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OZET

VERI MADENCILIGI iLE LISE OGRENCIi PERFORMANSLARININ
DEGERLENDIRILMESI

YURDAKUL, Semra
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Taner TOPAL
Haziran 2015, 105 sayfa

Giinlimiizde bilim ve teknoloji hizla gelisirken, bu gelisimi takip etmede en 6nemli
rol siiphesiz egitime diismektedir. Bu roliin gerceklestirilebilmesi igin egitim

etkinliklerinde teknolojiden en verimli sekilde yararlanmak gerekmektedir.

Bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak donanimin da
ucuzlamasi verilerin uzun siire depolanmasina dolayisiyla da biiyiik kapasiteli veri
tabanlarinin olugsmasina neden olmustur. Biiyikk veri tabanlarinin kullanilmaya
baslanmasi ile istenilen anlamli, kullanilabilir ve farkli bilgiye erigme gereksinimi
ortaya ¢ikmis ve bu ihtiyaglar yeni bir disiplinin dogmasina sebep olmustur. Veriler
cesitli istatiksel metotlarla analiz edilerek kurumlarin karar verme siirecinin
etkinligine ve yeni stratejiler gelistirmesine katki saglamaktir. Biiyiik veri yiginlari
arasinda bulunan, anlami daha once kesfedilmemis, potansiyel olarak faydali ve

anlasilir bilgilerin ¢ikarilmasinda veri madenciligi teknikleri onemli yer tutmaktadir.

Bu calisma, Kirikkale Ili Anadolu Liselerinde okuyan 11.simmf ogrencilerine
uyguladigimiz anket sonucu elde edilen verilerden yararlanarak gerceklestirilmistir.
Lise 6grencilerine ait 231 adet veri kullanilmistir. Ogrenci performansina etki eden
faktorler belirlenip, basar1 ya da basarisizliga etki eden faktorlerin birbiri ile olan
iliskisi arastirilmistir. Ayrica basariy1 artiracak bilgiler verilmesi amaglanmistir.

Uygulama Weka 3.7 programui ile yapilmuigtir.



Bu calisma ile veri madenciliginin egitim ve &gretimin kalitesini ve verimliligini
artirmak i¢in nasil kullanilabilecegi irdelenmis ve yapilacak sonraki ¢aligmalar icin

Oneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Ogrenci Performansi, Yapay Sinir Ag1, Cok
Katmanli Algilayici



ABSTRACT

ASSESSMENT OF HIGH SCHOOL STUDENTS’ PERFORMANCE BY MEANS OF
DATA MINING

YURDAKUL, Semra
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Depertment of Computer Engineering, M.Sc. Thesis
Supervisor: Asst. Prof. Taner TOPAL
June 2015, 105 pages

Today, education should fallow the rapid developments in science and technology.
Therefore the educational activities it is necessary to take advantege of science and

technology in an efficient way.

Parallel to the developments in science, communication technologies and decrease in
hardware prices result in string data for much longer times capacity formation of
very large databases. Along with the use of large databases need for reaching
meaningful, useful and different information occured. This in return caused a
formation of a new discipline. Analysed data, by using various statistical data,
contribute to firm's decision processes and development of new strategies. Data
mining techniques are very important in finding unnoticed, understandable and

potentially usefull information in very large pile of data.

Data mining techniques play an important role in extracting information which are
held in large information volumes, not discovered before and potentially useful and
understandable. This study was carried out according to data which are collected in
the Anatolian High Schools by surveying with 11. grade students. 231 data were used
related to high school students. The factors which influence the performance of the

students were determined and the relationship between the factors which has an



impact on succes and failure were analyzed. Beside, it is aimed to give information

about succes enhancement. Implementation is made by Weka 3.7 program.

In this study, the use of data mining for increasing quality and efficiency of

education is examined and some proposals are presented for further research.

Key Words: Data Mining, Student Performance, Artificial Neural Network,

Multilayer Perceptron
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1. GIRIS

Egitim bir toplumun gelisimi i¢in en 6nemli unsurlardan biridir. Ogrenmeyi en iist
diizeye cikartmak icin yillarca bircok yontem denenmis ve bu yolda siirekli
gelismeler elde edilmistir. Klasik egitim yontemlerine her defasinda yenilikler

katilmis ve giinlin teknolojik gelismelerinden yararlanilmistir.

Bilim ve teknolojide yasanan hizli gelismeler iilkeleri kaginilmaz bir yarigin igine
sokmug ve bu yaris var olan teknolojik olanaklarin gelistirilmesini bir ayricalik
olmaktan ¢ikarip zorunluluk haline getirmistir. Cagin gereklerine ayak uydurmada ve
gelisimi yakalamada en Onemli rol siliphesiz egitime diismektedir. Bu roliin
gerceklestirilebilmesi igin ise egitim etkinliklerinde teknolojiden en verimli sekilde
yararlanmak gerekmektedir. Teknoloji bilimin tretim, hizmet, ulasim gibi
alanlardaki sorunlara uygulanmasi silirecinde yararlanilan ve bilim ile uygulama
arasinda koprii gorevi goren makineler, islemler, sistemler, slirecler, yontemler,
yonetim ve kontrol mekanizmalarinin tiimiidiir. Egitim teknolojisi ise dgrenmenin
tiim yoOnlerini igeren sorunlari sistemli bir sekilde inceleyen, bu sorunlara ¢oziimler
bulmak amaciyla insan giicii, bilgi, yontem, teknik, arag-gere¢ ve diizenleme gibi
Ogeleri ise kosarak uygun tasarimlar gelistiren, uygulayan, degerlendiren ve yoneten
karmagik bir stiregtir. Kisacast egitim teknolojisi 6grenme-0gretme siireclerinin

tasarlanmasi, uygulanmasi ve gelistirilmesi stirecidir [1].

Son yillarda, iletisim araglar1 ve bilisim teknolojisinde cok biiyiik gelismeler
yasanmistir. Bilisim ve iletisim araglarindaki iiretim maliyetlerinin diisiiriilmesiyle,
insanlarin ve kurumlarin son teknolojik {irlinlere ulasmasi kolaylasmistir. Bu sayede,
milyarlarca byte tutan veriler elektronik ortamlarda depolanmus, insanlar ve kurumlar
arasindaki her tirli islem kayit altina alinmistir. Buna paralel olarak, iletisim
teknolojilerinde ise adeta kablosuz bir déneme girilmistir. insanlar ve kurumlar i¢in
zaman ve mekanin 6nemi giderek azalmistir. Bu sayede diinyada uzak mesafeler
yakinlagsmis, daha once ulasilmayan yerlere ulasilabilmistir. Tiim bu gelismeler,
insanlar ve kurumlar arasinda rekabeti de beraberinde getirmistir. Kiigiilen diinya ve

artan rekabet kosullar1 altinda kurumlarin yasamalar1 ve gelecekte var olmalar1 da



alacaklar1 kararlarin dogruluguna baghdir. Gilinlimiizde, kurumlarin aldig1 yanls
kararlarin geri doniisii hemen hemen kalmamistir. Birgok kurum, aldigi kararlar
neticesinde faaliyetlerini durdurmak zorunda kalmistir. Bunun tam aksine, bir¢ok
kurum da aldigr dogru kararlar sonucunda biiylimiis, geleceklerini garanti altina
almigtir. Dogru karar vermenin dnemini anlayan kurumlar, yaptiklar1 tim islemleri,

daha sonra kullanmak {izere elektronik ortamlarda saklamaya baslamislardir.

Bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak donanimin
ucuzlamasi verilerin uzun siire depolanmasina dolayisiyla da biiyiik kapasiteli veri
tabanlarin olugsmasina neden olmustur. Bu nedenle biiyiik veri tabanlarinda istenilen
anlamli, kullanilabilir ve farkli bilgiye erismek yeni bir disiplinin dogmasina sebep
olmustur. Veriler ¢esitli istatiksel metotlarla analiz edilerek kurumlarin karar verme

stirecinin etkinligine ve yeni stratejiler gelistirmesine katki saglamaktir.

[Ik baslarda amag, verilere istendigi anda ulasabilmek, verileri listeleyip
raporlayabilmekti. Bu yapildiktan sonra, depolanan verilerden analiz yaparak cesitli
sonuclara ulasmak sonraki amag¢ oldu. Ciinkii son yillarda kurumlar arasi rekabet
artig1 alinan karar sayisindaki artis1 da beraberinde getirmistir. Alinan kararlarin hizl
ve dogru bir sekilde alinmasi gerekmistir. Karar almay: etkileyen faktorler ve

parametreler de gecmisle kiyaslanamayacak olgiide artmis ve karmasiklasmaistir.

Ozetle; gegmiste verilere ulasim daha uzun zaman aliyor ancak bu verilerden yapilan
analizler daha kisa siirede tamamlaniyordu. Bugiin ise, verilere ulasim hizlanmis ve
kolaylasmis ancak bu verilere dayali yapilan analizler de o derece karmasiklasmis ve
zorlagmigtir. Bundan dolay1, analiz yapma, sonuca ulagma ve karar verme stireclerini
de bilgisayarlara yaptirabilme ihtiyaci ve fikri dogmustur. Bunun sonucunda, c¢esitli
matematiksel ve istatistiksel hesaplamalara dayanan algoritmalar gelistirilmis ve Veri

Madenciligi kavrami1 dogmustur [2].

Veri madenciligi, diger bir adla veri tabaninda bilgi kesfi; ¢cok biiylik veri hacimleri
arasinda tutulan, anlami daha Once kesfedilmemis potansiyel olarak faydali ve

anlagilir bilgilerin ¢ikarildigi veri analiz teknikleridir. Arka planda veri tabani



yonetim sistemleri, istatistik, yapay zeka, makine Ogrenme, paralel ve dagitik

islemlerin bulunmaktadir [3].

Veri madenciligi yeni bir disiplin olmasina karsin olduk¢a genis bir alanda
uygulanmaktadir. Is diinyas: ve bilimin bazi alanlarinda birgok problemin
¢ozlilmesinde etkin rol oynamustir. Veri madenciligi araciligiyla finans ve ekonomi,
saglik hizmetleri, glivenlik hizmetleri, sosyal hizmetler, e-devlet, telekomiinikasyon
ve nakliye gibi alanlarda oldugu gibi egitim alaninda da basarili bir sekilde

gerceklestirilmis uygulamalar bulunmaktadir.

Veri madenciliginin uygulandigi bir¢ok alanda oldugu gibi egitimde de anlaml
iligkilerin arastirilabilecegi ve faydali bilginin tiiretilebilecegi genis veri tabanlar
mevcuttur. Egitim alanindaki veri madenciligi ¢calismalar: egitim sistemlerinde yer
alan veri tabanlarinda o6grencilere, akademik sorumlulara ve egitimcilere faydah
olabilecek heniiz kesfedilmemis bilginin mevcut oldugu olgusundan yola
cikmaktadir [4].

Egitim alaninda, 6grencilerin
e Basari veya basarisizlik nedenlerinin bulunmasi,
e Ogrenci bagarisinin arttiriimast igin neler yapilabilecegi,
e Anadolu Lisesi’ne yerlestirmede esas alinan giris puanlar ile dgrencinin
okul basarist arasinda bir iliskinin var olup olmadigi gibi sorularin
cevaplarinin arastirtlmasinda  veri madenciligi yontemleri kullanilarak,

egitimin kalitesi ve performansi arttirilabilir.

Gilinlimiize kadar egitim alaninda yapilmis olan veri madenciligi ¢aligmalar1 asagida

kisaca 0zetlenmistir;

2003 yilinda Konya Selguk Universitesi'nde Onur Inan tarafindan, hazirhk sinifi,
birinci smif ve mezun durumunda olan Ogrenciler iizerinde, niversite Veri
tabanindaki veriler kullanilarak; 6grencilerin basarilarini etkileyen etmenler, basari

diizeyleri, liniversiteyi kazanan 6grenci profilleri ve mezun olamayan 6grencilerin



okulu bitirmelerini engelleyen etmenler iizerinde g¢alismalar gergeklestirilmis ve

sonuglart yorumlanmustir [5].

2004 yilinda Murat Karabatak ve Melih Cevdet Ince tarafindan yapilan calismada
Veri Madenciligi teknikleri kullanilarak Firat Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi
Bilgisayar Egitimi boliimii 6grencilerinin notlar1 kullanilmig ve 6grenci basarilarinin
analizi yapilmistir. Bu analizi yapmak i¢in Veri Madenciliginde, birliktelik kurali

¢ikarim algoritmalarindan biri olan Apriori algoritmasi kullanilmistir [6].

2005 yilinda Senol Zafer Erdogan ve Mehpare Timor tarafindan gergeklestirilen
caliymada Maltepe Universitesi 6grencilerinin belirleyici 6zellikleri “K-Means”
algoritmasi kullanilarak kiimelenmistir. 2003 yilina ait 722 6grenciye ait verilerin
kullanildig1 ¢alismada Ogrencilerin iiniversiteye giris sinavi sonuglari ile basarilari
arasindaki iliski kiimeleme analizi ve K-Means algoritmasi teknikleri kullanilarak

incelenmistir [7].

2006 yilinda yapilan calismanin KPSS’ye uygulanmis bir modeline benzeyen
calismay1 Hiiseyin Ozgimar gerceklestirmistir. Frekans analizi ve regresyon analizi
yontemleri kullanilarak derslere ve yillara gore verinin Ozellikleri incelenmistir.
Olusturulan regresyon modeli ile KPSS sonuglarinin degisimi iizerinde anlamli
katkis1 olan degiskenler incelenmis ve olusturulan modellerin tahmin dogruluklari,
ortalama mutlak hata ve ortalama hata karekok degerleri kullanilarak

karsilastirilmastir [8].

2006 yilinda Serdar Ciftci tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, uzaktan egitime
katilan Ogrencilerin ders c¢alisma etkinliklerinin degerlendirilmesi icin yapilan
anketler ve log dosyalan karsilagtirilmis ve sonuglarin farkli olup olmadigi

incelenmistir [9].

2007 yilinda Y. Ziya Ayik, Abdiilkadir Ozdemir ve Ugur Yavuz tarafindan yapilan
calismada, Atatiirk Universitesi 6grencilerinin mezun olduklari lise tiirleri ve lise
mezuniyet dereceleri ile kazandiklar1 fakiilteler arasindaki iliski, veri madenciligi

teknikleri kullanilarak incelenmistir. Calisma sonucunda, lise tiiriiniin arzu edilen bir



fakiiltenin kazanilmasinda ¢ok biiyiik 6neminin oldugu, yine lise basarisinin da ayni

derecede onemli oldugu tespit edilmistir [10].

2008 yilinda Murat Kayri tarafindan gerceklestirilen bir calismada, O6grencilerin
performans gostergelerinin siirekli izlenebilmesi ve {irlinler arasindaki oriintiiniin
bilgisayar sistemleri tarafindan olduk¢a kolay yapilabildigi e-portfolyo
degerlendirmeleri i¢in veri madenciliginde kullanilan yontemlerin alternatif bir

6lgme yaklagimi olarak kullanimi 6nerilmektedir [11].

2009 yilinda Ahmet Selman Bozkir, Ebru Sezer ve Bilge Gok tarafindan
gerceklestirilen bir calismada, OSYM tarafindan 2008 OSS adaylar1 icin resmi
internet sitesi lizerinden yapilan anket verileri tizerinde veri madenciligi yontemleri
kullanilarak, o&grencilerin basarilarim1  etkileyen faktorler arastirilmistir. Bu
arastirmada, veri madenciligi yontemlerinden karar agaglart ve kiimeleme

kullanilmustir [12].

2006 yilinda Serdar Ciftci tarafindan gergeklestirilen galismaya benzer olarak 2009
yilinda Serdar Savas ve Nursal Arici tarafindan gergeklestirilen bir ¢caligmada, web
tabanli uzaktan egitim i¢in video destekli ve animasyon destekli 6gretim modeline
uygun iki farkli 6gretim materyali, bu materyallerin 6grenci basarist {izerindeki
etkilerinin incelenmesi i¢in hazirlanmistir. Analiz sonucunda video destekli 6gretim
materyallerinin animasyon destekli 0gretim materyallerine gore 0grenci basarisini

daha olumlu etkiledigi belirlenmistir [13]

2012 yilinda Cagdas Kurt, O. Ayhan Erdem tarafindan yapilan c¢aligmada
ogrencilerin basarilarina etki edebilecek faktorler farkli veri madenciligi algoritma ve
modelleriyle incelenmistir. Ekonomik, sosyal, Kkisisel, c¢evresel degiskenler
tizerindeki yapilan uygulamada bazi sonuglar saptanmis ve bunlara Oneriler

sunulmustur. [14].

2014 yilinda Sevil Ozarslan ve Necaattin Baris¢1 tarafindan yapilan calismada
Kirikkale Universitesi 6grenci bilgi sisteminden alinan; 6grencinin béliime

yerlestirmede esas alinan puan tlirii (sayisal, sozel, esit agirlik, yabanci dil, 6zel



yetenek, smavsiz gecis), Ogrencinin egitim gordiigii akademik birim (fakiilte-
yiiksekokul), 6grencinin cinsiyeti (kiz, erkek), dgrencinin basart durumu (¢ok iyi,
ortalama, basarisiz), 6grencinin yas araliklari, 6grencinin dersi aldigi donem (giiz,
bahar), dersin verildigi egitim sistemi (yliz yiize egitim, uzaktan egitim) verileri
kullanilmistir. J48 algoritmasi ile yapilan simiflandirma sonucunda %82,22 ve Cok

Katmanli Algilayici ile yapilan siniflandirma sonucunda %80,74 basar1 yakalanmistir
[15].

Aragtirma dahilinde 2012-2013 Egitim-Ogretim Yili'nda Kirikkale i1’inde bulunan
Anadolu Liselerinde okuyan 11. smif Ogrencilerine ait veriler Veri Madenciligi
yontemleri ile incelenmistir. Arastirma dahilinde Kirikkale I’inde bulunan 5 farkli
Anadolu Lisesinde egitim goren 231 6grenciyle yapilan anket sonucunda elde edilen

veriler kullanilmistir.

Bu calisma ile 6grenci performansina etki eden faktorler belirlenip, basar1 ya da
basarisiziga etki eden faktorlerin birbiri ile olan iliskisi arastirilmistir. Ogrenci
basarisina etki eden faktorler belirlenitken daha Once egitim alaninda yapilan
calismalar incelenmistir. Veri madenciliginin egitim ve Ogretimin kalitesini ve
verimliligini artirmak i¢in nasil kullanilabilecegi irdelenmis ve yapilacak sonraki
caligmalar icin Oneriler sunulmast hedeflenmistir. Uygulama WEKA 3.7. programi

ile gerceklestirilmistir.

