algoritmalar1 ve performanslari, tahminleme islemleri i¢in akademik perforansi
etkileyen faktorlerin neler olabilecegi ortaya konulmustur. Sonu¢ olarak Prism, OneR
ve ADTree’nin en iyi sonuglari veren algoritmalar oldugu belirtilmistir (Marquez-Vera
ve dig., 2013)

Gamulin ve digerleri (2013)  hibrit 6grenmede veri madenciligi tekniklerinin
kullanimiyla final sinav notlarinin tahmin edilebilmesi {izerine arastirma yapmaislardir.
Arastirma kapsaminda biyomedikal programinin fizik dersine kayitlhi 302 6grencinin
siif i¢i ve online ortamlardaki hareket/aktivite, sinav ve degerlendirme sonuglar1 baz
alinmigtir. Tahmini degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti (multi-colineraity)
olabilmesi ve boyut kii¢liltme ihtiyacina dayanilarak tahmin etme islemi i¢in Temel
Bilesenler Regresyon Analizi (Principal Component Regression) ve Kismi En Kiiciik
Kareler Regresyon Analizi (Partial Least Square regression) segilmistir. Arastirma
kapsaminda bu analizleri gergeklestirmek i¢in Mathlab (PLS Toolbox eklentisi)
programi kullanilmistir. Online ve klasik yapilan sinav sonuglari, Moodle §grenme
materyalleri ve/veya genel kurs bilgi sayfasina giris sayisi gibi cesitli bilgiler bagimli ve
bagimsiz degiskenler olacak sekilde diizenlenmistir. Kurulan modelin basarisini

Olgmede iki tiir parametre kullanilmistir. Bunlar; kullanilan veri setinin modele
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uygunlugu hakkinda bilgi veren Ortalama Hata Karekdk Yaklagimi (root-mean square
error-RMSE) ve 6l¢iilen degerler arasindaki korelasyon katsayist R2 olarak alinmuistir.
Sonug olarak hibrit 6grenme ortamlar1 ve farkh tiirlerdeki veri kaynaklarina dayanarak
final sinav sonuglarin kesinligi diisiikte olsa tahmin edilebilecegi ifade edilmistir.
Benzer sekilde R2, RMSE ve bilesen sayisi gibi parametrelere bagli olarak PLS
modelinin PCR modele gore daha tutarli sonuglar iirettigi belirtilmistir (Gamulin ve

dig., 2013).

Bydzovska ve Popelinsky (2013) tarafindan yapilan c¢alismada; Ogrenci basari
durumuna gore 6grencilere bir kursu se¢ip segmemeleri yoniinde oneri sunabilecek bir
“tavsiye sistemi’nin gerekliligi lizerinde durulmustur. Calisma kapsaminda Ogrenci
notlarma gore her kurs icin ortalama zorluk diizeyi belirlenmistir. Benzer sekilde bir
Ogrencinin potansiyeli de onun notlar1 ve aldigi kurlarin zorluk diizeyine gore
olusturulmustur. Masaryk Universitesi bilgi sisteminden elde edilen verileri ile yapilan
calismada sadece veri madenciligi yontemleri degil ayn1 zamanda sosyal ag analizi
yontemleri de kullanilmugtir. Ozellikle 6grencinin mesajlasmalari, yorumlari, kisisel
sayfalara yaptig1 ziyaretler vb. online-sosyal hareketlerine dayanilarak bir sosyogram
olusturulmustur. Weka programi lizerinde Naive Bayes, destek vektor makinesi,
simiflama kurallari (PART), OneR ve J48 algoritmalar1 c¢alistirilmistir. Bes Kkurs
lizerinden yapilan calismada kursu alan kisi sayisina gore basarili olabilecek yaklasik
Ogrenci sayilar1 tahmin edilmistir. Benzer sekilde kursun ortalama basarisi ile 6grenci

potansiyelini kiyaslayan bir yap1 olusturulmustur.

Kurniawan ve Halim (2013); yaptiklari c¢aligmada egitim kurumlarinda depolanan
bilginin, egitim siireci agisindan ne kadar 6nemli olduguna deginmislerdir. Bu noktadan
yola ¢ikarak veri ambarlarindan bilginin dogru bir sekilde ¢ekilebilmesi ve dgrencilerin
akademik performanslarinin tahmin edilmesine yonelik veri madenciligi tekniklerinin
kullanilmasinda uygulanabilecek bir model o6nerisinde bulunmuslardir. Ilk olarak
“analiz yontemi” altinda genel bir literatiir tarama, veri ambarlariin kullanim1 ve veri
madenciligi tekniklerinin karsilastirilmasi {izerine caligmalarin incelenmesi, etkin bir
veri tabaninin nasil olmasma yonelik bir tasarim yapabilmek i¢in paydaslarla yapilan
goriismeler ve anket uygulamalar1 yapilmistir. Tkinci asamada ise veri ambar1 tasarimin

nasil yapilmast gerektigi lizerinde durulmus ve Ralph Kimball tarafindan yapilan
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metodolojik yaklasim kullanilmistir. Calisma sonunda olusturulan model Onerisi ile
egitim kurumlarinda dogru tasarlanan veri ambarlarinin, veri madenciligi teknikleri
kullanilarak 6grenci performanslarinin tahmininde daha basarili olunacagi one

stirilmistiir (Kurniawan ve Halim, 2013).

Hung ve digerleri (2012) yaptiklar1 ¢alismada egitimde veri madenciliginin analitik
siirecine yardimct olmasi adina kisisellestirilmis bir model 6neri sunmuslardir. Bu
model o6nerisi ile egitmenlere EVM modelini online egitim 6gretim siirecinde bilginin
iiretilmesine nasil destek olabilecegini gostermeye calismislardir. Calisma kapsaminda
sunulan model sadece LMS araciligiyla derlenecek verilere uygulanacak sekilde

tasarlanmistir (Hung ve dig., 2012).

Abdous ve digerleri (2012); EVM’nin yiiksekdgretimde ogrencilerin 6grenme
deneyimlerinin anlasilmasi agisindan énemli bir gii¢c oldugunu belirtmislerdir. Ozellikle
EVM’nin bir analiz ve karar verme araci olarak, ogrenci bilgi sistemlerine (student
information system- SIS) ve LMS entegrasyonunun pek ¢ok yeni firsati saglayacagina
inandiklarimi1  vurgulamiglardir.  Yaptiklart caligmada; Ogrencilere iliskin  video
kayitlarini analiz edebilmek icin EVM ve regresyon analizi kullanan bir hibrit yaklagim
gelistirmislerdir. Bu yaklasim ile 6grencilerin online 6grenme davranislar1 ve aldiklar
derslerdeki performanslarini analiz etmeye c¢alismiglardir. Arastirma; Orta-Atlanta
bolgesinde uzaktan egitimde lider kabul edilen, 17.000 lisans ve 6.000 yiiksek lisans
egitimi veren bir devlet liniversitesinde gergeklestirilmistir. Aragtirma kapsaminda 2009
yilinda 138 farkli derse kayitli toplam 1144 Ggrencinin derse katilimlari, sisteme girme
sikliklari, mesajlasma sayilari, egitmenlerine yonelttikleri soru sayilari ve final notlarina
iliskin veriler derlenmistir. Veri 6n islemesi sonrasinda 298 6grencinin verileri ile veri
analiz siireci devam ettirilmistir. Arastirmada sunulan analitik yaklasim ii¢ temel

sathada ytriitilmustiir:

e On-isleme sathasi: Ham verinin, temizlenme, niteliklerin (attributes) atanmasi
ve verilerin entegre edilmesi ile kullanilabilir formata doniistiiriilebilmesi

o Ikinci safha: Smiflama, kiimeleme ve gorsellestirme gibi veri madenciligi
stratejilerinin kullanilmasi

e Son isleme sathasi: Yorumlama ve elde edilen bilginin yeniden diisiiniilme ve

karar vermede kullanimi.
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Arastirma kapsaminda tiim 6grenci verileri MSQL server veri tabaninda derlenmis,
kiimeleme analizinde verinin iglenmesi i¢in Php programlama dili ile bir program
yazilmigtir. Ayrica Ogrencilerin  sorular1 ve cevaplart i¢in otomatik kodlama
yapilabilmesi i¢in  NVivo 9 vyazilmi  kullanilmistir.  Ogrencilerin -~ kisa
mesajlagsmalarindan elde edilen veriyi SPSS Clementine metin madenciligi araciligiyla
analiz etmislerdir. Arastirma sonucunda EDM’nin 6grencinin 6grenme kapasitesinin
belirlenmesinde onemli bir gii¢ oldugu, o6zellikle bu hibrit yaklasim kullanilarak
O0grenme deneyimlerinin nasil derinlestirilebilecegi ve yiliksek egitimin yeniden

sekillendirilebilmesinin miimkiin olabilecegini vurgulamislardir.

Osmanbegovic ve Suljic (2012); yiiksekdgretimin kaliteli insan kaynaginin
olusturulmasinda 6nemli bir basamak oldugu diisiincesinden yola ¢ikarak bir EVM
calismas1 yapmuslardir. Bu calismayr Bosna-Herzigova Tuzla Universitesi, Ekonomi
Fakiiltesi 2010-2011 egitim yilinda, 6grenime baslayan birinci simif 6grencilerinden
alian verileri kullanarak gergeklestirmislerdir. Calisma kapsaminda klasik egitime tabi
257 6grenciye ait sosyo-demografik degiskenler, lise ve iiniversite giris sinavi sonuglari,
ders galismaya yonelik tutumlar1 incelenmistir. Ogrenci basarisinda kriter olarak yil
sonu sinavlari se¢ilmistir. Elde edilen veriler iizerinde bayezyen siniflama, yapay sinir
aglar1 ve karar agaglar1 gibi farkli siniflama teknikleri uygulanmistir. Calismada WEKA
yazilimindan yararlanilmig, girdi degiskenlerinin etkisinin 6grenci basarisinin tahmin
edilmesinde daha iyi analiz edilmesi i¢in ki-kare testi, one R-testi, Info Gain test ve
Gain Ratio testi kullanilmigtir. Caligma sonucunda Naif Bayez smiflayicinin, yapay
sinir aglar1 ve karar agaclarma gore daha basarili bir tahmin sagladigi sonucuna

varilmistir.

2.6.2.Ulkemizde Yapilan Cahsmalar

Ulkemizde veri madenciligi ydntem ve tekniklerinin egitim alaninda uygulandigy,
egitimde veri madenciligi ¢alismalari olduk¢a sinirl diizeydedir. Yapilan ¢aligsmalarin
neredeyse tamamina yakini veri tabanlarinda bulunan kayithh veriler {iizerinden

yuritilmistir.

Cifti (2006) tarafindan yapilan ¢aligmada uzaktan egitim verileri baz alinarak, ders i¢i
etkinliklerin degerlendirilmesine yonelik anketler uygulanmigtir. Bu anketler iizerinden

veri madenciligi caligmaalr1 yapilmistir.
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Giilen ve Ozdemir (2013) yaptiklar1 ¢alismada 113 6grenciden elde edilen verileri
kullanarak, istlin yetenekli dgrencilerin tespitine yonelik veri madenciligi c¢aligmasi

yapmuslardir. Bu ¢alismada apriori algoritmas1 kullanilmustir (Giilen ve Ozdemir, 2013)

Sengiir ve Tekin (2013); yapay sinir aglar1 ve karar agaclari yontemlerini kullanarak
Firat Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi
Béliimii (BOTE) 6grencilerinin (n=127) mezuniyet notlarmi tahminlemeye yonelik

calismalar yapmislardir.

Yildiz (2014); Bilgisayar Bilimleri Uzaktan Egitim Programina kayith 218 6grenciye ait
verileri kullanarak Ogrenci performansini  makine Ogrenmesi yontemleri ile

tahminlemeye calismistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde sirasiyla, orneklem grubu, veri toplama araglart ve igerikleri ile uygulanan
stiregler, kullanilan programlama dili ve analiz ortam1 hakkinda bilgiler verilmektedir.
Stiregler boliimiiniin altindaki adimlar, tez kapsaminda gelistirilen ve Boliim 2.3.2.°de

sunulan model Onerisi 15181inda diizenlenmistir.

3.1. ORNEKLEM GRUBU VE SECiMi

Arastirmanin  Orneklem grubunu; Istanbul ilinde bulunan Fatih, Gaziosmanpasa,
Besiktas, Etiler, Levent, Sisli, Kagithane, Bakirkdy, Bagcilar, Bahgelievler, K.
Cekmece, Sariyer, Eyiip, Kadikdy ve Uskiidar ilgelerindeki liselerde 2014-2015 ve
2015-2016 egitim Ogretim yillarinda egitim gérmekte olan lise Ogrencileri

olusturmaktadir.

Orneklem grubu olasiliksiz drnekleme yontemlerinden amagli 6rnekleme ydntemi baz
alinarak olusturulmustur. Ilcelerdeki genel egitim diizeyini temsil eden her liseden,
okulun en basarili ve en basarisizlart olarak nitelenen toplam 2371 O6grenci yer
almaktadir. Veri 6n isleme sonrasinda EVM calismas1 kapsaminda, 887’s1 erkek ve
819’u kadin olmak tizere 1706 6grencinin verisinin kullanilabilir durumda oldugu

anlasilmistir (Sekil 3.1).

H1709 hd 5
0 c ° €

Sekil 3.1: EDM Excel Goriintiisii.

3.2. VERi TOPLAMA ARACLARI VE ICERIKLERI

Bu arastirmada, akademik basar1 {izerinde etkisi olan degiskenlerin tespiti i¢in

arastirmact tarafindan olusturulan “kisisel bilgi formu” ve literatiirde gecerlilik
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giivenirlik caligsmalar1 yapilmis, kabul goérmiis ¢esitli dlgekler, veri toplama araglari

olarak kullanilmistir.

Aragtirmada soru formlar1 ve Olgekler Ogretmenler ve Ogrenciler ig¢in ayri ayri

hazirlanmis ve uygulanmistir:

e Ogrenciler:
e Kisisel Bilgi Formu (KBF-OGR),
e Maslach Tiikenmislik Envanteri (MTE-OGR),
e Akademik Giidiilenme Olgegi (AGO),
e Akademik Oz-Yeterlilik Olgegi (AOYO)
e Durumluk Siirekli Kaygi Olgegi (DSKO)
o Ogretmeler:
e Kisisel Bilgi Formu (KBF-OGRT),
e Beck Depresyon Envanteri (BDI)

Olgekler; psikolog/psikiyatr gibi 6zel bir uzmanm esliginde uygulanmasini ve
yorumlanmasin1  gerektirmeyecek sekilde secilmistir. Olceklerden elde edilen
degerlerin/6l¢timlerin giivenirligi, cronbach alfa giivenirlik katsayis1 hesaplanarak
incelenmigstir. Arastirmaci; giivenirlik katsayist i¢in excelde formiil olusturarak herbir
Ol¢ek ve envanter icin giivenirlik analizi yapmistir. Bu katsay1 i¢in yorum araliklar

Tablo 3.1°de verilmektedir.

Tablo 3.1: Cronbach Alfa Giivenirlik Katsayis1 Yorum Araliklari.

Giivenirlik Yorum
1> a>09 Yapilan ol¢tim yiiksek derecede giivenilir
0.9>a>0.8 Yapilan 6l¢tim oldukca giivenilir
0.8>a>0.7 Yapilan 6l¢tim giivenilir
0.7>02>0.6 Yapilan 6l¢tim kabul edilebilir derecede giivenilir
0.6>0=>0.5 Yapilan ol¢tim zayif derecede giivenilir

0.5>a Yapilan 6lctim giivenilir degil
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Veri toplama araglarinin gelistiricileri, uyarlayicilari, cevaplanma bicimi, aracin
uygulanmasindaki temel prensip/saglayacagi degisken, puanlanma bi¢imi ve giivenirlik

katsayilar1 bundan sonraki boliimlerde detayli olarak agiklanacaktir.

3.2.1.Kisisel Bilgi Formu (KBF)

Aragtirmaci tarafindan gelistirilen Kisisel Bilgi Formu (KBF);  o6grenciler ve
Ogretmenler icin ayri ayr1 iki form olacak sekilde tasarlanmistir. KBF’ler; coktan

secmeli, 5’11 likert tipi ve agik uglu olmak iizere toplam 28 sorudan olusmaktadir.

Ogrencilere uygulanan Kisisel Bilgi Formu (KBF-OGR); cinsiyet, dogum tarihi, dogum
yeri, oturdugu semt, ilde ikamet siiresi, semtte ikamet siiresi, semtten memnuniyet,
ailedeki birey sayisi, kardes sayisi, annenin dogdugu sehir, egitim durumu, calisma
durumu; babanin dogdugu sehir, egitim durumu, ¢alisma durumu; anne ve babanin
birlikteligi, ailenin ortalama aylik geliri, 6grencinin sinifta oturdugu yer (0gretmen
masasi ve tahtaya olan mesafe), okul dis1 ders destegi almasi, evde ders ¢alisma ortami,
evdeki teknolojik imkanlar, cep telefonu sahipligi, okuldan sonraki zamanin
degerlendirilme bi¢imi, giinliik TV izleme, internet kullanma ve ders ¢alisma siiresi, rol

model olarak aldig: kisi belirlemeyi amacglayan sorulari icermektedir.

Ogretmenlere uygulanan Kisisel Bilgi Formu (KBF-OGRT); cinsiyet, dogum tarihi,
dogum yeri, oturdugu semt, medeni durum, tiniversiteden mezuniyet yili, mezun olunan
tiniversite, brang, KPSS’ye girme sayisi, mesleki deneyim, okuldaki gorev siiresi, ilde
ikamet siiresi, semtte ikamet siiresi, semtten memnuniyet, ailedeki birey sayisi, annenin
dogdugu sehir, egitim durumu, g¢alisma durumu; babanin; dogdugu sehir, egitim
durumu, calisma durumu; evdeki teknolojik imkanlar, cep telefonu sahipligi, okuldan
sonraki zamanin degerlendirilme bi¢imi, giinlik TV izleme, internet kullanma siiresini

belirlemeyi amaglayan sorulari icermektedir.

3.2.2.Durumluk Siirekli Kaygi Ol¢egi (DSKO)

Olgek; Spielberg ve digerleri (1970) tarafindan gelistirilmeye baslanmis, kayginin
anlik/durumluk ve siirekli olmak iizere iki seviyede incelenmesi gerektigi ortaya
konulmustur. Oner (1978) o&lgegi Tiirkge’ye uyarlamis ve standardizasyonunu
gerceklestirmistir. Kisa ifadelerden olusan Olcek; baslangicta normal yetiskinlerdeki

kaygmin incelenmesi amaciyla gelistirilmis olup, 10 yillik denemeler sonrasinda
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psikiyatrik bozukluklar ve fiziksel hastaliklar1 olan bireylere, genglere ve yetiskinlere

de uygulanabilecegi sonucuna ulagilmistir.

DSKO; toplamda 40 maddeyi igeren, durumluk kaygi ve siirekli kaygiyr odlgmeyi
amaglayan iki ayr1 bolimden olusmaktadir. Olgekte diiz/dogrudan ve ters/tersine
(reverse) donmiis ifadeler yer almaktadir. Bu o6l¢ek araciligiyla bireyler i¢in biri

durumluk kaygiy1, digeri siirekli kaygiy1 gosteren iki farkli deger elde edilmektedir.

Durumluk Kaygi Olgegi (DKO) ; 1 (hig), 2 (biraz), 3 (cok) ve 4(tamamryla) olmak
lizere 4 puanli bir Likert Olgegi bigimine sahiptir. Bu boliimde yer alan maddeler;
belirtilen duygu ya da davranislarin kisi tarafindan siddetinin degerlendirilmesini

amaclamaktadir.

Siirekli Kayg1 Olgegi (SKO) de 1 (hemen higbir zaman), 2 (bazen), 3 (cok zaman) ve 4
(hemen her zaman) olmak iizere 4 puanl bir Likert Olgegi’ni icermektedir. Bu boliim;
maddelerde bulunan duygu ve davraniglarin kisinin hayatindaki siklik derecesini

incelemektedir.

DSKO’den elde edilen cevaplarin puanlamas: yapilirken diiz/dogrudan ve ters/tersine
donmiis ifadelere dikkat edilmesi gerekmektedir. Durumluk kaygi boliimiinde 1, 2, 5, 8,
11, 15, 16, 19 ve 20. maddeler, siirekli kaygi boliimiinde ise 21, 26, 27, 30, 33, 36 ve 39.
maddeler; ters/tersine donmiis ifadeleri icermektedir. Puanlamada dogrudan ifadelerin
toplam agirlikli puanindan, tersine donmiis ifadelerin toplam agirlikli puani
cikarilmaktadir. Elde edilen degerlere 6l¢egin degismeyen degerleri; durumluk kaygi
i¢in 50, siirekli kaygi icin 35 puan eklenmektedir. Oner (1978)’e gére 36-41 puan arasi

lise ve liniversite 6grencileri i¢in normal kabul edilebilecek bir aralig1 temsil etmektedir.

Arastirmada DSKO yardimiyla elde edilen 6l¢iim; DKO icin 0,93, SKO igin 0,95

cronbach alfa giivenirlik degeri ile yiiksek derecede giivenilirdir.

3.2.3.Akademik Giidiilenme Ol¢egi (AGO)

Akademik Giidiilenme Olgegi (AGO); Bozanoglu (2004) tarafindan gelistirilmistir.
Olgek; Kendini Asma (KA), Bilgiyi Kullanma (BK), Kesif (K) olmak iizere iic
faktorden olusmaktadir. Her faktére yonelik ayri ayri puanlar elde edilebildigi gibi,
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toplam bir puanda verilebilmektedir. Tablo 3.2°de AGO’niin alt faktdrleri ve madde

numaralari verilmektedir.

Tablo 3.2: AGO’niin Alt Faktorleri Ve Madde Numaralari.

Faktorler Maddeler
Kendini Asma (KA) 16, 8,10,9,7,6, 2
Bilgiyi Kullanma (BK) 15,1, 12,18,5,14
Kesif (K) 11, 13,4, 3,17,19, 20

KA; 6grencinin ders ve ders dist konulari 6grenme ve ddev hazirliginda kendisinden
beklenenden daha iyisini yapma istegini temsil etmektedir. Diger bir deyisle bu faktor;

bireyin kendini akademik olarak gelistirme istegi ile ilgilidir.

BK faktorii; 6grencinin 6grenmedeki heves ve heyecanini ifade etmektedir. Ayni

zamanda 6grendiklerini okul da ve okul disinda kullanabilme istegi ile ilgilidir.

K ise; odiil beklemeksizin merak ettigi ve daha iyisini yapmak istedigi i¢in 6grenme

istegini temsil etmektedir.

AGO; 20 maddeden olusmakta olup, besli Likert tipinde cevaplandiriima 6zelligine
sahiptir. Olgekte 4. madde hari¢ diger maddeler dogrudan/diiz olarak puanlanmaktadir.

Almabilecek minimum puan 20, maksimum puan ise 100’diir (Bozanoglu, 2004).

Aragtirmada AGO yardimiyla elde edilen 6lgiim; 0,82 cronbach alfa giivenirlik degeri
ile oldukga giivenilirdir.

3.2.4. Maslach Tiikenmislik Envanteri (MTE)

Maslach Tiikenmislik Envanteri (MTE); Maslach ve Jackson (1981) tarafindan
gelistirilmis olup, uyarlamasi Capri (2006) tarafindan gerceklestirilmistir. Olgegin
ogrenci formu (MTE-OGR) 16 maddeden olusmakta ve ii¢ farkli faktor icermektedir.
Olgekte 6, 12 ve 15. maddeler puan degeri olarak hesaplanmamaktadir. Tablo 3.3’de

MTE-OGR ’nin alt faktorleri ve madde numaralari verilmektedir.
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Tablo 3.3: MTE-OGR’nin Alt Faktorleri Ve Madde Numaralari.

Faktorler Maddeler
Tiikenme (T) 1,4,7,10,13

Duyarsizlagma (DY) 2,5,8,11

Yetkinlik () 3,9, 14,16

MTE-OGR’de ii¢ farkli puan tiirii elde edilmektedir, bunlarin tek bir puan biciminde
yorumlanmasi mimkiin degildir. T faktorii; ugrasilan is/meslek/ugrast anlaminda
bireyin tliketilmis ve kendisine asir1 yiiklenilmis olmas1 duygularini tanimlamaktadir. D
faktorii; bireyin ayni ugrasiy1 paylastigi kisilere ve kendisine karst duygudan yoksun bir
sekilde davranmasini ifade etmektedir. Y faktorii ise; yeterlilik ve basari ile iistesinden
gelme duygularini tanimlamaktadir. Olgekte T ve D’ye ait yiiksek puanlar, Y’ye ait

diisiik puan tiikenmisligi gdstermektedir.

Aragtirmada MTE-OGR yardimiyla elde edilen 6lgiim; T icin 0,65, DY igin 0,69 ve Y

icin 0,63 cronbach alfa giivenirlik degeri ile kabul edilebilir diizeyde giivenilirdir.

3.2.5.Beck Derpresyon Envanteri (BDI)

Beck Depresyon Envanteri (BDI); 1978 yilinda Beck tarafindan gelistirilmis kendini
degerlendirme tiiriinde olan ve grup uygulamasi da yapilabilecek bir yapiya sahiptir.

Uyarlanmasi, gegerlilik ve giivenirlik caligmalar1 Hisli (1989) tarafindan yapilmustir.

BDI’'nin amaci;  depresyon tanist koymak degil, depresyona iliskin belirtilerin
derecesini objektif sayilar olarak sunmaktir (Hisli, 1989). Envanterdeki her madde
depresyona o6zgii bir davramigsal Oriintiiyii belirlemeyi hedefleyen toplan 21
degerlendirme ciimlesinden olugsmaktadir. BDI’dan elde edilen cevaplar puanlanirken
a=0, b=1, ¢=2 ve d=3 kullanilir. Dolayisiyla envanterden alinabilecek en diisiik puan 0,
en yliksek puan ise 63’diir. Puanin yiiksek olmas1 depresyon diizeyinin yiiksek olmasini
gostermektedir. Tablo 3.4’de BDI puanlarina iliskin araliklar ve yorumlarn

verilmektedir.
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Tablo 3.4: BDI Puanlarma iliskin Araliklar Ve Yorumlari.

Puan Araliklar Yorum

0<BDI<10 Minimal diizeyde depresif belirtiler
10<BDI< 17 Hafif diizeyde depresif belirtiler
17 <BDI <30 Orta diizeyde depresif belirtiler
30<BDI<63 Siddetli diizeyde depresif belirtiler

Arastirmada BDI sadece 0gretmenlere uygulanmistir. Elde edilen 6l¢iim; 0,69 cronbach

alfa gilivenirlik degeri ile kabul edilebilir diizeyde gilivenilirdir.

3.3. ANALIZ ARACI

EVM iligkin calismalar ve smiflandirma algoritmalarinin uygulanarak gerekli
analizlerin yapilmasi islemlerinde R dili kullanilmistir. Analiz siirecinde gerekli
kodlarin yazilmast i¢in daha kullanici dostu ara yiize sahip RStudio ortami tercih

edilmistir.

R dili istatistik analiz ve gorsellestirme amaciyla kullanilabilen acik kaynak kodlu ve
ticretsiz bir yazilimdir. Bu yazilim Bell laboratuvarlarinda gelistirilmis olup, istatistik ve
ekonometride kullanilan S dilinin bir uzantisidir (Becker, Chambers, & Wilks, 1988)
(Grunsky, 2002). Internet {izerinden erisime acik farkl: istatistik yontemler ve farkli veri
tiirlerine yonelik analiz yontemleri lizerine pek ¢ok paketi bulunmaktadir. 1 Agustos
2012°de web katilan Comprehensive R Archive Network (CRAN) paket deposu ile
bireyin analiz yapmak istedigi yonteme ya da veriye uygun paketi indirmesi, kurmasi
miimkiindiir. Tim bunlarin yani sira kullanicin kendi paketini olugturmasina olanak
sagladigindan gelistirilebilir niteliktedir. Sekil 3.2°de RStudio ekran goriintiisii

verilmektedir.
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@) Rstudio Sl@ =
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125 # == A £ zoom | Eepot- O | 4%, Publish
126 ificity)”,1d=1.5,1ty=4) 3
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> #sensitivity/fpr=(1-specificity) g o7 o
> Egitim RocksF <- performance(gitim_tahmink,"sens” fpr ") e Egitim
> Test_RocKSF <- performance(Test_tahmink, "sens” ) S — Test
> #ACC/Cutoff: o 27 i
> Egitim_RocKAC <- performance(ggitim_tahmink, “"acc”, "cutoff") -3 |
> Test_ROCKAC <- performance(Test_tahmink, "acc”, “cutoff") B
> #precision/recal 2 51
 EQiEIARockRn<- performance(EgiEIRTaInK,, irec], TEC") L4
> Test_RockRP <- performance(Test_tahmink, -
S PlotCEQitin_Rock » Teyed ,messurec"Tife", avge"threshold” ) =
> par(new = TRUE) #ay graflqe devam i T T T T T T
> plot(Test_Rock , ,avg="threshold",Twd=2)
> Tegend("right”, legend = c("egitin”, "Test™),lty = c(4,1)) ag L ge Lo 5 10,
> abline(0,1, Tty=1)
> title("Karar Agacy - tpr / fpr™) Average false positive rate

Sekil 3.2: RStudio Ekran Goriintiisii.

R dili; http://www.r-project.org/ adresinden Linux, Mac ve Windows gibi farkli igletim
sistemleri {izerinde kolaylikla ¢alistirilabilecek segenekleri ile sunulmaktadir (CRAN,

1999).

R; istatiksel programlama ve grafiklestirme sistemidir. Bu sistem; istatiksel analiz i¢in
kullanilabilirliginin yani sira bir programlama dili, yiiksek diizeyli grafiklestirme

imkani, diger dillerle uyumlu arayiizler ve hata yakalama 6zellikleri de sunmaktadir.

R dili akademik calismalarda ve 6zel sektore yonelik analizlerde de kullanilmaktadir.
Dil, C programlama dilinin komutlarina benzer sekilde kodlar ile ¢alistirilabilmektedir.
Sadece c¢evrimdis1 ortamlardaki verilerle degil, .csv uzantili ve webte kullanima hazir

olarak sunulmus veri setlerinin de i¢e aktarilarak analiz edilmesi miimkiindiir.