2015 yilinda AB 2015 Akademik Bilisim Konferans: kapsaminda yapilan ¢aligmanin
anlatildig: bir bildiri yaymlanmistir [16].



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde veri madenciligi hakkinda genel bilgiler verilmistir. Veri madenciligini

olusturan disiplinlerden bahsedilip, veri madenciligi tekniklerine deginilmistir.

2.1. Veritabam

Veri madenciligi kavraminin ve uygulama alanlarinin anlasilabilmesi igin, cesitli
islemlerden ve ortamlardan elde edilen bilgilerin elektronik ortamda saklandiklari
mantiksal bdoliimler olan veritabam1 kavraminin ve Ozelliklerinin iyi bilinmesi
gerekmektedir. Veri madenciligi teknikleri sonucunda ulasilan sonuglarin kaynagi

veritabanlarinda tutulan verilere dayanmaktadir.

2.1.1. Veritabami Nedir?

Kurumlarda, gergek zamanli operasyonel verilerin saklandigi ortamlardir. Onceleri,
kurumlarda veri saklama ortami olarak defterler, kartonlar kullanildi. Kurumda
yapilan her tiirli islem, islenerek dosyalandi. Fihristler ve indexler olusturularak
cesitli arama bulma yontemleri gelistirildi. Ancak biitiin bunlar insan eliyle manuel
yapilmakta oldugundan, kayit, arama, bulma, sorgulama islemleri ¢ok zaman

aliyordu [17].

Bilisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak, kurumlardaki gergek zamanh
islevsel veriler elektronik ortamlara kayit edilerek saklanmaya baslandi. Bilisim
teknolojilerindeki yeni triinlerin fiyatlar1 ucuzladi ve bir¢ok kurum tarafindan
ulagilabilir hale geldi. Bunlarin sonucunda, hemen hemen tiim kurumlar islevsel

verilerini elektronik ortamda kayit altina alip saklamaya basladi [18].



2.1.2. Veritabam Ozellikleri

Bilgisayar ortaminda yapilan kayit ve bilgiye sonradan erisim islemleri ge¢misle
karsilastirilamayacak kadar kolay ve hizli yapilmaktadir. Kolaylik ve hiz kadar diger
onemli kavramlar da dogruluk ve tutarliliktir. Veritabani sistemlerinin giiniimiizde

popiiler olarak kullanilmasinin temel sebepleri de bunlardir.

Kurumlarin ger¢ek zamanl islevsel verilerinin tutuldugu veritabanlarina OLTP
(Online Transaction Processing — Cevrimigi islem yiirlitme) veritabanlar1 denir. Bu
tir veritabanlarina, aym1i anda bir¢ok kullanici kayit girebilir. Girilen kayitlar
tizerinde ¢ok miktarda silme, giincelleme, sorgulama gibi temel veritabani islemleri

yapilabilir [19].

2.1.3. Veritabani1 Nesneleri

OLTP veritabanlari i¢erisinde bir¢ok mantiksal nesne bulunur. Bunlarin temeli ve en
onemlileri ise tablo ve indekslerdir. Veritabanina kayit edilen bilgiler tablolarda
tutulur. Bu tablolarda yer alan bilgilere daha hizli erisim ve sorgulama yapilabilmesi
icin kullanilan nesneler de indekslerdir. Bir veritabaninda ¢ok sayida tablo
olabilecegi gibi, bir tabloda da farkli niteliklere gore hazirlanmis ¢ok sayida indeks
olabilir. Her veritabaninin igerisinde, kendi i¢inde olusturulmus olan nesneleri tutan
ayr1 birer sistem tablolar1 ve semalar1 bulunmaktadir. Bunlara META-DATA denir.
Tablo ve indeksler disinda, giiniimiiz OLTP veritabanlarinda bircok nesne
bulunmaktadir. Bunlarin baslicalari; goriintiiler, saklanmis yordamlar, tetikleyiciler,

kisitlamalardir.

Glinlimiizde OLTP veritaban1 sistemleri ¢ok gelismistir. Tablolarda milyonlarca
kayit tutabilir, bu kayitlar iizerinde ¢ok kisa siirelerde arama bulma islemleri
gerceklestirebilir. Ayrica her OLTP veritabani sistemi kendi VTYS (Veritaban

Y onetim Sistemi) sistemine sahiptir [20].



2.1.4. Veritabam Sorgulamasi Nedir?

OLTP veritabanlarinda ger¢cek zamanli operasyonel veriler tutulmaktadir. Degisik
zamanlarda, bu veritabanlar igerisinde yer alan veriler sorgulanarak, verilerden
anlaml bilgiler ¢ikarilmaya ¢alisilmaktadir. 1990’11 yillarin ortalarina kadar, veriden
anlamli bilgi ¢ikarma islemlerinin tamamina yakini veritabani sorgulamasi ile elde
edilmistir. Veritabaninda, sorgulama ile elde edilen veriler ¢esitli tablolama
yazilimlarina aktarilmis ve ihtiya¢ duyulan analizler o yazilimlar {izerinde

yapilmustir.

OLTP veritabanlarindan sorgulama yapabilmek ve istenen kriterlere ait veri setlerini
elde edebilmek igin SQL (Structured Query Language — Yapisal Sorgu Dili)

kullanilmaktadir.

2.2. Veri Ambarn

2.2.1. Veri Ambari Nedir?

OLTP veritabanlar1 belirli bir doneme aittirler. Bu veritabanlar1 igerisinde 1ilgili
doneme ait veriler tutulur. Kisa vadeli ihtiyaglara yonelik sorgulama ve raporlamalar
bu veritabanlar1 lizerinden kolaylikla yapilabilir. Ancak, uzun vadeli ve ¢ok boyutlu

karmasik analizler yapilamamaktadir. Bunun 3 temel sebebi bulunmaktadir:

e Uzun vadeli stratejik kararlarin alinabilmesi i¢in eldeki veri genis bir araligi
kapsamali, bu verinin genis aralikta degisimi analiz edilmelidir.

e OLTP veritabanlarindaki veri siirekli giincellenmektedir. Bundan dolayi, ayni
geemis bir doneme ait farkli zamanlarda ¢alistirilan iki sorgu farkli sonug
degerleri tiretebilmektedir.

e OLTP veritabanlar1 iizerinde kullanicilarin yapmis oldugu veritabani
islemlerinden dolay1 yogunluk olusmaktadir. Veritabani sistemi, ayni anda
hem INPUT (girdi) islemlerine hem de yogun OUTPUT (¢ikt1) islemlerine

yanit vermekte zorlanmaktadir. Dolayisi ile veritabani {izerinde ¢alistirilan



karmagik bir sorgunun sonuglanmasi uzun zaman almakta bazen sistem

kaynaklarinin bitmesine sebep olmaktadir.

Biitiin bu sebeplerden dolayr ortaya Veri Ambar1 kavrami c¢ikmustir. OLTP
veritabanlarinda tutulan veriler, konularina gore ayrilip belirli zamanlarda zaman
boyutuna gore farkli veritabanlarindan arsivienmektedir. Bu arsivlenmis ve yapilmak
istenen analizlere gbre semasi yeniden yapilandirilmis olan veritabanlarma Veri

Ambari ad1 verilmektedir [21].

2.2.2. Veri Amban Ozellikleri

Veri ambarlara kisaca kurumlardaki veri deposu diyebiliriz. Kurum igerisindeki
zaman igerisinde olusan, ger¢ek zamanli operasyonel verilerin konularina gore
aynigtirtlip, birlestirilip zaman boyutunda depolandigi ve ¢ok boyutlu analizler igin

kullanildig1 ortamlardir. Veri ambarlarinin ortak 6zellikleri ise sunlardir:

a. Konuya yoneliktir: Kurumlarda veri ambarlar1 belirli bir konuya gore
belirlenirler. Isletmelerdeki veri ambarlar diisiiniildiigiinde siparisler, satislar,

aliglar, miisteriler, {irtinler birer veri ambar1 konusudur.

b. Biitiinlesiktir: Veri ambarlarinda bulunan veriler mutlaka biitiinlestirilmis
olmalidir. Farkli veritabanlarindan gelen bilgilerde, ayn1 degeri ifade etmek
icin farkli semboller, kisaltmalar kullanilabilir. Bu tiirden farkliliklar yok
edilmeli ve veriler alinmadan 6nce mutlaka doniistiirme ve standartlastirma

islemi yapilmalidir.

c. Zaman boyutu vardir: Veri ambarinda bulunan veriler, gegmiste belirli bir

zaman dilimine aittirler. Ortalama zaman periyodu 5 yildir.

d. Sadece okunabilir: Veri ambarina yiiklenen veriler sadece erisilebilirler.
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2.2.3. Veritabani ile Veri Ambar1 Arasindaki Farklar

Oncelikle her iki sistemin kullanim amaclar1 farklidir. OLTP veri tabanlarmimn
kullanim amaci, kurumdaki faaliyetin devam etmesidir. Veri ambarlarimin amaci ise,
geemis verileri ¢ok boyutlu olarak analiz etmek ve elde edilen sonuglar1 gelecege

doniik olarak alinan kararlar i¢in kullanmaktir.

OLTP veritabanlarinda gercek zamanli operasyonel veriler saklandigi i¢in, girig-¢ikis
odaklidir. Veri ambarlari ise, sorgulama ve ¢oziimleme odakli olduklari i¢in belirli

periyodlarda veri yiiklemesinin diginda bir girig-¢ikis islemi yapilmaz.

OLTP veritabanlarindan ve veri ambarindan bilgiye ulagsma yontemleri farklidir.
OLTP veritabanlarinda dnceden tanimlanmig olan sabit SQL sorgular1 kullanilabilir.
Ancak, veri ambarlarinda boyle bir durum s6z konusu degildir. Hangi verilerden ne
tir bilgi elde edilecegi 6nceden tanimlanmamistir. OLTP veritabanlarinda ilgili
doneme ait veriler saklanmaktadir. Veri ambarlarinda ise, ge¢mise yonelik tim

veriler tutulmaktadir [22].

Cizelge 2.1. OLTP Veritabani ile Veri Ambarlar1 Karsilastirma Tablosu [23]

OLTP Veritabam Sistemi Veri Ambar
Amag Giinliik veri kayit etmek Cok boyutlu analiz yapmak
Veri Modeli 2 Boyutlu Cok boyutlu
Tablo Yapis1 Az alanli ¢ok tablo Cok alanli az tablo
Giincelleme Stirekli Daha uzun araliklarda
Veri Durumu Dinamik Statik
Sorgu Durumu Statik Dinamik
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2.3. Veri Madenciligi

Veri setleri igerisinde ¢ok fazla bilgi bulunmaktadir. Ancak, bu bilgilerin hepsi ilk
bakista goriinmez. Cesitli verilerin birbirleri arasindaki iliskilerin ¢esitli algoritmalar
ile incelenmesi neticesinde bu veriler anlam kazanarak bilgiye doniisiirler. Sistem
kullanicilarina bir seyler anlatmaya calisirlar. Elbette, bu tiir gizli kalmis bilgileri
ortaya ¢ikarmak kolay olmayacaktir. Bu konuda yogun ¢alismalar yapilmakta olup

cesitli yontemler ve teknikler gelistirilmektedir.

2.3.1. Veri Madenciligine Giris

Herhangi bir belge veya bilgiyi saklamaktaki temel amacimiz, ileride bu belge ya da
bilgiyi yeniden kullanabilmektir. Gegmis yillarda insanlar bilgi ve tecriibelerini
aktarmada kagit ortamlarini kullanmistir. Zamanla bu durum hem is yiikiinii arttirmis
hem de bilgiye ulasimi zorlastirmistir. Bu durum verilerin bilgisayar ortaminda

tutulmasini zorunlu kilmugtir.

Dijital verilerin giin gectikce artis gdstermesi ile birlikte bilgi miktarlarinda biiyiik
artislar s6z konusu olmaktadir. Giiniimiizde bilgi teknolojileri ¢ok biiylik miktardaki
verilerin toplanmasina, saklanmasina, islenmesine ve tekrar bilgiye doniistiiriilmesine

olanak saglamaktadir.

Boyutlar1 giin gegtikge artis gosteren veriler veri tabanlarinda depolanmaktadir.
Depolanan veriler genelde tek basina bir anlam ifade etmemektedirler. Zamanla
bliylik miktardaki ¢esitli veriler iginde sistemlerin ihtiyaci dogrultusunda anlamh
bilgilerin elde edilebilmesi gerekmektedir. Bundan dolayr biiyiikk miktardaki
verilerden anlamli bilgilerin ¢ikartilmasi i¢in veri inceleme ve analizi yapan cesitli
teknolojiler gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Dolayis1 ile veri tabanlarindan bilgi

kesfi yapacagimiz bir siire¢ s6z konusu olmustur.
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Veri madenciligi diinyanin anlasilirligina 6énemli 6lgiide destek olan bir kavramdir.
Gelisen bilgi toplama, depolama ve isleme yetkinlikleri, giderek artan mevcut

verilerin incelenerek anlamli sonuglar elde edilmesine olanak saglamaktadir [24] .

2.3.2. Veri Madenciligi Nedir?

Basit bir tanim yapmak gerekirse veri madenciligi, biiylik 6lgekli veriler arasindan
bilgiye ulagma, bilgiyi isleme isidir. Ya da bir anlamda biiyiik veri yigimnlari
icerisinden gelecekle ilgili tahminde bulunabilmemizi saglayabilecek bagintilarin
bilgisayar programi kullanarak aranmasidir. Veri madenciligi genis anlamda veri
analiz teknikleri biitiiniidiir ve tek basina bir ¢oziim degildir. Mevcut problemleri
cozmek, kritik kararlari almak veya gelecege yonelik tahminleri yapmak icin gerekli
olan bilgileri elde etmeye yarayan bir aractir. Ortaya ¢ikarilmasi hedeflenen bilgiler;
tistii kapali, ¢ok net olmayan, énceden bilinmeyen, daha once kesfedilmemis ancak

potansiyel olarak kullanigli anlamli ve kritik bilgilerdir.

Veri madenciligi, biiyilk boyutlu veri ambarlarinin olusmasimin bir sonucudur.
Gilintimiizde kurumlar biiyiik miktarlarda veri liretmekte ancak bu veriler igerisinde
anlamli ve yararli bilgiyi ortaya ¢ikarmakta zorluklar yasamaktadirlar. Geleneksel
istatistiksel yontemlerle biiylik boyuttaki veriyi ¢oziimlemek kolay degildir. Bu
nedenle verileri islemek ve ¢oziimlemek igin O6zel yontemlere gereksinim
duyulmustur. Veri madenciligi yontemleri bu gereksinimi karsilamak {izere ortaya

cikmustir [25].

1960’larda veriler elektronik ortamda toplanmaya ve ge¢mis veriler bilgisayarlar ile
analiz edilmeye baslanmistir. 1980’lerde bagintili veritabanlari ve SQL ile verilerin
dinamik ve anhk analiz edilmesine olanak saglanmigtir. 1990’lara gelindiginde
toplanmakta olan verinin hacmi ¢ok biiyiik boyutlara ulasmis ve verilerin
depolanmasi i¢in veri ambarlar1 kullanilmaya baslanmistir. Veri madenciligi toplanan
bu biiyik veri kiitlelerinin degerlendirilmesi i¢in istatistik ve yapay zeka

tekniklerinin kullanilmasi sonucunda ortaya ¢ikmustir.
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Veri madenciligi Sekil 2.1.de goriildigii gibi veri madenciligi yapay zeka, istatistik
ve karar agaglari, raporlama gibi alanlar ile yakindan iligkili disiplinler arasi bir

alandir.

) Yaklagimlar
vy I 4
Veri Madenciligi -1
\p’/ == /
Hazirlama
| ,

\-T_J
-
4 |! X
/
Modelleme | Karar Destek ||
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Sekil 2.1. Veri Madenciligini Olusturan Disiplinler [26]

Veri madenciligi kullanilan yaklagima bagli olarak yapay sinir aglari, bulanik
mantik, genetik algoritmalar, mantiksal programlama ya da makine 6grenmesi gibi
diger teknikler ile kullanilabilir. Veri madenciligi sistemleri analiz tiiriine ve verinin
icerigine bagli olarak uzaysal veri analizi, oriintii tanimlama, gériintii analizi, Sinyal
isleme, bilgisayar grafikleri, web teknolojisi, ekonomi, is diinyasi, biyoinformatik

veya fizyoloji alanlarina iligkin teknikler ile entegre olabilir [22].

Genel olarak veri madenciliginde vurgulanan unsurlarin istatistigin tanimi i¢inde yer
aldigr goriilmektedir. Veri madenciliginde ulasilmak istenen amag ile istatistik
biliminin amaci; verilerden bilgiyi kesfetmektir. Her ikisinde de temel olan Ogeler
veri ve bilgidir. Bir tamim yapmak gerekirse veri madenciligi istatistik biliminin

teknolojiyle biitiinlesmesi sonucu olusturulan bir aragtir [27].
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Ozetle, veri madenciligi iki gereksinimden ortaya ¢ikmaktadir:

» Toplanan ¢ok miktarda verinin iglenme ihtiyaci

» Artan rekabette dogru karar verebilme yetkinligini artirmak ihtiyaci
Veri madenciligi ile ilgili baz1 tanimlar séyledir:

Veri madenciligi, hem yararli hem de anlasilabilir verilerle, alisilmamis yollarla

verileri inceleyen ve gizli iligkileri ortaya koyan bir analiz yontemidir [28].

Veri madenciligi, oncelikle bilinmeyen desenlerin ortaya konmasi amaciyla bilimsel
ve teknik yollarla veri arastiran, veri tabanindaki bilgi kesfi siireglerinden biridir
[29].

Gartner Group’a gore veri madenciligi, istatistiksel ve matematiksel yontemler kadar
desen tanima teknolojilerinin de Kullanilmasiyla, depolardaki muazzam miktardaki
depolanmis verilerin elenmesi ile yeni anlamli birliktelikler, desenler ve trendler

kesfetme siirecidir [30].

Veri madenciligi biiyiik hacimli verilerden 6z bilginin gikarilmas: siirecidir [31].