R dilinin kullanimi; nesne yonelimli programlamadaki gibi veri yapisinin nasil
tanimlandigina dayanmaktadir. Bodylede R nesneleri simflar1  ve metotlar
olusturabilmektedir. R dilinin sagladigi bu calisma kolaylig: ile, islenen verinin tiiriine
yonelik fonksiyonun calistirllmasina dayali daha yiiksek seviyeli programlama

yapilabilmektedir (Grunsky, 2002).
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R matematiksel ve istatiksel programlama yapilmasina, veri yonetim fonksiyonlari
tiretilmesine uygun bir ortama sahiptir. Sadece basit diizeyde ya da sadece gelismis
diizeyde programlama yapilmasi ile smirli degildir. Programlama ortaminda
kullanicinin  bireysel yetkinligi ile farkli diizeylerde nesne egilimli programlari

kullanabilmesi hatta kendi programini/fonksiyonunu gelistirilebilmesi miimkiindiir.

3.4. SURECLER

Bu bolimde uygulamanin planlanmasindan hayata gecirilmesine, verilerin
derlenmesinden, analiz edilerek sonuclar iiretilmesine kadar gecen asamalar; tez

kapsaminda onerilen CRISP-EDM adimlari ¢er¢evesinde sunulmaktadir.

3.4.1.Problemi/Hedefi Tanimlama

Ulkemizde egitim-6gretim siirecinde akademik basartya dayali 6grenci performansi
Olciilmektedir. Bu 6l¢iit dogrultusunda 6grenci o akademik yili basarili ya da basarisiz
olarak tamamlamaktadir. Ogrencinin akademik basarisi, onun bir sonraki kademeye
gecisini saglamakta ya da mevcut kademeyi tekrar etmesine neden olmaktadir. Egitim
sistemimiz i¢indeki akademik basari; belirli bir miifredat ¢cer¢evesinde islenen derslerin

yil i¢i ve yilsonu sinavlarindaki basarilarin ortalamalar1 uyarinca hesaplanmaktadir.

Milli Egitim Bakanligi 2015-2019 Stratejik Plani’nda &grencinin basarisi; stratejik
planinin mimarisindeki 6nemli ayaklardan biridir (MEB, 2015). Egitimde kalite baslig1
altinda sunulan 6grenci basarisi; lilke genelinde diizenlenen, diger iilkelerle kiyaslanma
noktasinda Olclimler ortaya koyan sinavlar acisindan da parlak bir durum
sergilememektedir. Nitekim PISA 2009 sonuglarina gore lilkemizden katilan 15 yas
grubu ogrencilerin %42’sinin basit matematiksel problemleri ¢ozebilecek diizeyde
degildir, %25’inin okudugunu anlamamakta, %30’unun ise giinlik hayatta

karsilasilabilecek fen ve teknoloji problemlerini ¢6zememektedir (ERG, 2011).

Diistik okullagsma orani, egitimde bilgiye erisim ve firsat anlamindaki esitsizliklerin yam
sira, devamlilikta 6grencinin akademik basarisini etkilemektedir. 2015-2019 Stratejik
Plani’'nda “ortadgretimde devamsizlik, smf tekrar1 ve okuldan erken ayrilma
nedenlerinin tespiti i¢in arastirmalar yapilmasi, devamsizlik, sinif tekrar1 ve okul
terkinin azaltilmasi amaciyla ¢esitli uyum programlarinin yayginlastirilmasi, 6grenci

devamsizliklarini izleme ve Onleme mekanizmalarinin gelistirilmesi” stratejilerine yer
y
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verilmektedir. Gergekten de Ulkemizde 2008-2009 yillar1 arasinda 360.000, 2009-2010
yillart arasinda 295.000 ortadgretim Ogrencisi, diploma almaksizin okulu birakmistir
(ERG, 2011). 2014 yilinda ise egitim ve ogretimden erken ayrilma oran1 %38,2’dir.
Orgiin egitimde 20 gilin ve iizeri devamsiz 6grenci orani; ortadgretim diizeyinde 2014
yili itibariyle %34,8’dir (MEB, 2015). Okula kay1t olmus, egitim-dgretim siirecine dahil
olmayr se¢mis bu kadar c¢ok sayidaki Ggrencinin egitim-0gretim siireci icinde
kalamamasi, hem siirece, hem de akademik basariya 6zgii bir takim sikintilara isaret

etmektedir.

Ogrencinin akademik basarisim etkileyen faktdrler iizerine literatiirde cok gesitli
istatistik temelli ¢alismalar bulunmaktadir. Ulkemizde yapilan ¢alismalarda, 6 ya da 7
faktor iizerinden basariyr yordama, basari ile iliski durumlar incelenmis, faktorlerin

basariy1 ongdrmesi noktasinda bir ¢alismaya rastlanmamastir.

3

Bu tez calismasinda “veri madenciligi tekniklerinden siniflandirma algoritmalari
kullanilarak, egitim siirecinden derlenen veriler 1s1ginda 6grencinin yilsonu akademik

basarisinin belirlenmesi problemi” ele alinmistir.

3.4.2.Uygulama Adimlarim1 Planlama

Bu arastirma i¢in, ilgeler bazinda kaymakamliklar ve ilge milli egitim
miidiirliiklerinden, il bazinda Istanbul Valiligi ve 11 Milli Egitim Miidiirliigii'nden
gerekli izinler alinmistir. Uygulama 2014-2015 ve 2015-2016 egitim 6gretim yillarinda,
Fatih, Gaziosmanpasa, Besiktas, Etiler, Levent, Sisli, Kagithane, Bakirkdy, Bagcilar,
Bahgelievler, K. Cekmece, Sariyer, Eyiip, Kadikdy ve Uskiidar ilcelerindeki liselerde
yapilmistir. Uygulamanin ilk asamasinda ilgili makamlarla goriisiilerek ¢alismanin
amaci ve kapsami hakkinda detayl bilgiler verilmis, kullanilacak veri toplama araglari
incelemeye sunulmustur. Sonraki asamada ilge, il milli egitim midirlikleri ile
goriigiilerek ilceyi genel olarak temsil edebilecek okullarin isimleri belirlenmistir.
Belirlenen okullarin miidiirleri, rehber 6gretmenler ve sinif 6gretmenleri ile goriisiilerek
her sinif seviyesinden basarili en az 30 6grenci ve basarisiz en az 30 68renci olacak
sekilde listeler olusturulmustur.  Ogrencilerin arastirmaya katilm siireglerinde

goniilliiliik ilkesi ve ailelerinin onaymnin alinmasina dikkat edilmistir.
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Okul yoneticileri ve rehber 6gretmenler ile birlikte yapilan planlamalar 1s181nda okullara
gidilerek, zaman kisitlamast olmaksizin ve gruplar halinde veri toplama araclar

uygulanmustir.

Veri toplama araglarina ek olarak; 6grencilerin donem sonundaki basarilari, devamsizlik

durumlari, okul idaresinin izni dahilinde alinmistir.

Uygulama siireci; fazla sayida soru formu ve oOl¢ekten olustugundan, tek defada
uygulanmamustir. Ozellikle DSKO uygulanirken “kendini nasil hissedersin” sorunun

cevabini aramaya yoOnelik oldugu sdylenmis ve kaygi sézciigii kullanilmamustir.

3.4.3.Verileri Derleme ve On inceleme

Tez calismas1 kapsaminda derlenen veri; veri madenciligi yontem ve teknikleri
uygulanmadan Once On isleme siirecinden gegirilmistir. Bu sayede eksik veriler

belirlenmis, istenilen diizeyde 6rneklemin olusup olusmadigi kontrol edilmistir.

3.4.4 Veriyi Anlama ve Hazirlama

EDM olarak isimlendirilen veri seti ham halinde 61 farkli nitelik ve 2371 6grenci Vverisi
icermektedir. Tablo 3.5°de EDM veri setine iliskin tiim degiskenler, gosterim bigimleri

ve turleri verilmektedir.

Tablo 3.5: EDM Veri Setine iliskin Tiim Degiskenler, Gosterim Bigimleri Ve Tiirleri.

Aciklama Gosterim Tiir

Ad1 Soyadi AS_KOD Text
Okul Ortalamas1 (Hedef Nitelik) OKT Tamsay1
Toplam Devamsizlik Sayist DEVAM Tamsay1
Cinsiyeti CINS Kategorik
Okul Tiirt OK_TUR Kategorik
Smifi SINIF Sayisal
Yasi YAS Tamsay1
Dogum Yeri DOGUM_YER Text
Oturdugu Semt SEMT Text
Anne Memleket AN_DY Text
Baba Memleket BA DY Text
Istanbul’da Tkamet IST_IK Sayisal
Semtte [kamet SEMT_IK Sayisal
Semtten Memnuniyet SEMT_MEM Kategorik
Ayn1 Evde Yasayan Kisi Sayis1 AIL KS Tamsay1
Kardes Sayisi KS Tamsay1
Kaginci Cocuk KC Sayisal
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Anne Egitim Durumu

Anne Calisma Durumu

Babanin Egitim Durumu

Babanin Calisma Durumu

Kardes Egitim Durumu

Anne Babanin Birlikteligi

Ailenin Aylik Maddi Durumu
Aile Gegimine Destek

9. Smifa Bu Okulda Baslama

Sira Ogretmen Masas1 Ve Tahta Mesafesi
Ders Destegi Almasi

En Sevdigi Ders

Nedeni

En Az Sevdigi Ders

Nedeni

En Cok Sevdigi Ogretmenin Brans1
Nedeni

En Az Sevdigi Ogretmenin Bransi
Nedeni

Sinif Tekrari

Ders Calisma Ortam1

Evin Teknolojik Cihazlar Bakimindan Durumu
Cep Telefonu Sahipligi

Kullanim Siiresi

Telefonun Tiiri

Televizyon Izleme Siiresi

Internet Kullanim Siiresi

Ders Caligma Siiresi

Anne ile liski

Baba Ile Tliski

Yiiksek Ogrenime Devam Etme Istegi
Hayir ise Nedeni

Kim Gibi Olmak ister

Kim Gibi Olmak istemez

En Cok Yapmak Istedigi Meslek
Asla Yapmak Istemedigi Meslek
Olumu Yant

Olumsuz Yan

Tiikenme

Duyarsizlagma

Akademik Giidiilenme

Durumluk Kayg1

Stirekli Kayg1

Ogretmen Depresyon Durumu

AN_EGIT
AN_IS
BA_EGIT
BA_IS
KA_EGIT
BIRLIK
MAD_DU
MAD_DE
OKUL

SIN_O
DERS_DEST
ESEV_DERS
SEV_ N
EASEV_DER
SEVM_N
ESEV_D_OGRT
SEV_OGRT_N
ESEVM_D_OGRT
SEVM_OGRT_N
SIN_T
D_ORTAM
TEK_D

CEP

CEP_SUR
CEP_TUR

TV

NET

DERS
AN_BAG

BA BAG
YUKSEK
YUKSEK_N
CEKEN_MODEL
ITEN_MODEL
IST_MES
ISTM_MES
POZ_0Z
NEG_OZ

T

D

AG

DUK

SUK
OGRT_BDI

Sayisal
Kategorik
Sayisal
Kategorik
Sayisal
Kategorik
Sayisal
Kategorik
Kategorik
Sayisal
Kategorik
Text

Text

Text

Text

Text

Text

Text

Text
Kategorik
Sayisal
Sayisal
Kategorik
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Kategorik
Text

Text

Text

Text

Text

Text

Text
Tamsay1
Tamsay1
Tamsay1
Tamsay1
Tamsay1
Tamsay1

Analiz siirecinde dahil edilecek verinin, 6rneklem olarak mevcut evreni temsil durumu

Denklem (3.1) ‘de verilen formiil ile hesaplanmustir.
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N: evrendeki birey saysis

n: ornekleme alinacak birey sayist

p: Incelenecek olayin goriiliis sikligi (olasilig)

q: Incelecek olayin gériilmeyis sikligi (1-p)

t: Belirli serbestlik derecesinde ve saptanan yanilma diizeyinde t tablosunda bulunan
teorik deger

d: Olayin goriiliis sikligina gore yapilmak istenen + sapma olmak iizere;

B Nt?pq
T t2(N-1D+ t2pgq

L

(3.1)

n

Evren biytikliigliniin 500 bin ve istli oldugu durumlarda %95°1ik giiven diizeyi
tizerinden incelendiginde, orneklem biiyiikliiglintin 384 (%S5) ile 9423 (%]1) arasinda
olmasi beklenmektedir (Yazicioglu ve Erdogan, 2004). Bu agidan degerlendirildiginde
analize dahil edilmesi planlanan 68renci verisinin mevcut evreni temsil edebilecek

sayida oldugu soylenebilmektedir.

Veri 0n isleme siirecinde ana hedef dogrultusunda 34 degisken ile devam edilmesine
karar verilmistir. Elde edilen veriler incelendiginde eksik verilerden kaynakli olarak
analiz siirecine 1706 6grenci verisinin dahil edilmesine karar verilmistir (Sekil 3.3).
Eksik degerlerin “kayip degerlerin analizi ve tahminine” yonelik yontemler kullanilarak
bulunmamasinin ana nedeni; Ogrencinin ruh hali ve davraniglarina yonelik olan
envanterlerdeki eksikliklerin, “6grenci profilinin canlandirilarak, o soruya cevap verme
bi¢iminin uzmanlar tarafindan tahmin edilmesi” ya da “bizzat 6grencinin kendisinden

alinmas1” gerekliliginden kaynaklanmaktadir.
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Veri Analizine Girenler: ilcelere Gore Cinsiyet
Dagilimi

140
120
100
80
60
40
20
0

KCK | BKK | FTH | GOP | BSK | SSL | KGT | ETI | LVT | BGC | BHC SRY | EYP | KDK | USK
mKKullanilan 48 | 42 | 57 | 73 | 53 | 78 50 | 39 | 32 | 72 | 39 | 48 | 50 | 75 | 40
W EKullanilan| 31 | 60 | 111 | 57 | 54 | 93 97 | 32 | 55 | 44 | 31 | 31 @ 68 | 117 | 29

Sekil 3.3: Ilgelere Gore Analizde Kullanilan Verilerin Dagilim.

3.4.5.Modelleme

Bu tez calismasinda, 6grencinin akademik basarisinin siniflandirilmasi igin alternatif
modeller olusturulmustur. Bu modellerin kurulmasinda bu bdliim iginde detaylari
verilen Logistik Regresyon Analizi, ID3 ve C4.5 Karar Agact Algoritmalar:, Naive
Bayes Simiflandirict ve Destek Vektor Smmiflandirici’dan faydalanilmigtir. Kullanilan
algoritmalarin kiyaslanmasi i¢in, model performans degerlendirme yontemlerinden

tabakali 6rnekleme ve capraz gegerleme yontemleri segilmistir.

Belirli bir ama¢ dogrultusunda eldeki veri setine, veri madenciligi algoritmalari
uygulanirken, egitim ve test verilerine ayriminda gegerlilik ve asir1 6grenmeye

kagmadan en iyi bicimde 6grenmenin saglanmasi hedeflenmektedir (Sekil 3.4).

Test Kiimesi Egitim Kiimesi
“En 1y1 gecerleme “En 1yi 0grenme sonuglari
(best validation)” (best learning results)”

Sekil 3.4: Egitim Ve Test Kiimlerinin Ayrimina Iliskin Beklenti.
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Tabakali k-kat capraz gegerlemede algoritmalarin performanslar 2-kat, 4-kat, 5-kat ve
10-kat capraz gecerleme ile kiyaslanmistir. Benzer sekilde hold-out yontemi ile mevcut
veri seti %90/%10, %80/%20, %75/%25, %65%35, %50/%50, %35/%65, %25/%75
oranlarinda egitim ve test veri setleri olacak sekilde ayrilmistir. Bu yoOntemler
sayesinde, elde edilen performans Olgiimlerinin dogruluk ve tutarlilik agisindan

karsilastirilmast miimkiin olabilecektir.

3.4.5.1. k-En Yakin Komsu Algoritmast
K-En yakin komsu (K-Nearest Neighbourhood, KNN) algoritmasina dayali
siiflandirma islemi, diger yontemlere gore daha basit bir yap1 gostermektedir. Yakin

komsuluk siniflandiricilar;; benzesim yoluyla 6grenmeye dayalidirlar (Han ve dig.,

2012).

En yakin komsu smiflandirict; bir egitim kiimesine ait ti¢ smifi (w;, w, ve ws)
kullanarak X, gibi bir test orneklemi igin bir sinif etiketi bulmay1 hedefler. Bu hedefe
ulagirken belli bir uzaklik formunu ve esik degeri olarak belirlenmis bir k degerini
kullanir. Sekil 2.5°de k=5 degeri i¢in en yakin komsu siniflandiricinin ¢alisma bigimi

verilmektedir.

Y

Sekil 3.5: k=5 Degeri I¢in En Yakin Komsu Smiflandirici (Kantardzic, 2011).
Sekil 3 incelendiginde smif etiketi bulunmaya calisilan X,’nun  en yakin bes
komsusundan dordiiniin  w;sinifina ait oldugu goriilmektedir. Bu durumda X,

wy sinifinin komsuluktaki baskinligindan dolayr bu sinifa atanur.



56

En yakin komsu smiflandiricinin ¢alisma prensibine gore; n nitelige sahip bir egitim
veri seti i¢in, veri setindeki her bir 6rnek n boyutlu uzayda bir nokta olusturur. Buna
bagli olarak egitim veri setinin n boyutlu bir riintii uzayini barindirdig1 sdylenebilir.
Smif degeri bilinmeyen yeni 6rnek verildiginde, k-en yakin komsu algoritmasi, egitim
veri setinde bilinmeyen 6rnege en yakin olani bulmak i¢in bu Oriintii uzayini tarar (Han
ve dig., 2012). Buradaki yakinlik kavrami, Oklid uzaklig1 gibi metrik bir uzaklig1 ifade
etmektedir. iki nokta veya iki 6rnek arasindaki Oklid uzaklig1 Denklem 2.1°de verildigi
gibi hesaplanir.

X1 = (xll, X12, ...,xln) ve XZ = (le, X292, ...,XZn) Olmak uzere

n
dist(Xy,X,) = Z(xu. X2;)?
i

2.1)

k-en yakin komsu siniflandirici; n boyutlu uzayda calisirken, bir k parametresi, egitim
veri seti ve bir uzaklik oOlgiitiine ihtiyac duyar. kNN ile smiflandirma siirecinde

genellikle asagidaki adimlar izlenir (Kantardzic, 2011):

e En yakin komsuluk sayis1 i¢in k parametresi belirlenir

e Her test 6rneklemi ile tiim egitim orneklemleri arasindaki uzaklik hesaplanir

e Uzakliklarin siralanmasi ve k. esik degerine gore en yakin komsuluklar tespit
edilir

¢ En yakin komsuluklarin her biri i¢in sinifin/kategorinin belirlenir

e En yakin komsularin kategorilerinin dagilimdaki ¢ogunluklarina/en sik tekrar

etme durumlarina gore sinif tahmini, tahmini degeri olarak alinir.

3.4.5.2. Karar Agaci Algoritmalar
Karar agaclari, siniflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan algoritmalar arasinda yer
almaktadir. Bu algoritmalar; yukaridan asagiya dogru ilerleyen bir strateji ile ¢6ziim

elde etmek igin arastirma uzayini taramaya dayali ¢alismaktadirlar (Kantardzic, 2011).
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Bir karar agact; her diigiimiin nitelik degeri lizerindeki 6l¢limiinii, her dalin o dl¢lime ait
bir ¢iktiy1 ve aga¢ yapraklarmmin da sinifi ya da simif dagilimlarimi gosterdigi agaca
benzeyen bir goriiniime sahip bir akis diyagramidir (Han ve dig., 2012). Bu akis
diyagraminda tipki bir aga¢ yapisinda oldugu gibi kok, dal ve yapraklar bulunur. Kok
diigiim ile baglayan yapi, veri dizisinin belli kriterlere gore ara diiglimlere ayrilmasi ile
devam eder ve yaprak diigimlerle sonlanir. Karar agacinda bulunan diiglimler; birbirleri
ile seviyelerine gore ebeveyn ve ¢ocuk diigiim seklinde isimlendirilir. Sekil 3.6’da iki

nitelik i¢in olusturulmus olan basit bir karar agaci yapisi verilmektedir.

I 1
Classl ‘ Class2 Class2 Classl
| |

Sekil 3.6: X ve Y Nitelikleri Uzerinden Olusturulan Basit Bir Karar Agac1 Yapist.

Agag dallanmasi ile ilerleyen yapi; daha saglikli ilerlemenin saglanmasi, hatta ezbere
O0grenme sorununun ortadan kaldirilmasi i¢in budama islemine tabi tutulabilir (Akpinar,
2014). Budama islemi ¢ok az sayida nesneyi barindiran yaprak diigimlerin agag
yapisindan ¢ikarilmasini icermektedir. Ancak bu islemin fazlaca gerceklestirilmesi, agac
yapisinda asir1 bir kiiclilmeye ve dolayisiyla 6rnek uzayr hakkinda yeterli bilginin

(information) elde edilememesine neden olabilir.

ID3 algoritmasi; agacin kok diiglimiinde biitiin egitim veri seti ile baglar. Bu veri setini
bolmek icin bir nitelik segilir. Niteligin her bir degeri i¢in bir dal olusturulur. Dallar ile
belirlenmis nitelik degerlerine sahip alt orneklem kiimeleri, yeni olusturulan g¢ocuk
diiglime taginir. Karar agacinda yapraga giden her yol, bir siniflandirma kurali sunar

(Kantardzic, 2011). C4.5 algoritmasi; ID3 algoritmasinin daha genisletilmis bir
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versiyonudur. Bu algoritma hem kategorik, hem de siirekli degiskenleri isleyebilir

(Akpinar, 2014):

ID3 ve C4.5 algoritmalari, bir diiglimdeki Orneklere uygulanan bilgi entropisi

(information entropy) 6l¢limiiniin minimize edilmesine dayali ¢alisirlar.

Bir karar agacinda en iyi bdlen niteligin seg¢ilmesi i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Kategorik degiskenler i¢in Entropi Endeksi, Gini Endeksi, Siniflandirma Hatasi
Endeksi, Twoing veya Ordered Twoing; stirekli degiskenler icin ise En Kii¢iik Kareler
Sapmasi bu yontemlerden en baslica bilinenleridir (Akpinar, 2014). ID3 algoritmast i¢in
en iyi bdlen niteligin seciminde entropi ve bilgi kazanci (information gain) yontemleri
kullanilirken, C4.5 algoritmasinda kazang orani (gain ratio) yontemi uygulanmaktadir.

Denklem (2.2)’de bir T kiimesi i¢in entropi denklemi verilmektedir.

k

— frBCI(Ci, T) freq(Ci, T)
Info(T) = —; /|T| log, /|T| 22

Bu T kiimesi; X niteligindeki n farkli degeri i¢in n pargaya ayrilabilir. Bu durumda
beklenen bilgi ihtiyaci, alt kiimelerdeki entropilerin agirlikli toplami seklinde
hesaplanabilir (Denklem 2.3) (Kantardzic, 2011).

n

Info,(T) =Y. ('Ti'/m> Info(T)

i=1

(2.3)

n parcaya ayrilmis T kiimesi i¢in bilgi kazanci Denklem (1.2) ve Denklem (1.3) farki ile
elde edilir (Denklem 1.4).

Gain(X) = Info(T) — Info,(T)
(2.4)
Bu sayede kazang kriteri Gain(X)’i maksimize eden niteligi belirlemis olacaktir.

Kazang kriteri, sikistirilmis bir aga¢ yapisi igerisinde iyi sonuglar tiretmektedir. Ancak

pek cok degeri olan niteliklere dogru kuvvetli bir sapma gosterebilmesinden dolay1
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performansi olumsuz etkilemektedir Bu olumsuzlugun giderilmesinde bir g¢esit

normalizasyon uygulanmaktadir (Kantardzic, 2011).

Split — info(T) = —Z (lTil/lTl).logz (lTi|/|T|)

i=1

(2.5)

Denklem (1.5) T kiimesini n adet T; alt kiimesine boliinmesiyle iiretilen potansiyel

bilgiyi sunmaktadir. Bu durumda yeni kazang 6l¢iitii Denklem (2.6)’da verilmektedir.

Gain — ratio(X) = gain(X)/Split — info(X)
(2.6)

Bu yeni kazan¢ olgiitii boliinme sonucu elde edilen iiretilen bilginin oranini ifade
etmektedir. Gain — ratio(X) kriteri, daha 6nce sunulan kazang kriterine gére daha

saglam ve daha tutarli bir se¢cim yapilmasina olanak tanir.

3.4.5.3. Naive Bayes Siniflandirici

Naive Bayes Smiflandirict (Naive Bayes Classifier); herhangi bir siniflandirma
probleminde oldugu gibi, birden fazla 6zellige sahip bir vektorii kullanarak, 6grenme
gerceklestirmek ve bu 6grenmeye dayanarak yeni gelen verileri hedef nitelik bazinda
dogru bir sekilde siniflandirmaktadir. Yontem; herbir niteligin sonuca olan etkilerinin
olasilik olarak hesaplanmasina dayanmaktadir. Bayes teoreminden olusturulmus olan
Naive Bayes algoritmasi, siniflandirma probleminde siklikla kullanilan etkili ve basit bir

yontemdir (Soria ve dig. , 2011)
Bir naive bayes siniflandirict asagidaki sekilde ¢alisir (Han ve dig., 2012):

e Uzerinde calisilacak olan veri setinden elde edilen egitim veri seti olarak D
belirlenmis olsun. X, n boyutlu bir nitelik vektoérii olmak iizere X =
(x4, X3, .., Xn) seklinde tanimlansin.

e (C m boyutlu bir smiflar kiimesi olmak tizere C = (Cy,Cy, ..., Cy) seklinde

tanimlansin.
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e Smiflandirici, X’in sonsal olasig1 (posterior probability) en yiiksek olan sinifa
ait oldugunu tahminleyecektir. Diger bir deyisle naive bayes siiflandirict X’in
C; smiflarindan hangisine ait oldugunu ancak ve ancak P(C;|X) > P(C;|X)
(1 £j £m,j # i) olacak sekilde tahmin eder.

e Boylece P(C;|X) maksimize edilmis olur. Bayes teoremine ait temel denklem

diizenlenerek Denklem (1.7) elde edilmis olur:

P(X|C;)P(Cy)
P(X)

P(Ci|X) = (2.7)

e P(X) tim smiflar igin sabitken, sadece P(X|C;)P(C;) maksimize edilmesi
gerekmektedir. Smif Oncelik olasiliklarinin  (class prior probabilities)
bilinmedigi durumlarda smif olasiliklar1 esit kabul edilir. Bundan dolayr da
P(X]|C;) maksimize edilir (aksi taktirde P(X|C;)P(C;) maksimize edilirdi).

e Pek ¢ok nitelige sahip veri kiimelerinde P(X]|C;) olasiligin1 hesaplamak oldukg¢a
zahmetli olabilir. Bu tir durumlarda degerin hesaplanmasinin daha
kolaylastirma admna smif kosullu bagimsizlik i¢in naive varsayimi (naive
assumption of class-conditional independence) bulunmaktadir. Bu varsayim
niteliklerin degerlerinin  birbirlerinden kosullu bagimsiz oldugu savina

dayanmaktadir. Buna bagl olarak P(X|C;) olasilik degeri her bir x; i¢in Denklem
2.8 kullanilarak hesaplanir.

P(X|C;) = [Tk=1 P(xx|Cy) (2.8)
= P(x1|C;) X P(x]|Cp) X ... X P(x,]Cy)

X’in smif etiketini tahmin edebilmek igin, her C; smifi i¢in P(X|C;) P(C;)

hesaplanmalidir.

3.4.54. Logistik Regresyon

Logistik Regresyon; x’ler ile ikili degerlere sahip (dichotomous) bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi tanimlayan matematiksel modelleme yaklagimidir (Gail, Krickeberg,
Samet, Tsiatis, & Wong, 2010). Analizde temel amag, bagimli ve bagimsiz degiskenler
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arasindaki iligkiyi en az degisken ile ne iyi uyuma sahip olacak bi¢cimde tanimlayan,

kabul edilebilir nitelikte bir model kurmaktir (Atasoy, 2001; Cokluk, 2010).

Logistik Regresyon analizinde kategorik olan hedef niteligin diger nitelikler, bagimsiz
degiskenler ile arasindaki iliski tespit edilmeye calisilir. Bu tespitte hedef nitelik iki
kategoriden olusuyor ise ikili logistik regresyon, ikiden fazla ve sirali kategorili ise
sirali logistik regresyon, ikiden fazla ve sirasiz kategoriye sahip ise de ¢ok kategorili

logistik regresyon analiz uygulanmalidir.

X veri serindeki her Xx; igin y; ¢ikt1 degerleri 1 yada 0 degerini almaktadir. Burada y;=1
degeri pozitif siifa aitligi, yi=0 ise negatif sinifa aitligi géstermektedir. Siniflandirma
prensibi geregi kurulacak olan logistik regresyon modelinin girdilere bakarak ¢iktilarin
pozitif ya da negatif siniflardan hangisine ait oldugunun belirlemesi beklenmektedir.

En genel haliyle logistik regresyon modeli Denklem 2.9°daki haliyle sunulmaktadir:

p(x)

lOgl_—p(x) = BO + X.B (29)

Buradaki p degerinin hesaplanmasinda Denklem 2.10°dan faydalanilmaktadir:

eﬁ0+x-ﬁ

p(;bw) = 5%

(2.10)

1
1+ e—(Po+xB)

Logistik regresyon analizinde olasilik, iistiinlik (odds) ve istiinliigiin logaritmasina
dayanmaktadir. Ustiinliik; bir olaym olma olasilifmin o olaym olmamam olasiligina

boliimii ile tanimlanmaktadir (Mertler ve Vannatta, 2005)

X olaymin olma olasiligt p(x) ile gosterilsin, olmama olasiligi 1-p(x) ile ifade
edilecektir. Bu durumda istiinliik degeri Denklem 2.10 gosterilen sekilde

hesaplanacaktir.
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o p()
Ustinlik = 1_—p(x) (211)

Logistik regresyon analizinde kurulacak modelin kestiriminde en ¢ok olabilirlik analizi
(maximum likelihood) yontemi kullanilmaktadir. Yontem logistik regresyon sapmalarin
karesini (en kiiciik kareler) “en az” yapmak yerine, bir olayin olma olasiligini “en ¢ok”

yapmak ile ilgilenmektedir (Hair ve dig., 2006; Cokluk, 2010).

3.4.55. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM)
Destek Vektor Makineleri (DVM);  smiflandirma teknikleri arasinda popiilaritesi
gittikge artan, glicli istatistik teoriler iizerine insaa edilmis bir makine Ogrenmesi

yontemi olarak kabul edilmektedir (Comak ve Giiner, 2011).

DVM; n boyutlu x girdi vektoriiniin bir k-boyutlu 6zellik uzayina ¢(x) gibi bir esleme
fonksiyonunun kullanilarak taginmasi ve dogrusal iligkilerin bu yeni uzayda aranmasi
felsefesine dayanmaktadir. Bu arama isleminde, 6klidyen uzay yerine Hilbert Uzay1’nda
calisilmakta, benzerliklerin yakalanmasi adina i¢ ¢arpim fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

x, 0zellik vektorii Denklem 2.12°de verilen sekliyle tanimlansin.

P:X > H (p:x > x,x€XCSRLH S Rmved K m) (2.12)

d(x); esleme/doniisiim (mapping) ya da 6z nitelik vektorii olarak tanimlanmaktadir.
¢o(x)’e ait her ¢(x); baz fonksiyonlar1 olarak ifade edilen ve dogrusal olmayan

fonksiyonlardir (Bishop, 1995).
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Sekil 3.7: Yiiksek Boyutlarda Dogrusal Ayrilma (Gtirsoy, 2013).
H uzaymda benzerlikleri yakalamak i¢in kernel (¢ekirdek) fonksiyonlari kullanilir. Bu

fonksiyonlar i¢ ¢carpimlar lizerinden tanimlanmaktadir (Denklem 2.13).
k(x,x2") =<x,x' >=<px),ox') > (2.13)

Kerneller sayesinde dogrusal olmayan algoritmalarin  dogrusal algoritmalara
indirgenmesi miimkiin olabilmektedir. Ancak bu indirgeme islemi, girdi uzay: ile

dogrusal bir iligkisi bulunmayan 6znitelik uzaymnin olusturulmasi ile miimkiindiir.

Bir DVM siniflandirici, siniflama islemini, verilen siiflar arasinda maksimum araliga

sahip ayirici bir diizlem bularak gergeklestirmektedir (Sekil 3.8).

Sekil 3.8: DVM Smiflandiricimin Yapisi.
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Veri Madenciligi algoritmalarinin matematiksel olarak incelenmesi, kullanilan
aracin/paketin aslinda nasil bir i¢ isleyise sahip oldugunun, “6grenmesinin” nasil
gergeklestiginin anlasilmasi acgisindan olduk¢a Oonemlidir. Ancak
algoritmanin/algoritmalarin anlasilmasi, ¢6ziimii arastirilan veri madenciligi problemi
icin yeterli degildir. Veri madenciligi, problemden bagimsiz bir siire¢ olarak alindiginda
belli bir standarda sahip olmas1 gerektigi agiktir. Boliim 2.3.’de veri madenciliginin bir

siire¢ olarak ilerleyisinin nasil olmasi gerektigine yer verilmistir.

3.4.6.Modelleri Degerlendirme ve Se¢cme

Veri madenciligi yontemlerinde temel amacin, en genel bi¢cimde gizlenmis Oriintiilerin
tespit edilmesi, karara destek olacak yorumlarin/kurallarin {iretilmesi olabilecegi
baslangi¢ bdliimlerinde anlatilmisti.  Ancak ise yarar bilginin/kuralin/yorumun
cikarilmasi tekniklerin uygulanmast ile sinirlandiriimamalidir. Ozellikle tahmine dayali
calismalarda, yetersiz smiflamalar, yetersiz/yetkinlik igermeyen sonuglara/kararlara
gotirebilir (Kumar, 2011). Boylesine istenmeyen bir durumun Oniine gecilmesi,
kurgulanan modellerin ¢esitli performans degerlendirme yontemleri kullanilarak,
kiyaslama Olciitleri iizerinden karsilastirilmalari ile miimkiin olabilecektir. Veri
madenciligi algoritmalar1 yardimiyla kurulan modellerde, egitim ve test veri
kiimelerinin ayrimina, biiyiikliigline bagli olarak c¢esitli performans degerlendirme
yontemleri  bulunmaktadir. Bu tez calismasinda performans degerlendirme

yontemlerinden tabakali holdout ve k-kat capraz gecerleme yontemleri secilmistir.

Hold-out yonteminde veri seti farkli oranlarda egitim ve test kiimelerine ayrilmaktadir
(Blum ve dig., 1999). Bu ayrima bagli olarak dogruluk, hata, tanisal stiinlik degeri
(DOR), F-6l¢iitii gibi kriterlerle performans degerleri karsilagtirilmaktadir. k-Kat ¢apraz
gecerleme yonteminde ise veri seti k esit (olabildigi kadar esit/yakin) pargaya
ayrilmakta ve k-1 tanesi egitim olacak sekilde analize dahil edilmektedir (Kohavi,
1995). Bolim 4’de kullanilan kiyaslama olgiitleri ve elde edilen bulgular detayli bir

bigimde sunulmaktadir.

3.4.7.Secilen Modeli Uygulama

Bolim 4.7°de performans degerlendirme Olciitlerinin kiyaslanmast sonucu kurulan

modellerin basarisina ve hangi modelin se¢ildigine yer verilmektedir.
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3.4.8.Sonucu Karar/Eylem/Yeni Girdi Haline Doniistiirme

Bu adimin CRISP-EDM igindeki hem nihai hem de baslangi¢ adimi niteligi tagidigindan
daha 6nce bahsedilmisti. Se¢ilen model ile elde edilen sonuglarin; karara destek amagh
bir yapi1 olarak nasil kurgulandigi, Boliim 4.8’de anlatilmaktadir. Elde edilen sonuglarin
yeni bir veri madenciligi ¢alismasinin baslangici olabilmesi yoniindeki goriiglere ise

Boliim 5’te yer verilmistir.
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4. BULGULAR

Tezin bu bolimiinde Logistik Regresyon Analizi, 1D3 ve C4.5 Karar Agact
Algoritmalari, Naive Bayes Siniflandirict ve DVM Siniflandirici’nin derlenen verilerden
olusturulan veri setine uygulanmasi ve bu analizlerin sonucunda elde edilen bulgulara
yer verilmistir. Her analiz i¢in analizde kullanilan veri seti, tahmin edici nitelikler, hedef
nitelik, kullanilan R paketleri, performans degerlendirme yontemine iliskin temel

bilgiler sunulmustur.

EDM wveri seti lizerinden yapilan analizlerde, Bolim 3.4.5°de anlatilmis olan
siiflandiricilar ve algoritmalar kullanilmistir. Kullanilan siiflandiricinin basarisinda
onemli bir etkiye sahip egitim ve kiimlerinin ayriminda tabakali Hold-out yontemi ve k-
kat ¢apraz gegerleme yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerle olusturulan her egitim-
test kiimeleri icin performans degerleri hesaplanmistir. Bu degerler ile olusturulan
ortalama dogruluk, duyarlilik, belirleyicilik, kesinlik, negatif 6ngorii, f-6lciitli, pozitifi
olabilirlik oranm1 gibi maksimum deger almasi; otalama hata, yanlis pozitif orani, yanlis

negatif orani, negatif olabilirlik oran1 gibi minimum deger almas1 beklenmektedir.

4.1. VERI SETININ TANIMAYA YONELIK TEMEL iSTATiISTIiK BULGULAR

Veri setinin, tez c¢alismast kapsaminda kullanilacak smiflandirma teknikleri
uygulanmadan Once, temel istatistiki yontemlerle genel goériinlimiine bakilmalidir. Bu
bolimde RStudio ile olusturulan EDM veri setine ait Ozet tablolar ve grafikler
verilmektedir. Sekil 4.1’de EDM veri setinin en temel istatistiksel degerleri RStudio’da

hesaplanmis ekran goriintiisii verilmektedir.
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SEMT . OKT_SAY OKT_MUL OKT_BIN . DEvAM CINS
KDK :192 Min. 0.05 BGEC :123 GEC :1382 Min. + 0.0 E:887
SSL s17d 1st Qu.: 53.08 IGEC :374  KALDI: 324 1st Qu.: 5.5 K:819
FTH :168 Median : 63.89 KALDI:324 Median : 10.5
KGT 1147 Mean : 61.67 OGEC :445 Mean iz Lo
GOP :130 3rd Qu.: 71.97 YBGEC: 80 3rd Qu.: 16.5
EYP :118 Max. 100.00 ZGEC :360 Max. :110.5
(other):780
SIN_MEV YAS IST_IK SEMT_MEM AIL_KS AN_EGIT AN_IS
LEV2:161  Min. :13.00 10-: 222 E:1208 4 :438 Min. :0.000 E: 218
LEV3:770 1st Qu.:15.00 10+:1484 H: 498 4-: 87 1st Qu.:2.000 H:1488
LEV4:775 Median :16.00 5 :558 Median :2.000
Mean :15.68 5+:623 Mean :2.059
3rd Qu.:17.00 3rd Qu.:3.000
Max. :19.00 Max. :6.000
BA_IS BIRLIK MAD_DU SIN_O DERS_DEST SIN_T . D_ORTAM TV
E:1547 E:1605 CcI: 4 CU:188 E: 286 E: 110 Min. 1.000 HG2: 545
H: 159 H: 101 CZ:227 CY:375 H:1420 H:1596 1st Qu.:1.000 UN2:1161
I :148 0 :399 Median :2.00
N :378 U :220 Mean 1.855
Z :949 Y :524 3rd Qu.:2.000
Max. 3.000
DERS AN_BAG BA_BAG YUKSEK CEKEN_MODEL ITEN_MODEL
HG2:820 Min. :1.000 Min. :1.00 E:1686 ANNE :350 YOK +573
UN2:886 1st Qu.:4.000 1st Qu.:3.00 H: 20 BABA 1325 AKRAN 284
Median :5.000 Median :5.00 YOK :296  BABA 231
Mean :4.427 Mean :3.97 B_ERKEK_KAR:190 AKRABA 179
3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:5.00 AKRABA :188 OGRETMEN 152
Max. :5.000 Max. :5.00 OGRETMEN 1165 B_ERKEK_KAR:150
(other) 1192 (other) 1137
D AG DUK SUK BDI
Min. : 3.000 Min. : 21.00 Min. :20.00 Min. :22.00 Min. 2.000
1st Qu.: 5.000 1st Qu.: 63.00 1st Qu.:36.00 1st Qu.:44.00 1st Qu.: 7.000
Median : 8.000 Median 73.00 Median :41.00 Median :48.00 Median : 9.000
Mean : 8.204 Mean 71.68 Mean :41.81 Mean :48.21 Mean + 9.372
3rd Qu.:10.000 3rd Qu 83.75 3rd Qu.:48.00 3rd Qu.:53.00 3rd Qu.:11.000
Max. :20.000 Max. 100.00 Max. :84.00 Max. :73.00 Max. :20.000

. SINIF
Min.
1st Qu.:
Median
Mean

3rd Qu.:
Max.

a

Min.
1st Qu.:
Median :
Mean
3rd Qu.:
Max. 3

NET
HG2: 661
UN2:1045

< T
Min.

4.

1st Qu.: 9.

Median
Mean

3rd Qu.:
Max.

Sekil 4.1: EDM Veri Setinin Ilk Halinin Nitelikler Bazinda Ozeti.
Sekil 4.1 incelendiginde; SINIF, AN EGIT, BA EGIT, D_ORTAM, AN_BAG,

22
112,
16.
1255

: 9.00
9.00
:10.00
:10.29
11.00
:12.00

. BA_EGIT
000
.000

2
2.000
w25
3
6

623

.000
.000

BA_BAG niteliklerinin analizin yapilacagi program tarafindan sayisal degerler olarak

algilandig1 goriilmektedir. Dolayisiyla siniflandirma teknikleri uygulanmadan once

kategorik olarak degerlendirilmesi gereken bu niteliklerin diizeltilmesi gerekmektedir.

EDM verisetindeki kayip deger analizleri CRISP-EDM siirecinin Verileri derleme ve 6n

inceleme asamasimda yapilmaktadir.

EDM veri setinde yer alan OKT MUL ve OKT BIN, OKT SAY niteligine bagl olarak

tiretilmistir. OKT _MUL ve OKT_ BIN 6grencinin yil sonu basar ortalamasinin araliklar

cinsinden kategorilere ayrilmis halini igermektedir.

X, 6grencinin yilsonu agirlikli not ortalamasi olmak tizere Tablo 4.1’de bu degerin

niteliklerdeki karsiliklar1 verilmektedir.
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Tablo 4.1: Okul Basar1 Puanin Veri Setindek Karsiliklari.

Puan Aralig: OKT_MUL OKT_BIN
Niteligindeki Kategori Niteligindeki Kategori

0<x<50 KALDI KALDI
50< x <60 ZGEC GEC
60<x<70 OGEC GEC
70<x<80 IGEC GEC
80<x <90 BGEC GEC

90<x <100 YBGEC GEC

Analizlerde 6grenci yilsonu basari ortalamalarinin OKT BIN niteligine ¢evrilmis halleri
kullanilmistir. Alt1 kategoriye sahip olam OKT MUL niteligi yapilan analizlerde
performans olarak diisiik degerler {iirettiginden bu sekildeki kategorizasyon tercih

edilmemistir.

Verinin grafikler biciminden sunulmasi; anlasilmasi ve yapilacak analizlerde dikkat
edilmesi gereken noktalar agisindan kolaylik saglayacaktir. Sekil 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6,
4.7 ve 4.8°de EDM veri setinde yer alan niteliklerin dagilimi ¢esitli karsilagtirmalar ve

farkli grafik tiirleri lizerinden sunulmaktadir.
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Sekil 4.2: DUK, SUK ve BDI Niteliklerinin Dagilmin1 Gosteren Histogram Grafigi.
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Sekil 4.3: Annenin Egitim Durumu (AB_EGIT), Babanin Egitim Durumu (BA_EGT),
Ogrencinin Ders Calisma Ortamini1 (D_ORTAM), Anne Ile Algilanan Baglanma
Diizeyini Gosteren (AN_BAG) Histogram Grafikleri.
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Sekil 4.4: Baba Ile Algilanan Baglanma Durumunu (BA BAG), Tiikenmslik
Puanlarmin (T), Duyarsizlasma Diizeyinin (D) Ve Akademik Gilidiilenme
Puanlarinin (AG) Dagilimini1 Gosteren Histogram Grafigi.
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Sekil 4.5: EDM Veri Setindeki Niteliklerin Cinsiyete Gore Dagilimini1 Gosteren

Boxplot Grafikleri.
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Sekil 4.6: EDM Veri Setindeki Niteliklerin Histogram Yogunluk Dagilimin1 Gosteren

Grafikler.
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Sekil 4.7: Okul Basaris1 Ve Anne-Babanin Birliktelik Durumlarinin Sinif Mevcuduna

Gore Gruplayan, Cinsiyete Gore De Dagilimint Gosteren Xyplot Grafigi.
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Sekil 4.8: Tiikenmislik Puaninin (T) Okul Bagaris1 Kategorilerine (OKT MUL)
Gore Yogunluk Grafigi.

4.2. K-EN YAKIN KOMSU ALGORTIMASINDAN ELDE EDiLEN BULGULAR

EDM veri seti lizerinde k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi ile yapilan analizlerde,
OKT BIN hedef niteliginin tahmininde, Class (Ripley ve Venables, 2015), Caret
(Kuhn, ve dig., 2015) ve TunePareto (Miissel ve dig., 2012) paketleri kullanilmistir.
Siniflandiricinin performansi; 2-kat, 4-kat, 5-kat ve 10-kat ¢apraz gegerleme ve e
%95/%5, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30 oranlarinda hold-out
olusturulan egitim ve test kiimeleri iizerinden ¢esitli performans kriterleri kullanilarak
hesaplanmigtir. EK 1, Ek 2 ve Ek 3’de performans tablolar1 ayrintili sekilde

sunulmaktadir.

K-NN algoritmasinda performansin segilmesinde en iyi degeri veren k degerinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Bu parametrenin eldesi icin ayni model iizerinde farkli k
degerleri uygulanarak, elde edilen dogruluk degerleri kiyaslanmalidir. Enas ve Choi

(1986)’ye gore en iyi k parametresinin bulunmasi, veri setinin boyutuna, gozlem
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degerlerinin sayisina baglidir. k-NN smiflandiricinin komsuluk sayisinin  biiyiik
secildigi durumlarda daha stabil bir yap1 gostermekte ve daha basarili sonuglar elde
edilmektedir (Yang & Liu, 1999). Bu tez ¢alismasinda eldeki veri seti 1706 gozlem
degerine sahiptir. Bu durumda 41 degeri i¢in k’nin performansinin istenilen diizeyde
olmasi beklenmektedir. Ancak bu degerlendirme bi¢imi kesin olmayip, kabul edilebilir
diizeyde oldugundan k’nin en ideal performansli degerinin bulunmasi igin 1 ile 82
araligina bakilmistir. En uygun degerin se¢imi i¢in bu araliktaki arasindaki tiim k
degerlerine gore dogruluk degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplama sonucunda k=12, 13
ve 14 degerleri i¢in maksimum dogruluk degerinin elde edildigi goriilmiistir (EK 4 ve
Ek 5). Bu nedenle bundan sonraki performans Kkarsilagtirmasi i¢in kullanilacak

yontemlerde k=12 degerine gore hesaplamalar yapilacaktir.

Sekil 4.9°da k-NN algoritmasinin EDM veri setine 2-kat, 4-kat, 5-kat, 10-kat ¢apraz
gecerleme kullanilmasi sonucu elde edilen performans degerlerinden dogruluk (ACC)
degerine iliskin grafik verilmektedir. Dogruluga bagl olarak hesaplanabilen hata degeri,

Sekil 4.10°da sunulmaktadir.

0,92000
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Sekil 4.9: k-NN Algoritmasindan k-Kat Capraz Gegerleme Kullanilarak Elde Edilen
Dogruluk Grafigi.
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Sekil 4.10: k-NN Algoritmasi k-Kat Capraz Gegerleme Kullanilarak Elde Edilen Hata
Grafigi.

Sekil 4.10 ve 4.11 incelendiginde k kat capraz gecerlemelerle elde edilen her test ve
egitim kiime ikilisi i¢in dogruluk ve hata degerlerinin farklilastigi goriilmektedir.
Dogruluk degerleri, 0,82 ile 0,92 arasinda degisim gostermektedir. Modelin
performansinin dogru bir bigimde irdelenebilmesi i¢in her kat i¢in ortalama performans
degerleri olusturulmas: gerekmektedir. Ek 2°de k=12 degeri i¢in ortalama performans

degerleri sunulmaktadir.

k-kat capraz gegerleme disinda, EDM veri setinde %95/%5, %90/%10, %85/%15,
%80%20, %75/%25, %70/%30 oranlarinda tabakali hold-out drnekleme uygulanmustir.
K-NN algoritmasindan tabakali hold-out 6rnekleme yontemiyle elde edilen dogruluk

grafigi Sekil 4.11°de, hata grafigi ise Sekil 4.12°de verilmektedir.
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k=12 Igin Dogruluk Degerleri
H Dogruluk
0,917647059
0,89412
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Sekil 4.11: k-NN Algoritmasindan Tabakali Hold-Out Ornekleme Y&ntemiyle Elde
Edilen Dogruluk Grafigi.

k=12 Igin Hata Degerleri
M Hata
0,13850
0.12041 2 0,13699
0,11373 010588
0,082352911
0.95 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70

Sekil 4.12: k-NN Algoritmasindan Tabakali Hold-Out Ornekleme Yontemiyle Elde
Edilen Hata Grafigi.

Sekil 4.12 ve 4.13 incelendiginde test kiimesine giren veri seti arttikca dogruluk
degerinde diislisler/hata degerinde yiikselisler goriilmektedir. Bu durum literatiirde
modelin saglikli bir bi¢imde secilmesinde, algortimanin 6grenmesinin saglanmasi igin

yeterli sayida gozlem degerine sahip egitim kiimesi olusturulmasi gerektigine isaret
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etmektedir. Holdout yontemiyle yapilan analizlerde dogruluk degeri yaklasik olarak
0,86 ile 0,91 arasinda degisim gdstermektedir.

Yapilan analizlerde sadece dogruluk ve/veya hataya bakilarak performans konusunda
net bir karar varmak yeterli olmayacaktir. Bu nedenle “keskinlik”, “duyarlilik”
degerlerine bakilmasi, hatta bu degerler baz alinarak hesaplanan “F 6l¢limii”niin
incelenmesi ile daha kapsamli bir performans degerlendirmesi yapilabilmesi miimkiin
olacaktir. Bu performans kriterlerinin disinda, pozitif olabilirlik orani, negatif olabilirlik
orani, bunlarin yardimiyla hesaplanan ve daha kapsamli olan tanisal {istiinliikk degerinin
de incelenmesi kiyaslanabilirlik agisindan Onemlidir. Calismada bundan sonraki
algoritmalarda, dogruluk ve hata degisim grafikleri sunulacak, ancak nihai performans

degerlendirme kriteri olarak tanisal Uistlinliik degeri (DOR) ve F degeri baz alinacaktir.

K-NN algoritmasinda, k parametresinin se¢imi disinda, hangi uzaklik Ol¢iisiiniin
kullanilacagi da dogru bir bigimde belirlenmelidir. Bu ¢alismada veri setindeki niimerik
nitelikler iizerinde Oklid uzaklik formulune bagli olarak hesaplama yapilmistir. k-NN
algoritmasi ile yapilan analizlerde, ortalama dogruluk degeri, holdout (disarida birak)
yontemi igin 0,88219; k-kat ¢apraz gecerleme de ise 0,87941 degerleri elde edilmistir
(Ek 2).

Hold out yonteminde en yiiksek dogruluk derecesi 0,917647059 degeri ile %90/%10
ayirimda elde edilmistir. k-Kat ¢apraz gecerleme yonteminde ise en yiiksek dogruluk
derecesi 0,88163 ise 10-kat ayirimda bulunmusgtur. 10-kat ayirimin 7. katinda dogruluk
en yiiksek degerine 0,91176 ulagsmistir. (EK 1 ve Ek 3).

k-NN algoritmasinda k= 12 igin k-kat ¢apraz gegerlemede ortalama F olgiitii 0,92761,
ortalama tanisal tistiinliik degeri ise 157,21994°dir. Hold out yonteminde ise ortalama F

Olciitii 0,92958, ortalama tanisal iistiinliik degeri ise 180,92707 dir.

F degeri ve tanisal istiinliik degeri disinda, model performansinin dl¢imiinde ROC
egrilerinin ¢izimi ve egri altinda kalan alanin (AUC- area under curve)
degerlendirilmesi de kullanilmaktadir. Sekil 4.13’de k-NN algoritmas: ile elde edilen
modelin %90/%10 ayirimina iliskin ROC egrisi verilmektedir.
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Sekil 4.13: k-NN Algoritmast %90/%10 Tabakali Holdout ROC Egrisi.

%90/%10 ayirimla elde edilen ROC egrisinde test kiimesi i¢in egrinin altinda kalan alan
(AUC) 0,85326 olarak bulunmustur (Ek 3). Diger aymmlar igin AUC degeri
hesaplanmis ve ortalama AUC degeri 0,75765 olarak elde edilmistir(Ek 3).

K-NN algoritmasinda olusturulan modelin k=12 degeri igin yapilan hesaplamalarin
hepsinde 0,75’in lizerinde performans degeri elde edilmistir. Bu durum EDM veri seti
icin k-NN algoritmasinda kurgulanan modelin kullanilabilecegi ve karsilagtirmasi

yapilabilecek modeller arasina alinabilecegini gostermektedir.

4.3. NAIVE BAYES SINIFLANDIRICISINDAN ELDE EDILEN BULGULAR

EDM veri seti iizerinde Naive Bayes siiflandirict ile yapilan analizlerde, OKT BIN
hedef niteliginin tahmininde, e1071 (Meyer ve dig., 2014), Caret (Kuhn ve dig., 2015)
ve TunePareto (Miissel ve dig., 2012) paketleri kullanilmistir.  Siniflandiricinin
performansi; 2-kat, 4-kat, 5-kat ve 10-kat c¢apraz gegerleme ve %95/%5, %90/%10,
%85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30  oranlarinda hold-out yontemleri ile

olusturulan egitim ve test kiimeleri tizerinden ¢esitli performans kriterleri kullanilarak
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hesaplanmistir. Ek 6, Ek 7 ve Ek 8’de performans tablolar1 ayrintili sekilde

sunulmaktadir.

Sekil 4.15’de Naive Bayes algoritmasinin EDM veri setine 2-kat, 4-kat, 5-kat, 10-kat
capraz gecerleme kullanilmasi sonucu elde edilen performans degerlerinden dogruluk
(ACC) degerine iliskin grafik verilmektedir. Dogruluga bagli olarak hesaplanabilen hata
degeri ise Sekil 4.14’de sunulmaktadir.
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Sekil 4.14: Naive Bayes Algoritmasindan k-Kat Capraz Gegerleme Kullanilarak Elde
Edilen Dogruluk Degerleri Grafigi.



80

0,14

"ISEA /A
o T INNY \ e
V \

o—84 Kat
0,06 5 Kat
0,04 @—@10 Kat
0,02
0 : : : . . . . . ; .

Katl Kat2 Kat3 Katd4 Kat5 Kat6 Kat7 Kat8 Kat9 Kat1o

Sekil 4.15: Naive Bayes Algoritmasi k-Kat Capraz Gegerleme Kullanilarak Elde Edilen
Hata Degerleri Grafigi.

Sekil 4.14 ve 4.15 incelendiginde k kat ¢apraz gegerlemelerle elde edilen her test ve
egitim kiime ikilisi i¢in dogruluk ve hata degerlerinin farklilastigi goriilmektedir.
Dogruluk degerleri, 0,86 ile 0,96 arasinda degisim gostermektedir. Modelin
performansinin dogru bir bigimde irdelenebilmesi icin her kat i¢in ortalama performans
degerleri olusturulmas: gerekmektedir. Ek 7’de ortalama performans degerleri

sunulmaktadir.

k-kat ¢apraz gecerleme disinda, EDM veri setinde %95/%5, %90/%10, %85/%15,
%80%20, %75/%25, %70/%30 oranlarinda tabakali hold-out 6rnekleme uygulanmstir.
Naive Bayes algoritmasindan tabakali hold-out ornekleme yontemiyle elde edilen

ortalama dogruluk grafigi Sekil 4.16°de, hata grafigi ise Sekil 4.17°da verilmektedir.
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Sekil 4.16: Naive Bayes Algoritmasindan Tabakali Hold-Out Ornekleme Y6ntemiyle
Elde Edilen Dogruluk Degerleri Grafigi.
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Sekil 4.17: Naive Bayes Algoritmasindan Tabakali Hold-Out Ornekleme Yontemiyle
Elde Edilen Hata Degerleri Grafigi.

Sekil 4.16 ve 4.17 incelendiginde holdout yontemiyle yapilan analizlerde dogruluk
degerinin yaklasik olarak 0,87 ile 0,92 arasinda degistigi goriilmektedir. k-NN
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algoritmasinda en yiiksek dogruluk performansi %90/%10 ayirimda elde edilirken,

naive bayes siniflandiricida %95/%S5 ayirimda elde edilmektedir.

Naive Bayes algoritmasinda k-kat capraz gecerleme ile elde edilen sonuglar
incelendiginde ortalama dogruluk degeri 0,90227, ortalama F degeri 0,94005 ve
ortalama DOR degeri 283,63136 bulunmaktadir. Benzer sekilde holdout yonteminde
dogruluk degeri 0,90237, ortalama F degeri 0,93946 ve ortalama DOR degeri
269,44636 olarak bulunmustur (Ek 7 ve Ek 8). Tiim bu degerler 15181nda, EDM veri seti
lizerinde naive bayes siniflandiricininda iyi bir performans gosterdigini sdylemek
mimkiindiir. Bu degerlere ek olarak, Naive Bayes siniflandirict %90/%10 tabakali

holdout i¢cin ROC egrisi ¢izdirilmistir (Sekil 4.18).
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Sekil 4.18: Naive Bayes Simiflandirici %90/%10 Tabakali Holdout ROC Egrisi.

%90/%10 ayirimla elde edilen ROC egrisinde test kiimesi i¢in egrinin altinda kalan alan
(AUC) 0,94248 olarak bulunmustur (Ek 8). Diger aymmlar igin AUC degeri
hesaplanmis ve ortalama AUC degeri 0,94562 olarak elde edilmistir (Ek 8).
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4.4. KARAR AGACI ALGORITMALARINDAN ELDE EDILEN BULGULAR

EDM veri seti lizerinde Karar Agaci algoritmasi ile yapilan analizlerde, OKT BIN
hedef niteliginin tahmininde, Rpart (Therneau ve dig., 2015), RWeka (Hornik ve dig.,
2015), Partykit, (Hothorn ve Zeileis, 2015), Caret (Kuhn ve dig., 2015) ve TunePareto
(Miissel ve dig., 2012), FSelector (Romanski ve Kothoff, 2015) paketleri kullanilmistir.
Siniflandiricinin - performansi; 2-kat, 4-kat, 5-kat ve 10-kat capraz gegerleme ve
%95/%35, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30 oranlarinda hold-out ile
olusturulan egitim ve test kiimeleri iizerinden ¢esitli performans kriterleri kullanilarak
hesaplanmistir. Ek 9, Ek 10 ve Ek 11’de performans tablolari ayrintili sekilde

sunulmaktadir.

Sekil 4.19°da Karar Agaci algoritmasinin EDM veri setine 2-kat, 4-kat, 5-kat, 10-kat
capraz gecerleme kullanilmasi sonucu elde edilen performans degerlerinden dogruluk
(ACC) degerine iliskin grafik verilmektedir. Dogruluga bagli olarak hesaplanabilen hata
degeri, Sekil 4.20’de sunulmaktadir.