Veri madenciligi biiyiik veri tabanlarindaki gizli bilgi ve yapiyr agiklamak igin, ¢ok

sayida veri analizi aracin1 kullanan bir siiregtir [32].

Is kararlarinin alinabilecegi dogru, ahsiilmamas, faydali ve anlasilabilir ériintiiler veya
modellerdir [33].

Bilgisayar teknolojilerinin saglamis oldugu ¢ok hizli veri isleme ve yiiksek hacimde
veri depolama imkanlari yardimiyla ve farkli disiplinlerin katkisiyla saglanan
araglarla, sahip olunan ¢ok biiyiik hacimlerdeki veriden, karar vericinin etkin ve daha
fazla bilgiye dayali karar vermesinde kullanabilmesi i¢in 6nceden bilinmeyen, gizli,
ortiik, klasik metotlarla ortaya ¢ikarilmasi gii¢, faydali, ilging, anlasilabilir; iliski,
oruntii ve bagintilarin otomatik veya yari otomatik bir sekilde ortaya ¢ikarilmasi

olarak tanimlanir [34].
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Veri madenciligi genel anlamda, biiytik miktarda veri igerisinden, gizli kalmas,
degerli, kullanilabilir bilgilerin agiga ¢ikarilmasidir [35].

Veri madenciligi ve 6z bilgi kesfi, verilerde daha oncede bilinmeyen, anlamli ve

degerli bilgiler elde etme islemidir [36].

Veri madenciligi, verinin biitlinlinii kullanmas1 bakimindan diger istatistiksel
verilerden ayrilir. Bu yontemle, geleneksel yollarla elde edilmis kiiclik verilerle
caligma yerine daha kolay degerlendirme yapabilecek, yeni bagimsiz veriler tercih

edilebilmektedir [37].

2.3.3. Veri Madenciligi Ne Degildir?

Veri madenciligi; veri toplamak, mevcut verilerden sorgulamalar yapmak veya

gelismis analiz teknikleri kullanmanin 6tesinde bir noktadir.

Bir satis sirketinde; hangi miisterilerin devamlilik gosterdikleri, hangi bolgelerde

performans diisiikliigii yasadiklarini belirlemek veri madenciligi degildir.

Gelir ile yas iligkisinin incelendigi bir degisken, bir sonu¢ ve az sayida veriden
olusan bir modeli tamimlayarak yasa gore gelir tahmini yapmak da veri madenciligi
degildir.

2.3.4. Veri Madenciliginin Tarihgesi

Veri madenciligi teknikleri iizerine matematik¢iler 1950°li yillarda c¢alismaya
baglamislar, mantik ve bilgisayar bilimleri alanlarinda yapay zekd ve makine
o0grenme konularint gelistirmislerdir. 1960’11 yillarda ise istatistik¢iler yeni bazi
algoritmalar {izerinde ¢aligmislardir. Ornegin regresyon analizi, en biiyiik olabilirlik

kestirim, sinir aglar1 vb. yontemler veri madenciliginin ilk adimlarini olusturmustur.
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Ayrica veri tabani sistemleri giderek gelismis ve biiyiik sayida metin dokiimanlarinin
saklanmasi ve bilginin geri kazanilmasi saglanmstir.

1970, 1980, 1990’11 yillarda yeni programlama dilleri ve yeni bilgisayar tekniklerinin
gelistirilmesi, genetik algoritmalar, kiimeleme yontemleri ve karar agaclar gibi

algoritmalar1 da igermistir.

1990 yiliyla beraber veri tabaninda bilgi kesfinin ilk adimlar1 olusturulmus ve veri
ambari gelistirilmistir. Ayrica ayn1 zaman igerisinde yeni teknolojilerle beraber veri

madenciligi degistirilerek yaygin olarak kullanilan standart bir isin parcasi olmustur.

1990’11 yillardan itibaren veri madenciligi konusu verilerin yogun oldugu arastirma
alanlarinda bilgi kesfi ismiyle kullanilmaya baslanmistir. ilk yillar ¢ogunlukla veri
tabanlarindaki veriler tizerinde yiriitilen ¢aligmalar zamanla veri tabaninda
tutulmayan verileri de kapsayacak sekilde genislemistir. Gegmis tiim bu ¢aligmalarin
degerlendirilmesi veri madenciliginin gelecegini konusunda fikir vermesi agisindan

Onem tasimaktadir.

Cizelge 2.2. Veri Madenciliginin Tarihsel Siireci [38]

1950°1er e Ilk bilgisayarlar (Sayim igin)

1960’lar e Veritabani ve verilerin depolanmasi

e Perseptronlar (Algilayici, Fark edici)

1970’1er e Iliskisel Veritaban1 Yonetim Sistemleri

e Basit kurallara dayanan uzman sistemler ve Makine 6grenimi

1980’ler e Biiyiik miktarda veri iceren veritabanlari

e SQL sorgu dili

1990’1ar e Veritabanalarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu ve Sonug
bildirgesi

e Verimadenciligi i¢in ilk yazilim

2000’ler e Tiim alanlar i¢in verimadenciligi uygulamalari
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2.3.5. Veri Madenciligi Yararlar

Veri madenciliginin karar verici i¢in olas1 yararlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

e Mevcut misterilerin karar verici tarafindan daha iyi taninmasini saglayabilir.

o Ogzellikle finans sektdriinde mevcut miisterileri boliimlere ayirip, kredi risk

davranis modelleri olusturarak, yeni basvuruda bulunan miisterilere karsi

riskin minimize edilmesini saglayabilir.

e Finans ve borsa kuruluslarinda stok fiyatlar1 tahminleri, portfoy yonetimi

yapilabilir.

e Mevcut miisterilerin 6deme performanslari incelenip kotii 6deme performansi

gosteren misterilerin ortak ozellikleri belirlenerek, benzer 6zelliklere sahip

tim miisteriler i¢in yeni risk yonetim politikalar1 olusturulabilir.

e En iyl misteriler veya miisteri boliimlerinin bulunmasinda kullanilabilir.

Bulunan bu iyi miisteri boliimlerine yonelik yeni pazarlama stratejileri

olusturulabilir.

e Kuruluslar tarafindan diizenlenecek c¢esitli kampanyalarda mevcut miisteri

kitlesinin se¢imi ve bu miisterilerin davranis 6zelliklerine yonelik kampanya

sartlarinin olusturulmasi saglanabilir.

e Bankacilik faaliyetlerinde, kiigiik isletmelere yonelik olarak makine ve

ekipman satist  yapan dagitict firmalarla ortak hareket

olusturulacak satig paketleri ile pazarlama stratejileri gelistirilebilir.

e Veri madenciligi ile mevcut miisteriyi taniyarak kuruluslarin miisteri iligkileri

yonetimlerinde diizenleme ve gelistirmeler yapilabilir.

e (Giliniimiizde var olan yogun rekabet ortaminda kuruluslarin hizli ve kendisi

icin en dogru karar1 almalarii saglayabilir.

e Kuruluglar veri analizi ile misterilerini kisisellestirilmis {iriin ve hizmetler

hakkinda bilgilendirebilirler.

e Veri madenciligi ile kuruluslarin miisteriyle biitiinlesmis satis politikalar

olusturmasi saglanabilir.

e Laboratuvar veya bilgisayar ortaminda sistemlerin benzetimi ve analizi

stirecinde elde edilen yiiksek miktarda bilimsel veriler anlamlandirilabilir.
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Saglik alaninda tarama testlerinden elde edilen verileri kullanarak cesitli
kanserlerin on tanisi, kalp verilerini kullanarak kalp krizi riskinin tespiti, acil
servislerde hasta semptomlarina gore risk ve oncelikler tespit edilebilir.
Ogrenci islerinde veriler analiz edilerek dgrencilerin basar1 ve basarisizlik
nedenleri, basarmin arttirllmasi i¢in hangi konulara agirlik verilmesi
gerektigi, liniversite giris puanlari ile okul basaris1 arasindaki bir iligkinin var
olup olmadig1 belirlenebilir.

Bir¢ok web sunucusu veya g¢evrimici servisten kullanici erisim desenlerinin
analizi ve kesfi yapilabilir.

Dokiimanlar arasinda elle bir tasnif gerektirmeden benzerlikler

hesaplanabilir

2.3.6. Veri Madenciligi Kullanim Alanlari

Veri madenciligi giiniimiizde yaygm bir kullanim alan1 bulmaktadir. Ornegin,

pazarlama, egitim, bankacilik ve sigortacilik gibi alanlarda ve elektronik ticaret ile

ilgili alanlarda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bunlar kullanim yerlerine gore

asagidaki gibi siniflandirilabilir.

Pazarlama Alaninda;

>

V V.V V V V VY

Miisterilerin satin alma aligkanliklarinin belirlenmesi,

Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin ortaya konmasi,
Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi,

Pazar sepeti analizi,

Miisteri iliskileri yonetimi,

Miisteri degerlendirme,

Benzer 6zellikleri olan miisterilerin bulunmasi,

Satis tahmini.

Perakendecilik Alaninda;

>
>

Etkin tirtinlerin benzerliklerini tespit etmek,

Miisteriler i¢in birgok iirtin bulunmasi,
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> Uriin satiglar1 arasindaki iliskiyi tespit etmek.
Bankacilik Alaninda;
» Miisteri degerlerinin tanimlanmasi,
» Miisteriler arasindaki benzerliklerin tanimlanmasi,
» Aldiklart hizmeti iptal etme riski bulunan misterileri gosteren raporlar
olusturulmasi,
Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin tespiti,
Kredi kart1 dolandiriciliklariin tespiti,

Kredi kart1 harcamalarina goére miisteri gruplarinin belirlenmesi,

Y V V V

Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.

Sigortacilik Alaninda;
» Yeni polige talep edecek miisterinin tahmin edilmesi,
» Sigorta dolandiriciliklarinin tespit edilmesi,

» Riskli miisteri gruplarinin belirlenmesi.

Elektronik Ticaret Alaninda;
» Saldirilarin ¢éziimlenmesi,
» E-CRM uygulamalarinin yonetimi,
» Web sayfalarina yapilan ziyaretlerin ¢6ziimlenmesi,

» Kullanici davraniglarina gére web sitesinin yenilenmesi.

Telekomiinikasyon Alaninda;
> lletisim aglarinda sorunlu bélgelerin tespiti,
» Kacak hat kullanimlarinin belirlenmesi,
» Kullanici davraniglarinin belirlenmesi,

» Miisteri davraniglarina gore yeni hizmetlerin sunulmasi.

Tip Alaninda;
» DNA igerisindeki genlerin siralarinin belirlenmesi,
» Protein analizlerinin yapilmasi,
» Hastalik haritalarinin hazirlanmasi,

» Hastalik tanilari,
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» Saglik politikalarina yon verilmesi,

» Hastaliklan etkileyen faktorlerin ortaya ¢ikartilmasi,

» Hastaliklara erken teshis koyularak sagligin korunmasi ve dogru tedavi
yontemlerinin secilmesi,

» Saglik hizmetlerinin kalitesinin artirilmasi ve gelecege doniik dogru saglik
politikalariin olusturulmasi,

» Koruyucu hekimligin yayginlastirilmasi ve saglik harcamalarinin
diistiriilmesi,

» Salgin hastaliklarin tespit edilmesi gerekli 6nlemlerin alinmasi.

Egitim alaninda;
> Ogrenci profillerine gore basarmin tahmin edilmesinde,
» Benzer ozellikleri gosteren 6grencilerin belirlenmesinde,
> Olgme ve degerlendirme sistemlerini gelistirmede,
> Ogrenme ortamlarmin  gelistirilmesine  yonelik  arastirma-gelistirme
caligmalarinin yapilmasinda,
» Basarili 6grenme ortamlarinin olusturulabilmesi igin ¢esitli uygulamalar

gelistirilmesinde.

Bunlarin disinda veri madenciliginin faydali olabilecegi ve kullanilabilecegi
alanlardan bazilar1 sunlardir;

» Tasmmacilik ve ulasim,

> Turizm ve otelcilik,

> Belediyeler,

> Bilim ve mithendislik.

2.3.7. Veri Madenciligi Siireci
Veri madenciligi bir siirectir. Bu siiregte ana unsur siireci gergeklestiren

uygulamacidir. Siirecte bulunan adimlar dogru olarak yerine getirilmedigi siirece

istenilen sonuca ulasilmas1 miimkiin degildir [39].
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Veri madenciligi sureci en basit sekli ile dért adimdan olusmaktadir.

e Veri Se¢mek: Mevcut olan ve elde edilebilecek verilerin olusturdugu veri
havuzundan ¢alisma icin kullanilacak verilerin segilmesi

e Veri Islemek: Farkli kaynaklardan alinan verilerin birlestirilmesi, hatal:
verilerin ¢ikarilmasi gibi islemlerle segilmis verilerin kullanilabilir hale
getirilmesi

e Veri Egilimlerini / Desenlerini Belirlemek: islenmis verilerin veri
madenciligi fonksiyonlar: ve algoritmalar1 ile degerlendirilerek verilerden
anlamlr egilimlerin, desenlerin ¢ikarilmasi

e Bilgiye Ulasmak: Verilerden c¢ikarilan anlamli egilimler ve desenlerin

yorumlanarak bilgi elde edilmesi

Veri madenciligi farkli disiplinlerden faydalanirken kendi icerisinde de siireclere
sahiptir. Bu siireglerin dogru uygulanmasi elde edilen bilgilerin dogrulugunu,
kalitesini artiracaktir. Bu siireglerin standart hale getirilmesi i¢in yapilan yogun
calismalar sonucunda veri madenciligi siireclerinden en yaygin olarak kullanilani,
Veri madenciligi araclarin1 satan firmalardan bazilarinin ve veri madenciligi
uygulamalarin1 isletme faaliyetlerine uyarlayan ilk kuruluslarin 1996 yilinda
olusturdugu bir konsorsiyum tarafindan gelistirilen, CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining)/ (Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart
Siireci)’dir. CRISP-DM, bilgi kesfi i¢cin veri madenciliginin temel adimlarini
tamimlayan kademeli bir siirectir [40]. Veri madenciligi projelerinin hizli, daha
verimli ve daha az maliyetli gergeklestirilmesi i¢in gelistirilmis olan bu siire¢ alti

adimdan olusmaktadir.

Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci siire¢ semasi Sekil 2.2. ’de

gosterilmistir.
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Modelleme

Degerlendirme

Sekil 2.2. Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci Siire¢ Semasi [41]

[lk adim “isi anlama” admidir. Bu adimda ¢alismanin amaglar1 ve ihtiyaglari
belirlenip problem tanimlanir. Ikinci adim “veriyi anlama” adinmuidir. Bu adim
tanimlanan problemin ¢oziimii i¢in kullanilacak verilerin bir araya getirilmesi,
verinin incelenmesi, veri kalite problemlerinin ¢oziilmesi gibi islem faaliyetlerini
icermektedir. “Veri hazirlama” adiminda ise baslangi¢ veri kiimesinden modelde
kullanilacak veri kiimesini olusturmak ic¢in doniisim ve temizleme islemleri
uygulanir. “Modelleme” adiminda problem ve veri 6zelliklerine uygun modelleme
teknikleri secilir ve model parametrelerinin en iyi degerleri belirlenir. Son iki adimda

modelin degerlendirilmesi ve uygulanmasina iligkin gorevler yer almaktadir [42].
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2.3.7.1. Isi ve s Ortamin1 Anlama

Isi anlama asamasinda, veri madenciligi uygulamasini yapacak olan kisi isletmenin
gelistirmek istedigi amaci dikkate almalidir. Calismanin temel amacinin belirlenmesi
ve bu amacim miimkiin oldugunca ikincil amaclardan ayristirilarak net olarak
tanimlanmas: gerekir. Analizi yapan kisinin hedefi, veri madenciligi uygulamasinin

sonuglarini etkileyebilecek onemli kriterleri ortaya ¢ikarmak olmalidir [43].

2.3.7.2. Veriyi Anlama

Veriyi anlama adimi ilk verilerin toplanmasi, mevcut verilerin uygunlugunun
degerlendirilmesi, modeli olusturmak igin gerekli farkli veri ihtiyaglarinin tespit
edilmesi, sahip olunan kayit sayisinin yeterliligi gibi veri kalite ve yeterliligine
yonelik diisiince siizgecinden gegirilmesi asamasidir. Veriyi anlamak ile isi anlamak
i¢ ice gegmis alt siireclerdir. Isi anladikca farkli verilere bakmak veya verilerin
gosterdiklerini anlamak, verilere baktikca is ile ilgili farkli bakis acilari kazanmak
miimkiindiir. Bu dongii kendi i¢inde devam ettikge ¢alismada kullanilacak veriler

netlik kazanir. Bu adimda su islemler yapilir:

e Baslangig verilerini toplamak
e Veriyi tanimlamak
o Veriyi kesfetmek

e Verinin kalitesini belirlemek

Biiytik hacimli verilerin bulundugu veri ortamlarinda biiyiik sorunlar ortaya ¢ikabilir.
Bu nedenle kiigiik veri kiimelerinde, benzetim ortamlarinda hazirlanmis veri
madenciligi sistemleri, biiyiik hacimli, eksik, giiriiltiilii, bos, atik, aykir1 veya belirsiz
veri kiimelerinin bulundugu ortamlarda yanlis c¢alisabilir. Bu nedenle veri

madenciligi sistemleri hazirlanirken bu sorunlarin ¢6ziilmesi gerekmektedir.
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Veri madenciligi uygulamalarinda karsilagilabilecek sorunlar sunlardir:

» Atk veri: Problemde istenilen sonucu elde etmek icin kullanilan 6rneklem
kiimesindeki gereksiz niteliklerdir.

» Belirsizlik: Yanlisliklarin siddeti ve verideki giiriiltiiniin derecesi ile ilgilidir.

» Bos veri: Bir veri tabaninda bos deger, birincil anahtarda yer almayan
herhangi bir niteligin degeri olabilir.

» Dinamik veri: Kurumsal ¢evrim igi veri tabanlar1 dinamiktir ve icerigi siirekli
olarak degisir.

» Eksik veri: Veri kiimesinin biiyiikligiinden ya da dogasindan
kaynaklanmaktadir. Eksik veriler oldugunda eksik veri igeren kayit veya
kayitlar c¢ikarilabilir, degiskenin ortalamasi eksik verilerin yerine
kullanilabilir.

» Farkli tipteki verileri ele alma: Ger¢ek hayattaki uygulamalar makine
ogreniminde oldugu gibi yalnizca sembolik veya kategorik veri tiirleri degil,
ayn1 zamanda tamsayi, kesirli sayilar, coklu ortam verisi, cografi bilgi iceren
veri gibi farkli tipteki veriler lizerinde islem yapilmasini gerektirir.