0,96000
0,95000

0,94000 - )\

0,93000 / \/\

0,92000 \\ o—a? Kat
0,91000 4(\. \ cat
0,90000

5 Kat
0,89000

O—@10 Kat
0,88000

0,87000
0,86000

0185000 T T T T T T T T T 1
Kat1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat5 Kat b Kat7 Kat 8 Kat9 Kat10

Sekil 4.19: Karar Agaci Algoritmasindan k-Kat Capraz Gegerleme Kullanilarak Elde
Edilen Dogruluk Degerleri Grafigi.
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Sekil 4.20: Karar Agaci Algoritmasi k-Kat Capraz Gegerleme Kullanilarak Elde Edilen
Hata Degerleri Grafigi.

Sekil 4.19 ve 4.20 incelendiginde k kat capraz gecerlemelerle elde edilen her test ve
egitim kiime ikilisi i¢in dogruluk ve hata degerlerinin degiskenlik gosterdigi
goriilmektedir. Dogruluk degerleri, 0,88 ile 0,95 arasinda degisim gostermektedir.
Modelin performansmin dogru bir bicimde irdelenebilmesi i¢in her kat i¢in ortalama
performans degerleri olusturulmasi gerekmektedir. Ek 10°da ortalama performans

degerleri sunulmaktadir.

k-kat capraz gegerleme disinda, EDM veri setinde %95/%5, %90/%10, %85/%15,
%80%20, %75/%25, %70/%30 oranlarinda tabakali hold-out 6rnekleme uygulanmustir.
Karar Agaci algoritmasindan tabakali hold-out O6rnekleme yontemiyle elde edilen

ortalama dogruluk grafigi Sekil 4.21°de, hata grafigi ise Sekil 4.22°de verilmektedir.
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Sekil 4.21: Karar Agac1 Algoritmasindan Tabakali Hold-Out Ornekleme Y dntemiyle
Elde Edilen Dogruluk Degerleri Grafigi.

0,10000
0,09020 0,08685 0,08415
0,09000 | 0,08235 :

0,08000
0,07000
0,06000
0,05000
0,04000
0,03000
0,02000
0,01000
0,00000

0,06765
0,05882

0.95 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70

M Hata

Sekil 4.22: Karar Agac1 Algoritmasindan Tabakali Hold-Out Ornekleme Y dntemiyle
Elde Edilen Hata Degerleri Grafigi.

Sekil 4.21 ve 4.22 incelendiginde holdout yontemiyle yapilan analizlerde dogruluk
degerinin yaklasik olarak 0,90 ile 0,95 arasinda degistigi goriilmektedir. Karar agaci
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algortimasinda en yiiksek dogruluk degeri, K-NN algoritmasinda oldugu gibi %90/%10

ayirimda elde edilmektedir.

Karar agacit algoritmasinda k-kat capraz gegerleme ile elde edilen sonuglar
incelendiginde ortalama dogruluk degeri 0,92043, ortalama F degeri 0,95118 ve
ortalama DOR degeri 471,83494 bulunmaktadir. Benzer sekilde holdout yonteminde
dogruluk degeri 0,92166, ortalama F degeri 0,95255 ve ortalama DOR degeri
59011,57905 olarak bulunmustur (Ek 10 ve Ek 11). Tiim bu degerler 1s518inda, EDM
veri seti lizerinde karar agaci algortimasininda iyi bir performans gosterdigini sdylemek
mimkiindiir. Bu degerlere ek olarak, 9%90/%10 tabakali holdout i¢in ROC egrisi
cizdirilmistir (Sekil 4.23).
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Sekil 4.23: Karar agact Algoritmasit %90/%10 Tabakalt Holdout ROC Egrisi.
Karar agaci algoritmasinda %90/%10 ayirimla elde edilen ROC egrisinde test kiimesi
icin egrinin altinda kalan alan (AUC) 0,8591486 olarak bulunmustur. Diger ayirimlar
icin AUC degeri hesaplanmis ve ortalama AUC degeri 0,87683 olarak elde edilmistir
(Ek 11). RStudio ortaminda kurulan karar agact modelinin, 90/10 ayirimda basarisini
gosteren ekran goriintiisii Sekil 4.24, 10 kat ¢apraz gecerlemedeki gosteren ekran

goriintiisi Sekil 4.25°te verilmektedir.
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Sekil 4.24: Kurulan Modelin 90/10 Ayirimda Basarisin1 Gosteren Rstudio Ekran
Goriintiisil.

5@

RStudio

Build

le  Edit ‘Code View Plots
@l-l- 2l
=0

“%Run | 5% | »Source ~

_|EDM V5%  ®JDIR% @ DI_KFOLDR

5 [[]sourceonsave = Q /'~
EDM <- EDM_VS[,-(2:3)] s
str(Ebm) (

EDM$SINIF <-as.factor (EDMSSINIF)
EDMSAN_EGIT <-as.factor (EDMSAN_EGIT)
EDMSBA_EGIT <-as.factor (EDMSBA_EGIT)
EDM$D_ORTAM <-as.factor (EDM$D_ORTAM)
EDMSAN_BAG <-as.factor (EDMSAN_BAG)
EDMSBA_BAG <-as.factor (EDM$SBA_BAG)

VNV B WN

10 Tlibrary(Tunepareto)
11 Tlibrary(rpart)

12 Tibrary(Rweka)

13  Tlibrary(partykit)

15 set.seed(1l)

17 cv_nfold <- generateCVRuns (EDMSOKT_BIN, ntimes = 1, nfold = 10, leaveoOneout = FALSE, stratified = TR
18 cv_nfold_number <- 10

19 real <- cv_nfold [1:10]

20 pred_class <-NULL

21 Cv_results <-NULL

22
23 start.time <-sys.time()
24 for (i in 1:cv_nfold_number) -
25>k
6 m | »
833 (Top Level) + R Script +
Console -/ =0
Tahmin GEC KALDI a
GEC 136 7
KALDI 2 25
[1] 136
1] 7
K12
[1] 25
[1] "Dogruluk=0.947058823529412"
[1] "Hata = 0.0529411764705883"
0.985507246376812"
= 0.78125"
0.951048951048951"
0.925925925925926"
0.0411764705882353"
0.0144927536231884"
23.9337474120083"
[1] "LR_n = 0.0185507246376812" Il
[1] "DOR = 1290.17857142857" il
[1] "F_measure = 0.96797153024911" =

Sekil 4.25: Kurulan Modelin 10 Kat Capraz Gegerlemede Basarisin1 Gosteren Rstudio
Ekran Goriintiisii.
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EDM veri seti lizerinde karar agacinin ¢izimi ve kural ¢ikarimi iizerinden derinlemesine
analiz gergeklestirildiginde 10-kat capraz gecerleme kullanilarak elde edilen sonuglar
g6z onlinde bulundurulmustur. 10-kat capraz gecerlemenin tiim katlar1 incelendiginde
en yiiksek dogruluk degerinin, tanisal lstiinliik degeri (DOR) ve F degerinin 7. katta
elde edildigi goriilmiistiir (Ek 9).

DEVAM <= 345
AG >55
| DERS =HG2

SIN_MEV = LEV2: GEC (1.0)
SIN_MEV = LEV3: GEC (22.0)
SIN_MEV = LEV4

| SIN_T =E: KALDI (2.0)

| SINT=H

| | YAS <= 16: GEC (10.0)

| | YAS > 16: KALDI (2.0)

ERS = UN2

SINIF = 9: GEC (16.0)

SINIF = 10

| CINS=E

| | SEMT_MEM = E: GEC (53.0/1.0)
| | SEMT_MEM =H

| | | T<=17: GEC (5.0)

| | | T>17: KALDI (14.0)

| CINS=K

| | T<=20:GEC (5.0)

| | T>20)

SINIF = 11: GEC (22.0)

SINIF = 12

| | | DUK <= 45: GEC (2.0)

| | | DUK > 45: KALDI (7.0)

| SIN_MEV = LEV2: GEC (2.0)

| SIN_MEV = LEV3: GEC (6.0)

| SIN_MEV = LEV4: KALDI (30.0/1.0)
<=55

<=17

DERS = HG2: GEC (658.0/14.0)

DERS = UN2

| SIN_MEV = LEV2: GEC (53.0)
| SIN_MEV = LEV3: GEC (161.0/9.0)
| SIN_MEV = LEV4

| | SINT=E

| | | SEMT_MEM=H
| | | | D<=14: GEC (75.0)

| | | | D> 14: KALDI (14.0/4.0)
| |

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
| | SEMT_MEM =E: GEC (2.0)

N

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
A
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
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| | SINT=H

| | | DUK <= 57: GEC (204.0/27.0)
| | | DUK >57: KALDI (8.0/2.0)
>17

SIN_T = H GEC (22.0)

SIN_T

NET = HGZ

| BIRLIK = E: GEC (58.0/4.0)

| BIRLIK = H: KALDI (4.0/1.0)
NET = UN2

| SEMT_MEM=E
| | DERS=HG2: GEC (8.0/1.0)
| | DERS=UN2

| | | YAS<=14: GEC (2.0)

| | | YAS>14
| |
| |
I

| | DUK <= 41: GEC (2.0)

| | DUK > 41: KALDI (27.0)
SEMT_MEM = H: KALDI (22.0/2.0)
EVAM > 34.5
BDI <= 7: GEC (18.0)
BDI > 7
| AN_EGIT = 0: KALDI (2.0)
AN_EGIT = 1: GEC (2.0)

| |
| |
| |
| T
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
D
I
I
I
I
I
I
I
I
I

AN_EGIT = 2:
AN_EGIT = 3:
: GEC (6.0)
AN_EGIT =5;
AN_EGIT = 6:

AN_EGIT =4

GEC (8.0/1.0)
KALDI (3.0)

GEC (5.0)
GEC (15.0)

Number of Leaves : 42
Size of the tree : 70

Karar agacmin diigiimleri niteligin sagladigi bilgi kazanci (information gain)
dogrultusunda olusmaktadir. Aga¢ yapisi incelendiginde dallanmanin okula
devam/devamsizlik durumunu belirten nitelik DEVAM ile basladigi goriilmektedir. Bu
durumda bu niteligin diger niteliklere kiyasla en fazla bilgiyi saglayan diigiim, bilgi
kazang degeri en yiiksek nitelik oldugu sOylenebilecektir. Sekil 4.24’te EDM veri

setinin bilgi kazang degerleri verilmektedir.
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DEVAM 9.599054e-01
CINS 5.320650e-02
SINIF 4.487834e-02
SIN_MEV 2.556130e-02
YAS 1.804137e-02
IST_IK 1.309445e-03
SEMT_MEM 9.196310e-03
AIL_KS 1.377677e-04
AN_EGIT 2.183424e-03
AN_IS 1.954492e-03
BA_EGIT 2.142135e-03
BA_IS 5.833629e-04
BIRLIK 9.819331e-05
MAD_DU 7.656387e-04
SIN_O 6.895833e-03
DERS_DEST 7.214810e-04
SIN_T 6.933526e-04
D_ORTAM 6.372435e-04
TV 4.328613e-03
NET 1.448082e-04
DERS 7.915102e-02
AN_BAG 1.189269e-03
BA_BAG 1.518335e-03
YUKSEK 1.296571e-04
CEKEN_MODEL 1.311820e-02
ITEN_MODEL 7.796008e-03
T 1.204190e-01
D 4.020646e-02
AG 1.457087e-01
DUK 2.451854e-02
SUK 6.461967e-03
BDI 6.804434e-02

Sekil 4.26: Karar Agac1 algoritmasinda EDM veri setinin bilgi kazang degerleri.

Karar Agaci yapisi, analiz yapilan veri seti lizerinden bir takim kurallar ¢ikarilmasina
olanak saglamaktadir. Asagida EDM veri setine ait karar agaci yapisindan ¢ikarilabilen

kurallarin bazilar1 verilmektedir:

KURAL 1: EGER o0grencinin devamsizligr 34,5 giin ve alti (DEVAM < 34,5) ve
akademik giidiilenmesi orta diizeyin iizerinde (AG >55) ve giinliik ders ¢alisma siiresi
en az 2 saat (DERS = HG2) ve smif mevcudu 35 kisiden az (SIN_MEV = LEV2,
LEV3) ise yilsonu akademik basar1 ortalamasi ge¢me diizeyinde olur (OKT_BIN =
GEQ).

KURAL 2: EGER 6grencinin devamsizligi 34,5 giin ve ali (DEVAM < 34,5) ve
akademik giidiilenmesi orta diizeyin iizerinde (AG >55) ve giinliik ders ¢alisma siiresi

en az 2 saat (DERS = HG2) ve simif mevcudu 35 kisiden fazla (SIN_MEV = LEV4)
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ve sinif tekrari yapmis (SIN_T = E) ise yilsonu akademik basar1 ortalamasi kalma
diizeyinde olur (OKT_BIN = KALDI).

KURAL 3: EGER o&grencinin devamsizligi 34,5 giin ve altt (DEVAM < 34,5) ve
akademik giidiilenmesi orta diizeyin tizerinde (AG >55) ve giinliik ders ¢alisma siiresi
en az 2 saat (DERS = HG2) ve simif mevcudu 35 kisiden fazla (SIN_MEV = LEV4)
ve smif tekrart yapmamig (SIN_T = H) ve yasi en fazla 16 (YAS <= 16) ise yilsonu
akademik basar1 ortalamasi gegme diizeyinde olur (OKT_BIN = GEC).

KURAL 4: EGER 6grencinin devamsizligi 34,5 giin ve ali (DEVAM < 34,5) ve
akademik giidiilenmesi orta diizeyin tizerinde (AG >55) ve giinliik ders ¢alisma siiresi 2
saatin altinda (DERS = UN2) ve cinsiyeti erkek (CINS = E) ve yasadigi semtten
memnun degilse (SEMT_MEM = H) ve tiikenmislik diizeyi orta diizey ve altinda ise
(T <= 17) ise yilsonu akademik basar1 ortalamasi gegme diizeyinde olur (OKT_BIN =
GEQ).

KURAL 5: EGER 6grencinin devamsizhigi 34,5 giin ve ali (DEVAM < 34,5) ve
akademik giidiilenmesi orta diizeyin iizerinde (AG >55) ve giinliik ders ¢aligma siiresi 2
saatin altinda (DERS = UN2) ve cinsiyeti kadin (CINS = K) ve tiikenmislik diizeyi
yiiksek-kabul diizey ve altinda (T <= 20) ise yilsonu akademik bagar1 ortalamasi gegme
diizeyinde olur (OKT_BIN = GEC).

KURAL 6: EGER 6grencinin devamsizhigi 34,5 giin ve ali (DEVAM < 34,5) ve
akademik giidiilenmesi orta diizeyin tizerinde (AG >55) ve giinliik ders ¢alisma siiresi 2
saatin altinda (DERS = UN2) ve cinsiyeti kadin (CINS = K) ve tiikenmislik diizeyi
yiiksek diizeyde (T > 20) ve 12. sinifta okuyorsa ve anlik kaygi diizeyi kabul edilebilir
diizeyde (DUK <= 45) ise yilsonu akademik basari ortalamasi ge¢gme diizeyinde olur
(OKT_BIN = GEQ).

KURAL 7: EGER 6grencinin devamsizligi 34,5 giin ve ali (DEVAM < 34,5) ve
akademik giidiilenmesi orta diizeyin altinda (AG <55) ve tiikenmislik diizeyi orta diizey
ve ustiinde (T >17) ve giinliik ders ¢alisma siiresi 2 saatin altinda (DERS = UN2) ve
siif tekrar1 yapmis ve giinliik internet kullanimi 2 saatten fazla (NET = HG2) ve anne-
babasi birlikte (BIRLIK = E) ise yilsonu akademik basar1 ortalamasi gegme diizeyinde
olur (OKT_BIN = GEQ).
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4.5. LOGISTIK REGRESYON ANALIZINDEN ELDE EDIiLEN BULGULAR

EDM veri seti ilizerinde Logistik Regresyon Analizi’nde, OKT BIN hedef niteliginin
tahmininde, Caret (Kuhn ve dig., 2015) ve TunePareto (Miissel ve dig., 2012),
FSelector (Romanski ve Kothoff, 2015) paketleri kullanilmistir.  Siniflandiricinin
performanst;  %95/%5, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30
oranlarinda hold-out ile olusturulan egitim ve test kiimeleri tizerinden ¢esitli performans
kriterleri kullanilarak hesaplanmistir. EK 12’de performans tablolari ayrintili sekilde

sunulmaktadir.

Hedef nitelik OKT_BIN ge¢me ve kalma iizerine kurulu oldugundan ikili logistik
regresyon analizi yapilmistir. Kullanilan veri setindeki degiskenlerin birbirinden
bagimsiz olup olmadiklarina dair iligkiler niimerik nitelikler i¢in Pearson r korelasyon

katsayis1 kullanilarak incelenmistir (Sekil 4.27).

=]

DEVAM  YAS T D AG DUK SUK BDI
DEVAM 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2626 0.0065 0.1698
YAS 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.1916 0.5295 0.0000
T 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0187 0.0144 0.0293
D 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0009 0.3319
AG 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000 0.3454 0.0225
DUK 0.2626 0.1916 0.0187 0.0000 0.0000 0.0000 0.8615
SUK 0.0065 0.5295 0.0144 0.0009 0.3454 0.0000 0.1850
BDI 0.1698 0.0000 0.0293 0.3319 0.0225 0.8615 0.1850

Sekil 4.27:EDM Veri Setindeki Niimerik Degerler i¢in Pearson R Korelasyon
Katsayilarini Igeren R Ekran Goriintiisii.

Sekil 4.25 incelendiginde SUK ile YAS degiskeni arasinda 0.5 iizerinde bir korelasyon
oldugu goriilmektedir. Bu durumda SUK degiskeninin analizden ¢ikarilarak YAS
degiskeni ile devam edilmesi uygun goriilmiistiir. Nitekim SUK degiskeni gibi kaygiy1
temsil eden DUK degiskeninin varligt “kayginin” basar1 {lizerindeki etkisinin bu

analizde goriilebilmesi agisindan 6nemlidir.

EDM veri setindeki iki degerli kategorik degiskenler arasindaki iliski icin phi
korelasyon (Cramér's V) katsayilar1 hesaplanmistir. R hazir paketleri arasinda bu hesab1

yapabilen bir pakete rastlanmadigindan bu korelasyon katsayis1 hesab1 i¢in fonksiyon
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yazilmistir. EDM veri setinden elde edilen phi korelasyon degerleri Ek 13’de

verilmektedir.

Korelasyon hesaplamalarindan sonra tekrarli holdout yontemi ile analizlere devam
edilmistir. Logistik Regresyon Analizine ait R ekran goriintiileri Ek 14°te verilmektedir.
Yapilan analizlerde modelin verileri yorumlama giicii Nagelkerke katsayisi
hesaplanarak arastirilmis ve 0.7862636 olarak elde edilmisti. EDM veri setinde
%95/%5, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30 oranlarinda tabakali
hold-out ornekleme uygulanmistir. Logistik Regresyon Analizi tabakali hold-out
ornekleme yontemiyle elde edilen ortalama dogruluk grafigi Sekil 4.28.”de, hata grafigi
ise Sekil 4.29°da verilmektedir.

0,90000
0,80000
0,70000
0,60000
0,50000
0,40000
0,30000
0,20000
0,10000
0,00000
0.95 0.90 0.85

m Dogruluk

0,70882 0,69249 0,71233

0.80 0.75 0.70

Sekil 4.28: Logistik Regresyon Tabakali Hold-Out Ornekleme Yontemiyle Elde Edilen

Dogruluk Degerleri Grafigi.
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0,35000
0,30751

0,30000 0,29118 0,28767

0,25000
0,20000

0,15000

0,10000 0,07059 0,08235

0,05882
0,00000

0.95 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70

M Hata

Sekil 4.29: Logistik Regresyon Analizinde Tabakali Hold-Out Ornekleme Ydntemiyle
Elde Edilen Hata Degerleri Grafigi.

Sekil 4.29 ve 4.30 incelendiginde holdout yontemiyle yapilan analizlerde dogruluk

degerinin yaklasik olarak 0,70 ile 0,95 arasinda degistigi goriilmektedir. Logistik
regresyon analizinde en yiiksek dogruluk degeri, %95/%5 ayirimda elde edilmektedir.

Logistik regresyon analizinde k-kat capraz gecerleme ile elde edilen sonuglar
incelendiginde ortalama dogruluk degeri 0,91176, ortalama F degeri 0,93878 ve
ortalama DOR degeri 925,02223 bulunmaktadir. Benzer sekilde holdout yonteminde
dogruluk degeri 0,81698, ortalama F degeri 0,88898 ve ortalama DOR degeri
274,20213 olarak bulunmustur (Ek 10 ve Ek 11). Tiim bu degerler 1s18inda, EDM veri
seti lizerinde karar agaci algortimasininda iyi bir performans gosterdigini sdylemek
mimkiindiir. Bu degerlere ek olarak, %90/%10 tabakali holdout i¢cin ROC egrisi
cizdirilmistir (Sekil 4.30).
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Lojistik Regresyon - tprifpr

1.0

08
|

06

04

Average true positive rate

0.2

0.0

| | | | | |
0.0 02 04 0.6 0.8 1.0

Average false positive rate

Sekil 4.30: Logistik Regresyon Analizi %90/%10 Tabakali Holdout ROC Egrisi.

Karar agaci algoritmasinda %90/%10 ayirimla elde edilen ROC egrisinde test kiimesi
icin egrinin altinda kalan alan (AUC) 0,95199 olarak bulunmustur. Diger ayirimlar i¢in
AUC degeri hesaplanmis ve ortalama AUC degeri 0,96229 olarak elde edilmistir (Ek
12).

4.6. DESTEK VEKTOR SINIFLANDIRICI iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

EDM veri seti tlizerinde Destek Vektor Siniflandirict ile, OKT BIN hedef niteliginin
tahmininde, Caret (Kuhn ve dig., 2015), e1071 (Meyer ve dig., 2014) paketleri
kullanilmistir. Siiflandiricinin performansi; %95/%5, %90/%10, %85/%15, %80%20,
%75/%25, %70/%30 oranlarinda hold-out ve 10, 5, 4 ve 2 kat ¢apraz gegerleme ile
olusturulan egitim ve test kiimeleri iizerinden ¢esitli performans kriterleri kullanilarak
hesaplanmistir. EK 15, Ek 16 ve Ek 17’de performans tablolari ayrintili sekilde

sunulmaktadir.

Sekil 4.31.’de DV smiflandirici ile EDM veri setinde 2-kat, 4-kat, 5-kat, 10-kat ¢apraz

gecerleme kullanilmasi sonucu elde edilen performans degerlerinden ortalama dogruluk
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(ACC) degerine iliskin grafik verilmektedir. Dogruluga bagl olarak hesaplanabilen hata
degeri, Sekil 4.32’de sunulmaktadir.

0,98

0,96

0,94

.
/\
S e\
\ @—@4 kat
0,9 4 \

@05 kat
0,88 @—@10 kat

0,86

0,84 T T T T T T T T T 1
Katl Kat2 Kat3 Kat4 Kat5 Kate Kat7 Kat8 Kat9 Kat10

Sekil 4.31: Destek Vektor Simiflandirict k-Kat Capraz Gegerleme Kullanilarak Elde
Edilen Dogruluk Degerleri Grafigi.

0,12
o1 L& ) 4
0,08 - ’
\ / O—@ kat
0,06 o—a@! kat
\ / O=—=05 kat
0,04 ¥ ©—@10 kat
0,02
0 T T T T T T T T T 1
Kat1 Kat2 Kat3 Kat4 Kat5 Kat6 Kat7 Kat8 Kat9 Kat10

Sekil 4.32: Destek Vektor Siiflandirict k-Kat Capraz Gegerleme Kullanilarak Elde
Edilen Hata Degerleri Grafigi.
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Sekil 4.31 ve 4.32 incelendiginde k kat capraz gecerlemelerle elde edilen her test ve
egitim kiime ikilisi i¢in dogruluk degerlerinin 0,88 ile 0,98 arasinda degisim
gostermektedir. Modelin performansinin dogru bir bigimde irdelenebilmesi i¢in her kat
icin ortalama performans degerleri olusturulmasi gerekmektedir. Ek 16’da ortalama

performans degerleri sunulmaktadir.

k-kat capraz gegerleme diginda, EDM veri setinde %95/%5, %90/%10, %85/%15,
%80%20, %75/%25, %70/%30 oranlarinda tabakali hold-out drnekleme uygulanmistir.
DV smiflandiric1 tabakali hold-out drnekleme yontemiyle elde edilen dogruluk grafigi

Sekil 4.33’de, hata grafigi ise Sekil 4.34°te verilmektedir.

0,96000 | g,95294

0,95000 0,04118
0,94000 0,93529
0,93000 0,92157
0,92000 0,91315
0,91000 0,90215
0,90000
0,89000
0,88000
0,87000
0.95 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70

B Dogruluk

Sekil 4.33: Destek Vektor Smiflandirici Tabakali Hold-Out Ornekleme Yéntemiyle
Elde Edilen Dogruluk Degerleri Grafigi.
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0,12000

0,09785

0,10000
0,08685

0,07843
0,08000
0,06471
0,05882

0,06000
0,04706

0,04000

0,02000

0,00000
0.95 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70

M Hata

Sekil 4.34: Destek Vektor Siniflandirict Tabakali Hold-Out Ornekleme Yontemiyle
Elde Edilen Hata Degerleri Grafigi.

Sekil 4.33 ve 4.34 incelendiginde holdout yontemiyle yapilan analizlerde dogruluk

degerinin yaklasik olarak 0,90 ile 0,96 arasinda degistigi goriilmektedir. DV
siiflandiricida en yliksek dogruluk degeri, %95/%5 ayirimda elde edilmektedir.

Smiflandiricinin k-kat c¢apraz gegerleme ile elde edilen sonuglar incelendiginde
ortalama dogruluk degeri 0,91428, ortalama F degeri 0,94752 ve ortalama DOR degeri
401,20089 bulunmaktadir. Benzer sekilde holdout yonteminde dogruluk degeri 0,92771,
ortalama F degeri 0,95577 ve ortalama DOR degeri 596,72980 olarak bulunmustur (Ek
14 ve Ek 15). Tiim bu degerler 1s18inda, EDM veri seti lizerinde DV smiflandiricinin

1yi bir performans gosterdigini sdylemek miimkiindiir.

4.7. MODEL PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

EDM veri seti lizerinde uygulanan modellerin basaris1 bdliimiin baginda belirtilen
performans kriterleri agisindan kiyaslanacaktir. Bu sayede eldeki veri setinde en iyi
sonug iireten algoritmanin belirlenmesi s6z konusu olacaktir. Tez ¢alismasi kapsaminda
kullanilan siniflandirma yontemlerinin performanslarinin genel olarak karsilagtirmasi

Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’de verilmektedir.
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Tablo 4.2: Kullanilan Algoritma/Siniflandiricilarin Tabakali 90/10 Tabakali Hold Out
Yontemine Gore Genel Performanslarinin Karsilastirilmast.

Ortalama Ortalama Tanisal
Dogruluk Hata Ustiinliik F
(ACC) Degeri (DOR)

k-NN Algoritmasi 0,88219 0,11781 180,92707 0,92958
Naive Bayes Siniflandirict 0,90237 0,09763 269,44636 0,93946
Karar Agaci Algoritmas 0,92166 0,07834 632,51655 0,95255
Logistik Regresyon Algoritmast 0,81698  0,18302 274,20213 0,88898
Destek Vektor Siniflandirct 0,92771 0,07229 596,72980 0,95577

Tablo 4.2 incelendiginde; 90/10 tabakali hold out yonteminde, EDM veri seti lizerinde
akademik bagarinin tahmin edilmesine yonelik en iyi performans; ortalama dogruluk
degeri iizerinden bakildiginda Karar Agact Algoritmasi ve Destek Vektor Siniflandiric
ile elde edildigi gortilmektedir. Performans kiyasinda daha hassas bilgiler sunan tanisal
istiinliik degeri agisindan incelendiginde Karar Agaci Algoritmasi’nin daha basarili

sonugclar {irettigini sOylemek miimkiindiir.

Tablo 4.3: Kullanilan Algoritma/Siniflandiricilarin Tabakali 10-Kat Capraz Gegerleme
Yontemine Gore Genel Performanslarinin Karsilastirilmasi.

Ortalama Tanisal Ortalama
Dogruluk Ustiinliik F Hata
(ACC)  Degeri (DOR)
k-NN Algoritmasi 0,90588 258,98438 0,94203 0,09412
Naive Bayes Siniflandirici 0,94118 961,05655 0,96324 0,05882
Karar Agaci Algoritmasi 0,94706 1.290,17857 0,96797 0,05294
Logistik Regresyon Algoritmas1  0,91176 925,02223  0,93878 0,08824
Destek Vektor Siniflandirci 0,91176 527,98077 0,94774 0,08824

Tablo 4.3. incelendiginde 10-kat ¢capraz gegerleme yontemine gére DOR ve F degerleri
ile en iyi performansin karar agaci algoritmasi tarafindan sergilendigi goriillmektedir. Bu
algoritmayi, tanisal dstiinlik degeri bakimindan kiyaslandiginda Naive Bayes
Siniflandirict, Logistik Regresyon analizi, Destek Vektor Siniflanrici ve k-NN analizi

izlemektedir.

Tiim bu degerler 15181inda, EDM veri seti lizerinde karar agaci algoritmasinin, diger

modellere gore daha iyi bir performans gosterdigini sdylemek miimkiindiir. Bu
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degerlere ek olarak, %90/%]10 tabakali holdout i¢cin modeller i¢inROC egrisi
cizdirilmistir (EK 16).

4.8. SHINY

Shiny; R dili ile yapilan analizlerin/¢alismalarin web {lizerinden paylasima agilmasini
saglayarak, aktif kullanilabilir yapilar haline doniistiiriilmesine imkan tanimaktadir. Bir
RStudio projesi olan yapi, shinyapps.io’da {icretsiz hesap acilmasi ile
paylastirilmaktadir. Kullanicinin web programlama konusunda temel diizeyde bilgi
sahibi olmasi bile ¢alismasini shiny ile paylasima agmasinda yeterlidir. Bu tez ¢aligsmasi
kapsaminda shinyapps.io’da agilan hesap ile karar agact modeli paylagilmistir (Sekil
4.35).