» Giriltili ve kayip degerler: Veri girisi veya veri toplanmasi esnasinda
olusan sistem dis1 hatalara giiriiltii denir.

» Smirli bilgi: Veri tabanlari genel olarak basit 6grenme islerini saglayan
Ozellik veya nitelikleri sunmak gibi veri madenciligi disindaki amaglar icin
hazirlanmiglardir. Bu ylizden, 0Ogrenme gorevini kolaylastiracak bazi
ozellikler bulunmayabilir.

» Veri taban1 boyutu: Veri tabani1 boyutlar1 biiyiikk bir hizla artmaktadir. Veri
taban1 algoritmast ¢ok sayida kiigiikk Orneklemi ele alabilecek bigimde
gelistirilmistir. Ayni algoritmalarin yiizlerce kat biiylik orneklemlerde

kullanilabilmesi i¢in ¢ok dikkat gerekmektedir.

2.3.7.3. Veri Hazirlama

Bu asama baslangi¢ verilerinin, calismalara temel olusturacak final verilere

dondstiiriilmesi asamasidir. Bu ¢alismanin adimlarinin belirgin bir siras1 veya tekrar
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sayis1 yoktur. Modelin kurulmasi asamasinda ortaya g¢ikacak sorunlar, bu asamaya
stk stk geri doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Bu
durum verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasi asamalar1 igin, bir analistin veri
kesfi siirecinin toplami igerisinde enerji ve zamaninin %50 - %85’ini harcamasina

neden olmaktadir [44]. Bu adimda su islemler yapilir:

e Veri setini tanimlamak
e Veriyi segcmek

e Veriyi temizlemek

e Veriyi kurmak

e Veriyi birlestirmek

e Veri formatlamak

2.3.7.4. Modelleme

Birbirine benzeyen veri madenciligi problemleri ig¢in birden ¢ok ¢o6ziim teknigi
olabilmektedir. Bazi teknikler verilerde &zel ihtiyaglar duyarlar. Bu nedenle veri
hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi oldugu disiiniilen modele varilincaya

kadar yinelenen bir siirectir. Bu adimda su islemler yapilir:

e Model teknigini segmek
e Model test tasarimi yapmak

e Modeli kurmak

2.3.7.5. Degerlendirme

Bu asamaya gelindiginde kurulmus bir model vardir. Bu asama, modelin nihai olarak
sunulmasindan 6nce modelin yogun olarak degerlendirilmesi ve is hedefleri ile
uyumlu olup olmadiginin kontrol edilmesini amaglar. Kapsanmamis konu olup

olmadig: degerlendirilir. Bu adimda su islemler yapilir:
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e Sonuglar1 degerlendirmek
e Siireci degerlendirmek

e Gelecek adimlar planlamak

2.3.7.6. Yayma

Modelin tamamlanmis olmas: projenin nihai sonucu degildir. Modelin amaci veriler
hakkinda bilinenleri artirmak dahi olsa, elde edilen veri kullanilacak bigimde
organize edilmeli ve sunulmalidir. Genellikle gercek verilerden 6rneklerin sunulmast

seklinde olur. Bu adimda su islemler yapilir:

e Yayma planimi olugturmak
e Takip ve bakimi planlamak
¢ Final raporu hazirlamak

e Projeyi degerlendirmek

2.3.8. Veri Madenciligi Yontem ve Teknikleri

Veri Madenciligi uygulamalarinda, her biri farkli bir amaca hizmet eden ¢ok sayida
yontem ve teknik bulunmaktadir. Bu yontemlerin hepsi ¢esitli matematik ve istatiksel
hesaplamalara dayanmaktadir. Her projede, amaca ve eldeki veri setine en uygun

yontem sec¢ilmelidir.

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (Predictive) ve tanimlayici

(Descriptive) olmak tizere iki ana baslik altinda incelenmektedir [45].

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglan bilinmeyen veri
kiimeleri igin sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir [46]. Ornegin; bir
banka daha Onceden verdigi kredilerin 6denme durumlarimi inceleyerek, miisteri

tiplerine gore verecegi kredilerin sonuclarini tahmin edebilir. Bu sayede basvuru
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yapan miisterilerin nasil davranacaklari tahmin edilebilir. Modelin bir diger kullanim
yeri de veri tabanindaki bos alanlarin diger alanlar ve eski kayitlar kullanilarak
tahmin edilmesidir [47].

Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. X/Y araliginda geliri ve iKi
veya daha fazla arabasi olan ¢ocuklu aileler ile ¢ocugu olmayan ve geliri X/Y
araligindan diisiik olan ailelerin satin alma Oriintiilerinin birbirlerine benzerlik

gosterdiginin belirlenmesi tanimlayict modellere bir 6rnektir [18].

Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore ii¢ ana baslik altinda

incelemek mimkindir.

2.3.8.1. Simiflama ve Regresyon

Siniflama ve regresyon, 6nemli veri siniflarini ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen veri analiz yontemidir. Siniflama
kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin tahmin
edilmesinde kullanilir [22].

Siniflama en temel veri madenciligi fonksiyonlarindan biri olarak kategorik sonuglari
tahmin etmek i¢in kullanilir. Modeli kurabilmek igin, sonuglar1 6nceden bilinen
durumlar ve bu durumlarda ilgili faktorlerin aldigi degerler gereklidir. Bu degerler
egitim verisi olarak adlandirihr. Ornegin satislanim artirmak igin kampanya
diizenlemek isteyen bir otomobil firmasi, kampanyasina katilma ihtimali olan
potansiyel alicilar1 belirlemek i¢in daha onceden satis yapmis oldugu miisterilerinin
verilerini kullanarak, hangi 6zelliklere sahip adaylarin kampanyaya katilabilecegini
belirli bir olasilik araliginda tahmin edebilir. Bu sekilde; ihtiyaci kadar veri satin
alarak ve sadece alma potansiyeli yiiksek olan adaylara ulasmaya ¢aligarak tasarruf
saglamaktadir. Asagidaki 6rnekte adaymn gelir diizeyi, meslegi, yasi, ¢ocuk sayist,
kullandigr mevcut aracin modeli, sinifi, yasi, gibi faktorler gbz 6niine alinarak bir

model tasarlanmstir.
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Cizelge 2.3. Siniflama Model Gosterimi [48]

Durum Girdi Faktorleri Sonug
Mevcut | Mevcut | Mevcut
Aracin | Aracin | Aracin | Cocuk | Gelir Kampanyaya
Markasi | Sinifi Yasl Sayisi | Diizeyi |Yasi | Meslegi Yanit
Aday 1 | Ford B|6 2 40.000 |60 |Emekli Hayir
Aday 2 | Renault B|2 1 120.000 |40 |Serbest Hayir
Aday 3 Al5 0 60.000 |35 |Muhasebe Uz.|Evet

Detayli agiklayacak olursak verilerin siniflandirilma siireci iki adimdan olusur:

Veri kiimelerine uygun bir model ortaya konur. S6z konusu model veri
tabanindaki alan isimleri kullanilarak gergeklestirilir. Siiflandirma modelinin
elde edilmesi i¢in veritabanindan bir kisim egitim verileri olarak kullanilir. Bu

veriler veritabanindan rastgele se¢ilir.

Egitim Verisi

Miisteri Borg Gelir Risk
Al Yiiksek Yitksek Kotii
Avyse Yiiksek Yitksek Kot
Fatma Yiiksek Diitsiik Kotii
Fuat Diisiik Yitksek Iyi

Ece Diisiik Ditsiik Kot
Axyla Diisiik Yitksek Iyi

{

Siniflandirma algoritmasi

I

Siniflayvicr Model
EGER Bore=YUKSEK ise
Risk=Kitii:
EGER Bore=DUSUK
Ve Gelir=DUSUK ise RISK=KOTU:
EGER Bore=DUSUK
Ve Gelir=Yiiksek ise RISK=IY1:

Sekil 2.3. Siniflandirma Model Kurma Siireci
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ii.  Test verileri lizerinde smiflandirma kurallar1 belirlenir. Ardindan s6z konusu
kurallar bu kez test verilerine dayanarak smanir. Ornegin Ali adl1 yeni bir banka
miisterisinin kredi talebinde bulundugunu varsayalim. Bu miisterinin risk
durumunu belirlemek i¢in 6rnek verilerden elde edilen karar kurali dogrudan
uygulanir. Bu miisteri i¢in Bor¢=Diisiik, Gelir=Yiiksek oldugu biliniyorsa risk

durumunun Risk=IYT oldugu hemen anlasilir.

Miisteri Borg Gelir Risk
Ciineyt Yiiksek Diigiik Katii
Fatih Diigiik Yiiksek Im

Gokhan Driigiik Diigiik Katii
Tarik Yiiksek Yiiksek Katii

Smuflayic: Model

EGER Bor¢=YUKSEK ise
] Risk=Katii;
EGER Bore=DUSUK . o
Ve Gelir=DUSUK ise RISK=KOTL:
EGER Bore=DUSUK
Ve Gelir=Yiiksek ise RISK=IVT;

J

Miisteri Borg Gelir Risk
Ali Drilgiik Yiiksek ?

Risk=I¥I

Sekil 2.4. Siniflandirma Test Verileri
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Yukaridaki test sonucunda elde edilen modelin dogru oldugu kabul edilecek olursa, bu
model diger veriler lizerinde de uygulanir. Elde edilen sonu¢ model mevcut ya da olasi

miisterilerin gelecekteki kredi talep risklerini belirlemede kullanilir.

Regresyon siireklilik gosteren degerleri tahmin etmek igin kullanilan fonksiyonlardir.
Regresyon ile amag girdiler ile ¢iktiyr iliskilendirecek modeli olusturup, en iyi
tahmine ulasmaktir. Sonu¢ ‘bagimli degisken’, girdiler ‘bagimsiz degisken’ olarak
adlandirilir. Sonucun alacagi deger genellikle bir giivenlik araligi i¢inde belirtilir.
Girdiler, ¢oziilecek probleme gore bir veya birden fazla olabilir. Gergek hayatta
¢oziilecek problemlerin hemen hepsinde dogru tahmine ulasmak i¢in birden fazla
girdiden faydalanmak gereklidir. Bu noktada 6nemli olan konu girdilerin sonucun
dogru tahmin edilmesine yaptiklar1 katkidir. Baz1 durumlarda sonuca katkist limitli
olan girdileri modelden ¢ikarmak, daha etkin bir model olusturmak i¢in 6nemli bir

gerekliliktir.

Omegin Bir dergiye ilk kez reklam vermeye baslayacak olan bir sirket daha &nce
reklam vermis oldugu dergilerin sayfa maliyetlerini kullanarak, calisilmaya
baslanilacak olan derginin vermis oldugu fiyatin uygunluk seviyesini belirli bir
giiven arahig: iginde degerlendirebilir. Ya da daha sonra yapacagi kampanyalarda
caligsmakta oldugu dergilerin verecekleri fiyatlarin ne kadar makul oldugunu 6nceden
ongorebilir. Asagidaki 6rnekte derginin okuyucu sayisi, bayan okuyucularin payi,
okuyucularin ortalama yillik kazanci, gibi faktorler goz oniine alinarak bir model

tasarlanmstir.

Cizelge 2.4. Regresyon Model Gosterimi [48]

Durum Girdi Faktorleri Sonug
Ortalama

Bayan Yilhk Sayfa

Okuyucu | Okur Gelir Maliyeti

Sayisi Sayisi (YTL) (YTL)
Cosmopolitan | 24.000 70% | 100.000 |10.000
Capital 20.000 30% | 50.000 |20.000
Esquire 9.000 5% | 45.000 5.000
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Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve veri
madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan siniflama ve
regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin
kategorik veya siireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak c¢ok terimli
lojistik regresyon gibi kategorik degerlerin de tahmin edilmesine olanak saglayan her
iki model giderek birbirine yaklasmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni

tekniklerden yararlanilmasi miimkiin olmaktadir.

Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler sunlardir [18]:

e Karar Agaclari (Decision Trees)

e Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

o Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

e K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

o Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

e Saf Bayes

a. Karar Agaclar

Karar  agaglari, veri madenciliginde kuruluslarmmin  ucuz  olmasi,
yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmeleri ve gilivenilirliklerinin iyi olmas1 nedenleri ile siniflama modelleri
arasinda en yaygin kullanima sahip tekniktir. Karar agaci, adindan da anlasilacagi

gibi bir aga¢ goriinimiinde, tahmin edici bir tekniktir [49].

Karar agaci karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusur [22]. Karar diigiimii,
gerceklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri kaybetmeden dallara
ayrilmasina neden olur. Her diigiimde test ve dallara ayrilma islemleri ardisik
olarak gerceklesir ve bu ayrilma islemi iist seviyedeki ayrimlara bagimlidir.
Agacm her bir dali simmiflama islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin
ucunda siniflama islemi gergeklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar digiimi

olusur. Ancak dalin sonunda belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak
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vardir. Bu yaprak, veri tizerinde belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar
agaci iglemi kok digiimiinden baglar ve yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana

kadar ardisik diigiimleri takip ederek gerceklesir.

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakli bir iglemdir
[22]. 1lk basamak &grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda 6nceden bilinen
bir egitim verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan
analiz edilir. Ogrenilen model, smiflama kurallar1 veya karar agaci olarak
gosterilir. ikinci basamak ise siniflama basamagidir. Siniflama basamaginda test
verisi, siniflama kurallarinin veya karar agacimin dogrulugunu belirlemek
amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni

verilerin siniflanmast amaciyla kullanilir.

Ornegin, bir egitim verisi incelenerek kredi duruma sinifim tahmin edecek bir

model olusturuluyor. Bu modeli olusturan bir siniflama kurali

IF yas = "41...50" AND gelir = yiiksek THEN kredidurumu = miikemmel

seklindedir. Bu kural geregince yasi "41...50" kategorisinde olan (yas1 41 ile 50
arasinda olan) ve gelir diizeyi yiiksek bir kisinin kredi durumunun miikemmel

oldugu goriiliir.

Olusturulan bu modelin dogrulugu, bir test verisi aracilig1 ile onaylandiktan sonra
model, simifi belli olmayan yeni bir veriye uygulanabilir ve simiflama kurali

geregi yeni verinin sinifi "miikemmel" olarak belirlenebilir.

Tekrarlamak gerekirse bir karar agaci, bir alandaki testi belirten karar
diiglimlerinden, testteki degerleri belirten dallardan ve simifi belirten
yapraklardan olusan akis diyagrami seklindeki agag¢ yapisidir. Her bir nitelik bir
diiglim tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir.
En son yap1 “yaprak”, en iist yap1 “kok”™ ve bunlarin arasinda kalan yapi ise “dal”
olarak adlandirilir [50]. Karar agaglari simiflama algoritmasini uygulayabilmek

i¢in uygun bir alt yap1 saglamaktadir. Ornegin;
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Cizelge 2.5. Karar Agac1 Olusturulacak Ornek Tablo

Borg Gelir Statii Risk
Yiiksek Yiiksek Isveren Kotii
Yiiksek Yiiksek Ucretli Kotii
Yiiksek Diisiik Ucretli Kotii
Diisiik Diisiik Ucretli Iyi
Diisiik Diisiik Isveren Kotii
Diisiik Yiiksek Isveren Iyi
Diisiik Yiiksek Ucretli Iyi
Diisiik Diisiik Ucretli Iyi
Diisiik Diisiik Isveren Kotii
Diisiik Yiiksek Isveren Iyi

Tablodan yararlanilarak karar agaci olusturulur. Karar agaci olusturulduktan

sonra karar kurallar1 olusturulur.

Kurallar:

Kural.1:Bor¢ Yiiksek ise Risk Koti

Kural.2:Borg Diisiik ve Gelir=Yiiksek ise Risk=lyi

Kural.3:Borg Diisiik ve Gelir=Diisiik ve Statii=Isveren ise Risk=K&tii
Kural.4:Borg Diisiik ve Gelir=Diisiik ve Statii=Isveren ise Risk=K&tii

34



A Dagomu

L e

Borg=Yuksek Borg=Dusuk
Kotu

B Dugumu

Gelir=Yuksek Gelir=Dusuk

Borg=Dusuk
Stata=Ucretli Stata=Ucretli
Borg=Duasuk Borg=Dusuk
Gelir=Dusuk Gelir=Dusuk

Kota lyi

Sekil 2.5. Karar Agact Yapisi

b. Yapay Sinir Aglari

Bu yontem, belirli bir profile uymasi i¢in kalip diizenlerini kontrol etmektedir ve
bu siire¢ igerisinde belli bir Ogrenme faaliyeti gergeklestirerek sistemi
gelistirmektedir. Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalari, veriden
tiniteler arasindaki baglanti agirliklarini hesaplar. Yapay Sinir Aglar istatistiksel
yontemler gibi veri hakkinda parametrik bir model varsaymaz yani uygulama
alan1 daha genistir ve bellek tabanli yontemler kadar yiiksek islem ve bellek
gerektirmez [51].
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Yapay Sinir Ag1 (YSA), insan beyninin Sinir sistemi ve c¢alisma ilkelerinden
ilham alinarak gelistirilmis, agirlikli baglantilar denilen tek yonli iletigsim
kanallar1 vasitasi ile birbirleriyle haberlesen, her biri kendi hafizasina sahip
bir¢ok islem elemanindan olusan paralel ve dagitik bilgi isleme yapilaridir. Bir
anlamda insan beyninin ufak bir kopyasi gibidir. Insan beyninin 6grenme yoluyla
yeni bilgiler {iiretebilme, kesfedebilme, diisinme ve gozlemlemeye yonelik
yeteneklerini, yardim almadan yapabilen sistemler gelistirmek igin

tasarlanmislardir.

Bir yapay sinir ag1 belirli bir amag i¢in olusturulur ve insanlar gibi ornekler
sayesinde 6grenir. Yapay sinir aglari tekrarlanan girdiler sayesinde kendi yapisini
ve agirhgint degistirir. Yapay sinir aglar1 aynen canlilarin sinir sistemi gibi

adapte olabilen bir yapiya sahiptir.