=i ——— ———
) S:/a_EDM - Shiny
Q- 2~
et e http://127.0.0.1:4822 | 41| Open in Browser
@ serverR @JuiR
Q - € craomn || Akademik Performansa Dayali Basari Tahmini
1 Tibrary(shiny)
2
j that draws a histogram Ogrencinin Devamsiz Oldugu Gun [1] "Gecti"
5 # tle Sayisi
6 titlepanel(“Akademik Performansa Dayali Basari Tahmini"),
7 25
8 # sidebar with a slider input for the number of bins
9 sidebarLayout( _
10 sidebarPanel( Akademik Gudulenme Degeri
11 numericInput(“devam”,
12 Tabel = "ogrencinin Devamsiz oldugu Gun Sayisi”, 5
13 value = 0, min = 0, max = Dy
14
15 Tukenmislik Degeri
16
17
18+ R 2 e
19 .
20 conditionalpanel ( Gunluk Ders Calisma Suresi
21 condition = “input.devam <= 34.5",
22 2 Saatin altinda v
23
545 Ogrenim Gordugu Sinifin Mevcudu
26 numer1cInput (
27 ¢ Level 4 (x>46) -
376:3 3 Bolum2 *
e Sinif Tekrari:
® Evet Hayir
> shiny::runapp('s:/a_goM') Yasadigi Semtten Memnuyeti
Listening on http://127.0.0.1:4822 © Evet © Hayir

Sekil 4.35: Karar Agacinin Shiny ile Webe Aktarilmasi Siirecinde Rstudio Ekran
Gortintiileri.

Ui ve server lizerinden hazirlanan karar agacini iceren uygulama “publish” komutunun
secilmesi ile shinyapps.io’da agilan hesapta aktif hale gelmektedir. Kullanict
shinyapps.io’ya aktardigi uygulamay1 aktiflestirme, pasiflestirme ve arsivleme
seceneklerine sahiptir. Ayrica hazirlanan uygulamanin kullanim durumuna yonelik

grafik yine bu arayiizde sunulmaktadir (Sekil 4.36 ve 4.37).
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€) @ | hitps://wwvrws shinyappsio/admin/#/application/74845 ¢ |[Qframa [%e &+ & ©

shinyapps.io = Help  Account: sozdemir Picture

APPLICATION 74845 - A_EDM

S A il © £ & S G = w

Overview Metrics URLs Settings Users Logs Restart Archive Delete
28 OVERVIEW & INSTANCES ©

a 74845 1d: 328602 . &
Name a_EDM

il APPLICATION USAGE
URL https://sozdemir.shinyapps.io/a_EDM

Total: 0.55 hours

050
St W nours
size large 040
Deployed Dec 22,2015 030
Updated Dec 22,2015 5
Created Dec 22,2015

010
sundie

Dects Dect7 Decs Dec19 Dec20 Dec21 Dec22

Sekil 4.36: Shinyapps.io Kullanici -Uygulama Arayiizii.

Akademik Per... % ‘

& @ 1270013749 C | QrocinsvM B A O =

Akademik Performansa Dayali Basari Tahmini

Sonuc
Ogrencinin Devamsiz Oldugu Gun Sayisi gerli .
g 9 Y ) Degerli Kullanic;
0 Gecti Bu calisma lise diizeyinde eitim gren 6grencinin literatirde kabul gormis fakiorier isiginda akademik basanisini 6ngéme amagh hazirianmistir
Uygulamay: sagikii bir bigimde icin ve e-okuldan standart bilgiler disinda, asagida verilen oigek ve
Akademik Gudulenme Degeri envanterlerl uygulayarak baz degerler eide etmeniz gerekmektedir
5 Akademik Gidulenme Deeri: Bu deger Bozanoglu (2004) tarafindan gelistiriimis olan Akademik Gudulenme Olcedi (AGO) uygulanarak elde
edilir
qukennyis|icDegert Tikenme Degeri: Bu deger: Maslach ve Jackson (1981) tarafindan gelistiriimis olup, uyarlamasi Gapri (2006) tarafindan yapiimis Maslach
17 Tukenmislik Envanteri (MTE) uygulanarak eide ediir.
i Duyarsiziasma Degeri: Bu deger; Maslach ve Jackson (1981) tarafindan gelistiriimis olup, uyarlamasi Capri (2006) tarafindan yapilmis Maslach
Gunluk Ders Calisma Suresi Tikenmislik Envanteri (MTE) uygulanarak elde edilir
2 Saat ve uzerinde - Durumiuk Kaygi Puani: Spielberg ve digerleri (1970) tarafindan gelistirimis ve Oner (1978) tarafindan uyarlanmis Durumiuk Srekii Kaygi Olcedi

uygulanarak elde ediir

Bu dlgek uygulanirken grenciye kayg! kelimesi kesinlikle kullaniimamalidir.
Tletisimde oldugu Ogretmenlerin Ortalama Depresyon Puani: Beck (1978) tarafindan gelistiriimis ve Hisli (1989) tarafindan gecerilik ve guvenirlik
calismalan yapiimis Beck Depresyon Envanteri (BDI) uygulanarak elde edilr

Bu dlgek 6grencilere degil, 5grencinin iletisimde oldugu 6gretmenlere uygulanmalidir. Kaynak: Ozdemir, §., & Balaban, M. E.
(2016). Akademik Performansa Dayali Basari Tahmini. Retrieved from htips://sozdemir shinyapps.io/a_EDM

Sekil 4.37: Publish Edilen Karar Agact Modelinin Shiny Arayizii.
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5. TARTISMA VE SONUC

Mevcut egitim sistemimize her yil 1 milyonu askin 6grenci dahil olmaktadir. Bu
sistemin ¢iktilart bakimindan degerlendirilmesi yapildiginda, lilkemiz egitim hedef ve
politikalarina gore nitelikli/kaliteli bir diizeyin heniiz elde edilemedigini sdylemek
miimkiindiir. Mezun olmak i¢in asgari diizeyde ortalama sartinin saglanmasi ile bir
sonraki kademeye geg¢mesi beklenen 6grenci; egitim-0gretim siireci i¢inde i¢sel ve/veya
digsal faktorlere bagl olarak, kimi zaman fiili kimi zaman ruhen okuldan kopmalar
yasamaktadir. Bu kopmalara bagli olarak, 6grenci; igsellestirilmis bir basar isteginden

uzak, gegme kosulunu saglayacak kadar performans sergilemektedir.

Bireylerin gelecekteki basarilart igin belirli bir akademik basarinin saglanarak bir
sonraki agamaya ge¢meleri 6nemli bir kriter ise, bu kriterin egitim-6gretim siireci i¢inde
gizlenen basari/basarisizlik oriintiilerini ortaya ¢ikaran iliskiler tizerinden kesfedilmesi,

stirecin paydagslari, 6zellikle egitimciler, igin hayati derecede bir bilgi saglayacaktir.

Bu tez calismasinda lise Ogrencilerinin akademik basarilari, sosyo-demografik
degiskenler, basariyr dolayli ve/veya dogrudan etkileyen kavramlar baz alinarak
siiflandirma yontemleri ile belirlenmeye calisilmistir. Ogrencinin akademik basarist
tizerinde etkisi olabilecek faktorler; literatiir taramalar1 ile belirlenmistir. Veri seti;
Istanbul’da bulunan sosyo-kiiltiirel ve ekonomik anlamda farkliliklar gosteren, bu
farkliliklar1 ile Istanbul’un kozmopoliti yapisini temsil edebilecek nitelikteki ilgelerde
bulunan liselerde yapilan uygulamalarla olusturulmustur. Bu c¢alisma; literatiirde
egitimde veri madenciligi anlaminda yapilan ¢alismalardan asagida belirtilen yonleri ile

farklilik gostermektedir:

e (alismada farkli akademik arastirmalarda iliskileri sinirli olarak kontrol edilen
degiskenler (basari-akademik giidiilenme iligkisi, basari- tiikenmislik iliskisi,
basari-aile ortamu iliskisi vb.) bir biitiin seklinde ele alinmistir.

e Egitim alaninda yapilan c¢alismalarda, bagimli ve bagimsiz degiskenler

arasindaki iliski incelenmekte ve sonug olarak iligkinin varligi, yoklugu, negatif
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veya pozitif yonde olusu ile ilgili ¢alismalar yapilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda
iliskinin varlig1, yoklugu, yonii bir adim ileri taginarak, hedef nitelik iizerindeki
etkisi ile, niteligin degeri tahminlenmistir.

e Ulkemiz literatiiriinde basarmnin irdelendigi pek ¢ok ¢alima bulunmakta olup,
bunlarin  biiyilk bir bolimi ¢esitli  seviyelerdeki istatistik analizlere
dayanmaktadir. Bu tez ¢alismasi ile istatistik ve matematik yontemlerin bir arada
kullanildig1 veri madenciligi yontem ve teknikleri ile analiz yapilmistir.

e Modellere iliskin performanslar tabakali capraz gecerleme, tabakali hold out
yontemleri ile analiz edilmis, elde edilen sonuglar ilizerinden performanslar
yorumlanmustir.

e Modellerin performanslarinin kiyaslanmasinda sadece dogruluk, sadece hata
gibi tekil Olgiitler yerine; biitlinlesik bir yapiya sahip, farkli performans
Olciitlerinden olusturulmus olan f-Olciisii, tanisal {stiinliikk orani degerleri baz

alinmistir.

Tez ¢alismasi kapsaminda 6grencinin akademik basarisinin tahmin edebilmek icin, k-
NN Algoritmasi, Naive Bayes Siniflandirici, Karar Agaci Algoritmasi (C4.5), Logistik
Regresyon Analizi ve Destek Vektor Siniflandirici’dan faydalanilmistir. Calismada en

yiiksek performans karar agaci algoritmasindan elde edilmistir (Tablo 4.2 ve 4.3).

EDM veri setinde okul basarisi ikili hale doniistiiriilerek (gecti/kaldi) incelenmistir.
Okul basarisinin kategorilere ayrilmasi (Tablo 3.7) ile yapilan analizlerde oldukca

diisiik performanslar elde edilmistir.

Kullanilan smiflandirma yontemlerinin  hata oranlarmma bakildiginda 0,08-0,05
araliginda degismeler oldugu goriilmektedir (Tablo 4.2 ve 4.3). Uygulama alan1 olarak
secilen egitim-0gretim siireci i¢cin bu aralikta degisen hatalar ihmal edilebilir diizeyde

kabul edilmektedir.

Tez kapsaminda yapilan tiim analizler R programlama dili ile gerceklestirilmis olup,
programlama ortami olarak RStudio, web ortami olarak Shiny kullanilmistir. R; mevcut
programlama dilleri arasinda popiilaritesi giderek artan bir programlama dilidir (IEEE,
2015). Ayrica bilimsel hesaplama, istatistik, matematiksel hesaplama, veri madenciligi

alanlarinda agirlikli olarak kullanilmaktadir. Alternatiflerine kiyasla agik kaynak kodlu
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olusu; paketleri, aktif iletisim platformlari, topluluklar ile daha zengin bir eko-sistemi

sunmasi, R dilinin daha 6ne ¢ikmasini saglamaktadir (Theuwissen, 2015).

EDM veri seti 1706 6grenci verisi barindirmakta olup, tabakali 10-kat ¢apraz gegerleme
kullanildiginda yaklasik 170 gozlem her denemede test veri seti olarak ayrilmistir.
Tabakal1 hold out yontemi ile de %95/%5, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25,

%70/%30 ayrimlarda egitim ve test veri setleri olugturulmustur.

Bu tez calismasinin gerek drneklem grubu gerekse kullanilan yontemler agisindan bazi

sinirliliklart bulunmaktadir:

e Orneklem grubu sadece Istanbul ilini temsil edecek sekilde secilen ilcelerden
alinan lise diizeyinde egitim goren dgrencilerle sinirhidir.

e Veri madenciligi yontemlerinden sadece siniflandirmaya dayali tekniklerden
secilmis olan karar agaci, naive bayes, k-nn, logistik regresyon, destek vektor
makineleri modeller 1s18inda veriler analiz edilmistir. Bu nedenle tez ¢alismasi

belirtilen modellerin kullanimi ile sinirhidir.

Bu tez ¢aligmasinin klasik egitim ortamindan derlenen verilere, siniflandirma teknikleri
uygulanmasi ile akademik bagarinin tahmin edilmesi 6ne ¢ikan 6zelligidir. Bu 6zelligin
“doktora calismalarinda bilime, insanliga katki yapmasi felsefesi” ile Shinny projesi
kullanilarak, herhangi bir egitimcinin bile kendi 6grencileri i¢in analiz yapabilecegi
hale getirilerek desteklenmesi, bir diger 6ne ¢ikan ozelliktir. Tez kapsaminda gelistirilen
ve sunulan CRISP-EDM siire¢ modeli Onerisi de egitm alanindaki veri madenciligi
problemlerinin ¢dzlimiinde izlenecek adimlar1 sunmasi agisindan one ¢ikan bir bagka

ozelligidir.

EDM veri seti lizerinde yapilan calismalar sonucunda, akademik basarinin asagida
onem derecelerine gore siralanmig faktorler iizerinden yorumlanabilecegi

sOylenebilmektedir:

e Akademik basariy1 en ¢ok etkileyen faktdr “okula devamli” olmaktir. Bir yilda
ortalama 185 is giinii egitim-6gretim faaliyetleri siirdiiriilmektedir. Kurulan
karar agact modeli 34,5 i1s giinii devamsizlig1 kritik bir ayirim noktasi kabul

etmektedir.
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e Jkinci dereceden 6nemli olan faktdr ise Akademik Giidiilenme diizeyidir.
Nitekim giidiilenmenin egitimdeki yeri ve 6nemi disiiniildiigiinde akademik
anlamda giidiilenmis Ogrencilerin daha basarili olacaklari beklenmektedir.
Akademik giidiilenmenin akadamik basariy1 yordayabilen bir faktor olarak yer
almasi, Boyd (2002), Goldberg ve Yumusak (2006), Yilmaz (2007) tarafindan
yapilan ¢alismalarla tutarlilik géstermektedir.

e Akademik Giidiilenme diizeyini 68rencinin giinliik ders ¢alisma siiresi ve egitim
gordiigii sinifin mevcudu takip etmektedir.

e Akademik basarida cinsiyetin etkinligi, bir faktor olarak degerlendirilebilmesi,
Tiikenme ve Duyarsizlasma puanlari {izerinden yapilabilmektedir. Agag¢ ayirimi
incelendiginde kadinlarin, tilkenmislik diizeylerini erkeklere gore daha iyi tolere
edebildiklerini sdylemek miimkiindiir.

e Tiikkenmislik diizeyi yiiksek olan Ogrencilerde sinif tekrari yapilmis olmasi
basariyt olumsuz etkilemektedir. Bu durum sik¢a kullanilan “6grenilmis
caresizlige” vurgu yapmaktadir.

e Devamsizligin 34,5 is giinlinden fazla oldugu durumlarda, 6grencinin agirlikli
olarak iletisim kurdugu Ogretmenlerin depresyon durumlarr belirleyici rol
oynamaktadir. Ogretmendeki depresyon, gerek sinif igi gerekse sinif dis1 tutum
ve davraniglarina yansiyabilecek bir durumdur. Literatiirde 6gretmenin
tutumunun Ogrenci basarisini etkiledigine iliskin olarak Razon (1987), Demir
(2009), Aysan ve dig. (1996) tarafindan yapilan ¢aligmalar, karar agacindaki bu
dallanmanin olugmasinin beklenen bir sonu¢ oldugunu gostermektedir.

e Depresyon diizeyinin yiiksek olmasi durumunda, annenin egitm durumu
akademik  basart agisindan  Dbelirleyici rol  oynamaktadir.  Ailenin
destekleyiciliginin okul basarisi iizerindeki etkisine iliskin olarak, Sama ve
Tarim (2007), Celenk (2003)’e ait calismalar, karar agacinda olusan ve bir kural

biciminde yazilabilen bu durumu destekler niteliktedir.

Yukarida sayilan bu faktorler disinda karar agacinda, kaygi faktorii de kurallarin
olusturulmasinda rol oynamaktadir. Nitekim literatiirde kaygimin akademik basari
tizerindeki etkisi hakkinda Pintrich ve Groot (1990), Basarir (1990), Cassady ve Johnson
(2002), Yildirim ve Ergene (2003), Chapell ve dig. (2005) tarafindan yapilan galigmalar
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aga¢ dallanmasinnda ve kural olusmunda bu katdriin yer almasinin gerekliligi ile uyum

gostermektedir.

Veri madenciliginin en temel felsefesi yiginlar halindeki verilerden tanimlama ya da
tahminleme yapilmasidir. Siniflandirma teknikleri, tiiketici davranislarindan, saglik
sektoriine kadar pek cok alanda siklikla kullanilmakta ve elde edilen sonuglar
dogrultusunda stratejiler gelistirilmekte, eylem planlari hazirlanmaktadir. Egitim gibi
kritik bir alanda yapilabilecek uygulamalarin, iilkemizde CMS, LMS, LCMS web-
loglar1 ile yapilan c¢alismalarla sinirli kalmasi 6nemli bir agig1 olusturmaktadir. Bu
acigin kapatilmasi adina ileride yapilmas: planlanan diger ¢aligmalar asagida

sunulmaktadir:

e Bu tez calismasinda yapilan tahminler 6grencinin genel basarisin1 dayali olarak
olusturulmustur. Ders bazinda basariyr etkileyen faktorlerin belirlenerek —
Ozellikle matematik dersi-, modellerin kiyaslanmasi ve shiny projesinin daha
detayl1 hale getirilmesi,

e Liseler ile sinirlandirilmis bu ¢alismanin farkli egitim-6gretim diizeylerinde de
tekrarlanarak, Milli Egitim Bakanligi’nin egitim-6gretim siirecinin kontrol
edebilecegi, tedbirler almasi noktasinda uyarilar iretebilecek bir yapinin
olusturulmasi,

e Tez caligmasi kapsaminda kullanilamayan diger siiflandirma yontemlerinin de
uygulanarak en uygun modelin belirlenmesi ve shiny ile gelistirilen yapinin daha
performansl modeller ile desteklenmesi,

e Literatiire bagli olarak olusturulan akademik basariy1 etkileyen degiskenlerin,
bolgesel bazda ve sosyo-kiiltiirel yapi ele alinarak degerlendirilmesi ile daha
ozerk degiskenler 1s1¢inda akademik basarinin tahminlenmesi g¢aligmalarinin
yapilmasi,

e Shiny ile webe aktarilan modellerin hassasiyet ve tahmin kuvvvetlerinin
arttirilarak, okullar, ilce milli egitim midiirliikleri ve il milli egitim miidiirligi

tarafindan aktif olarak kullanilmasinin saglanmas.

Sonug olarak; bilginin biiyiik bir rekabet avantaj1 sagladigi ¢cagimizda “bilgi ile ilgili her
seyi ve her siireci” i¢ine alan Enformatik Bilimi’nin egitim sektdriinde uygulanmasi ile

klasik egitim ortamindan derlenen veri seti iizerinde, 6grencinin akademik basarisinin
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tahminine dayali siniflandiricilar yardimiyla 6grenen ve destekleyici nitelikteki kararlar
tretilmistir. Kullanilan tiim yontemler ile mikro diizeyde birey, makro diizeyde
uluslarm, toplumlarin gelecegini etkileme giicii olan egitim siirecinin akademik basar1
acisindan daha kaliteli ve izlenebilir, 6nlem alinabilir hale getirilmesi saglanarak katki
verilmesi amacglanmigtir. Veri madenciligi yontem ve tekniklerinin, pedagojik unsurlar
goz ardi edilmeksizin, egitim-6gretim siirecinin farkli kademelerine, farkl
disiplinlerdeki akademik basar1 tizerinden, farkli simiflandirma teknikleri ile
uygulanarak devam ettirilmesi, once iginde yasadigimiz topluma sonra da insanliga

faydali olacaktir.
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EKLER
Ek 1: k=12 i¢in k-kat ¢apraz gegerleme yonteminde elde edilen performans degerleri
KNN Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR_p LR_n DOR F_measure
§ Kat 1 0,89097 | 0,10903 | 0,96671 | 0,56790 | 0,90515 | 0,80000 | 0,08206 | 0,03329 | 11,78011 | 0,05861 | 200,98907 | 0,93492
N Kat 2 0,86518 | 0,13482 | 0,94211 | 0,53704 | 0,89669 | 0,68504 | 0,08792 | 0,05789 | 10,71496 | 0,10779 | 99,40609 | 0,91884
Kat 1 0,88993 | 0,11007 | 0,95954 | 0,59259 | 0,90959 | 0,77419 | 0,07728 | 0,04046 | 12,41583 | 0,06828 | 181,83614 | 0,93390
s Kat 2 0,85246 | 0,14754 | 0,94798 | 0,44444 | 0,87936 | 0,66667 | 0,10539 | 0,05202 | 8,99525 | 0,11705 | 76,84829 | 0,91238
< Kat 3 0,88732 | 0,11268 | 0,95652 | 0,59259 | 0,90909 | 0,76190 | 0,07746 | 0,04348 | 12,34783 | 0,07337 | 168,29630 | 0,93220
Kat 4 0,88263 | 0,11737 | 0,95942 | 0,55556 | 0,90191 | 0,76271 | 0,08451 | 0,04058 | 11,35314 | 0,07304 | 155,42989 | 0,92978
Kat 1 0,85965 | 0,14035 | 0,94946 | 0,47692 | 0,88552 | 0,68889 | 0,09942 | 0,05054 | 9,55044 | 0,10597 | 90,12043 0,91638
- Kat 2 0,89736 | 0,10264 | 0,95307 | 0,65625 | 0,92308 | 0,76364 | 0,06452 | 0,04693 | 14,77256 | 0,07151 | 206,56731 | 0,93783
g Kat 3 0,86510 | 0,13490 | 0,94203 | 0,53846 | 0,89655 | 0,68627 | 0,08798 | 0,05797 | 10,70773 | 0,10766 | 99,45833 | 0,91873
© Kat 4 0,88856 | 0,11144 | 0,95652 | 0,60000 | 0,91034 | 0,76471 | 0,07625 | 0,04348 | 12,54515 | 0,07246 | 173,12308 | 0,93286
Kat 5 0,88856 | 0,11144 | 0,94928 | 0,63077 | 0,91608 | 0,74545 | 0,07038 | 0,05072 | 13,48762 | 0,08042 | 167,72079 | 0,93238
Kat 1 0,87135 | 0,12865 | 0,95683 | 0,50000 | 0,89262 | 0,72727 | 0,09357 | 0,04317 | 10,22617 | 0,08633 | 118,45313 | 0,92361
Kat 2 0,86550 | 0,13450 | 0,93525 | 0,56250 | 0,90278 | 0,66667 | 0,08187 | 0,06475 | 11,42343 | 0,11511 | 99,24107 0,91873
Kat 3 0,85380 | 0,14620 | 0,92754 | 0,54545 | 0,89510 | 0,64286 | 0,08772 | 0,07246 | 10,57391 | 0,13285 | 79,59273 | 0,91103
= Kat 4 0,90058 | 0,09942 | 0,97826 | 0,57576 | 0,90604 | 0,86364 | 0,08187 | 0,02174 | 11,94876 | 0,03776 | 316,46104 | 0,94077
g Kat 5 0,90643 | 0,09357 | 0,96377 | 0,66667 | 0,92361 | 0,81481 | 0,06433 | 0,03623 | 14,98221 | 0,05435 | 275,67273 | 0,94326
— Kat 6 0,83041 | 0,16959 | 0,93478 | 0,39394 | 0,86577 | 0,59091 | 0,11696 | 0,06522 | 7,99239 | 0,16555 | 48,27727 | 0,89895
Kat 7 0,91176 | 0,08824 | 0,95652 | 0,71875 | 0,93617 | 0,79310 | 0,05294 | 0,04348 | 18,06763 | 0,06049 | 298,68056 | 0,94624
Kat 8 0,88824 | 0,11176 | 0,97101 | 0,53125 | 0,89933 | 0,80952 | 0,08824 | 0,02899 | 11,00483 | 0,05456 | 201,69792 | 0,93380
Kat 9 0,89412 | 0,10588 | 0,94203 | 0,68750 | 0,92857 | 0,73333 | 0,05882 | 0,05797 | 16,01449 | 0,08432 | 189,92188 | 0,93525

8T1
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Kat10 | 0,89412 | 0,10588 | 0,97101 | 0,56250 | 0,90541 | 0,81818 | 0,08235 | 0,02899 | 11,79089 | 0,05153 | 228,81696 | 0,93706
Ek 2: k=12 i¢in k-kat capraz gecerleme yonteminde 2,4, 5 ve 10 katlarda ortalama performans degerleri
2 kat 0,87808 | 0,12192 | 0,95441 | 0,55247 | 0,90092 | 0,74252 | 0,08499 | 0,04559 | 11,24754 | 0,08320 | 150,19758 | 0,92688
4 kat 0,87809 | 0,12191 | 0,95586 | 0,54630 | 0,89999 | 0,74137 | 0,08616 | 0,04414 | 11,27801 | 0,08294 | 145,60265 | 0,92706
5 kat 0,87985 | 0,12015 | 0,95007 | 0,58048 | 0,90632 | 0,72979 | 0,07971 | 0,04993 | 12,21270 | 0,08761 | 147,39799 | 0,92764
10 kat 0,88163 | 0,11837 | 0,95370 | 0,57443 | 0,90554 | 0,74603 | 0,08087 | 0,04630 | 12,40247 | 0,08428 | 185,68153 | 0,92887
kFold ort | 0,87941 | 0,12059 | 0,95351 | 0,56342 | 0,90319 | 0,73993 | 0,08293 | 0,04649 | 11,78518 | 0,08451 | 157,21994 | 0,92761

6TT



Ek 3: k=12 i¢in holdout(disarida birak) yonteminde %95/%5, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30 ayirimlarda performans

120

degerleri

k=12 Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR p LR _n DOR F_measure| AUC

0.95 0,87059 | 0,12941 | 0,97101 | 0,43750 | 0,88158 | 0,77778 | 0,10588 | 0,02899 | 9,17069 | 0,06625 | 138,42014 | 0,92414 | 0,70426
0.90 0,91765 | 0,08235 | 0,95652 | 0,75000 | 0,94286 | 0,80000 | 0,04706 | 0,04348 | 20,32609 | 0,05797 | 350,62500 | 0,94964 | 0,85326
0.85 0,88627 | 0,11373 | 0,97101 | 0,52083 | 0,89732 | 0,80645 | 0,09020 | 0,02899 | 10,76560 | 0,05565 | 193,44429 | 0,93271 | 0,74592
0.80 0,89412 | 0,10588 | 0,96739 | 0,57813 | 0,90816 | 0,80435 | 0,07941 | 0,03261 | 12,18196 | 0,05640 | 215,97608 | 0,93684 | 0,77276
0.75 0,86150 | 0,13850 | 0,93623 | 0,54321 | 0,89722 | 0,66667 | 0,08685 | 0,06377 | 10,77932 | 0,11739 | 91,82382 | 0,91631 | 0,73972
0.70 0,86301 | 0,13699 | 0,94444 | 0,51546 | 0,89269 | 0,68493 | 0,09198 | 0,05556 | 10,26832 | 0,10778 | 95,27309 0,91784 | 0,72995
ORT. 0,88219 | 0,11781 | 0,95777 | 0,55752 | 0,90331 | 0,75670 | 0,08356 | 0,04223 | 12,24866 | 0,07691 | 180,92707 | 0,92958 | 0,75765

0cT
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Ek 4: Farkli k degerleri i¢in dogruluk degerleri

1T
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Ek 5: 1 ile 82 Arasindaki Tiim k Degerleri I¢in Dogruluk Degerleri Tablosu

[1] "2'deki dogruluk degeri:
[1] "3'deki dogruluk degeri:
[1] "4'deki dogruluk degeri:
[1] "5'deki dogruluk degeri:
[1] "6'deki dogruluk degeri:

0.8882"
0.8941"
0.8941"
0.9059"
0.9059"

[1] "7'deki dogruluk degeri: 0.9"
[1] "8'deki dogruluk degeri: 0.9"
[1] "9'deki dogruluk degeri: 0.9"

[1] "10'deki dogruluk degeri
[1] "11'deki dogruluk degeri
[1] "12'deki dogruluk degeri
[1] "13'deki dogruluk degeri
[1] "14'deki dogruluk degeri
[1] "15'deki dogruluk degeri
[1] "16'deki dogruluk degeri
[1] "17'deki dogruluk degeri
[1] "18'deki dogruluk degeri
[1] "19'deki dogruluk degeri
[1] "20'deki dogruluk degeri

:0.9176"
:0.9118"
:0.9235"
:0.9235"
:0.9235"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9059"
:0.9118"
:0.9059"
:0.9059"

[1] "21'deki dogruluk degeri: 0.9"
[1] "22'deki dogruluk degeri: 0.9"
[1] "23'deki dogruluk degeri: 0.9"

[1] "24'deki dogruluk degeri
[1] "25'deki dogruluk degeri
[1] "26'deki dogruluk degeri
[1] "27'deki dogruluk degeri
[1] "28'deki dogruluk degeri
[1] "29'deki dogruluk degeri
[1] "30'deki dogruluk degeri
[1] "31'deki dogruluk degeri

:0.9059"
:0.9118"
:0.9176"
:0.9176"
:0.9176"
:0.9059"
:0.9118"
:0.9118"

[1] "42'deki dogruluk degeri
[1] "43'deki dogruluk degeri
[1] "44'deki dogruluk degeri
[1] "45'deki dogruluk degeri
[1] "46'deki dogruluk degeri
[1] "47'deki dogruluk degeri
[1] "48'deki dogruluk degeri
[1] "49'deki dogruluk degeri
[1] "50'deki dogruluk degeri
[1] "51'deki dogruluk degeri
[1] "52'deki dogruluk degeri
[1] "53'deki dogruluk degeri
[1] "54'deki dogruluk degeri
[1] "55'deki dogruluk degeri
[1] "56'deki dogruluk degeri
[1] "57'deki dogruluk degeri
[1] "58'deki dogruluk degeri
[1] "59'deki dogruluk degeri
[1] "60'deki dogruluk degeri
[1] "61'deki dogruluk degeri
[1] "62'deki dogruluk degeri
[1] "63'deki dogruluk degeri
[1] "64'deki dogruluk degeri
[1] "65'deki dogruluk degeri
[1] "66'deki dogruluk degeri
[1] "67'deki dogruluk degeri
[1] "68'deki dogruluk degeri
[1] "69'deki dogruluk degeri
[1] "70'deki dogruluk degeri
[1] "71'deki dogruluk degeri

:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
: 0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9118"
:0.9118"
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[1] "32'deki dogruluk degeri
[1] "33'deki dogruluk degeri
[1] "34'deki dogruluk degeri
[1] "35'deki dogruluk degeri
[1] "36'deki dogruluk degeri
[1] "37'deki dogruluk degeri
[1] "38'deki dogruluk degeri
[1] "39'deki dogruluk degeri
[1] "40'deki dogruluk degeri
[1] "41'deki dogruluk degeri

:0.9176"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9118"

[1] "72'deki dogruluk degeri
[1] "73'deki dogruluk degeri
[1] "74'deki dogruluk degeri
[1] "75'deki dogruluk degeri
[1] "76'deki dogruluk degeri
[1] "77'deki dogruluk degeri
[1] "78'deki dogruluk degeri
[1] "79'deki dogruluk degeri
[1] "80'deki dogruluk degeri
[1] "81'deki dogruluk degeri
[1] "82'deki dogruluk degeri

:0.9118"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9059"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
:0.9118"
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Ek 6: Naive (Basit) Bayes Smiflandiricida k-kat ¢apraz gegerleme yonteminde elde edilen performans degerleri

NB Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR_p LR_n DOR F_measure
= Kat 1 0,90973 | 0,09027 | 0,93488 | 0,80247 | 0,9528 | 0,74286 | 0,03751 | 0,06512 | 24,92031 | 0,08115 | 307,0771 | 0,94375
i Kat 2 0,8898 0,1102 | 0,93632 | 0,69136 | 0,92826 | 0,71795 | 0,05862 | 0,06368 | 1597369 | 0,0921 | 173,4338 | 0,93228
Kat 1 0,92037 | 0,07963 | 0,95376 | 0,77778 | 0,94828 | 0,79747 | 0,04215 | 0,04624 | 22,62524 | 0,05945 | 380,544 | 0,95101
= Kat 2 0,8993 0,1007 | 0,94509 | 0,7037 | 0,93162 0,75 0,05621 | 0,05491 | 16,81467 | 0,07803 | 215,4769 | 0,93831
: Kat 3 0,90845 | 0,09155 | 0,92754 | 0,82716 | 0,95808 | 0,72826 | 0,03286 | 0,07246 | 28,2236 | 0,08761 | 322,1672 | 0,94256
Kat 4 0,88498 | 0,11502 | 0,92464 | 0,71605 | 0,93275 | 0,69048 | 0,05399 | 0,07536 | 17,1259 | 0,10525 | 162,7204 | 0,92868
Kat 1 0,87719 | 0,12281 | 0,92058 | 0,69231 | 0,92727 | 0,67164 | 0,05848 | 0,07942 | 15,74188 | 0,11472 | 137,2185 | 0,92391
Kat 2 0,90909 | 0,09091 | 0,94585 0,75 0,94245 | 0,7619 | 0,04692 | 0,05415 | 20,15839 | 0,0722 | 279,1938 | 0,94414
-Ec:z Kat 3 0,88856 | 0,11144 | 0,92754 | 0,72308 | 0,93431 | 0,70149 | 0,05279 | 0,07246 | 17,57166 | 0,10022 | 175,3381 | 0,93091
Kat 4 0,91789 | 0,08211 | 0,9529 | 0,76923 | 0,94604 | 0,79365 | 0,04399 | 0,0471 | 21,66256 | 0,06123 | 353,7791 | 0,94946
Kat 5 0,92375 | 0,07625 | 0,94203 | 0,84615 | 0,96296 | 0,77465 | 0,02933 | 0,05797 | 32,12319 | 0,06851 | 468,875 | 0,95238
Kat 1 0,87719 | 0,12281 | 0,90647 0.75 0,9403 | 0,64865 | 0,04678 | 0,09353 | 19,3759 | 0,1247 | 155,3798 | 0,92308
Kat 2 0,89474 | 0,10526 | 0,92806 0,75 0,94161 | 0,70588 | 0,04678 | 0,07194 | 19,83723 | 0,09592 | 206,8031 | 0,93478
Kat 3 0,90643 | 0,09357 | 0,94928 | 0,72727 | 0,93571 | 0,77419 | 0,05263 | 0,05072 | 18,03623 | 0,06975 | 258,5974 | 0,94245
Kat 4 0,88889 | 0,11111 | 0,95652 | 0,60606 | 0,91034 | 0,76923 | 0,07602 | 0,04348 | 12,58194 | 0,07174 | 175,3846 | 0,93286
g Kat 5 0,91813 | 0,08187 | 0,92754 | 0,87879 | 0,9697 | 0,74359 | 0,02339 | 0,07246 | 39,65217 | 0,08246 | 480,8727 | 0,94815
=] Kat 6 0,87135 | 0,12865 | 0,92754 | 0,63636 | 0,91429 | 0,67742 | 0,07018 | 0,07246 | 13,21739 | 0,11387 | 116,0727 | 0,92086
Kat 7 0,92353 | 0,07647 | 0,96377 0,75 0,94326 | 0,82759 | 0,04706 | 0,03623 | 20,48007 | 0,04831 | 423,9375 | 0,95341
Kat 8 0,88235 | 0,11765 | 0,91304 0,75 0,9403 | 0,66667 | 0,04706 | 0,08696 | 19,40217 | 0,11594 | 167,3438 | 0,92647
Kat 9 0,94118 | 0,05882 | 0,94928 | 0.90625 | 0,97761 | 0,80556 | 0,01765 | 0,05072 | 53,79227 | 0,05597 | 961,0566 | 0,96324
Kat10 | 0,92353 | 0,07647 | 0,94203 | 0,84375 | 0,96296 | 0,77143 | 0,02941 | 0,05797 | 32,02899 | 0,06871 | 466,1719 | 0,95238

vet



Ek 7: Naive(Basit) Bayes Simiflandiricida k-kat ¢apraz gegerleme yonteminde 2,4, 5 ve 10 katlarda ortalama performans degerleri

125

Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR p LR _n DOR F_measure
2 kat 0,89977 | 0,10024 | 0,93560 | 0,74692 | 0,94053 | 0,73041 | 0,04807 | 0,06440 | 20,44700 | 0,08663 |240,25542| 0,93802
4 kat 0,90328 | 0,09673 | 0,93776 | 0,75617 | 0,94268 | 0,74155 | 0,04630 | 0,06224 | 21,19735 | 0,08259 |270,22712| 0,94014
5 kat 0,90330 | 0,09670 | 0,93778 | 0,75615 | 0,94261 | 0,74067 | 0,04630 | 0,06222 | 21,45154 | 0,08338 |282,88090| 0,94016
10 kat 0,90273 | 0,09727 | 0,93635 | 0,74278 | 0,94361 | 0,73902 | 0,04570 | 0,06365 | 24,84044 | 0,08474 |341,16201| 0,94187
kFold ort | 0,90227 | 0,09773 | 0,93687 | 0,75051 | 0,94236 | 0,73791 | 0,04659 | 0,06313 | 21,98408 | 0,08433 |283,63136| 0,94005

1A}



Ek 8: Naive(Basit) Bayes Siniflandiricida holdout(disarida birak) yonteminde %95/%35, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30

126

ayirimlarda performans degerleri

NB Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR _p LR_n DOR F_measure| AUC
0.95 0,91765 | 0,08235 | 0,94203 | 0,81250 | 0,95588 | 0,76471 | 0,03529 | 0,05797 | 26,69082 | 0,07135 |374,08854| 0,94891 | 0,97645
0.90 | 0,911765 | 0,088235 | 0,942029 | 0,78125 | 0,948905 | 0,757576 | 0,041176 | 0,057971 | 22,87785 | 0,074203 | 308,3147 | 0,945455 | 0,94248
0.85 0,91373 | 0,08627 | 0,95169 | 0,75000 | 0,94258 | 0,78261 | 0,04706 | 0,04831 | 20,22343 | 0,06441 |313,96875| 0,94712 | 0,93841
0.80 0,911765 | 0,088235 | 0,938406 | 0,796875 | 0,952206 0,75 0,038235 | 0,061594 | 24,54292 | 0,077295 | 317,524 | 0,945255 | 0,96677
0.75 0,882629 | 0,117371 | 0,921739 | 0,716049 | 0,932551 | 0,682353 | 0,053991 | 0,078261 | 17,07221 | 0,109295 | 156,2025 | 0,927114 | 0,91791
0.70 0,87671 | 0,12329 | 0,91063 | 0,73196 | 0,93548 | 0,65741 | 0,05088 | 0,08937 | 17,89734 | 0,12210 |146,57969 | 0,92289 | 0,93169

ort 0,90237 | 0,09763 | 0,93442 | 0,76477 | 0,94460 | 0,73244 | 0,04444 | 0,06558 | 21,55076 | 0,08644 |269,44636| 0,93946 | 0,94562

9C1
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Ek 9: Karar Agaci1 Algoritmasinda k-kat ¢apraz gecerleme yonteminde elde edilen performans degerleri

DT Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR_p LR_n DOR F_measure
g Kat 1 0,91325 | 0,08675 | 0,96093 | 0,70988 | 0,93390 | 0,80986 | 0,05510 | 0,03907 | 17,43979 | 0,05504 316,83877 0,94722
o~ Kat 2 0,90152 | 0,09848 | 0,94211 | 0,72840 | 0,93669 | 0,74684 | 0,05158 | 0,05789 | 18,26414 | 0,07947 229,81816 0,93939
Kat 1 0,90867 | 0,09133 | 0,95954 | 0,69136 | 0,92997 | 0,80000 | 0,05855 | 0,04046 | 16,38890 | 0,05853 280,02765 0,94452
3 Kat 2 0,93443 | 0,06557 | 0,95954 | 0,82716 | 0,95954 | 0,82716 | 0,03279 | 0,04046 | 29,26590 | 0,04892 598,27337 0,95954
< Kat 3 0,93897 | 0,06103 | 0,96522 | 0,82716 | 0,95965 | 0,84810 | 0,03286 | 0,03478 | 29,37019 | 0,04205 698,44841 0,96243
Kat 4 0,91784 | 0,08216 | 0,95072 | 0,77778 | 0,94798 | 0,78750 | 0,04225 | 0,04928 | 22,50048 | 0,06335 355,15468 0,94935
Kat 1 0,91228 | 0,08772 | 0,95307 | 0,73846 | 0,93950 | 0,78689 | 0,04971 | 0,04693 | 19,17350 | 0,06355 301,69328 0,94624
= Kat 2 0,94135 | 0,05865 | 0,97834 | 0,78125 | 0,95088 | 0,89286 | 0,04106 | 0,02166 | 23,82955 | 0,02773 859,47731 0,96441
—E Kat 3 0,92962 | 0,07038 | 0,95652 | 0,81538 | 0,95652 | 0,81538 | 0,03519 | 0,04348 | 27,18116 | 0,05332 509,75128 0,95652
Kat 4 0,93548 | 0,06452 | 0,97464 | 0,76923 | 0,94718 | 0,87719 | 0,04399 | 0,02536 | 22,15676 | 0,03297 672,00733 0,96071
Kat 5 0,89443 | 0,10557 | 0,92754 | 0,75385 | 0,94118 | 0,71014 | 0,04692 | 0,07246 | 19,76812 | 0,09613 205,64923 0,93431
Kat 1 0,93567 | 0,06433 | 0,94245 | 0,90625 | 0,97761 | 0,78378 | 0,01754 | 0,05755 | 53,71942 | 0,06351 845,87109 0,95971
Kat 2 0,94152 | 0,05848 | 0,95683 | 0,87500 | 0,97080 | 0,82353 | 0,02339 | 0,04317 | 40,90468 | 0,04933 829,17188 0,96377
Kat 3 0,92982 | 0,07018 | 0,97826 | 0,72727 | 0,93750 | 0,88889 | 0,05263 | 0,02174 | 18,58696 | 0,02989 621,81818 0,95745
Kat 4 0,91813 | 0,08187 | 0,96377 | 0,72727 | 0,93662 | 0,82759 | 0,05263 | 0,03623 | 18,31159 | 0,04982 367,56364 0,95000
IS Kat 5 0,91813 | 0,08187 | 0,93478 | 0,84848 | 0,96269 | 0,75676 | 0,02924 | 0,06522 | 31,96957 | 0,07686 415,92727 0,94853
S Kat 6 0,91813 | 0,08187 | 0,97101 | 0,69697 | 0,93056 | 0,85185 | 0,05848 | 0,02899 | 16,60435 | 0,04159 399,25909 0,95035
Kat 7 0,94706 | 0,05294 | 0,98551 | 0,78125 | 0,95105 | 0,92593 | 0,04118 | 0,01449 | 23,93375 | 0,01855 | 1290,17857 | 0,96797
Kat 8 0,92941 | 0,07059 | 0,96377 | 0,78125 | 0,95000 | 0,83333 | 0,04118 | 0,03623 | 23,40580 | 0,04638 504,68750 0,95683
Kat 9 0,94118 | 0,05882 | 0,97101 | 0,81250 | 0,95714 | 0,86667 | 0,03529 | 0,02899 | 27,51208 | 0,03567 771,19792 0,96403
Kat 10 0,88824 | 0,11176 | 0,93478 | 0,68750 | 0,92806 | 0,70968 | 0,05882 | 0,06522 | 15,89130 | 0,09486 167,52083 0,93141

LZT
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Ek 10: Karar Agac1 Algoritmasinda k-kat ¢apraz gegerleme yonteminde 2,4, 5 ve 10 katlarda ortalama performans degerleri

Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR_p LR_n DOR F_measure
2 kat 0,90739 | 0,09261 | 0,95152 | 0,71914 | 0,93529 | 0,77835 | 0,05334 | 0,04848 | 17,85197 | 0,06726 273,32846 0,94331
4 kat 0,92497 | 0,07503 | 0,95875 | 0,78086 | 0,94929 | 0,81569 | 0,04161 | 0,04125 | 24,38137 | 0,05321 482,97603 0,95396
5 kat 0,92263 | 0,07737 | 0,95802 | 0,77163 | 0,94705 | 0,81649 | 0,04337 | 0,04198 | 22,42182 | 0,05474 509,71569 0,95244
10 kat 0,92673 | 0,07327 | 0,96022 | 0,78438 | 0,95020 | 0,82680 | 0,04104 | 0,03978 | 27,08395 | 0,05065 621,31960 0,95500
kFold ort | 0,92043 | 0,07957 | 0,95713 | 0,76400 | 0,94546 | 0,80933 | 0,04484 | 0,04287 | 22,93477 | 0,05646 471,83494 0,95118

8¢l



129

Ek 11: Karar Agac1 Algoritmasinda holdout(disarida birak) yonteminde %95/%5, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30

ayirimlarda performans degerleri

DT Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR_p LR_n DOR F_measure| AUC
0.95 0,91765 | 0,08235 | 0,95652 | 0,75000 | 0,94286 | 0,80000 | 0,04706 | 0,04348 | 20,32609 | 0,05797 | 350625,00000 | 0,94964 |0,9080616
0.90 0,94118 | 0,05882 | 0,99275 | 0,71875 | 0,93836 | 0,95833 | 0,05294 | 0,00725 | 18,75201 | 0,01008 | 1859,96528 0,96479 |0,8591486
0.85 0,90980 | 0,09020 | 0,97101 | 0,64583 | 0,92202 | 0,83784 | 0,06667 | 0,02899 | 14,56522 | 0,04488 324,53125 0,94588 | 0,852808
0.80 0,93235 | 0,06765 | 0,96377 | 0,79688 | 0,95341 | 0,83607 | 0,03824 | 0,03623 | 25,20624 | 0,04547 554,37981 0,95856 |0,9127604
0.75 0,91315 | 0,08685 | 0,95942 | 0,71605 | 0,93503 | 0,80556 | 0,05399 | 0,04058 | 17,77013 | 0,05667 313,56292 0,94707 |0,8831812
0.70 0,91585 | 0,08415 | 0,97343 | 0,67010 | 0,92644 | 0,85526 | 0,06262 | 0,02657 | 15,54446 | 0,03965 392,03506 0,94935 |0,8450247

ort 0,92166 | 0,07834 | 0,96948 | 0,71627 | 0,93635 | 0,84884 | 0,05359 | 0,03052 | 18,69403 | 0,04245 | 59011,57905 | 0,95255 | 0,87683

6¢T
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Ek 12: Logistik Regresyon analizi holdout(disarida birak) yonteminde %95/%5, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30

ayirimlarda performans degerleri

LR Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR_p LR_n DOR F_measure| AUC
0.95 0,94118 | 0,05882 | 0,97101 | 0,81250 | 0,95714 | 0,86667 | 0,03529 | 0,02899 | 27,51208 | 0,03567 |771,19792 | 0,96403 | 0,93931
0.90 0,92941 | 0,07059 | 0,96377 | 0,78125 | 0,95000 | 0,83333 | 0,04118 | 0,03623 | 23,40580 | 0,04638 |504,68750 | 0,95683 | 0,95199
0.85 0,91765 | 0,08235 | 0,96135 | 0,72917 | 0,93868 | 0,81395 | 0,05098 | 0,03865 | 18,85730 | 0,05300 |355,78425| 0,94988 | 0,97061
0.80 0,70882 | 0,29118 | 0,84058 | 0,14063 | 0,80836 | 0,16981 | 0,16176 | 0,15942 | 5,19631 | 1,13366 | 4,58368 | 0,82416 | 0,97061
0.75 0,69249 | 0,30751 | 0,83188 | 0,09877 | 0,79722 | 0,12121 | 0,17136 | 0,16812 | 4,85456 | 1,70217 | 2,85197 | 0,81418 | 0,97061
0.70 0,71233 | 0,28767 | 0,83575 | 0,18557 | 0,81412 | 0,20930 | 0,15460 | 0,16425 | 5,40592 | 0,88513 | 6,10748 | 0,82479 | 0,97061

ort 0,81698 | 0,18302 | 0,90072 | 0,45798 | 0,87759 | 0,50238 | 0,10253 | 0,09928 | 14,20533 | 0,64267 |274,20213| 0,88898 | 0,96229
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EK 13: EDM veri seti Phi Korelasyon degerleri

SEMT_M DERS_DES
OKT BIN  CINS IST_IK E AN_IS BA IS  BIRLIK T SIN.T TV NET DERS  YUKSEK
1 0,3127108 | 0,052583 | 0,130098 | 0,0599924 | 0,0349713 | 0,013815 | 0,0372717 | 0,0358449 | 0,0945328 | 0,0169813 | 0,3730861 | 0,0166834
0,3127108 1 0,0647776 | 0,0772255 | 0,0047256 | 0,0188425 | 0,0323781 | 0,0009426 | 0,0420753 | 0,0921927 | 0,0995279 | 0,3084297 | 0,0283557
0,052583 | 0,0647776 1 0,0337387 | 0,0749818 | 0,0737704 | 0,0284731 | 0,0243315 | 0,0376972 | 0,0370677 | 0,096613 | 0,0045132 | 0,0421256
0,130098 | 0,0772255 | 0,0337387 1 0,0670558 | 0,0292092 | 0,0465285 | 0,0984133 | 0,1306591 | 0,0218682 | 0,0157549 | 0,0842102 | 0,0100402
0,0599924 | 0,0047256 | 0,0749818 | 0,0670558 1 0,026077 | 0,1197318 | 0,0213688 | 0,0147 | 0,0626689 | 0,0379671 | 0,0624933 | 0,0253763
0,0349713 | 0,0188425 | 0,0737704 | 0,0292092 | 0,026077 1 0,2698622 | 0,0342466 | 0,0020692 | 0,0181871 | 0,0190614 | 0,0103942 | 0,0349172
0,013815 | 0,0323781 | 0,0284731 | 0,0465285 | 0,1197318 | 0,2698622 1 0,0194948 | 0,0150446 | 0,0227217 | 0,0044199 | 0,0126581 | 0,0188277
0,0372717 | 0,0009426 | 0,0243315 | 0,0984133 | 0,0213688 | 0,0342466 | 0,0194948 1 0,0092054 | 0,0045964 | 0,0219429 | 0,0707673 | 0,0197226
0,0358449 | 0,0420753 | 0,0376972 | 0,1306591 | 0,0147 | 0,0020692 | 0,0150446 | 0,0092054 1 0,0709404 | 0,0606488 | 0,018497 | 0,0197226
0,0945328 | 0,0921927 | 0,0370677 | 0,0218682 | 0,0626689 | 0,0181871 | 0,0227217 | 0,0045964 | 0,0709404 1 0,1544087 | 0,1634452 | 0,018813
0,0169813 | 0,0995279 | 0,096613 | 0,0157549 | 0,0379671 | 0,0190614 | 0,0044199 | 0,0219429 | 0,0606488 | 0,1544087 1 0,1100893 | 0,0083739
0,3730861 | 0,3084297 | 0,0045132 | 0,0842102 | 0,0624933 | 0,0103942 | 0,0126581 | 0,0707673 | 0,018497 | 0,1634452 | 0,1100893 1 0,0284821
0,0166834 | 0,0283557 | 0,0421256 | 0,0100402 | 0,0253763 | 0,0349172 | 0,0188277 | 0,0197226 | 0,0197226 | 0,018813 | 0,0083739 | 0,0284821 1

T€T
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Ek 14: Logistik Regresyon Analizine ait R ekran goriintiileri

call:
gim(formula = OKT_BIN ~
Deviance Residuals:

Min 1@ Median
-2.7200 -0.1692 -0.0196
Coefficients:

(Intercept) -5
SEMTBHC -1
SEMTBKK i
SEMTBSK -1
SEMTETI -1
SEMTEYP i
SEMTFTH 3,
SEMTGOP -1
SEMTKCK -1
SEMTKDK i I
SEMTKGT 2
SEMTLVT -1
SEMTSRY g
SEMTSSL 2.
SEMTUSK -1
DEVAM 4.
CINSK -1
SINIF10 7
SINIF11l -4
SINIF12 -1
SIN_MEVLEV3 i
SIN_MEVLEV4 i
YAS 1 I
IST_IK10+ -1
SEMT_MEMH -1
AIL_KS4- -2
AIL_KSS 4.
AIL_KS5+ -4
AN_EGIT1 -1
AN_EGIT?2 -9
AN_EGITS3 -1

3Q
0.0000

Estimate
.755e+01
.783e+01

056e-03

.261e+00
.014e+00

575e-01
095e+00

.566e+00
.617e+01

242e+00
734e+00

.724e+01

586e-01
361le-01

.852e+01

066e-02

. 364e+00

774e-01

.267e-01
.262e+00

664e+01
867e+01
897e-01

.176e-01
.089e+00
.373e-01

947e-01

.254e-01
.457e+00
.538e-01
.025e+00

std.

NP OOWWNWPANREROOPWNRENOROODROOODORFR OO

Max
3.6479

.159e+04
.784e+03
.960e-01
.010e-01
.078e+00
.824e-01
.823e-01
.936e-01
.627e+03
.582e-01
.607e-01
.639e+03
.322e-01
.194e-01
.746e+03
.533e-03
.377e-01
.793e-01
.577e-01
.570e-01
.120e+03
.120e+03
.546e-01
.021e-01
.587e-01
.318e-01
.604e-01
.908e-01
.155e-01
.660e-01
.453e-01

., family = binomial, data

train)

Error z value Pr(>|z|)

0.99604
0.99202
0.99650
0.16157
0.34691
0.81742

0.99161
0.86487
0.74281

ololololololololeololofels ol
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AN_EGIT4
AN_EGITS
AN_EGIT6
AN_ISH

BA_EGIT1
BA_EGIT2
BA_EGIT3
BA_EGIT4
BA_EGITS

BA_ISH
BIRLIKH
MAD
MAD
MAD
MAD
SIN
SIN_OO
SIN_OU
SIN_OY
DERS_DESTH
SIN_TH

DUCZz
DUI
DUN
DUz
oCcY

D_ORTAMZ2 8
.031e-01
.493e-01
.843e-02
.628e+00
.481e+00
.538e+00
.029e+00
.224e+00
.389e-02
.458e-01
.524e-01
.098e-01
.539e-01
.642e+00
.787e+01
.725e+01

D_ORTAM3

TVUNZ2

NETUNZ2

DERSUN2

AN_BAG2

AN_BAG3

AN_BAG4

AN_BAG5S

BA_BAG2

BA_BAG3

BA_BAG4

BA_BAGS

YUKSEKH
CEKEN_MODELAILE_KAD_MOD
CEKEN_MODELAKRABA
CEKEN_MODELAKRAN

|
FROWRBRBRWRRRRRN

8
i §
6
6
9
2
BA_EGIT6 4.
4
2
1
1
1
1

.660e+00
.973e+00
.191e+01
.393e-01
.579e+00
.700e-01
.198e-01
.324e-01
.625e+00

228e+00

.107e-02
.597e-01
.799e+01
.718e+01
.646e+01
.746e+01
.737e-01
.761e-01
.554e-01
.165e+00
.904e-01
.318e+00

511e-01
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NNORNONNRFERREFEFWNNAWORARRRAROOOONUVINEFER R AU -0

.138e-01
.325e+00
.905e+03
.344e-01
.393e+00
.031e+00
.029e+00
.094e+00
.428e+00
.063e+00
.108e-01
.140e-01
.541e+03
.541e+03
.541e+03
.541e+03
.658e-01
.467e-01
.993e-01
.517e-01
.134e-01
.408e-01
.358e-01
.147e-01
.999e-01
.873e-01
.407e-01
.890e+00
.574e+00
.491e+00
.502e+00
.390e-01
.623e-01
.285e-01
.661e-01
.007e+00
.392e+03
.756e+03
.756e+03

eleleololololeololololeolol Yo

.039
. 244
.002
952
.134
.650
.603
B2
.838
.049
.080
. 364
.002
.002
.002
.002
.588
=513
A 13
979
.944
.437
.046
.490
.498
.099
i
.783
N Vi ]
.690
-815
.046
: 985
. 546
.143
: 352
.001
.002
.002

.02485
~99839

.25699
- 31593
.54679
. 39424

.04045
93592
. 71605
. 99832
. 99840
. 99846
99847
. 55680
« 13017

.00992
.34500

.29574
.62429
.13411
Y215
1.78e-06
.43335
- 32852
.49006
.41496
.96343
. 55864
. 58507
.88598
.72514
.99927
.99816
- 99823

slelelololelolololololololololelolololololelolololes)

eololelolololololelolole)

.04142 *

05335 .

.06600 .

.01482 *

.08671 .

g TN |
i
T W W



CEKEN_MODELAKRAN 1.725e+01 7.756e+03 0
CEKEN_MODELANNE 1.838e+01 7.756e+03 0
CEKEN_MODELB_ERKEK_KAR 1.711e+01 7.756e+03 0
CEKEN_MODELB_KIZ_KAR 1.542e+01 7.756e+03 0
CEKEN_MODELBABA 1.759e+01 7.756e+03 0
CEKEN_MODELBUYUK_KAR -6.041e-01 1.935e+04 0
CEKEN_MODELEBEVYN 1.446e+00 1.139e+04 0
CEKEN_MODELOGRETMEN 1.737e+01 7.756e+03 0
CEKEN_MODELYOK 1.677e+01 7.756e+03 0
ITEN_MODELAKRAN -3.424e-02 5.454e-01 -0
ITEN_MODELANNE 4.738e-01 8.900e-01 0
ITEN_MODELB_ERKEK_KAR -2.334e+00 8.463e-01 -2.
ITEN_MODELB_KIZ_KAR -1.390e+00 1.206e+00 -1.
ITEN_MODELBABA -1.149e+00 8.464e-01 -1.
ITEN_MODELEBEVYN 4.682e-01 9.964e+00
ITEN_MODELOGRETMEN -1.248e+00 6.981e-01 -1.
ITEN_MODELYOK 2.756e-01 5.336e-01

T 2.145e-01 4.416e-02 4
D -1.042e-01 5.464e-02 -1
AG -5.284e-02 1.172e-02 -4
DUK 2.042e-02 1.774e-02 |
SUK -1.129e-02 2.062e-02 -0
BDI 8.903e-02 5.195e-02 il
Signif. codes: 0 “***’ 0,001 “**’ 0.01 ‘*' 0.05
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0.

0.
=857
.907
. 507
™ )
. 547
.714

.002
.002
.002
.002
.002
.000
.000
.002
.002
.063
-532

758
153
358
047
788
516

.99823
99841
.99824
.99841
-99819
.99998
-99990
-99821
. 99828
. 94995
. 59449
.00582
. 24890
.17456
.96252

elelolololololololeololololololole

.60556
1.19e-06

0.05654 .
6.57e-06

0.24969
0.58405

0.08656 .

% A

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance:
Residual deviance:
AIC: 646.83

1494.14
462.83

on 1535

degrees of freedom
on 1444 degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 19

. 07385 ..