YSA’lar ger¢ek diinyaya ait iligkileri taniyabilir, siniflandirma, kestirim ve islev
uydurma gibi gorevleri yerine getirebilirler. Desen tanima tekniginin gerekliligi,
gercek diinya ile bilgisayar iliskisinin baslamasi ile ortaya ¢ikmistir. Bu durum
YSA’nin ¢ok gii¢lii 6rnek tanima teknigi olarak ortaya ¢ikmasina ve gelismesine

neden olmustur [52].

c. Genetik Algoritmalar

Diger veri madenciligi algoritmalarii gelistirmek i¢in kullanilan optimizasyon
teknikleridir. Sonu¢ model veriye uygulanarak gizli kalmis kaliplari ortaya
cikarilmakta ve bu sayede tahminler yapilabilmektedir. Dogrudan postalama, risk
analizi ve perakende analizlerinde kullanilabilir. Genetik algoritmalar yapay zeka

tekniklerinden dogal olaylar1 modelleyen bir optimizasyon teknigidir.

Genetik algoritmalar ¢6ziime ulasmak i¢in rassal arama tekniklerini kullanir ve
degisken kodlama esasina dayali bir tekniktir. Genetik algoritmalar, farkl
problemlere gore dogru parametreler ile calisildigi takdirde optimuma yakin

cozimler verir [53].
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d. Kk-En Yakin Komsu

En yakin komsu siniflandiricilart benzerlik yontemi ile 0grenmeyi esas alir.
Egitim 6rnekleri n-boyutlu sayisal nitelik ile tanimlanirlar. Her bir 6rnek n-
boyutlu uzayda bir noktayir temsil eder. Bu sekilde tiim egitim Ornekleri n-
boyutlu uzayda depolanir. Bilinmeyen bir 6rnek geldiginde, bir k-en yakin komsu
siiflandiricisi bilinmeyen drnege en yakin k egitim 6rnegini bulmak i¢in Oriintii

uzayini tarar. K egitim 6rnekleri bilinmeyen 6rnegin k-en yakin komsularidir.

Bilinmeyen o6rnek, oriinti uzayinda kendisine en yakin egitim Ornekleri
kiimesine atanir. En yakin komsu simiflandiricilart tiim egitim Orneklerini
depoladiklari i¢in 6rnek tabanlidir. Siniflandirilmamis bir 6rnek karsilagtiriimak
istendiginde eger olasi komsularinin sayisi fazlaysa hesaplama zamani oldukga
yiiksektir. Bu durumda indeksleme tekniklerinin kullanilmasi gerekebilir. Karar
agacindaki timevarim ve tiimdengelimin siirecinde uygulananin aksine, en yakin
komsu siniflandiricilart her bir nitelige esit agirlik verirler. Bu durum, veride ¢cok

fazla ilgisiz nitelik bulundugunda karigikliga sebep olabilir [22].

e. Bellek Temelli Nedenleme

Bellek tabanli veya ornek tabanli bu yontemler istatistikte 1950’11 yillarda
Onerilmis olmasina ragmen o yillarda gerektirdigi hesaplama ve bellek yiiziinden
kullanilamamig ama giiniimiizde bilgisayarlarin ucuzlamas: ve kapasitelerinin
artmasiyla, 6zellikle de ¢ok islemcili sistemlerin yayginlasmasiyla, kullanilabilir

olmustur.

2.3.8.2. Kiimeleme

Kiimeleme, veriyi simiflara veya kiimelere ayirma islemidir [54]. Aym1 kiimedeki

elemanlar birbirleriyle benzerlik gosterirlerken, baska kiimelerin elemanlarindan

farklidirlar. Kiimeleme veri madenciligi, istatistik, biyoloji ve makine 6grenimi gibi

pek ¢ok alanda kullanilir. Kiimeleme modelinde, siiflama modelinde olan veri
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siiflar1 yoktur [55]. Verilerin herhangi bir smifi bulunmamaktadir. Smiflama
modelinde, verilerin siniflar1 bilinmekte ve yeni bir veri geldiginde bu verinin hangi
siniftan olabilecegi tahmin edilmektedir. Oysa kiimeleme modelinde, siniflari
bulunmayan veriler gruplar halinde kiimelere ayrilirlar. Bazi uygulamalarda

kiimeleme modeli, siniflama modelinin bir énislemi gibi gorev alabilmektedir [55].

Marketlerde farkli miisteri gruplarinin kesfedilmesi ve bu gruplarin aligveris
Oriintlilerinin ortaya konmasi, biyolojide bitki ve hayvan simiflandirmalart ve
islevlerine gore benzer genlerin smiflandirilmasi, sehir planlanmasinda evlerin
tiplerine, degerlerine ve cografik konumlarina gore gruplara ayilmasi gibi
uygulamalar tipik kiimeleme uygulamalaridir. Kiimeleme ayni zamanda Web

tizerinde bilgi kesfi i¢in dokiimanlarin siniflanmasi amaciyla da kullanilabilir [56].

Veri kiimeleme giiclii bir gelisme gostermektedir. Veri tabanlarinda toplanan veri
miktariin artmasiyla orantili olarak, kiimeleme analizi son zamanlarda veri
madenciligi arastirmalarinda aktif bir konu haline gelmistir. Literatiirde pek ¢ok
kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan kiimeleme algoritmasinin
se¢imi, veri tipine ve amaca baglhidir. Genel olarak baslica kiimeleme yontemleri su

sekilde siniflandirilabilir [22]:

e Bolme yontemleri

e Hiyerarsik yontemler

¢  Yogunluk tabanli yontemler
e Izgara tabanl yontemler

e Model tabanli yontemler

Bolme yontemlerinde, n veri tabanindaki nesne sayisi ve k olusturulacak kiime sayisi
olarak kabul edilir. Bolme algoritmasi n adet nesneyi, k adet kiimeye boler. Kiimeler
tarafsiz bolme kriteri olarak nitelendirilen kritere uygun olusturuldugu i¢in ayni
kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli kiimedeki nesnelerden farklidir [22].
En iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan bdlme yontemleri k-means yontemi, k-medoids

yontemi ve bunlarin varyasyonlaridir [8].
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k-means yontemi, ilk once n adet nesneden rasgele k adet nesne secer ve bu
nesnelerin her biri, bir kiimenin merkezini veya orta noktasini temsil eder. Geriye
kalan nesnelerden her biri kendisine en yakin olan kiime merkezine gore kiimelere
dagilirlar. Yani bir nesne hangi kiimenin merkezine daha yakin ise o kiimeye
yerlesir. Ardindan her kiime i¢in ortalama hesaplanir ve hesaplanan bu deger o
kiimenin yeni merkezi olur. Bu islem tiim nesneler kiimelere yerlesinceye kadar
devam eder [22].

Bir nesne grubunun, Sekil 2.6.'da goriildigi gibi uzayda konumlanmis oldugu
varsayilsin. Kullanicinin bu nesneleri iki kiimeye ayirmak istedigi varsayilirsa, k=2
olur. 1lk 6nce rasgele iki nesne, iki kiimenin merkezi olarak segilmis ve diger
nesneler de bu merkezlere olan yakinliklarina gore iki kiimeye ayrilmislardir. Bu
ayrima gore her iki kiimenin nesnelerinin yeni ortalamasi alinmis ve bu deger
kiimelerin yeni merkezleri olmustur. Bu yeni merkezler Sekil 2.6.(b)'de iistiinde garp1
isareti bulunan noktalarla gosterilmektedir. Bu yeni ¢arp1 isaretli merkezlere gore,
her iki kiimede de birer nesne diger kiimenin merkezine daha yakin duruma
gelmiglerdir. Bu durum Sekil 2.6.(c)'de goriilmektedir. (5,1) koordinatindaki nesne
ile (5,5) koordinatindaki nesne kiime degistirmislerdir. Her iki kiimedeki bu yeni
katilimlar ile kiimelerdeki nesnelerin ortalama degerleri ve dolayisiyla merkezleri
degismistir. Yeni hesaplanan merkezler Sekil 2.6.(d)'de iistiinde ¢arpr isareti bulunan
noktalarla gosterilmektedir. Artik agikta bir nesne kalmadigi ve her nesne iginde
bulundugu kiimenin merkezine en yakin durumda bulundugu igin k-means yontemi

ile kiimelere boliinme islemi Sekil 2.6.(d)'de goriildiigi gibi sonlanmustir.
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Sekil 2.6. k-means Yontemiyle Kiimeleme Ornegi [57]

k-means yontemi, sadece kiimenin ortalamasi tanimlanabildigi durumlarda
kullanilabilir. Kullanicilarin k degerini, yani olusacak kiime sayisini belirtme
gerekliligi bir dezavantaj olarak goriilebilir. Esas onemli olan dezavantaj ise digarida
kalanlar olarak adlandirilan nesnelere karsi olan duyarliliktir. Degeri ¢ok biiyiik olan
bir nesne, dahil olacagi kiimenin ortalamasin1 ve merkez noktasini biiyiik bir
derecede degistirebilir. Bu degisiklik kiimenin hassasiyetini bozabilir. Bu sorunu
gidermek i¢in kiimedeki nesnelerin ortalamasin1 almak yerine, kiimede ortaya en
yakin noktada konumlanmig olan nesne anlamindaki medoid kullanilabilir. Bu islem
k-medoids yontemi ile gergeklestirilir. k-medoids kiimeleme yonteminin temel
stratejisi ilk olarak n adet nesnede, merkezi temsili bir medoid olan k adet kiime
bulmaktir. Geriye kalan nesneler, kendilerine en yakin olan medoide gore k adet
kiimeye yerlesirler. Bu boliinmelerin ardindan kiimenin ortasina en yakin olan

nesneyi bulmak i¢in medoid, medoid olmayan her nesne ile yer degistirir. Bu islem
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en verimli medoid bulunana kadar devam eder. Sekil 2.7.'de k-medoids yontemiyle

kiimeleme Ornegi verilmistir.
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Sekil 2.7. k-medoids Yéntemiyle Kiimeleme Ornegi [3]

Kiimeleme yontemlerinden biri olan hiyerarsik yontemler, veri nesnelerini kiimeler
agaci seklinde gruplara ayirma esasina dayanir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri,
hiyerarsik ayrigsmanin asagidan yukariya veya yukaridan asagiya dogru olmasina
gore agglomerative (kiimelenmis) ve divisive (boliinmeye neden olan) hiyerarsik
kiimeleme olarak smiflandirilabilir. Kiimelenmis hiyerarsik kiimelemede, Sekil
2.8.'de goriildiigii iizere hiyerarsik ayrisma asagidan yukariya dogru olur. Ilk olarak
her nesne kendi kiimesini olusturur ve ardindan bu atomik kiimeler birleserek, tiim

nesneler bir kiimede toplanincaya dek daha biiyiik kiimeler olustururlar.

Boliinmeye neden olan hiyerarsik kiimelemede, Sekil 2.8.'de goriildiiglii tizere
hiyerarsik ayrisma yukaridan asagiya dogru olur. Ik olarak tiim nesneler bir

kiimededir ve her nesne tek basina bir kiime olusturana dek, kiimeler daha kiigiik

parcalara boliiniirler.
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Agglomerative
Basamaklar: (AGNES)

o

Basamaklar: Divisive

(DIANA)

Sekil 2.8. Hiyerarsik Kiimeleme Ornegi [57]

2.3.8.3. Birliktelik Kurallar1

Birliktelik kurallarmin amaci, biiyliik veri kiimeleri arasindan birliktelik iligkilerini
bulmaktir. Depolanan verilerin siirekli artmasi nedeniyle sirketler, veritabanlarindaki
birliktelik kurallarini ortaya ¢ikarmak isterler. Biiyiikk miktarda depolanan verilerden
degisik birliktelik iliskileri bulmak, sirketlerin karar alma siireglerini olumlu

etkilemektedir.

Birliktelik kurallar1 i¢in verilebilecek 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu kural,
Miisterilerin satin alma aligkanliklarini analiz etmek igin, miisterilerin satin aldiklar
tirtinler arasindaki iligkileri bulur. Bu tiir iligkilerin analizi sonucunda, misterilerin
satin alma davraniglart 6grenilebilir ve yoneticiler de 6grenilen bilgiler sonucunda
daha etkili satis stratejileri gelistirebilirler. Ornegin bir miisterinin siit ile birlikte
ekmek satin alma olasiligr nedir? Elde edilen misteri bilgilerine dayanarak raflari
diizenleyen market yoneticileri iiriinlerindeki satis oranlarini arttirabilirler. Ornegin
bir marketin misterilerinin siitiin yaninda ekmek satin alma oran1 yiiksekse, market

yoneticileri siit ile ekmek raflarin1 yan yana koyarak ekmek satislarini arttirabilirler
[57].
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Apriori algoritmast birliktelik kurallarinin {diretilmesi i¢in kullanilan en yaygin

yontemdir. Asamalart:

v
v

Destek ve giiven Olgiitlerini karsilastirmak tizere esik degerler belirlenir.
Destek sayilari hesaplanir. Bu destek sayilar1 esik destek sayisi ile
karsilastirilir. Esik destek sayisindan kiiciik degerlere sahip satirlar
cOziimlemeden ¢ikarilir ve kosula uygun kayitlar géz oniine alinir.

Bu segilen iirlinler bu kez ikiserli gruplandirilarak bu gruplarin tekrar sayilari
elde edilir. Bu sayilar esik destek sayilar ile karsilastirilir. Esik degerden
kiigiik degerlere sahip satirlar ¢oziimlemeden ¢ikarilir.

Bu kez itigerli, dorderli vb. gruplandirmalar yapilarak bu gruplarin destek
sayilar1 elde edilir ve esik degeri ile karilastirilir, esik degere uygun oldugu
siirece islemlere devam edilir.

Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek dlgiitiine bakilarak birliktelik
kurallan tiiretilir ve bu kurallarin her birisiyle ilgili olarak giliven olgiitleri

hesaplanir.

Cizelge 2.6. Apriori Algoritmas1 Miisteri Aligverisleri Tablosu

Miisteri Aldig Uriinler

Makarna, yag, meyve suyu, peynir

Makarna, ketgap

Ketcap, yag, meyve suyu, bira

Makara, ketcap, yag, meyve suyu

g A~ WO DN

Makarna, ketgap, yag, bira

Apriori algoritmasi uygulandiginda su sonuglar elde edilir:

{ketcap, meyve suyu}-{yag} (s=0,4 c=1.0)

{ketgap, yag}-{meyve suyu} (s=0,4 ¢=0.67)
{yag, meyve suyu}-{ketcap} (s=0,4 c=0.67)
{meyve suyu}-{ketcap, yag} (s=0,4 c=0.67)
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e {yag}-{ketcap, meyve suyu} (s=0,4 c=0.5)
o {ketcap}-{yag, meyve suyu} (s=0,4 c=0.5)

2.4. Ogrenci Performansim Etkileyen Faktorler

Performans genel anlamda amagli ve planlanmis bir etkinlik sonucunda elde edileni,
nicel ya da nitel olarak belirleyen bir kavramdir. Bu sonu¢ mutlak ya da goreli olarak
aciklanabilir. Bir is sisteminin performansi, belirli bir zaman sonucundaki ¢iktist ya
da ¢alisma sonucudur. Bu sonug isletme amacinin ya da gorevinin yerine getirilme

derecesi olarak algilanmalidir [58].

Performans kavraminin tanimlanmasindaki degisiklikler, temelde bu kavrama hangi
yaklagimla bakildigindan kaynaklanmaktadir. Performansi irdelenecek olan orgiitsel
sistemin veya bireyin hangi islevleriyle ilgilenildigi, degisik performans tanimlarini
beraberinde getirmistir. Farkli yaklasimlara gore performans tanimlari asagidaki

tabloda gosterilmektedir [59].

Cizelge 2.7. Yaklasimlara Gore Performans Tanimlar: [60]

Yaklasim Performans Tanimi

Amag yaklagimi Bir organizasyon, ifade ettigi amaclara ulastig1 derecede
basarilidir.

Sistem kaynaklari Bir organizasyon, gereksiniz duydugu kaynaklar elde ettigi

yaklagimi stirece basarilidir.

Bir organizasyon, i¢ bilesenleri arasinda uyumluluk

Ig siireg yaklagimu gosterdigi siirece basarilidir.

Yiiksek performansli | Bir organizasyon, benzerlerine goreceli olarak iistiin oldugu

sistem yaklagimi derecede basarilidir.

Hata yaklagimi Bir organizasyon, hata yapmadigi 6l¢iide bagarilidir.
Rasyonel Sistem Bir organizasyon, belirli bir zaman periyodunda yaptig1
Yaklasimi tiretim miktar1 kadar basarilidir.
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Bilgi ve teknoloji alanindaki hizli gelismeler, toplum yasamini da biiyiik olgiide
degistirmistir. Bireyin degisen bu toplumsal yasama uyum saglayabilmesinde 6rgiitlii
bir sistem olarak okulun onemi tartisilmaz bir bi¢imde artmaktadir. Okul, egitim
amaciyla kurulmus 6zel bir ortamdir. Kontrollii bir ortam olan okulda, 6grenciye
kazandirilacak bilgi, beceri ve tutumlar 6nceden belirlenmistir. Bunlar, bu konularin
uzmani olan Ogretmenler tarafindan planli bir bi¢imde diizenlenen &gretim
etkinlikleri ile oOgrencilere kazandirilir. Ogrencilerin bu davranislar1 kazanma

diizeyleri, akademik basari ile 6lgtilmektedir [61].

Akademik basari, 6grencilerin okul yasaminda amaglanan davraniglara ulagma
diizeyi olarak tanimlanmaktadir. Ogrencilerin sergilemis olduklar1 akademik basari,
istendik diizeyde davranislarin olusup olusmadiginin belirlenmesinde bir Slgiit olarak
kullanildig1  gibi, tniversiteye girig, iS bagvurusu gibi alanlarda da dikkate
alinmaktadir. Okulda 6grencilerin akademik basarilarini 6lgmek, bu performans
sonuglarina dayanarak Ogrenci hakkinda karar vermek, ogrenciyi ilgi ve
yeteneklerine gore basarili olacaklar1 alanlara yoneltmek, genel olarak egitim
sisteminin gorevidir. Bunun yaninda 6grenci akademik basarisini olumsuz etkileyen

etmenlerin belirlenmesi de biiyiik 6nem tasimaktadir [62].

Ogrenci akademik basarisini etkileyen etmenler genel olarak 6 boyutta ele almabilir
[63]:

Yoneticilerden kaynaklanan nedenler,

Ogretmenlerden kaynaklanan nedenler,

Aileden kaynaklanan nedenler,

Cevreden kaynaklanan nedenler,

Akademik kaygidan kaynaklanan nedenler,

AN N N N NN

Bireysel nedenlerdir.