Ek 15: SVM Siniflandiricida k-kat ¢apraz gegerleme yonteminde elde edilen performans degerleri

135

SVM Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR p LR n DOR F_measure
g Kat 1 0,90504 | 0,09496 | 0,9479 [ 0,72222 | 0,93571 | 0,76471 | 0,05275 | 0,0521 17,968 | 0,07214 | 249,0842 | 0,94177
& Kat 2 0,91325 | 0,08675 | 0,95514 | 0,73457 | 0,93883 | 0,79333 [ 0,05041 [ 0,04486 | 18,9473 | 0,06107 | 310,2378 | 0,94692
Kat 1 0,91335 | 0,08665 | 0,95954 [ 0,71605 [ 0,93521 | 0,80556 | 0,05386 | 0,04046 17,814 | 0,05651 | 315,2485 | 0,94722
= Kat 2 0,90632 | 0,09368 | 0,9422 | 0,75309 | 0,9422 | 0,75309 | 0,04684 | 0,0578 | 20,1159 | 0,07676 | 262,0778 0,9422
< Kat 3 0,93427 | 0,06573 | 0,96522 | 0,80247 | 0,95415 | 0,84416 | 0,03756 | 0,03478 | 25,6989 | 0,04334 | 592,8993 | 0,95965
Kat 4 0,89202 | 0,10798 | 0,95072 | 0,64198 | 0,91877 | 0,75362 | 0,06808 | 0,04928 | 13,9658 | 0,07676 | 181,9512 | 0,93447
Kat 1 0,89474 | 0,10526 | 0,94224 | 0,69231 | 0,92883 | 0,7377 | 0,05848 | 0,05776 | 16,1123 | 0,08343 | 193,1149 | 0,93548
Kat 2 0,91789 | 0,08211 | 0,96751 | 0,70313 | 0,9338 | 0,83333 | 0,05572 | 0,03249 | 17,3642 | 0,04621 375,773 0,95035
—Ec:i Kat 3 0,91789 | 0,08211 | 0,9529 [ 0,76923 | 0,94604 | 0,79365 | 0,04399 [ 0,0471 | 21,6626 | 0,06123 | 353,7791 | 0,94946
Kat 4 0,92375 | 0,07625 | 0,96377 | 0,75385 | 0,94326 | 0,83051 | 0,04692 [ 0,03623 | 20,5403 | 0,04806 | 427,3648 | 0,95341
Kat 5 0,92082 | 0,07918 | 0,93841 | 0,84615 | 0,96283 | 0,76389 | 0,02933 [ 0,06159 | 31,9996 | 0,07279 | 439,5968 | 0,95046
Kat 1 0,91813 | 0,08187 | 0,96403 | 0,71875 | 0,93706 | 0,82143 | 0,05263 | 0,03597 | 18,3166 | 0,05005 | 365,9875 | 0,95035
Kat 2 0,91228 | 0,08772 | 0,94964 0,75 0,94286 | 0,77419 | 0,04678 | 0,05036 | 20,2986 | 0,06715 | 302,3036 | 0,94624
Kat 3 0,92982 | 0,07018 | 0,97101 | 0,75758 | 0,94366 | 0,86207 | 0,04678 | 0,02899 | 20,7554 | 0,03826 | 542,4716 | 0,95714
Kat 4 0,90643 | 0,09357 | 0,96377 | 0,66667 | 0,92361 | 0,81481 | 0,06433 [ 0,03623 | 14,9822 | 0,05435 | 275,6727 | 0,94326
g Kat 5 0,92982 | 0,07018 | 0,93478 [ 0,90909 | 0,97727 | 0,76923 | 0,01754 | 0,06522 | 53,2826 | 0,07174 | 742,7273 | 0,95556
= Kat 6 0,91813 | 0,08187 | 0,97101 | 0,69697 | 0,93056 | 0,85185 | 0,05848 [ 0,02899 | 16,6044 | 0,04159 | 399,2591 | 0,95035
Kat 7 0,91176 | 0,08824 | 0,98551 | 0,59375 | 0,91275 | 0,90476 | 0,07647 | 0,01449 | 12,8874 | 0,02441 | 527,9808 | 0,94774
Kat 8 0,91176 | 0,08824 | 0,94928 0,75 0,94245 | 0,77419 | 0,04706 | 0,05072 | 20,1721 | 0,06763 | 298,2589 | 0,94585
Kat 9 0,96471 | 0,03529 | 0,98551 0,875 0,97143 | 0,93333 | 0,02353 | 0,01449 | 41,8841 | 0,01656 2528,75 0,97842
Kat10 | 0,91176 | 0,08824 | 0,94203 | 0,78125 | 0,94891 | 0,75758 | 0,04118 | 0,05797 | 22,8779 | 0,0742 308,3147 | 0,94545

GET
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Ek 16: SVM Smiflandiricida k-kat ¢apraz gegerleme yonteminde 2,4, 5 ve 10 katlarda ortalama performans degerleri

Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR_p LR_n DOR F_measure
2 kat 0,90915 | 0,09086 | 0,95152 | 0,72840 | 0,93727 | 0,77902 | 0,05158 | 0,04848 | 18,45763 | 0,06661 | 279,66102 | 0,94435
4 kat 0,91149 | 0,08851 | 0,95442 | 0,72840 | 0,93758 | 0,78911 | 0,05159 | 0,04558 | 19,39866 | 0,06334 | 338,04421 | 0,94589
5 kat 0,91502 | 0,08498 | 0,95297 | 0,75293 | 0,94295 | 0,79182 | 0,04689 | 0,04703 | 21,53580 | 0,06234 | 357,92573 | 0,94783
10 kat 0,92146 | 0,07854 | 0,96166 | 0,74991 | 0,94306 | 0,82634 | 0,04748 | 0,03834 | 24,20611 | 0,05059 | 629,17262 | 0,95204
kFold ort | 0,91428 | 0,08572 | 0,95514 | 0,73991 | 0,94022 | 0,79657 | 0,04938 | 0,04486 | 20,89955 | 0,06072 | 401,20089 | 0,94752

9¢T



Ek 17: SVM Siniflandiricida holdout(disarida birak) yonteminde %95/%5, %90/%10, %85/%15, %80%20, %75/%25, %70/%30 ayirimlarda

137

performans degerleri

SVM Dogruluk Hata TPR SPC PPV NPV FPR FNR LR_p LR_n DOR F_measure
0.95 0,95294 | 0,04706 | 0,97101 | 0,87500 | 0,97101 | 0,87500 | 0,02353 | 0,02899 | 41,26812 | 0,03313 |1245,78125| 0,97101
0.90 0,94118 | 0,05882 | 0,97101 0,8125 0,95714 | 0,86667 | 0,03529 | 0,02899 | 27,5121 | 0,03567 | 771,1979 | 0,96403
0.85 0,92157 | 0,07843 | 0,96135 | 0,75000 | 0,94313 | 0,81818 | 0,04706 | 0,03865 | 20,42874 | 0,05153 | 396,44531 | 0,95215
0.80 0,93529 | 0,06471 | 0,96014 | 0,82813 | 0,96014 | 0,82813 | 0,03235 | 0,03986 | 29,6772 | 0,04813 | 616,6451 | 0,96014
0.75 0,91315 | 0,08685 | 0,96232 0,7037 0,93258 | 0,81429 | 0,05634 | 0,03768 | 17,0812 | 0,05355 | 318,9943 | 0,94722
0.70 0,90215 | 0,09785 | 0,94686 | 0,71134 | 0,93333 | 0,75824 | 0,05479 | 0,05314 | 17,28019 | 0,07470 | 231,31490 | 0,94005

ort 0,92771 | 0,07229 | 0,96212 | 0,78011 | 0,94956 | 0,82675 | 0,04156 | 0,03788 | 25,54125 | 0,04945 | 596,72980 | 0,95577

LET
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EK 18 Tez Calismasinda Kullanilan R Kodlar1
DESICION TREE

EDM <- EDM_V5[,-(2:3)]

str(EDM)

EDMS$SINIF <-as.factor(EDM$SINIF)
EDMS$AN_EGIT <-as.factor(EDM$AN_EGIT)
EDM$BA_EGIT <-as.factor(EDM$BA_EGIT)
EDM$D_ORTAM <-as.factor(EDM$D_ORTAM)
EDMS$AN_BAG <-as.factor(EDM$AN_BAG)
EDM$BA_ BAG <-as.factor(EDM3$BA BAG)

library(rpart)

library(RWeka)

library(partykit)

#Adim 1: egitim ve test setlerine random olarak ayirma
library(caret)

set.seed(1)

sep_random <- createDataPartition(y = EDM$OKT_BIN, p = .90, list = FALSE)
train <- EDM[sep_random,]

test <- EDM[-sep_random,]

testNitelik <- test[, -2]

testHedefNit <- test[[2]]

trainNitetik <- train[, -2]

trainHedefNit <- train[[2]]

DT_model <-J48(OKT_BIN~., data=train)
print(DT_model)

summary(DT_maodel)

plot(DT_model)

pred_test<- predict(DT_model, newdata = test[,-2])
summary(pred_test)

Egitim_TK <- predict(DT_maodel, train, type = "prob™)
Test TK <- predict(DT_model, test, type = "prob")

DT _table <- table(pred_test, testSOKT BIN, dnn = ¢("Tahmin ", "Gergek Sonug"))
DT table

(tp <- DT _table[1])
(fp <- DT _table[3])
(fn <- DT _table[2])
(tn <- DT _table[4])

paste0("Dogruluk =", (dogruluk <- (tp+tn)/sum(DT _table)))
paste0(""Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

pasteO("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))

paste0("SPC =",(SPC <- tn/(fp+tn)))



139

paste0("PPV =",(PPV <- tp/(tp+fp)))

pasteO("NPV =",(NPV <- tn/(tn+fn)))

pasteO("FPR =",(FPR <- fp/sum(DT _table)))

pasteO("FNR =",(FNR <- fn/(fn+tp)))

paste0("LR_p =",(LR_p <- TPR/FPR))

pasteO("LR_n = ",(LR_n <- FNR/SPC))

paste0("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))

pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))

library(FSelector)
information.gain(OKT_BIN~., data = EDM)

Egitim_tahminK <- prediction(Egitim_TK][,2], trainSOKT_BIN)
Test_tahminK <- prediction(Test_ TK[,2],testSOKT_BIN)

K auce = performance(Egitim_tahminK, "auc")

K _auct = performance(Test_tahminK, "auc")

K_auce

K_auct

xRk Grafik icin Hazirlik *#%%*

Egitim_RocK <- performance(Egitim_tahminK, "tpr", "fpr")
Test_RocK <- performance(Test_tahminK, "tpr", "fpr")
Test_RocK

#Sensitivity/specificity

Egitim_RocKSS <- performance(Egitim_tahminK, "sens", "spec")
Test_ RocKSS <- performance(Test_tahminK, "sens", "spec™)
#Sensitivity/fpr=(1-specificity)

Egitim_RocKSF <- performance(Egitim_tahminK,"sens", "fpr')
Test_RocKSF <- performance(Test_tahminK, "sens", "fpr")
#ACC/Cutoff:

Egitim_RocKAC <- performance(Egitim_tahminK, "acc", "cutoff")
Test RocKAC <- performance(Test_tahminK, "acc", "cutoff")
#precision/recall

Egitim_RocKRP<- performance(Egitim_tahminK, "prec", "rec")
Test_ RocKRP <- performance(Test_tahminK, "prec”, "rec")

# *khkkkk tpnfpr *khkkkk

plot(Egitim_RocK , Ity=4 ;measure="lift",avg="threshold" )
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test_ RocK , ,avg="threshold",Iwd=2)
legend("right", legend = c("Egitim", "Test"),lty = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Karar Agac - tpr / fpr")

# ***** Sensitivy, fpr=(1-dpecifity) *****
plot(Egitim_RocKSF,xlab="fpr=(1-Specificity)",1d=1.5,Ity=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Test_RocKSF,lwd = 2,xlab="fpr=(1-Specificity)")
legend("right”, legend = c("Egitim", "Test"),Ity = c¢(4,1))



140

abline(0,1, Ity=1)
title("Karar Agaci - Sensitivity / fpr=(1-Specificity)")

# ***** precision/recall curve *****
plot(Egitim_RocKRP, xlim=c(0,1),Ilwd = 1.5,Ity=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test RocKRP , lwd = 2, xlim=c(0,1))
legend("bottom", legend = c("Egitim", "Test") ,Ity = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Karar Agac1 - precision / recall(Sensitivity)")

# ***** gec/cutoff curve *****

plot(Egitim_RocKAC, ylim=c(0.45,1),xlim=c(0,1), lwd = 1.5,Ity=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test RocKAC ,ylim=c(0.45,1),xlim=c(0,1),lwd = 2)
legend("bottom", legend = c("Egitim", "Test") ,Ity = ¢(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Karar Agaci - Accuracy / CuOff")
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DESICION TREE k-Fold

EDM <- EDM_V5[,-(2:3)]

str(EDM)

EDMSSINIF <-as.factor(EDM$SINIF)
EDMS$AN_EGIT <-as.factor(EDM$AN_EGIT)
EDM$BA EGIT <-as.factor(EDM$BA_EGIT)
EDM$D_ORTAM <-as.factor(EDM$D_ORTAM)
EDMS$AN_BAG <-as.factor(EDM$AN_BAG)
EDM$BA_ BAG <-as.factor(EDM3$BA BAG)

library(TunePareto)
library(rpart)
library(RWeka)
library(partykit)

set.seed(1)

CV_nfold <- generateCVRuns(EDM$OKT_BIN, ntimes = 1, nfold = 10, leaveOneOut
= FALSE, stratified = TRUE)

CV_nfold_number <- 10

real <- CV_nfold [1:10]

pred_class <-NULL

CV _results <-NULL

start.time <-Sys.time()
for (i in 1:CV_nfold_number)

{

print(paste("*** cross validation-k =", i))
test_k <- CV_nfold$Run|[[i]]

print("test data indis")
print(CV_nfold$Run|[[i]])

test <- EDM [test_k,]

train <-EDM [-test_k,]

print("Egitim veri kiimesine ait sinif degerleri:")
print(table(train [,2]))

print("Test veri kiimesine ait sinif degerleri:")
print(table(test [,2]))

test_Nit <-test[,-2]

test HNit <- test[[2]]

real[[i]] <- test_HNit

train_Nit <- train[,-2]

train_HNit<- train[[2]]

#DT ALGORITMASI

EDM_DT<-J48(OKT_BIN~., data=train)
pred_class[[i]]<- predict(EDM_DT, newdata= test_Nit)
end.time <- Sys.time()
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taken.time <- end.time - start.time
print(pasteO(*'fold ", i, " tamamlanma suresi:", taken.time))

}

p ri nt(' Thkkkhkkkihkkkihkhkkihkhkkhhhkhkhhkhkihhkhkihkhkkhhkhkkihkhkkihkhkkihhkkihikkihikkiix! ')

print("Gercek Sinif Degerleri:")
print(real)

print("Tahmin Edilen Sinif Degerleri:™)
print(pred_class)

summary(pred_class)

p ri nt(' Thkkkikkkihkhkkihkhkkihhkhkkhhhkhkhhkhkihhkhkihkhkkhhkhkkihhkkihkhkkihikkihikkihikkiix! ')

for(j in 1:CV_nfold_number)

{
print(paste0("Kontanjans Tablosu", "Fold=", j))
DT _T<- table(factor(pred_class[[j]], levels = c("GEC","KALDI")), real[[j]], dnn =

c("Tahmin","Gercek™))

print(DT_T)
(tp<- DT_T[1])
print(tp)
(fp<- DT_TI[3])
print( fp)
(fn<- DT_TI[2])
print(fn)
(tn<- DT_T[4))
print( tn)
print(paste0("Dogruluk=", dogruluk <- (DT_T[1]+ DT_T[4])/sum(DT_T))))
print(paste0("Hata = ",(hata <- 1-dogruluk)) )
print(pasteO("TPR =",(TPR <- (DT_T[1])/(DT_T[1]+DT_T[2])))))
print(paste0("SPC =",(SPC <- (DT_T[4]/(DT_T[3]+DT_T[4])))))
print(paste0("PPV =",(PPV <- (DT _T[1]J/(DT_T[1]+DT_T[3])))))
print(paste0("NPV =",(NPV <- (DT_T[4)/(DT_T[4]+DT_T[2])))))
print(paste0("FPR =",(FPR <- (DT_T[3]/sum(DT_T)))))
print(paste0("FNR = ",(FNR <- (DT_T[2])/(DT_T[2]+DT_T[1])))))
print(pasteO("LR_p =",(LR_p <- TPR/FPR)))
print(pasteO("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC)))
print(paste0("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n)))
print(pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR))))

p ri nt(' Thkkkhkkkkhhkkhkhhkhkhhkhkhkhhkhkhkhkhkhhkhkhhkhkhhhkihhkhhhkihhkihikkiiikkii! ')
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K-NEAREST NEIGHBOURHOOD

library(class)

EDM <- EDM_V5[,-(2:3)]

str(EDM)

EDMS$SINIF <-as.factor(EDM$SINIF)
EDMS$AN_EGIT <-as.factor(EDM$AN_EGIT)
EDM$BA_EGIT <-as.factor(EDM$BA_EGIT)
EDM$D_ORTAM <-as.factor(EDM$D_ORTAM)
EDMS$AN_BAG <-as.factor(EDM$AN_BAG)
EDM$BA_ BAG <-as.factor(EDM3$BA BAG)

##KNN icin sadece niimerik degerleri igcerecek alt kiimenin olusturulmasi
EDM_NUM <-EDM[,c(2, ,7,29,30,31,32,33,34)]

str(EDM_NUM)

library(caret)

set.seed(1)

sep_random <- createDataPartition(y = EDM_NUMS$OKT _BIN, p = .25, list = FALSE)
train <- EDM_NUM[sep_random,]

test <- EDM_NUM[-sep_random,]

testNit <- test[, -1]

testHNit<- test[[1]]

trainNit <- train[, -1]

trainHNit<- train[[1]]

sqrt(1706)

k_value=41

library(class)

set.seed(1)

predS_KNN = knn(trainNit, testNit, trainHNit, k = k_value)

predS_KNN

testHNit

KNN_tablo <- table(predS_KNN, testHNit, dnn = c("Tahmini Sonuclar", "Gercek
Sonuclar™))

KNN_tablo

tp <- KNN_tablo[1]

fp <- KNN _tablo[3]

fn <- KNN_tablo[2]

tn <- KNN_tablo[4]

paste0("Dogruluk = ",(dogruluk <- (tp+tn)/sum(KNN _tablo)))
pasteO("Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

pasteO("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))

paste0("SPC = ",(SPC <- tn/(fp+tn)))

pasteO("PPV =",(PPV <- tp/(tp+fp)))

pasteO("NPV =" ,(NPV <- tn/(tn+fn)))

pasteO("FPR = ",(FPR <- fp/sum(KNN _tablo)))

paste0("FNR =",(FNR <- fn/(fn+tp)))

pasteO("LR_p = ",(LR_p <- TPR/FPR))
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paste0("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC))
paste0("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))
paste0("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))

confusionMatrix(data = predS_KNN, reference = testHNit)

# k'nin farkli degerleri icin dogruluk hesaplanirsa
dogruluk <- NULL

for(i in 1:k_value)

{
set.seed(1)
(predS_KNN = knn(trainNit, testNit, trainHNit, k = i))
dogruluk[i] <- mean(predS_KNN == testHNit)

}

plot(seq(1:k_value), dogruluk, type="0", xlab="k", ylab="Dogruluk")
text(x = dogruluk, labels=round(dogruluk,2))

train.probskKnn <- attr(KNN_model, "prob™)

probEKnn <- ifelse(KNN_modelE == "KALDI", 1, 0)

probTKnn <- ifelse(KNN_model == "KALDI", 1, 0)

probEKnn

probTKnn

Egitim_tahminKNN <- prediction(probEKnn, trainSOKT_BIN)
Test_tahminKNN <- prediction(probTKnn,testSOKT_BIN)

#***** AUC *kkkk

KNN_auce = performance(Egitim_tahminKNN, "auc")
KNN_auct = performance(Test_tahminKNN, "auc")
KNN_auce

KNN_auct

#tpr,fpr graf

Egitim_RocKnn <- performance(Egitim_tahminKNN, "“tpr", "fpr")
Test_RocKnn <- performance(Test_tahminKNN , "tpr", "fpr')
#Sensitivity/specificity

Egitim_RocKnnSS <- performance(Egitim_tahminKNN, "sens", "spec")
Test_RocKnnSS <- performance(Test_tahminKNN, "sens", "spec™)
#sens / fpr=1-spec

Egitim_RocKnnSF <- performance(Egitim_tahminKNN, "sens", "fpr")
Test_ RocKnnSF <- performance(Test_tahminKNN, "sens", "fpr")
#ACC/Cutoff:

Egitim_RocKnnAC <- performance(Egitim_tahminKNN, "acc", "cutoff")
Test_ RocKnnAC <- performance(Test_tahminKNN, "acc", "cutoff")
#precision/recall:

Egitim_RocKnnRP <- performance(Egitim_tahminKNN, "prec”, "
Test_RocKnnRP <- performance(Test_tahminKNN, "prec”, "rec")

rec”)
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# *kkkk tpr’fpr *khkkk

plot(Egitim_RocKnn , lty=4 ,measure="lift",avg="threshold" )
par(new = TRUE) #ay grafige devam icin

plot(Test_ RocKnn, ,avg="threshold",Iwd=2)
legend("right", legend = ¢("Egitim", "Test"),lty = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("K-NN - tpr / fpr")

# ***x* Sensitivy, fpr=(1-dpecifity) *****
plot(Egitim_RocKnnSF,xlab="fpr=(1-Specificity)",1d=1.5,lty=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Test_RocKnnSF,lwd = 2,xlab="fpr=(1-Specificity)")
legend("right", legend = c("Egitim", "Test"),lty = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("K-NN - Sensitivity / fpr=(1-Specificity)")

# ***** precision/recall *****

plot(Egitim_RocKnnRP, ylim=c(0.50,1),xlim=c(0.5,1),lwd = 1.5,lty=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test_RocKnnRP , lwd = 2, xlim=c(0.5,1),ylim=c(0.50,1))
legend("bottom", legend = c("Egitim", "Test") ,Ity = c(4,1))

abline(0,1, Ity=1)

title("K-NN - precision / recall(Sensitivity)")

# *F****gcc/cutoff *****

plot(Egitim_RocKnnAC, ylim=c(0.45,1),xlim=c(0,1), lwd = 1.5,Ity=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test RocKnnAC ,ylim=c(0.45,1),xlim=c(0,1),lwd = 2)
legend("bottom", legend = c¢("Egitim", "Test") ,Ity = c(4,1))

abline(0,1, Ity=1)

title("K-NN - Accuracy / CuOff")
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K-NEAREST NEIGHBOURHOOD K-FOLD

library(class)
library(TunePareto)

EDM <- EDM_V5[,-(2:3)]

str(EDM)

EDMS$SINIF <-as.factor(EDM$SINIF)

EDMS$AN _EGIT <-as.factor(EDM$AN_EGIT)
EDM$BA_EGIT <-as.factor(EDM$BA_EGIT)
EDM$D_ORTAM <-as.factor(EDM$D_ORTAM)
EDMS$AN_BAG <-as.factor(EDM$AN_BAG)
EDM$BA_ BAG <-as.factor(EDM3$BA _BAG)

EDM_NUM <-EDM][,c(2,3,7,29,30,31,32,33,34)]
str(EDM_NUM)
set.seed(1)

CV_nfold <- generateCVRuns(EDM_NUMS$OKT BIN, ntimes = 1, nfold = 2,
leaveOneOut = FALSE, stratified = TRUE)

CV_nfold_number <- 2

real <- CV_nfold [1:2]

pred_class <-NULL

CV _results <-NULL

k_value=41
start.time <-Sys.time()

for (i in 1:CV_nfold_number)
{

print(paste("*** cross validation-k =", 1))
test_k <- CV_nfold$Run[[i]]

print(“test data indis")
print(CV_nfold$Run[[i]])

test <- EDM_NUM [test_k,]

train <-EDM_NUM [-test_k,]

print("Egitim veri kiimesine ait sinif degerleri:")
print(table(train [,1]))

print("Test veri kiimesine ait sinif degerleri:")
print(table(test [,1]))

test Nit <-test[,-1]

test HNit <- test[[1]]

real[[i]] <- test HNit

train_Nit <- train[,-1]

train_HNit<- train[[1]]

#KNN ALGORITMASI
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EDM_KNN <- knn(train_Nit,test_Nit, train_HNit, k=k_value)
pred_class[[i]]<- EDM_KNN

test_Nit

end.time <- Sys.time()

taken.time <- end.time - start.time

print(pasteO(*'fold ", i, " tamamlanma suresi:", taken.time))

}

p ri nt(' Thkkkhkkkihkkkihkhkhhkhkkhkhhkhkkihkhkkihkhkkikhkhkkihhkhkkihhkkihhhkkhhikkihikkiiikkii! ')

print("Gercek Sinif Degerleri:")
print(real)

print("Tahmin Edilen Sinif Degerleri:")
print(pred_class)

summary(pred_class)

p ri nt(' Thkkkhkkkhhkkhkkhhkhkhhkkhkhhhkhhhkhhihkhkkihkhkkihkhkihhkkihhkkihikihikkihikiix! ')

for(j in 1:CV_nfold_number)

{
print(pasteO(*"Kontanjans Tablosu™, "Fold=", j))
KNN_T<- table(factor(pred_class[[j]], levels = c("GEC","KALDI")), real[[j]], dnn =

c("Tahmin","Gercek™))

print(KNN_T)
(tp <- KNN_TI1])
print(tp)
(fp <- KNN_TI[3])
print( fp)
(fn <- KNN_TI[2])
print(fn)
(tn <- KNN_TT4])
print( tn)
p I’I nt(' Ihkkkhkkkkhkkkhkhkkikhkhhkhkhkhhkkhhhkhhkhkhhkkihhhkihkkhkhhkihkhkihkkhikhkiikk! ')
print(paste0("Dogruluk=", dogruluk <- ((KNN_T[1]+KNN_T[4])/sum(KNN_T))) )
print(paste0(""Hata = ",(hata <- 1-dogruluk)) )
print(pasteO("TPR =",(TPR <- (KNN_T[1]J/(KNN_T[1]+KNN_T[2]))))
print(paste0("SPC =",(SPC <- (KNN_TI[4]/(KNN_T[3]+KNN_TI[4])))))
print(paste0("PPV =" (PPV <- (KNN_T[1]J/(KNN_T[1]+KNN_T[3]))))
print(paste0("NPV = ",(NPV <- (KNN_T[4])/(KNN_T[4]+KNN_T[2]))))
print(paste0("FPR = ",(FPR <- (KNN_T[3]/sum(KNN_T)))))
print(paste0("FNR =",(FNR <- (KNN_T[2]J/(KNN_T[2]+KNN_T[1])))))
print(pasteO("LR_p = ",(LR_p <- TPR/FPR)))
print(paste0O("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC)))
print(pasteO("DOR = ",(DOR <- LR_p/LR_n)))
print(paste0("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR))))

p rl nt(' Thkkkhkhkhhkkhkhiihrhkhkhkhhihrrhhhhhkhhhiirhihhhkhhhiiiiix! ')
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LOGISTIK REGRESYON

library(ROCR)

library(caret)

EDM <- EDM_V5[,-(2:3)]

str(EDM)

EDMSSINIF <-as.factor(EDM$SINIF)
EDMS$AN_EGIT <-as.factor(EDM$AN_EGIT)
EDM$BA EGIT <-as.factor(EDM$BA_EGIT)
EDM$D_ORTAM <-as.factor(EDM$D_ORTAM)
EDMS$AN_BAG <-as.factor(EDM$AN_BAG)
EDM$BA_ BAG <-as.factor(EDM3$BA BAG)
set.seed(1)

sep_random <- createDataPartition(y = EDM$OKT_BIN, p = .90, list = FALSE)
train <- EDM[sep_random,]

test <- EDM[-sep_random,]

testNitelik <- test[, -2]

testHedefNit <- test[[2]]

trainNitetik <- train[, -2]

trainHedefNit <- train[[2]]

LR_model<- gim(OKT_BIN~., data=train, family=binomial)
summary(LR_model)

print(LR_model$coefficients)

(confint.default(LR_model))
print(exp(LR_model$coefficients))

train.probsL <-predict(LR_model, train, type="response’)
pred.logitL <- rep('KALDI',length(train.probsL))
pred.logitL[train.probsL>0.5] <- 'GEC'

confusionMatrix(trainHedefNit, pred.logitL)

test.probsL T <-predict(LR_model, test, type="response’)
pred.logitLT <- rep("GEC", length(testSOKT_BIN))
pred.logitLT[test.probsLT>0.5] <- 'KALDI'

confusionMatrix(testSOKT_BIN, pred.logitLT)

LR_tablo <- table(pred.logitLT, relevel(testSOKT_BIN, ref="GEC"), dnn = c("Tahmini
Sonuglar", "Gercek Sonuclar"))

LR _tablo

# gr*x*x* R Model performans Kriterleri *****¥kxkarkakaktkkdrix
# library(fmsb)

# NagelkerkeR2(LR_model)

# library(survey)

# regTermTest(LR_model, "OKT_BIN")

# varimp(LR_model)
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##dogruluk degeri hesaplama
(tp <- LR_tablo[1])
(fp <- LR _tablo[3])
(fn <- LR _tablo[2])
(tn <- LR_tablo[4])

pasteO("Dogruluk =",(dogruluk <- (tp+tn)/sum(LR_tablo)))
paste0(""Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

pasteO("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))

paste0("SPC =",(SPC <- tn/(fp+tn)))

pasteO("PPV =",(PPV <- tp/(tp+fp)))

pasteO("NPV =" (NPV <- tn/(tn+fn)))

pasteO("FPR =",(FPR <- fp/sum(LR_tablo)))

paste0("FNR = ",(FNR <- fn/(fn+tp)))

pasteO("LR_p = ",(LR_p <- TPR/FPR))

paste0("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC))

paste0O("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))
pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))

# Hosmer-Lemeshow Testi-Goodness of Fit

# install.packages("ResourceSelection™)
library(ResourceSelection)
hoslem.test(LR_model$y, fitted(LR_model), g=10)

#ROC icin hesaplar

Egitim_TL <- predict(LR_maodel, train, type = "response™)
Test TL <- predict(LR_model, test, type = "response™)
Egitim_tahminL <- prediction(Egitim_TL, trainOKT_BIN)
Test_tahminL <- prediction(Test_TL,testSOKT_BIN)

#***** AUC *khkkkk

L_auce = performance(Egitim_tahminL, "auc")
L_auct = performance(Test_tahminL, "auc")
L_auce

L _auct

#tpr,fpr

Egitim_RocL <- performance(Egitim_tahminL, "tpr", "fpr")
Test_RocL <- performance(Test_tahminL, "tpr", "fpr")
#Sensitivity/specificity

Egitim_RocLSS <- performance(Egitim_tahminL, "sens", "spec")
Test_RocLSS <- performance(Test_tahminL, "sens", "spec™)
#Sensitivity/fpr=(1-specificity)

Egitim_RocLSF <- performance(Egitim_tahminL, "sens", "fpr")
Test_ RocLSF <- performance(Test_tahminL, "sens", "fpr")
#ACC/Cutoff:

Egitim_RocLAC <- performance(Egitim_tahminL, "acc", "cutoff")
Test_ RocLAC <- performance(Test_tahminL, "acc”, "cutoff")
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#precision/recal
Egitim_RocLRP <- performance(Egitim_tahminL, "prec", "rec")
Test_ RoCLRP <- performance(Test_tahminL, "prec”, "rec™)

#***** tpr'fpr *hkkkk

plot(Egitim_RocL , Ity=4 ,measure="lift",avg="threshold™ )
par(new = TRUE) #ay grafige devam icin

plot(Test_RocL , ,avg="threshold",Iwd=2)
legend("right", legend = ¢("Egitim", "Test"),lty = c¢(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Lojistik Regresyon - tpr/fpr')