2.4.1. Yoneticilerden Kaynakh Nedenler

Okul yoneticilerinin 6grenci tizerine dogrudan etkisi olmasa bile, dolayl olarak etkisi

bulunmaktadir. Okulda 6rgiit iklimini olugturan disiplin politikalari, sosyal ve sportif

45



etkinlikleri Orgiitleme, giris-¢ikis ve teneffiis saatlerinin belirlenmesi gibi pek ¢ok
yonetim etkinlikleri 6grenci performansini etkileyen etmenleri olusturabilir. Okul
yonetiminin  demokratik bir tutum sergilememesi istenmeyen davranmislar
artiracaktir. Okul yonetiminin demokratik bir hosgorii diizeyi tutturmasi, 6grenciyi
sitki kosullarla smirlandirmak yerine, esnek bir diizen kurmasi, bu diizenin
belirlenmesinde Ogrenci goriislerini almasi, onlarin istek ve beklentilerini okul
amaclarina zarar vermeden gerceklestirmelerine yardim etmesi Ogrencinin okula
devamsizlik nedenlerini azaltacagindan dolayli olarak performansina da etki

edecektir [64].

2.4.2. Ogretmenlerden Kaynakh Nedenler

Ogretmenlerin smif icinde olumlu tutum ve davranislar dgrencilerin okula baglilig
tizerinde olumlu etki yaparken; 6gretmenin sinif i¢indeki otoriter tavri, d8rencilerle

gibi etmenler, 6grencinin performansini etkilemektedir [65].

2.4.3. Aileden Kaynakh Nedenler

Ogrencinin aile ortami, onun davranislarinin temel kaynagidir. Anne babanm ¢ocuk
yetistirme tarzlari, egitim diizeyleri, bosanma gibi pek ¢ok etken Ogrenci
davraniglarini etkilemektedir. Ailenin ¢ocugun davraniglarini asir1 derecede kontrol
etmeye c¢aligmast ya da asit ilgisiz davranmasi, sorunlarini paylasmamasi
ogrencilerin performansina etki etmektedir [63]. Bu bashk altinda bireyin

performansini etkileyen faktorler su sekilde aciklanabilir:

e Huzursuz ve kaygi verici bir ev ortami,

e Anne babanin, kendi hayatlarindaki sikintilarindan dolay1 elestirel ve sabirsiz
olmasi, cocugun hatalarin1 tolere edememesi, baskici tutumu, cocugu
zorlamalari, ¢ocugun iyi yanlarindan ziyade yetersiz yanlarina yogunlagmasi,

cocukta kendine giivensizlige ve kaygiya bu da basarisizliga yol agmaktadir.
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Anne babanin ¢ok kaygili olmasi ¢ocugunda kaygilanmasina yol acar ve
cocugun gercek performansini ortaya koymasini engelleyerek basarisizliga
sebep olur.

Ebeveynlerin ¢ocugun potansiyelinin iizerinde olan beklentilerini ¢ocuklara
yansitmalar1 ¢ocukta kaygi ve basarisiz olma korkusu gelistirir.

Evde ¢ocugun kendine ait bir ¢aligma mekaninin olmamast,

Anne babanin zamani etkili kullanma, okuma, sorumluluklarini yerine
getirme konularinda olumsuz model olup, bir taraftan ¢ocugun cok fazla
televizyon izlemesine, gezmesine kizarken diger taraftan zamanlarini hep bu
sekilde gegirmeleri.

Teknolojik olanaklarin kullanimina smir getirilmemesi sonucu cocukta
bagimlilik yaratmasi,

Odiil verme yontemini dogru kullanamayarak gocugun, basarty1 basli basmna
bir 6diil olarak goérmesinin engellenmesi,

Cocugun ders c¢alismaktan baska sorumlulugu yokmus gibi davranarak
aslinda gelisimi igin gerekli olan etkinliklerin anne baba tarafindan gereksiz
goriilmesi,

Ailenin egitim hatalari, ana baba tutumundaki kararsizlik, anne babanin
egitim anlayisindaki farklilik basariy1 engelleyici olabilmektedir.

Aile igi iletisimin gencin basarisini etkileyisine bakildiginda ¢ocuklarin okul
basarilarinin huzurlu aile ortamlarinda arttig1 bulunmustur.

Benlige saygi ile basar1 arasindaki iligski incelendiginde yetenegi Ol¢iistinde
basar1 gostermeyen erkek Ogrencilerin basarili erkek arkadaslarina kiyasla
daha olumsuz benlik tasarimina sahip dolduklari bulunmustur.

Farkli sosyoekonomik diizeydeki oOgrencilerin problem alanlar1 ve basari
diizeyleri arasindaki iliskilere bakildiginda 6grencilerin derslerden aldiklari
notlarin aritmetik ortalamalar1 alt sosyo-ekonomik diizeyden {ist sosyo-
ekonomik diizeye gidildikge arttig1 goriilmektedir.

Kardes sayisi ile 6grencilerin okul basarisi arasinda 6nemli fark bulunmustur.
Buna gore tek cocuk veya iki kardes olan 6grencilerin okul basarilari, dort,

bes ve daha fazla olan 6grencilerin okul basarilarindan yiiksek olmaktadir.
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e Anne ve babanin egitim diizeyi yiikseldikce Ogrencinin basar1 diizeyi
yiikselmektedir.

e Ebeveynler cocuklarin yakin cevrelerindeki modeller olarak ilk 6zdesim
kuracaklart kigilerdir. Anne baba ve kardeslerin egitim diizeyi ve sosyal
statiileri ¢ocuklarin egitiminde ve hedef belirlemelerinde 6nemlidir.

e Anne baba ge¢imsizliginin oldugu ailelerde ¢ocuk istismar1 ve ihmalinin daha
yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir. Cocuk istismari ve thmalinin okul basarisini
dogrudan etkiledigi ve basarisiz Ogrenciler arasinda istismarin daha fazla
oldugu goriilmektedir.

e Aile bireylerinden birini hastalanmasi veya 6lmesi, ana babanin ayrilmasi,
yeni kardesin dogmasi gibi degisiklikler basar lizerinde etkili olabilmektedir.

e Alt sosyo-ekonomik aileden gelen ¢ocuklarin g¢evrelerinin sinirli olmasi
basarilarin1 ve meslek sahibi olma olasiliklarini olumsuz etkilemektedir.

e [Egitimsel siireclere deger veren, 6gretmenin ¢abasina saygi duyan ebeveynler
cocugun okula kars1 tutumlarint olumlu etkilerken, G6gretmene saygisi
olmayan aileler genellikle olumsuz etkilemektedir. Benzer sekilde egitimin
o6nemli oldugunu sdylemesine ragmen okuma ve dgrenmeye hicbir kisisel ilgi
gbstermeyen ebeveyn, cocugun okula duydugu ilgiye engel olabilmektedir.

e Aile ¢ocugun gelisiminde ilk egitimcisi ve etkili olan ilk ¢evre oldugu kadar
okul basarisinda da ¢ok onemlidir. Aile igi iligkilerin dengeli ve diizenli
olmas1 ¢ocugun basarisini1 olumlu etkiler.

e Anne babanin okula karg1 tutumlar1 cocugu etkilemektedir.

2.4.4. Cevreden Kaynakh Nedenler

Ogrencinin cevresinde yer alan ¢esitli arkadas gruplari, 6grenci davranisi iizerinde
etkilidir. Ogrenciler, grup dinamiginin etkisi ile bir grup igerisine girebilmek ya da
grup igerisinde kalabilmek i¢in de performansinin diismesine neden olabilirler.
Bunun yaninda, 6grencinin evinin okula uzak olmasi gibi fiziki nedenler de 6grenci

performansina etki eder [66].
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2.4.5. Akademik Kaygidan Kaynakh Nedenler

Ogrencilerin  6grenimleri siiresince basarili  olmalarmi1  saglayan, akademik
basarilarin1 olumlu sekilde etkileyen etmenlerden birisi, 6grencilerin sahip olduklari
etkin ve verimli ders ¢alisma aliskanliklaridir. Ogrencilerin diizenli bir ders ¢alisma

aliskanliklar1 yoksa performanslari bundan olumsuz yonde etkilenmektedir.

2.4.6. Bireysel Nedenler

Ogrencilerin; okul disinda c¢alismak zorunda olmasi, psikolojik rahatsizliklari,
yeterince gilidiilenmedigi icin okulu sevmemesi ve gelecek kaygisi gibi pek ¢ok
bireysel neden 6grenci performansini etkilemektedir [63]. Bu basglik altinda bireyin

performansini etkileyen faktorler su sekilde agiklanabilir:

e Bilissel, fiziksel ve duygusal olgunluk ag¢isindan yetersizlik,

e Beden imaj1 diisiik olan 6grencilerin 6zsaygilart ve akademik basarilarinin da
diisiik olmast,

e Basarisizligin  devamliligma  yol  agmada  gelisim  gorevlerini
gerceklestirememek de etkilidir.

e Ergenlik doneminde yogunluk kazanan duygusal nedenler, ilgi alanlarinin
degismesi ve ¢esitlenmesi 6nemli basarisizlik nedenlerinden biridir.

e Ergenin soyut diisiince yeteneginin iist diizeye gelmis olmasi beklendiginden
miifredat programi da bu dogrultuda hazirlanir. Ancak bilissel acidan heniiz
bu olgunluga ermemis 6grenciler basarisiz olabilmektedir.

e Yasitlarina oranla fiziksel olarak ge¢ olgunlagma da gencin kendine gilivenini
zedelemekte, kisisel ve sosyal uyumunu bozmaktadir. Bunun getirdigi
Ozgiivensizlik basariy1 olumsuz etkilemektedir.

e Kaygmin ¢ok yiiksek yada cok diisiik olmasi gibi motivasyon eksikligi de
basarisizliga neden olabilmektedir.

e (Cocugun 6On bilgilerinin yetersiz olmasi, diger bir ifadeyle bulundugu simif
diizeyine gelinceye kadar almis oldugu egitimle olusturdugu akademik

temelin gereken becerileri ortaya koymasina engel olmasi,
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Anlayamadig1 konularda soru sormaktan g¢ekinen, utangag¢, kendine giiveni
diisiik ve sinavlarda ¢ok heyecanlandigi icin bildigi sorular1 dahi yapamayan,
kaygili kisilik yapis,

Yiiksek sinav kaygili 6grencilerin basarilar1 diisiik sinav kaygili 6grencilerin
basarisindan daha diisiiktiir.

Gegmiste ayni dersten basarisiz olma veya o ders, konuyla tanisik olmama
nedeniyle "Nasil olsa basarisiz olacagim" Onyargisiyla ¢ocugun yeterince
calismamasi,

Gorme, isitme kaybi, bulasici hastaliklar gibi nedenler ders c¢alismay1
engelledigi ve dikkat dagilmasina neden oldugu igin basarisizlia zemin
olusturur.

Ogrencinin kaldig1 yerin okul basarisina etkisi incelendiginde, ailesinin
yaninda kalan &grencilerin yatili okuyan ya da yurtta kalan 6grencilere gore
daha basarili olduklart bulunmustur. Bununla birlikte ailedeki birey sayisi
fazla olan Ogrencilerin, birey sayisi az olan Ogrencilere oranla basari
seviyeleri daha diistiktir.

Ders g¢alisma aliskanliklar1 ile akademik basar1 karsilastirildiginda,
Ogrencilerin ders c¢alisma aliskanliklarinin  akademik basariyr olumlu
etkiledigi goriilmektedir.

Cocukta dgrenme gligliigli olmasi basarisizligin ¢ocuktan kaynaklanan en
onemli nedenidir.

Ogrencinin dogustan getirdigi dzelliklerin yani sira onun bagarisim etkileyen
bir faktérde 6grencinin sorumluluk alma giiciinii kazanmis olmasidir. Bunun
diger bir anlam1 ¢alisma aligkanliginin olmasidir.

Bunalim ve endise halleri ¢cocugun okul basarisini da engelleyici rol oynar.
Okul ¢ocuk i¢in yeni bir sosyal ¢evredir. Okulun uyulmasi gereken kurallari
cocugun diger cocuklar ve Ogretmeni ile tanisip anlagmasi ve basarmak
zorunda oldugu 6grenim gorevleri vardir. Biitlin bunlar ¢ocugun cevreye
uyumunu gliglestirebilir. Okuldaki sosyal ¢evreye uymakta zorluk c¢eken
cocuklar ise daha ¢ok okul Oncesinde aile disina ¢ok az ¢ikmis sosyal
iliskilerden mahrum birakilan ¢ocuklardir.

Ergenlik doneminin 6zellikleri de basarida 6nemli bir etkendir.
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2.5. WEKA

Yeni Zelanda Waikato Universitesi‘nde bir proje olarak baslayan Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis / Waikato Bilgi Analizi i¢in Ortam), bugiin
diinya Tlzerinde bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanilmaya baslanan bir Veri

Madenciligi programidir [67].

Alaninda uzman biri tarafindan, elle analiz edilemeyecek kadar biiyiikk veri
tabanlarindan faydali bilgi tiiretmek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica egitim amach
olarak da yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 2.9.’da ara yiizii gériinen Weka’nin,
diinya capindaki veri madenciligi problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilen tiim
algoritmalarin  bir koleksiyonunu sunmast ve kolay ulasilabilirligi 6nemli

avantajlaridir [68].

Weka’daki birincil 6grenme metotlar, siniflandiricilardir ve bu smiflandiricilar
veriyi modelleyen kural kiimeleri veya karar agaglar tiretirler. Weka ayni zamanda,
birliktelik kurallar1 6grenme ve veriyi kiimeleme algoritmalarim1 da igerir. Tim
uygulamalar tek tip bir komut satir ara yliziine sahiptir. Veriyi 6n islemek icin araglar
veya filtreler, diger énemli kaynaklardir. Ogrenme planlar1 gibi, filtreler ortak bir
komut satir secimleri kiimesiyle, standart ortak bir komut satir ara yiiziine sahiptir.
Weka yazilimi, bilgisayar platformu ne olursa olsun veri madenciligi araglarinin
kullanilabilirligini kolaylastirmak i¢in tamamen Java’da yazilmistir. Sistem, Ozetle

Java paketlerinin bir takimidir [68].

Weka arayiiz goriinimi Sekil 2.9.’da gosterilmistir.

51



~* Weka GLUI Chooser
Program “isualization Tools Help

Applications

WEKA

The University

of Waikato Experimenter

Witaik ato Environment For Knowledge &nalysis KrniowwledgeFlow
Wersion 2.6.9

{c) 1999 - 2010
The Uniwersity of wrailato Simple LI
Hariltor, Mew Zealand

Sekil 2.9. Weka Arayiiz Goriiniimii

2.6. Kullanilan Veri Madenciligi Siniflama Algoritmalari

2.6.1. Cok Katmanh Algilayici1 (Multilayer Perceptron) Algoritmasi

Bu smiflandirici, ornekleri siniflandirmak i¢in arka planda yayilma yontemini
kullanir. Bu ag elle olusturulabilecegi gibi bir algoritmayla ya da her ikisiyle de
olusturulabilir. Egitim zamani siirecinde bu ag goriintiilenebilir ve degistirilebilir.
Digiimlerin esik olmayan lineer birimler haline geldigi ve sinifin niimerik (sayisal)
oldugu durumlar diginda, agdaki bu diiglimler sigmams1 (kivrimli) bigimdedir. Cok
Katmanli Algilayicit (CKA), yapay sinir aglari yapisinin bir sinifidir. CKA, paralel
bagl ag modeli kurarak insan beyninin 6grenme mekanizmasini taklit eden akill
kodlar olusturmak iizerine yogunlasir. Bir CKA modelinde once sistem egitilir ve ag,
en son giincellenen ag parametreleri kullanilarak fonksiyonel haritalayic1 olarak

cikislar hesaplayabilir [69].

Cok Katmanli Algilayici, standart geri yayilim algoritmas ile siirekli geri beslenerek

egitilir. CKA denetimli (supervised) aglardir ki bu yiizden CKA istenilen cevabin
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egitilmesi ihtiyaci duyar. CKA giris verisinin istenilen cevap verisine nasil
donistiiriilecegini 6grenir ve bu yiizden CKA Oriintii siniflamasinda yayginca
kullanilir. Bir veya iki gizli katmanla CKA giris ve ¢ikis haritasini sanal olarak

birbirine yaklastirir. Birgok yapay sinir aglar1 uygulamasi CKA igerir.

CKA, algilayicilar olarak adlandirilan basit sinir agidir. Algilayici, giris agirliklarina
gore lineer kombinasyon formuna doniistiiriilerek ¢coklu gergek degerli girislerden ve
sonra da bazi lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 i¢inde yer almis miimkiin

c¢ikiglardan tek bir ¢ikis hesaplar [70].

Genellikle dis diinya bilgileri analog bilgi oldugundan bu bilgilerin, sayisal hale
dontistiiriillmesi ve bu sayisal bilginin 0—1 aras1 skalaya indirgenmesi gerekmektedir.

Bu durum esitlik 2.1° de gosterilmistir.

F =G (2.1)

Burada;

Fk . Giris katmanindaki k. néronun ¢ikisini ifade eder.

G, : Giris katmanina dis diinyadan gelen bilgiyi ifade eder.

Ara katmanda ve ¢ikis katmanindaki néronlarin ¢ikisinin hesaplanabilmesi i¢in ilgili
ndrona gelen net girdinin hesaplanmasi gerekir. Bunun i¢in gelen bilgi ve agirlik

carpimi kullanilir. Bu durum esitlik 2.2 de gosterilmistir.

n
2.2
Net, =Y W, F, (2.2)
i=1
Burada;
Net; : j. prosesin net girdisini ifade eder.

F : j. norona bilgi génderen noronlarin ¢ikis bilgisidir.
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Wij . J. norona bilgi gonderen I. néron j. néron arasi agirligi ifade eder.

Ara katman ve ¢ikis katmani noronlart i¢in net bilginin sigmoid fonksiyonu

kullanilarak noron ¢ikisina doniistiiriilmesi islemi yapilir. Bu islem esitlik 2.3° de

gosterilmistir.
- 1 (2.3)
i 1+e(—Netj+ﬂ)

Cikis katmaninda elde edilen ¢ikis bilgisi ile olmasi gereken ¢ikis bilgisi arasi fark

hatay1 olusturur. Hata kavramu esitlik 2.4° de gosterilmistir.
E,=B,-C (2.4)

Agin test basaris1 agsagidaki formiille hesaplanir. Agin test basarisi esitlik 2.5° de

goriildiigi iizere hesaplanmaktadir.

P=$mm (2.5)

2.6.2. k- En Yakin Komsu (IBK) Algoritmasi

k- En Yakin Komsu algoritmasi basit bir 6rnek tabanli 6grenme algoritmasidir. Test
orneklerinden kalan egitim Orneklerini bulmak amaciyla basit bir uzaklik Sl¢iist
kullanir ve egitilen ornekle ayni sinifi tahmin eder. Eger birden ¢ok Ornek test

ornegine ayni uzaklikta ise, ilk bulunan 6rnek kullanilir [71].
k- En Yakin Komsu, 6zniteliklerin dagilimini normalize etmesinin disinda tipik bir

en yakin komsuluk algoritmasi olarak ifade edilebilir. k- En Yakin Komsu, 6rnekleri

giderek artan sekilde isler ve bos degerleri toleranse eden bir yol izler [72].
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S6z konusu bu yontem, 6rnek kiimedeki gézlemlerin her birinin, sonradan belirlenen
bir gézlem degerine olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve en kiigiik uzakliga sahip k
sayida gozlemin segilmesi esasina dayanmaktadir. Uzakliklarin hesaplanmasinda, i

ve j noktalar1 icin Oklit Uzaklik Formiilii kullanilir.

d(l,]) = \/Zi=1(xik - xjk)2 (26)

olarak ifade edilir.

k- En Yakin Komsu algoritmasi, gozlem degerlerinden olusan bir kiime igin

asagidaki adimlarin uygulanmasindan ibarettir.

e K parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en yakin
komsularin sayisidir.

e Bu algoritma verilen bir noktaya en yakin komsular1 belirleyecegi icin, soz
konusu nokta ile diger tiim noktalar arasindaki uzakliklar tek tek hesaplanir.

e Hesaplanan uzakliklara gore satirlar siralanir ve bunlar arasindan en kiigiik
olan k tanesi segilir.

e Secilen satirlarin hangi kategoriye ait olduklari belirlenir ve en ¢ok
tekrarlanan kategori degeri segilir.

e Secilen kategori, tahmin edilmesi beklenen gozlem degerinin kategorisi

olarak kabul edilir.

2.6.3. J48 Algoritmasi

Weka’nin siniflandirma algoritmalarindan birisi olan J48 algoritmasi, temel olarak
C4.5 Karar Agact algoritmasmi kullanir. Yani C4.5 algoritmasinin  Weka
siniflandirma aracindaki gergeklesmesi J48 olarak bilinir. C4.5 karar agacinin

olusturulmasi asagidaki gibi 6zetlenebilir.
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e (ikis degerlerini en fazla farklilastiran 6znitelik segilir.
e Secilen 6zniteligin her degeri icin farkli bir dal olusturulur..
e Secilen digiimdeki Oznitelik degerlerini yansitacak sekilde ornekler alt
gruplara ayrilir.
e Her alt grup i¢in 6znitelik se¢imi durdurulur; Eger
i. Alt gruptaki tim fiyeler aym ¢ikis degerini lretiyorsa, agacin
ilerlemesi durdurulur ve c¢ikis degeri olarak son belirlenen degeri
atanir.
ii. Alt grupta tek diiglim kaldiysa veya ayirt edici Oznitelikler
belirlenemiyorsa agacin ilerlemesi durdurulur.

e 3.asamada belirlenen her alt grup icin yukaridaki islem tekrarlanir.

C4.5 algoritmasi ile sayisal degerler iceren veri tabanlari iizerinde karar agaglarinin

olusturulma olanagi saglamistir.

Sayisal nitelikleri belirli araliklara bolme konusunda bazi zorluklar goriilebilir.
Ancak en uygun t esik degerini hesaplamak icin ¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Nitelik degerleri siralanir ve {V;,V,, ....,V,} seklini alir. Nitelik degerler kiimesi iki
parcaya ayrilir ve Esik degeri olarak [V;,Viy;] Araliginin orta noktasi olarak
alinabilir [25]:

ti=(Vit Vi) /2 (2.7)

C4.5 algoritmasi siniflandirmada en ayirici 6zellige sahip degiskeni bulurken Entropi
kavramindan yararlanir. Entropi kavrami eldeki verinin sayisallastirilmasidir. Entropi

bir veri kiimesi i¢indeki belirsizligi ve rastgeleligi 6lgmek i¢in kullanilir.

Veri tabaninin tamaminin entropisi hesaplanir; eger veri tabani farkli boliimlere
ayriliyorsa her bir alt boliimiin de entropisinin hesaplanmasi gerekir. C4.5
algoritmas1 kullanilarak aga¢ elde edilirken her bir alt agaclar yapraklara
doniistiiriiliir. Agac yapist olusturmak icin, her bir alt agacin yapraga doniisiimii

kazanim ve ayirma oranlari ile gergeklestirilir [25].
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2.6.4. JRIP Algoritmasi

JRip, Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIPPER) -
(Yinelenen Artimli Budama igin Hata Azaltmayr Uretme) algoritmasmin WEKA

uygulamasidir [73].

RIPPER Algoritmasi “if .... then.... Kural tablosunu kullanan dogrudan kural tabanli
bir simiflandirma teknigidir. Amaci1 giiriiltiili veriler {izerinde etkili kural

gelistirmektir ve bu dogrultuda C4.5 algoritmasi ile rekabet etmektedir.

Ogrenme algoritmas1 IREP’in (Incremental Reduced Error Pruning — Artan maliyetli
budama igin indirgenmis hata) gelismis bir versiyonu olan RIPPER kural 6grenme
algoritmasi, tiim olumlu 6rneklerin kapsamakta ve algoritmanin, giiriiltiilii veri setleri

tizerine etkili performans gosterdigi bir kural setinden olugsmaktadir.

Bir kural olusturulmadan 6nce mevcut egitim Ornekleri seti iki alt sete ayrilir.
Bunlardan biri gelisen kurallar listesi (genellikle 2/3) digeri de budama listesi
(genellikle 1/3) dir. Kural gelisen kurallar listesindeki drneklerden olusturulur. Biitlin
olumsuz 6rnekler belirlenene kadar kurallar bu listeye kurallar ilave edilir. Gelisen
kurallar listesinde bir kural gelistirildikten sonra kural listesinin performansini
arttirmak i¢in budama (kural silme) yapilir. Bir kuralin budamasinda RIPPER

yalnizca bu kuraldan olusan son kosulu géz 6niinde bulundurur [74].

Algoritmanin sonunda egitim veri setine gore Eger-O-Zaman kurallan listesi elde
edildikten sonra yeni bir 6rnegin siniflandirilmasinda sirayla kullanilir. Eger listedeki
ilk kural 6rnegi kapsamiyorsa, yani hem kural hem ornekteki nitelikler icin eslesen
degerler yoksa o zaman bir sonraki kural denenir. Sirayla 6rnek bir kural tarafindan
siiflandirilana kadar devam eder. Eger kural higbir 6rnegi kapsamiyorsa o zaman
karar listesinin en altinda varsayilan bir kural isletilir. Yani siniflandirilamayan tiim

ornekler bu sinifta toplanir [75].

Karar setleri giiriiltiili egitim veri setine uyma problemi ile karst karsiyadir. Bu

yiizden genellikle budama iglemi yapilir.
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Bu tez calismasinda JRip algoritmasi ile yapilan modellemede elde edilen kurallar

Sekil 2.10°da goriilmektedir.

IRIP rules:

=> BASARI_DURUM=ORTALAMA (107.0/12.0)

Number of Rules: 6

(OGRT_ILET = OGRT_ILET_KOTU) and (BABA_EGITIM =B_ILKOKUL) => BASARI_DURUM=BASARISIZ (13.0/3.0)

(OGRT_ILET = OGRT_ILET_KOTU) and (KARDES_SAYI = COK) and (ODA = ODA_YOK) => BASARI_DURUM=BASARISIZ (9.0/2.0)
(ANNE_EGITIM = A_LISE} and (SAGLIKPROB = SAGLIKLI) => BASARI_DURUM=BASARILI (48.0/5.0)

(ANNE_EGITIM = A_ORTAOKUL) and (ODA = ODA_VAR) and (KARDES_SAYI = AZ) => BASARI_DURUM=BASARILI (21.0/0.0)
(ANNE_EGITIM = A_UNI) and (ARK_ILIS = ARK_ILIS_I¥]) => BASARI_DURUM=BASARILI (12.0/0.0)

Sekil 2.10. JRip Algoritma Kurallari

Sekil 2.10.’da yer alan 6 adet JRip kuralinin, kodlar1 agik hale getirildiginde olusan

aciklamalar Cizelge 2.8.’de yer almaktadir.

Cizelge 2.8. JRip Algoritmasi Kural A¢iklamalari

KURAL

ACIKLAMA

(OGRT_ILET = OGRT_ILET_KOTU) and
(BABA_EGITIM = B_ILKOKUL) =>
BASARI_DURUM=BASARISIZ

Ogretmenle iletisimi kotii, babasi
ilkokul mezunu olan &grencilerin
basar1 durumu basarisizdir.

(OGRT_ILET = OGRT_ILET_KOTU) and
(KARDES_SAY| = COK) and
(ODA = ODA_YOK) =>
BASARI_DURUM=BASARISIZ

Ogretmenle iletisimi kotii, kardes
sayist ¢ok, kendisine ait odasi
olmayan ogrencilerin basari
durumu basarisizdir.

(ANNE_EGITIM = A_LISE) and
(SAGLIKPROB = SAGLIKLI) =>
BASARI_DURUM=BASARILI

Annesi lise mezunu olan saglikli
Ogrencilerin basari durumu
basarilidir.

(ANNE_EGITIM = A_ORTAOKUL) and
(ODA = ODA_VAR) and
(KARDES_SAYI = AZ) =>
BASARI_DURUM=BASARILI

Annesi ortaokul mezunu, kendisine
ait odast bulunan, kardes sayist az
olan Ogrencilerin basar1 durumu
basarilidir.
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Cizelge 2.8. (devam)

(ANNE_EGITIM = A_UNI) and Annesi Universite mezunu olan

(ARK_ILIS = ARK_ILIS_IY1) => arkadaglariyla iletisimi iyi
BASAR| DURUM=BASARILI Ogrencilerin basari durumu
- basarilidir.

Yukaridaki 5 kurala uymayan
BASARI_DURUM=0ORTALAMA ogrencilerin basari durumu
ortalamadir.

JRip algoritmasinin avantajli yonlerini asagidaki gibi siralayabiliriz:

e Kural Kiimesini yorumlamak digerlerine gore daha kolaydir.
e Karar Agac1 6grenmesine kiyasla daha iyi 6grenir.

e Birinci dereceden mantik gosterilemeyen uygulamalarda kolay uygulanabilir.

2.6.5. Saf (Naive) Bayes Algoritmasi

Eldeki verilerin belirlenmis olan smiflara ait olma olasiliklarin1 6ngdren bir
algoritmadir. Temeli, istatistikteki Bayes teoremine dayanir. Bu teorem; belirsizlik
tastyan herhangi bir durumun modelinin olusturularak, bu durumla ilgili evrensel
dogrular ve gercekci gbézlemler dogrultusunda belli sonuglar elde edilmesine olanak

saglar. Belirsizlik tastyan durumlarda karar verme konusunda oldukg¢a basarilidir.
Genellikle belirsizlik durumlarinda siniflandirma ve tahmin yapmak i¢in kullanilir.
En 6nemli dezavantaji degiskenler arasi iligkinin modellenmemesi ve degiskenlerin
birbirinden tamamen bagimsiz oldugu varsayimmidir [76].

Bayes Kurali;

A ve B rastgele sayilar olsun;

P(A|B)= P(B|A)P(A)/P(B) (2.8)
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P(A) : A olaymin bagimsiz olasilig prior (6nciil) olasilik

P(B) : B olaymin bagimsiz olasilig1

P(B| A) : A olaymin oldugu bilindiginde B olaymin olasilig: likelihood (sartli
olasilik)

P(A | B) : B olaymin oldugu bilindiginde A olayinin olasilig1 posterior (artgil)

olasilik

Bayes kuralina dayanarak P(A | B)’ yi maksimum yapan durumlar hesaplanabilir.

“E” A olaymin biitiin durumlarinin kiimesi;

Apax = argmax A € E P(A[B)

P(B|A)P(4)

= argmax A € E )

= argmax A € E P(B|A)P(4) (2.9)

2.7. Smiflandirma Algoritmalarinin Basarisim1 Test Etme

Veri madenciligi modellerinin performansini hesaplamak igin standart bir 6l¢iitiin
kullanilmas1 6nemlidir. Veri madenciliginde siniflama modellerinin karsilastiriimast
i¢in en sik kullanilan yontem hata oranini hesaplamaktir. iki sinifli model igin

siiflama matrisi Cizelge 2.9.’da verilmistir.
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Cizelge 2.9. ki Simifli Bir Model igin Smiflama Matrisi

Gerg¢ek Simif
Pozitif Negatif
Dogru o
. Yanlis Pozitif
Pozitif Pozitif

Sayist (YP)
Sayis1 (DP)

Modelin
Simif Yanlis
o ) ) Dogru Negatif
Tahmini Negatif Negatif
Sayisi (DN)

Sayis1 (YN)

Modeli olusturan toplam 6rnek sayist =N =DP + YP + YN + DN
Modelin dogru siiflama orani (Dogruluk) = (DP + DN) / N
Dogru Pozitif Orani (Duyarlilik) = DP / (DP + YN)

Dogru Negatif Orani (Belirlilik) = DN / (DN + YP)

Hassaslik (Precision) = DP / (DP + DN)
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Tez uygulamasi Kirikkale ilinde bulunan 5 farkli Anadolu Lisesi’nde okuyan 11.sinif
Ogrencilerine uygulanan anket uygulamasi sonucunda elde edilen verilerden
yararlanilarak gerceklestirilmistir. Bu c¢alismada 210 adet Ogrenciye ait veriler
kullanilmistir.  Ogrencinin basarisina etki edebilecek etmenler ve bunlarmn birbiri
iizerindeki etkisi incelenmistir. Ogrencilerin liselere yerlestirmede esas alinan puanin
Ogrencinin lise hayatinda etkisinin olup olmadigi, ne diizeyde etkili oldugu

arastirilmastir.

Ogrencilerin cinsiyet, saglik durumu, kardes sayisi, anne baba egitim durumu, anne
baba yasi, anne baba hayatta olma durumu, c¢ocugun ders dis1 aktivitelere
katilmalarin1 destekleme durumlari, okul hayatiyla ilgilenme durumlari, ailenin
ekonomik durumu, cocugun kendisine ait odasmnin olup olmadigi, 6grencinin
Ogretmenleriyle ve arkadaglariyla olan iligskisinin durumuna goére basar1 notlar
kiyaslanmistir. Yapilan c¢alisma sonucunda Ogrencilerin farkli kriterlere gore
basarisizliklart ve bu basarisizliklarinin nedenini bulup ¢6ziimlemek hedeflenmistir.
Liselere yerlestirme puanlarinin ayni diizeyde iiniversiteye yerlestirmede etkili olup
olamayacag1 yordanmak istenmistir. Farkli liselerde okuyan o6grencilerden alinan
verilerin tamami uygulamaya dahil edilerek incelenmis ardindan da tiim veriler
igerisinden rasgele secilen veriler ve ayni1 okulda okuyan 6grencilere ait veriler ayri

ayr1 incelenmistir. Uygulama Weka 3.7 programi yardimu ile yapilmistir.

3.1. Veri Tammlama

Oncelikle 6grencinin basarisina etkisi muhtemel kriterler belirlenmistir. Bunlar;
Ogrencinin cinsiyeti (kiz, erkek)

Kardes Sayis1 (tek, az, ¢cok)

Saglik problemi (hasta, saglikli)

Anne-Baba egitim durumu (ilkokul, ortaokul, lise, liniversite, yiiksek lisans)
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Anne-Baba hayatta olma durumu (sag, 6lii)

Anne-Baba yas1 (geng, orta yas, yasli)

Ders dis1 aktivitelere destek (var, yok)

Anne-Babanin 6grencinin okul hayatiyla ilgisi (ilgili, ilgisiz)
Ailenin ekonomik durumu (iyi, kotii)

Ogrencinin kendisine ait odas1 (var, yok)

Ogrencinin dgretmenleri ile iletisimi (iyi, kotii)

Ogrencinin arkadaslari ile iletisimi (iyi, kotii)

Ogrencinin basar1 durumu (basarisiz, ortalama, basaril) seklinde belirlenmistir.

Yapilan anket uygulamasi sonucunda elde edilen verilerden gereksiz alanlar

temizlenmistir.

Verilerin rahat modellenebilmesi i¢in bazi alanlarin yapisi degistirilmistir.

Cizelge 3.1. Basar1 Durumu

Not Ortalamas1 Araligi Basar1 Durumu
0-2.49 BASARISIZ
2.50-3.99 ORTALAMA
4.00-5.00 BASARILI
Cizelge 3.2. Kardes Sayisi
Kardes Sayis1 Durumu
1 BASARISIZ
2-3 ORTALAMA
4 ve lizeri BASARILI




Cizelge 3.3. Anne-Baba Hayatta Olma Durumu

Anne-Baba Hayatta Olma Durumu
Sag-Sag SAG
Sag-Olii OLU
Olii-Sag OLU
Cizelge 3.4. Anne-Baba Yas1
Anne-Baba Yas Ortalamasi Araligi Anne Baba Yas1
30-39 GENC
40-49 ORTA YAS
50 ve lizeri YASLI

210 adet kayda ait veri madenciligi uygulamasinda kullanilacak veri seti tizerindeki

veri dagilimi Cizelge 3.5.’de verilmistir.

Cizelge 3.5. Veri Madenciligi Calismasi I¢in Kullanilacak Verilerin Dagilimi

Sif Say1
BASARILI 85
ORTALAMA 105
BASARISIZ 20

Verilere ait istatistiki bilgiler Cizelge 3.6.’da gosterilmistir.