#r**** Sensitivy, fpr=(1-dpecifity) *****
plot(Egitim_RocLSF,xlab="fpr=(1-Specificity)",1d=1.5,Ity=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Test_RocLSF,Iwd = 2,xlab="fpr=(1-Specificity)")
legend("right", legend = c("Egitim", "Test"),lty = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Lojistik Regresyon - Sensitivity / fpr=(1-Specificity)™)

# ***** precision/recall *****

plot(Egitim_RocLRP, xlim=c(0,1),lwd = 1.5,lty=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test RocLRP , Iwd =2, xlim=c(0,1))
legend("bottom™, legend = c("Egitim", "Test") Ity = ¢(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Lojistik Regresyon - precision / recall(Sensitivity)™)

# *F****gcc/cutoff *****

plot(Egitim_RocLAC, ylim=c(0.45,1),xlim=c(0,1), lwd = 1.5,Ity=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test RocLAC ,ylim=c(0.45,1),xlim=c(0,1),lwd = 2)
legend("bottom", legend = c¢("Egitim", "Test") ,Ity = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Lojistik Regresyon - Accuracy / CuOff")
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NAIVE BAYES

library(e1071)

library(caret)

EDM <- EDM_V5][,-(2:3)]

str(EDM)

EDMSSINIF <-as.factor(EDM$SINIF)
EDMS$AN_EGIT <-as.factor(EDM$AN_EGIT)
EDM$BA EGIT <-as.factor(EDM$BA_EGIT)
EDM$D_ORTAM <-as.factor(EDM$D_ORTAM)
EDMS$AN_BAG <-as.factor(EDM$AN_BAG)
EDM$BA_ BAG <-as.factor(EDM3$BA BAG)
set.seed(1)

sep_random <- createDataPartition(y = EDM$OKT_BIN, p = .75, list = FALSE)
train <- EDM[sep_random,]

test <- EDM[-sep_random,]

testNit <- test[, -2]
testHNit <- test[[2]]
trainNit <- train[, -2]
trainHNIt <- train[[2]]

NB_model <- naiveBayes(trainNit, trainHNit)
NB_model

predS <- predict(NB_model, testNit)
summary(predS)

NB_table <- table(predsS, testHNit, dnn = ¢("Tahmini Sonuglar", "Gercek Sonuglar"))
NB_table
confusionMatrix(data = predsS, reference = testHNit)

##dogruluk degeri hesaplama
(tp <- NB_table[1])
(fp <- NB_table[3])
(fn <- NB_table[2])
(tn <- NB_table[4])

paste0("Dogruluk =", (dogruluk <- (tp+tn)/sum(NB_table)))
pasteO("Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))
pasteO("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))
paste0("SPC =",(SPC <- tn/(fp+tn)))
pasteO("PPV =",(PPV <- tp/(tp+fp)))
pasteO("NPV =" ,(NPV <- tn/(tn+fn)))
paste0("FPR =",(FPR <- fp/sum(NB_table)))
pasteO("FNR =",(FNR <- fn/(fn+tp)))
pasteO("LR_p = ",(LR_p <- TPR/FPR))
paste0("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC))
paste0("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))
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paste0("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))

#ROC i¢in hesaplar

Egitim_TN <- predict(NB_model, train, "raw")

Test TN <- predict(NB_model, test, "raw")

Egitim_tahminN <- prediction(Egitim_TN[,2], trainSOKT_BIN)
Test_tahminN <- prediction(Test_TN[,2],testSOKT_BIN)

#***** AUC *kkkk

N_auce = performance(Egitim_tahminN, "auc")
N_auct = performance(Test_tahminN, "auc")
N_auce

N_auct

#tpr,fpr graf

Egitim_RocN <- performance(Egitim_tahminN, "tpr", "fpr")
Test_RocN <- performance(Test_tahminN , "tpr", "fpr")
#Sensitivity/specificity

Egitim_RocNSS <- performance(Egitim_tahminN, "sens", "spec")
Test_ROCNSS <- performance(Test_tahminN, "sens", "spec™)
#sens / fpr=1-spec

Egitim_RocNSF <- performance(Egitim_tahminN, "sens", "fpr")
Test ROCNSF <- performance(Test_tahminN, "sens", "fpr")
#ACC/Cutoff:

Egitim_RocNAC <- performance(Egitim_tahminN, "acc", "cutoff")
Test RocNAC <- performance(Test_tahminN, "acc", "cutoff")
#precision/recall:

Egitim_RocNRP <- performance(Egitim_tahminN, "prec", "
Test_ ROCNRP <- performance(Test_tahminN, "prec”, "rec")

rec")

# *kkkk tpnfpr *kkkk

plot(Egitim_RocN , Ity=4 ;measure="lift",avg="threshold" )
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test RocN, ,avg="threshold",Iwd=2)
legend("right", legend = c("Egitim", "Test"),lty = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Naive Bayes - tpr / fpr")

# ***** Sensitivy, fpr=(1-dpecifity) *****
plot(Egitim_RocNSF,xlab="fpr=(1-Specificity)",1d=1.5,Ity=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test_ RocNSF,lwd = 2,xlab="fpr=(1-Specificity)")
legend("right", legend = c¢("Egitim", "Test"),Ity = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Naive Bayes - Sensitivity - fpr=(1-Specificity)")

# ***** precision/recall *****
plot(Egitim_RocNRP, xlim=c(0,1),lwd = 1.5,lty=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
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plot(Test RocNRP , lwd = 2, xlim=c(0,1))
legend("bottom", legend = c("Egitim", "Test") ,Ity = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Naive Bayes - precision / recall(Sensitivity)™)

# *F****gcc/cutoff *****

plot(Egitim_RocNAC, ylim=c(0.45,1),xlim=c(0,1), lwd = 1.5,Ity=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test RocNAC ,ylim=c(0.45,1),xlim=c(0,1),lwd = 2)
legend("bottom", legend = c("Egitim", "Test") ,Ity = c(4,1))
abline(0,1, Ity=1)

title("Naive Bayes - Accuracy / CuOff")
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NAIVE BAYES K-FOLD

library(e1071)
library(TunePareto)

EDM <- EDM_V5[,-(2:3)]

str(EDM)

EDMS$SINIF <-as.factor(EDM$SINIF)

EDMS$AN _EGIT <-as.factor(EDM$AN_EGIT)
EDM$BA_EGIT <-as.factor(EDM$BA_EGIT)
EDM$D_ORTAM <-as.factor(EDM$D_ORTAM)
EDMS$AN_BAG <-as.factor(EDM$AN_BAG)
EDM$BA_ BAG <-as.factor(EDM3$BA _BAG)
set.seed(1)

CV_nfold <- generateCVRuns(EDM$OKT_BIN, ntimes = 1, nfold = 10, leaveOneOut
= FALSE, stratified = TRUE)

CV_nfold_number <- 10

real <- CV_nfold [1:10]

pred_class <-NULL

CV results <-NULL

start.time <-Sys.time()
for (i in 1:CV_nfold_number)

{

print(paste("*** cross validation-k =", 1))
test_k <- CV_nfold$Run[[i]]

print("test data indis")
print(CV_nfold$Run[[i]])

test <- EDM [test k]

train <-EDM [-test_k,]

print("Egitim veri kiimesine ait sinif degerleri:")
print(table(train [,2]))

print("Test veri kiimesine ait sinif degerleri:")
print(table(test [,2]))

test Nit <-test[,-2]

test HNit <- test[[2]]

real[[i]] <- test HNit

train_Nit <- train[,-2]

train_HNit<- train[[2]]

#NB ALGORITMASI

EDM_NB <- naiveBayes(train_Nit, train_HNit)
pred_class[[i]]<- predict(EDM_NB, test_Nit)
end.time <- Sys.time()

taken.time <- end.time - start.time
print(paste0(fold ", i, " tamamlanma suresi:", taken.time))

}

p ri nt(‘ Thkkkhkkkihkkkihkhkkhhkhkkhhhkhkihhkhkirhkhkihkhkkihkhkkihhkhkkihhkkihhhkkihikkihikiix! ')
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print("Gercek Sinif Degerleri:"™)
print(real)

print("Tahmin Edilen Sinif Degerleri:™)
print(pred_class)

summary(pred_class)

p ri nt(' Thkkkikkkhhkkkihkhkkihhkhkkhhhkhihhkhkihkhkkihkhkkhkhkhkkihkhkkihhkkihhkihikkihiikkiix! ')

for(j in 1:CV_nfold_number)
{

print(pasteO(*'Kontanjans Tablosu™, "Fold=", j))

NB_T<- table(factor(pred_class[[j]], levels = c("GEC","KALDI")), real[[j]], dnn =

c("Tahmin","Gercek™))

print(NB_T)

(tp <- NB_T[1])
print(tp)

(fp <- NB_T[3])
print( fp)

(fn<- NB_TI[2])

print(fn)

(tn <- NB_TI[4])

print( tn)

pl’l nt("***********************************************' ')
print(paste0("Dogruluk=", dogruluk <- ((NB_T[1]+NB_T[4])/sum(NB_T))))
print(paste0(""Hata = ",(hata <- 1-dogruluk)) )
print(paste0("TPR = ",(TPR <- (NB_T[1]/(NB_T[1]+NB_T[2])))))
print(paste0("SPC = ",(SPC <- (NB_T[4]/(NB_T[3]+NB_TI[4])))))
print(paste0("PPV =",(PPV <- (NB_T[1]/(NB_T[1]+NB_T[3]))))
print(paste0O("NPV =",(NPV <- (NB_T[4]/(NB_T[4]+NB_TI[2])))))
print(paste0("FPR =",(FPR <- (NB_T[3]/sum(NB_T)))))
print(paste0O("FNR = ",(FNR <- (NB_T[2]/(NB_T[2]+NB_T[1])))))
print(pasteO("LR_p = ",(LR_p <- TPR/FPR)))
print(pasteO("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC)))
print(pasteO("DOR = ",(DOR <- LR_p/LR_n)))
print(pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR))))

prl nt("***********************************************")

ks
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ROC KARSILASTIRMALARI

# *kkkk tpr’fpr *khkkk

plot(Test_RocK, col = "darkblue"”, lwd = 2,Ity=1)

par(new = TRUE) #ay grafige devam icin

plot(Test_RocL , col = "red", lwd = 2,Ity=3)

par(new = TRUE) #ay grafige devam icin

plot(Test_RocN , col = "darkgreen”, lwd = 2,Ity=4)

par(new = TRUE) #ay grafige devam icin

plot(Test_RocKnn, col = "purple", lwd = 2,Ity=6)

abline(0,1, Ity=1)

title(""Test Verileri -tpr - fpr")

legend("right","bottom", legend = c("Karar agag", "Log.Reg.",
"Naive Bayes","K-NN"), col = c("blue",

"red","darkgreen”,"purple"), Ity =
c(1,3,4,6),lwd=2)

# ***** Sensitivity, fpr=(1-Specificity) *****

plot(Test_RocKSF, col = "darkblue”, xlab="fpr=(1-Specificity)",
Iwd = 2,Ity=1)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test_RocLSF , col = "red", xlab="fpr=(1-Specificity)",
Iwd = 2,Ity=3)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test_ RocNSF , col = "darkgreen",xlab="fpr=(1-Specificity)",
Iwd = 2,lty=4)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test_RocKnnSF , col = "purple”, xlab ="fpr=(1-Specificity)",
Iwd = 2,Ity=6)

abline(0,1, Ity=1)

title (""Test Verileri - Sensitivity - for=(1-Specificity)")

legend("right”,"bottom", legend = ¢("Karar aga¢", "Log.Reg.",

"Naive Bayes","K-NN"), col = c("blue",
"red"”,"darkgreen”,"purple"), Ity =
c(1,3,4,6),lwd=2)

# ***** Recall,Prec. *****

plot(Test_RocKRP, col = "blue", Iwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.5,1),
Ity=1)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test_RocLRP, col = "red", Iwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.5,1),
Ity=3)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test_ RocNRP , col = "green”, lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.5,1),
Ity=4)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Test_RocKnnRP, col = "purple”, Iwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.5,1),
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Ity=6)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

abline(0,1, Ity=1)
title("Test Verileri Precision - Recall(Sevsitivity)")
legend("bottom", legend = c("Karar agag", "Log.Reg.",
"Naive Bayes","K-NN"), col = c("blue",
"red","green","purple™), Ity = ¢(1,3,4,6),lwd=2)

# **Fxxx ACC-Cutoff ***>**
plot(Test_ RocKAC, col = "blue", Iwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.3,1),
Ity=1)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Test_RocLAC , col = "red", lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.3,1),
Ity=3)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Test_ RocNAC , col ="green", lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.3,1),
Ity=4)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Test_RocKnnAC , col = "purple”, lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.3,1),
Ity=6)

abline(0,1, Ity=1)

title(""Test Verileri - Accuracy / CuOff")

legend("bottom", legend = ¢("Karar agag", "Log.Reg.",
"Naive Bayes","K-NN"), col = c("blue",

"red","green","purple™), Ity = c¢(1,3,4,6),lwd=2)

# Modellerin Karsilastirilmas: (Egitim Verileri)

plot(Egitim_RocK, col = "darkblue”, lwd = 2,Ity=1)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Egitim_RocL , col = "red", Iwd = 2,lty=3)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Egitim_RocN , col = "darkgreen”, lwd = 2,Ity=4)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Egitim_RocKnn , col = "purple”, lwd = 2,lty=6)

abline(0,1, Ity=1)

title("Egitim datalar -tpr - fpr*)

legend("right","bottom", legend = ¢("Karar agag", "Log.Reg.",
"Naive Bayes","K-NN"), col = c("blue",

"red","darkgreen”,"purple"), Ity =
c(1,3,4,6),lwd=2)
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#r**** Sensitivity, fpr=(1-Specificity) *****
plot(Egitim_RocKSF, col = "darkblue", xlab="fpr=(1-Specificity)",lwd = 2,
Ity=1)
par(new = TRUE) #ay grafige devam icin
plot(Egitim_RocLSF , col ="red", xlab="fpr=(1-Specificity)",Iwd = 2,
Ity=3)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Egitim_RocNSF , col = "darkgreen" xlab="fpr=(1-Specificity)", lwd = 2,
Ity=4)
par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Egitim_RocKnnSF , col = "purple”, xlab ="fpr=(1-Specificity)",lwd = 2,
Ity=6)
abline(0,1, Ity=1)
title ("Egitim Verileri Sensitivity - fpr=(1-Specificity)")
legend("right","bottom", legend = ¢("Karar agag", "Log.Reg.",
"Naive Bayes","K-NN"), col = c("blue",
"red","darkgreen”,"purple”), Ity =
c(1,3,4,6),lwd=2)

# *kkkk Reca”,PI'EC *kkkkk

plot(Egitim_RocKRP, col = "blue", lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.5,1),
Ity=1)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Egitim_RocLRP, col = "red", lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.5,1),
Ity=3)

par(new = TRUE) #ay grafige devam icin

plot(Egitim_RocNRP, col = "green”, lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.5,1),
Ity=4)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

plot(Egitim_RocKnnRP , col = "purple”, lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.5,1),
Ity=6)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in

abline(0,1, Ity=1)

title("Egitim Verileri Precision - Recall(Sevsitivity)")

legend("bottom", legend = c("Karar agac", "Log.Reg.",
"Naive Bayes","K-NN"), col = c¢("blue",

"red","green","purple™), Ity = ¢(1,3,4,6),lwd=2)

# *kkkk ACC'CUtOf *kkkk
plot(Egitim_RocKAC, col = "blue”, Iwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.3,1),
Ity=1)

par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Egitim_RocLAC , col ="red", lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.3,1),
Ity=3)
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par(new = TRUE) #ay grafige devam i¢in
plot(Egitim_RocNAC , col = "green”, lwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.3,1),
Ity=4)

par(new = TRUE) #ay grafige devam icin
plot(Egitim_RocKnnAC , col ="purple", Iwd = 2,xlim=c(0,1),ylim=c(0.3,1),
Ity=6)

abline(0,1, Ity=1)
title("Egitim Verileri - Accuracy / CuOff")
legend("bottom", legend = c("Karar agag", "Log.Reg.",
"Naive Bayes","K-NN"), col = c("blue",
"red","green","purple™), Ity = ¢(1,3,4,6),lwd=2)
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DESTEK VEKTOR MAKINELERI

library(e1071)

library(caret)

EDM <- EDM_V5][,-(2:3)]

str(EDM)

EDMS$SINIF <-as.factor(EDM$SINIF)

EDMS$AN _EGIT <-as.factor(EDM$AN_EGIT)
EDM$BA_EGIT <-as.factor(EDM$BA_EGIT)
EDM$D_ORTAM <-as.factor(EDM$D_ORTAM)
EDMS$AN_BAG <-as.factor(EDM$AN_BAG)
EDM$BA_ BAG <-as.factor(EDM3$BA _BAG)
set.seed(1)

sep_random <- createDataPartition(y = EDM$OKT_BIN, p = .90, list = FALSE)
train <- EDM[sep_random,]

test <- EDM[-sep_random,]

SVM_model=svm(OKT_BIN~., data=train, kernel = "linear", cost=10)
summary (SVM_model)
SVM_model$index

predictionSVM= predict(SVM_model, test[,-2])

predictionSVM

SVM _table <- table(predict=predictionSVM, truth=testSOKT_BIN)
SVM _table

SVM _table

(tp <- SVM_table[1])

(fp <- SVM_table[3])

(fn <- SVM_table[2])

(tn <- SVM _table[4])

paste0("Dogruluk = ",(dogruluk <- (tp+tn)/sum(SVM _table)))
pasteO("Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

paste0("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))

paste0("SPC = ",(SPC <- tn/(fp+tn)))

pasteO("PPV =",(PPV <- tp/(tp+fp)))

pasteO("NPV =" ,(NPV <- tn/(tn+fn)))

pasteO("FPR =",(FPR <- fp/sum(SVM _table)))

pasteO("FNR =",(FNR <- fn/(fn+tp)))

pasteO("LR_p =",(LR_p <- TPR/FPR))

pasteO("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC))

pasteO("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))

pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))

#plot(SVM_model, train$CINS)
#lower cost wider margines
#cross validation

set.seed(1)
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tune.out=tune(svm, OKT_BIN~., data=train, kernel = "linear",ranges= list(cost= c(.001,
0.01, 0.1, 1,5,10,100)))

summary(tune.out)

bestmodel= tune.out$best.model

summary(bestmodel)

predictionSVM= predict(bestmodel, test[,-2])

predictionSVM

SVM _table <- table(predict=predictionSVM, truth=testSOKT_BIN)
SVM _table

(tp <- SVM_table[1])

(fp <- SVM _table[3])

(fn <- SVM _table[2])

(tn <- SVM _table[4])

pasteO("Dogruluk =",(dogruluk <- (tp+tn)/sum(SVM _table)))

paste0(""Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

pasteO("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))

paste0("SPC =",(SPC <- tn/(fp+tn)))

pasteO("PPV =",(PPV <- tp/(tp+fp)))

pasteO("NPV =" (NPV <- tn/(tn+fn)))

pasteO("FPR =",(FPR <- fp/sum(SVM _table)))

paste0("FNR =",(FNR <- fn/(fn+tp)))

pasteO("LR_p =",(LR_p <- TPR/FPR))

pasteO("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC))

paste0("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))

pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))

#plot(predictionSVM, train, trainfDEVAM ~ train$T)

#plot(predictionSVM, testSOKT_BIN)

#plot(predictionSVM, test$OKT_BIN, col = c(gray(0.2), gray(0.8)))

#abline(predictionSVM)

#points(testSOKT_BIN,predictionSVM, col= "blue™)

#plot(SVM_model, EDM$OKT_BIN, EDM$DEVAM ~ EDM$DUK, fill = TRUE, grid
=50, slice = list(AN_IS=1, CINS= "K")




162

SHINY UYGULAMASI

Server
library(shiny)
# Define server logic required to draw a histogram
shinyServer(function(input, output) {
# Expression that generates a histogram. The expression is
# wrapped in a call to renderPlot to indicate that:
#
# 1) Itis "reactive™ and therefore should re-execute automatically
# when inputs change
# 2) Its output type is a plot
output$sonuc <- renderPrint({
if (inputddevam <= 34.5) {
if (input$akademik_gudulenme_degeri > 55) {

if (input$gunluk_ders_calisma_suresi == 2) {

switch (input$sinif_mevcudu,

"1" = "Gecti",
"2" ="Gecti",
"3" ="Gecti",
"4" = if(input$sinif_tekrari == 1) "Kaldi"
else
{
if (input$yas <= 16) {
"Gecti"
}
else{
"Kaldi"
¥
¥
)
}
else
{
if(input$sinifi == 9){
"Gecti"

}
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# sinif=10
else if (input$sinifi == 10)
{
if (input$cinsiyeti == 1) {
if (input$semt_memnuniyeti == 1) {
"Gecti"
}

else

{
if (input$tukenmislik_degeri <=17) {
"Gecti"

}

else

{
"Kaldi"

¥
¥

}
#Kadin ise

else

if (input$tukenmislik_degeri <= 20) {
"Gecti"
}

else

{
"Kaldi"

¥
¥

}
#sinif=11
else if (input$sinifi == 11)
{
"Gecti"

}

#sinif=12
else if (input$sinifi == 12)
{
if (input$durumluk_kaygi <= 45) {
"Gecti"
}

else
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}

else

if (inputStukenmislik_degeril <=17) {
if (input$gunluk_ders_calisma_suresil == 2) {
"Gecti"
¥

else

if (input$sinif_mevcudul == 1 || input$sinif_mevcudul == 2 ||
input$sinif_mevcudul == 3) {
"Gecti"

else if (input$sinif_mevcudul == 4)
if (input$sinif_tekraril == 1) {

if (input$semt_memnuniyetil == 2) {
if (input$duyarsizlasma <= 14) {
"Gecti"
}

else

{
"Kaldi"

¥
¥

else

{
"Gecti"

¥

}

else

{
if (inputddurumluk_kaygil <=57)

{
"Gecti"

}
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else

"Kaldi"

}

}
}
else
{
if (input$sinif_tekrari2 == 2) {
"Gecti"
}

else

if (input$gunluk_internet_kullanimi == 2) {
if (input$anne_baba_birlikteligi == 1) {
"Gecti"
¥

else

{
"Kaldi"

¥
¥

else
if (input$semt_memnuniyeti2 == 1) {

if (input$gunluk_ders_calisma_suresi2 ==2) {
"Gecti"
¥

else
{
if (inputdyas2 <=14) {
"Gecti"
}

else

if (input$durumluk_kaygi2 <=41) {
"Gecti"
¥

else

{
"Kaldi"

}
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else

if (input$ogretmen_depresyon_degeri <=7) {
"Gecti"
¥

else
{
if (input$annenin_egitim_duzeyi ==1) {
"Kaldi"

else if(input$annenin_egitim_duzeyi == 2 || input$annenin_egitim_duzeyi == 3
|| input$annenin_egitim_duzeyi == 4)
{
if (input$sinif_mevcudu2 == 3 || input$sinif_mevcudu2 == 4) {
"Kaldi"
}
else {
"Gecti"

¥
¥

else

{
"Gecti"
}
}
}
1
by,



167

ui
library(shiny)

# Define Ul for application that draws a histogram
shinyUl(fluidPage(

# Application title

titlePanel(""Akademik Performansa Dayali Basari Tahmini"),

# Sidebar with a slider input for the number of bins
sidebarLayout(
sidebarPanel(
numericlnput("devam”,
label = "Devam degeri",
value = 0),

# BOIUML —---mmmemm oo oo e

conditionalPanel(
condition = "input.devam <= 34.5",

numericlnput(
"akademik_gudulenme_degeri",
label = "Akademik gudulenme degeri”,
value =5

),

conditionalPanel(
condition = "input.akademik_gudulenme_degeri > 55",

selectinput(
"gunluk_ders_calisma_suresi",
label = "Gunluk ders calisma suresi”,
choices = ¢("2 Saatin altinda" = 1, "2 Saat ve uzerinde" =
2),
selected = 2

),

conditionalPanel(
condition = "input.gunluk_ders_calisma_suresi == 1",

selectinput(
"sinifi",
label = "Ogrencinin sinifi",
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choices = ¢(9, 10, 11, 12),
selected =9
)
),

conditionalPanel(
condition = "input.sinifi == 10",

radioButtons(
"cinsiyeti”,
"Cinsiyeti",
c("Erkek" =1, "Kadin" = 2),
selected =1,
inline = TRUE

)

),

conditionalPanel(
condition = "input.cinsiyeti == 1",

radioButtons(
"semt_memnuniyeti",
"Semtinden Memnun mu?",
c("Evet" = 1, "Hayir" = 2),
selected =1,
inline = TRUE

)

)

conditionalPanel(
condition = "input.semt_memnuniyeti == 2",

numericlnput("tukenmislik_degeri",
label = "Tukenmislik degeri",
value = 17)

),

conditionalPanel(
condition = "input.sinifi == 12",

numericlnput("durumluk_kaygi",
label = "Durumluk kaygi",
value = 45)

),

selectinput(
"sinif_mevcudu"”,
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label = "Sinif Mevcudu”,
choices = ¢(
"Level 1 (x<25)" =1, "Level 2 (25<x<35)" = 2,
"Level 3 (36<x<45)" = 3, "Level 4 (x>46)" = 4
)

selected =4
),

radioButtons(
"sinif_tekrari", "Sinif Tekrari:",

c("Evet" =1,
"Hayir" = 2),
selected =1,
inline = TRUE
),

conditionalPanel(
condition = "input.sinif_tekrari == 2",

numericlnput("yas",
label = "Ogrencinin yasi",
value =0, min = 12, max = 19)

)
)

#akademik_gudulenme_degeri <=55
conditionalPanel(
condition = "input.akademik_gudulenme_degeri <= 55",

numericlnput("tukenmislik_degeril",
label = "Tukenmislik degeri",
value = 17),

conditionalPanel(
condition = "input.tukenmislik_degeril <= 17",

selectinput(
"gunluk_ders_calisma_suresil",
label = "Gunluk ders calisma suresi”,
choices = ¢("2 Saatin altinda" = 1, "2 Saat ve uzerinde" =
2),
selected = 2

),

conditionalPanel(
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condition = "input.gunluk_ders_calisma_suresil == 1",

selectinput(
"sinif_mevcudul”,
label = "Sinif Mevcudu”,
choices = ¢(
"Level 1 (x<25)" =1, "Level 2 (25<x<35)" = 2,
"Level 3 (36<x<45)" = 3, "Level 4 (x>46)" = 4
)

selected =4
),

conditionalPanel(
condition = "input.sinif_mevcudul == 4",

radioButtons(
"sinif_tekraril”, "Sinif Tekrari:",

c("Evet" =1,
"Hayir" = 2),
selected =1,
inline = TRUE
),

conditionalPanel(
condition = "input.sinif_tekraril == 1",

radioButtons(
"semt_memnuniyetil”,
"Semtinden Memnun mu?",
c("Evet" = 1, "Hayir" = 2),
selected =1,
inline = TRUE

),

conditionalPanel(
condition = "input.semt_memnuniyetil == 2",

numericlnput(duyarsizlasma”,
label = "Duyarsizlasma degeri”,
value = 14, min = 4, max = 20)
)
),

conditionalPanel(
condition = "input.sinif_tekraril == 2",

numericlnput("durumluk_kaygil",
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label = "Durumluk kaygi",
value = 45)

)
),

#input.tukenmislik_degeril > 17
conditionalPanel(
condition = "input.tukenmislik_degeril > 17",

radioButtons(
"sinif_tekrari2", "Sinif Tekrari:",

c("Evet" =1,
"Hayir" = 2),
selected =1,
inline = TRUE
),

conditionalPanel(
condition = "input.sinif_tekrari2 == 1",

selectinput(
"gunluk_internet_kullanimi",
label = "Gunluk internet kullanimi”,
choices = ¢("2 Saatin altinda™" = 1, "2 Saat ve uzerinde" =
2),
selected = 2

),

conditionalPanel(
condition = "input.gunluk_internet_kullanimi == 2",

radioButtons(
"anne_baba_birlikteligi”, "Ebeveynleri birlikte mi?",
c("Evet" =1,
"HayA£r" = 2),
selected =1,
inline = TRUE

)
),

conditionalPanel(
condition = "input.gunluk_internet_kullanimi == 1",
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radioButtons(
"semt_memnuniyeti2",
"Semtinden Memnun mu?",
c("Evet" = 1, "Hayir" = 2),
selected = 0,
inline = TRUE

),

conditionalPanel(
condition = "input.semt_memnuniyeti2 == 1",

selectinput(
"gunluk_ders_calisma_suresi2",
label = "Gunluk ders calisma suresi”,
choices = ¢("2 Saatin altinda™ = 1, "2 Saat ve uzerinde" =
2),
selected = 2

),

conditionalPanel(
condition = "input.gunluk_ders_calisma_suresi2 == 1",

numericlnput("yas2",
label = "Ogrencinin yasi",
value =0, min = 12, max = 19),

conditionalPanel(
condition = "input.yas2 > 14",

numericlnput("durumluk_kaygi2",
label = "Durumluk kaygi",
value = 45)
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# BOIUM2 -m-m oo

conditionalPanel(
condition = "input.devam > 34.5",

numericlnput(
"ogretmen_depresyon_degeri”,
label = "Ogretmen depresyon puani”,
value =7

),

conditionalPanel(
condition = "input.ogretmen_depresyon_degeri > 7",
selectinput(
"annenin_egitim_duzeyi",
label = "Annenin egitim duzeyi",
choices = ¢("Okuma yazma bilmiyor" = 1, "Sadece okuma yazma biliyor"
=2, "llkokul mezunu"=3, "Ortaokul mezunu"=4,
"Lise Mezunu"=5, "Universite Mezunu™ = 6, "Lisansustu™ = 7),
selected = 1
),
conditionalPanel(
condition = "input.annenin_egitim_duzeyi > 1 &&
input.annenin_egitim_duzeyi < 6",
selectinput(
"sinif_mevcudu2",
label = "Sinif Mevcudu”,
choices = ¢(
"Level 1 (x<25)" =1, "Level 2 (25<x<35)" = 2,
"Level 3 (36<x<45)" = 3, "Level 4 (x>46)" = 4

),
selected =4
)

)
)
)
),

# Show a plot of the generated distribution
mainPanel(h3(textOutput(*'sonuc™))) #plotOutput("distPlot™))
)
)
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