Cizelge 3.6. Veritabani Istatistikleri 1

Niteligi Ozelligi Kisi Sayisi
- Kiz 110
Cinsiyeti
Erkek 100
Tek 20
Kardes Sayisi Az 149
Cok 41
Hasta 158
Saglik Problemi
Saglikli 52
Cizelge 3.7. Veritabani Istatistikleri 2
Niteligi Ozelligi Kisi Sayis1
Ilkokul 99
Ortaokul 33
Anne Egitim Durumu Lise 63
Universite 14
Y.Lisans 1
[kokul 36
Ortaokul 26
Baba Egitim Durumu Lise 81
Universite 64
Y.Lisans 3
Sag 194
Anne-Baba Hayatta Olma Durumu —
Olu 16
Geng 38
Anne-Baba Yasi Orta Yas 141
Yash 31
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Cizelge 3.7. (devam)

.. Var 149

Ders dis1 Aktivitelere Destek

Yok 61
Anne-Babanin Ogrencinin Okul lgili 114
Hayatiyla Ilgisi llgisiz 96

Iyi 155
Ailenin Ekonomik Durumu y,l, -

Koti 55
. . . Var 147
Ogrencinin KendisineAt Odasi

Yok 63
o ol L Iyi 147
Ogrenci-Ogretmen lligkisi —

Koti 63
" L lyi 156
Ogrenci-Arkadas Iletisimi —

Koti 54

Verileri Weka programinda kullanabilmek i¢in oncelikle Attribute - Relation File
Format (ARFF — Ogzellik Iliski Dosya Bigimi) formatina doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Arff dosyalari, degisken tanimlamasma izin veren ASCII metin
dosyalaridir. Arff dosyasinin baslik kisminda, degiskenler (veri tabanindaki her bir

kolonun ismi), bunlar arasindaki iligkiler ve her bir degiskenin tiirii ve alacagi

degerler bulunmaktadir.

Arff dosyasmi olusturmak icin Microsoft Excel 2010 programi kullanilmastir.

Calismada kullanilan verilere iligkin tanimlanan degiskenler ve tipleri Sekil 3.1.°de

gosterilmistir.
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@RELATION LISE_BASARI

@ATTRIBUTE CINSIYET {KIZ,ERKEK}

@ATTRIBUTE KARDES_SAYI {TEK,AZ,COK}

@ATTRIBUTE SAGLIKPROB {SAGLIKLI,HASTA}

@ATTRIBUTE ANMNE_EGITIM {A_ILKOKUL A _ORTAOKULA LISE,A_ UMNLA_YLISANS}
@ATTRIBUTE BABA_EGITIM {B_ILKOKUL,BE_ORTAOKULB_LISE,E_UMNILB_YLISAMS}
@ATTRIBUTE A_B_HAYAT {SAG,OLU}

@ATTRIBUTE A_B_YAS {GENC,ORTA_YAS,YASLI}

@ATTRIBUTE AKT_DES {AKT_DES_VAR,AKT_DES_YOK}

@ATTRIBUTE AILE_ILGI {ILGILLILGISIZ}

@ATTRIBUTE EKOMOMIK_DUR {EKONOMIE_D_IYL,EKONOMIK_D _KOTU}
@ATTRIBUTE ODA {ODA_VAR,ODA_YOK}

@ATTRIBUTE OGRT_ILET {OGRT_ILET_I¥l,OGRT_ILET_KOTU}

@ATTRIBUTE ARE_ILIS {ARK_ILIS_IYLARK_ILIS_KOTU}

@ATTRIBUTE BASARI_DURUM {BASARILL, ORTALAMA, BASARISIZ}

Sekil 3.1. Calismada Olusturulan arff Dosyasinin Baglik Kismi1

Verilerin bulundugu kisim @DATA satirindan sonra gelir. Sekil 3.2.de verilerin

bulundugu kisim gosterilmektedir.

@DATA

ERKEK,AZ SAGLIKLI,A_LISE,B_UNI,SAG,ORTA_YAS,AKT DES_VAR,ILGILI,
EKONOMIK_D_IYl,0ODA_VAR,OGRT_ILET IYI,ARK_ILIS_IY],BASARILI
KIZ,AZ,SAGLIKLI,A_LISE,B_ILKOKUL,SAG,GENC,AKT DES_VAR,ILGILI,
EKONOMIK_D_IY1,0DA_VAR,OGRT_ILET IY,ARK_ILIS_IYI,BASARILI
ERKEK,AZ,SAGLIKLI,A_ORTAOKULB_ORTAOKULSAG,GENC,AKT DES_VAR,ILGISIZ,
EKONOMIK_D_IYl,0ODA_VAR,OGRT_ILET IYI,ARK_ILIS_IY],BASARILI
ERKEK,COK,SAGLIKLI,A_ORTAOKUL,B_LISE,SAG,GENC,AKT _DES_VAR,ILGILI,
EKONOMIK_D_IY1,0DA_VAR,OGRT _ILET IYL,ARK_ILIS 1Y, ORTALAMA
ERKEK,AZ,SAGLIKLI,A_ILKOKUL,B_LISE,SAG,ORTA_YAS,AKT DES_VAR,ILGILI,
EKONOMIK_D_IYl,0ODA_VAR,OGRT_ILET KOTU,ARK_ILIS KOTU,ORTALAMA
ERKEK,TEK,SAGLIKLI,A_ILKOKUL,B_ILKOKUL,SAG,ORTA_YAS,AKT DES_YOK,ILGISIZ,
EKONOMIK_D KOTU,ODA_YOK,OGRT ILET_IYL,ARK_ILIS_IYl,ORTALAMA
ERKEK,AZ SAGLIKLI,A_ILKOKULB_UNI,SAG,ORTA_YAS,AKT DES_VAR,ILGILI,
EKONOMIK_D_IYl,0ODA_VAR,OGRT_ILET IYI,ARK_ILIS_IY],BASARILI
ERKEK,TEK,SAGLIKLI,A_LISE,B_LISE,SAG,ORTA_YAS,AKT DES_VAR,ILGILI,
EKONOMIK_D_IY1,0DA_VAR,OGRT_ILET IY,ARK_ILIS_IYI,BASARILI
KIZ,COK,SAGLIKLI,A_LISE,B_LISE,SAG,YASLI,AKT DES_YOK,ILGISIZ,
EKONOMIK_D_IYl,0ODA_VAR,OGRT_ILET KOTU,ARK_ILIS KOTU,ORTALAMA
KIZ,AZ,SAGLIKLI,A_ILKOKUL,B_ILKOKUL,SAG,ORTA_YAS,AKT DES_VAR,ILGISIZ,
EKONOMIK_D_KOTU,ODA_YOK,OGRT_ILET_KOTU,ARK_ILIS_KOTU,ORTALAMA

Sekil 3.2. Calismada Olusturulan arff Dosyasinda Verilerin Bulundugu Kisim
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3.2. Modeli Kurma

Arff formatindaki veri dosyasi olusturulduktan sonra Weka programi ¢alistirilmistir.

Weka ara yiiziinde bulunan meniide Explorer butonuna basilarak Explorer penceresi
acilmistir. Verileri 6n islemden geg¢irmek icin Preprocess sayfasinda dosya acg
secenegi yardimi ile olusturmus oldugumuz arff dosyasi acilmistir. Sekil 3.3.’de

Weka Explorer ara yiizii goriilmektedir.

g ~
& Weka Explorer =SNG X
{Preprocess’| I I I I |

[ Open file... ] [ Qpen URL... ] [ Qpen DB... ] [ Generate, .. Undo Edit... Save...
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Mone Attributes: Mone Mame: Mone Type: Mone
Instances: Mone Sum of weights: Mone Missing: Mone Distinct: Mone Unigue: Mone
Attributes
Al Mone Invert Pattern
- Visualize Al
Remove
Status
Welcome to the Weka Explorer -LOQ 'W- x0

Sekil 3.3. Weka Explorer Penceresi

Model kurulurken verilerin belli bir kismi egitilmis (training), egitilen verilerin
olusturdugu oriintiiler kullanilarak geri kalan veriler test edilmistir. Oriintii bulma ve

test veri siniflarinin tahmini islemlerini Weka siniflandirma algoritmalart yapmustir.
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Verileri iglemede tahmin edilecek alan i¢in dogruluk performansi yiiksek olan

algoritma ele alinmustir.

Siniflandirma  algoritmalarinin  performanslarint  test etmek igin Weka’daki
smiflandirma algoritmalarindan Cok Katmanli Algilayici, k- En Yakin Komsu, J48,
JRIP ve Saf Bayes Algoritmasi kullanilmigtir.

Calismada Weka 3.7 siirimi kullanilmistir. Veriler tim smiflandiricilar ile test
edilmistir. Bu islem yapilirken vyiizde ayirma (percentage split) yoOntemi

kullanilmustir.

Verilerin %66°s1 (program varsayilan deger olarak da %66 kullanmaktadir) yiizde
ayirma yontemi ile egitim igin, diger %341 de test verisi olarak kullanilmistir.

Cesitli algoritmalarla test verisi test edilerek algoritmalarin dogrulugu belirlenmistir.

3.3. Modeli Degerlendirme

Weka Explorer penceresinde “Siniflama” panelinde bulunan g¢esitli algoritmalar
secilerek modeller olusturulmustur. Sekil 3.4’te Weka Explorer Penceresinde

Siniflama paneli ekrani goriilmektedir.

Classifier
| Test options Classifier output

() Use training set
() Supplied test set
() Cross-validation  Folds |10
(@) Percentage spiit % [s6

[ More options. .. ]

’ (Mom) BASARI_DURUM - ]
Result list (right-click for options)
Status

Sekil 3.4. Weka Siniflama Paneli

69



3.3.1. Cok Katmanh Algilayici ile Olusturulan Veri Modelleme

Sekil 3.5.’de Uygulamada ¢ok katmanli algilayic1 algoritmasi ile olusturulmus veri

modellemesi ve

incelendiginde;

.:TO-—Weka Explorer

sonu¢ ekrani

gorilmektedir.

Sekil

3.5.’deki

cikis ekrani

[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate [ Select attributes | Visualze

Classifier

MultilayerPerceptron -L 0.3 M 0.2 -N 500 0-50-E20Ha

Sekil 3.5. Cok Katmanli Algilayici ile Olusturulan Modelin Sonug Ekrani

Test options Classifier output
() Use training set === Evaluation on test split === -
=== Summary ===
() Supplied test set Set..,
() Cross-validation  Folds |10 Correctly Classified Instances 63 88.7324 $]
; i Fi ) ”
@ Percentage spit % 66 Incorrectly Classified Instances 8 11.2676 $
Kappa statistic 0.8008
[ More options... l Mean absolute error 0.0825
F{oot mean squared error 0.244 |
’(Nom) BASARI_DURUM v Relative absolute error 21.0608 %
Root relative squared error 54.4523 %
Start Stop Coverage of cases (0.95 level) 95.7746 %
Mean rel. region size (0.95 level) 39.4366 %
Result list (right-click for options) Total Number of Instances n
17:57:59 - functions.MultilayerPerceptron
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision| Recall F-Measure ROC Area Class
0.857 0.028 0.968 0.857 0.909 0.976 BASARILI
0.967 0.171 0.806 0.967 0.879 0.969 ORTALAMA
0.667 0 1 0.667 0.8 0.974 BASARISIZ
Weighted Avg. 0.887 0.086 0.902 0.887 0.887 0.973
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <-- classified as
30 5 0| a=BASARILI 15
129 0| b=ORTALAMA 5
0 2 4| c = BASARISIZ v
< | T | )
Status
o o~

210 kaydin %66°s1 olan 139 adet kayit modelin egitimi i¢in kullanilmistir. Geriye

kalan 71 kayit ise test amagh kullanilmistir. Cikis ekraninda goriilen Hata Matrisine

gore (Confusion Matrix) 71 adet kayita ait hata matrisi Cizelge 3.8.’de gortildigii

gibidir.
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Cizelge 3.8.Cok Katmanli Algilayic1 Algoritmasi I¢in Diizensizlik Matrisi

a b C
30 ) 0 a=BASARILI

1 29 0 b=ORTALAMA
0 2 4 c=BASARISIZ

Cizelge 3.8."e gore;

35 adet basar1 durumu “BASARILI” degerli test verisinin 30 tanesi “BASARILI”, 5
tanesi “ORTALAMA”,

30 adet basari durumu "ORTALAMA" degerli test verisinin 1 tanesi “BASARILI”
29 tanesi “ORTALAMA”,

6 adet basar1 durumu “BASARISIZ” test verisinin 2 tanesi “ORTALAMA”, 4 tanesi
de “BASARISIZ” olarak tahmin edilmistir.

Bu durumda 8 (5+1+2) adet veri Cok Katmanli Algilayict Algoritmasi ile olusturulan
modele goére yanlig, 63 (30+29+4) adet veri dogru smiflandirilmigtir. Buna gore

modelin dogruluk siniflandirma ytizdesi asagidaki gibi hesaplanmaistir;
Dogruluk Yiizdesi= (63/71)*100=%88,73

Sekil 3.5.°de siniflandirict ¢ikis ekraninda goriilen siniflara gore 63 adet verinin
detayl1 olarak dogruluk tablosu Cizelge 3.9.’da verilmistir.

Cizelge 3.9. Cok Katmanli Algilayici igin Detayli Dogruluk Tablosu

Dogruluk | Duyarhlhik | Yanhs Hassashk Orani | Hassashk
. Sinif (Class)
Yiizdesi | (DP Oram) (YP Oram) (Precision)
0,857 0,028 0,968 a=BASARILI
88,73% 0,967 0,171 0,806 b=ORTALAMA
0,667 0 1 c=BASARISIZ
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Cizelge 3.8."¢ gore, Cizelge 3.9.’daki degerler asagidaki gibi hesaplanmistir:

Duyarlilik (Dogru Pozitif Orani) asmifii¢in -~ 30/35 =0,857
b smifii¢in  29/30 = 0,967
csmifii¢in - 4/6  =0,667

Yanlis Hassaslik Orani1 (Yanlig Pozitif Orani) a smifi i¢in 1/36 = 0,028
b sinifi i¢in 7/41= 0,171
¢ sinift i¢in 0/65 =0
Hassaslik (Precision) a sinifi i¢in 30 / 31 = 0,968
b smufi i¢in 29/ 36 = 0,806
csmifiigin4/4=1

3.3.2. k- En Yakin Komsu Algoritmasi ile Olusturulan Veri Modelleme

Cizelge 3.10.’da k- En Yakin Komsu Algoritmasi i¢in diizensizlik matrisi verilmistir.

Cizelge 3.10. k- En Yakin Komsu Algoritmasi I¢in Diizensizlik Matrisi

a b C
30 5 0 a=BASARILI

3 27 0 b=ORTALAMA
1 1 4 c=BASARISIZ

Cizelge 3.10.’a gore;

35 adet basar1 durumu “BASARILI” degerli test verisinin 30 tanesi “BASARILI”, 5
tanesi “ORTALAMA”,

30 adet basar1 durumu "ORTALAMA" degerli test verisinin 3 tanesi “BASARILI”
27 tanesi “ORTALAMA”,
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6 adet basar1 durumu “BASARISIZ” test verisinin 1 tanesi “BASARILI” 1 tanesi
“ORTALAMA”, 4 tanesi de “BASARISIZ” olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 3.10.’da verilen diizensizlik matrisine gore 71 adet verinin detaylandirilmis

dogruluk tablosu asagida Cizelge 3.11.’de verilmistir.

Cizelge 3.11. k- En Yakin Komsu I¢in Detayli Dogruluk Tablosu

Dogruluk | Duyarhlik | Yanhs Hassashk Oran1 | Hassashk
. Sinif (Class)
Yiizdesi |(DP Oramni) (YP Oram) (Precision)
0,857 0,111 0,882 a=BASARILI
85,91% 0,9 0,146 0,818 b=ORTALAMA
0,667 0 1 c=BASARISIZ

Cizelge 3.11.’e gore, k- En Yakin Komsu Algoritmasi i¢in dogruluk yiizdesi, %85,91

olarak hesaplanmistir. Duyarlilik, yanlis hassaslik oran1 ve hassaslik degerleri,

BASARILI, ORTALAMA ve BASARISIZ simiflari igin ayr1 ayr1 hesaplanmuistir.

3.3.3. J48 Algoritmasi ile Olusturulan Veri Modelleme

Cizelge 3.12.°de J48 Algoritmasi i¢in diizensizlik matrisi verilmistir.

Cizelge 3.12. J48 Algoritmasi Igin Diizensizlik Matrisi

A B c

30 0 a=BASARILI

2 26 2 b=ORTALAMA
0 2 4 c=BASARISIZ
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Cizelge 3.12.°ye gore;

35 adet basar1 durumu “BASARILI” degerli test verisinin 30 tanesi “BASARILI”, 5
tanesi “ORTALAMA”,

30 adet basar1 durumu "ORTALAMA" degerli test verisinin 2 tanesi “BASARILI”,
26 tanesi “ORTALAMA”, 2 tanesi “BASARISIZ”

6 adet basar1 durumu “BASARISIZ” test verisinin 2 tanesi “ORTALAMA”, 4 tanesi
de “BASARISIZ” olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 3.12.°de verilen diizensizlik matrisine gore 71 adet verinin detaylandirilmig

dogruluk tablosu asagida Cizelge 3.13.’de verilmistir.

Cizelge 3.13. J48 I¢in Detayli Dogruluk Tablosu

Dogruluk | Duyarhlik | Yanhs Hassashk Oran1 | Hassashk
. Sinif (Class)
Yiizdesi | (DP Oram) (YP Oram) (Precision)
0,857 0,056 0,938 a=BASARILI
84,50% 0,867 0,171 0,788 b=ORTALAMA
0,667 0,031 0,667 c=BASARISIZ

Cizelge 3.13.¢ gore, J48 Algoritmast i¢in dogruluk yiizdesi, %84,50 olarak
hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Orani1 ve Hassaslik degerleri, BASARILI,
ORTALAMA VE BASARISIZ siiflar igin ayr1 ayr1 hesaplanmaistir.

Sekil 3.6.’da cinsiyet, kardes sayisi, anne egitim durumu, ders dis1 aktivitelere destek

ve basart durumunun ele alindig1 verilerle J48 Algoritmasi i¢in karar agaci sonug

ekran1 goriilmektedir.
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Sekil 3.6. J48 Algoritmasi I¢in Karar Agaci Sonug ekrani
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Her satir, agactaki bir diigiimii, alt satirlar, ilk satirin ¢ocuk diiglimlerini; diiglimlerde
parantezin i¢indeki ilk say1 veri kiimesindeki ka¢ durumun bu diigiim i¢in dogru
olarak smiflandirildigini; eger varsa; parantezin i¢indeki ikinci sayi, digim
tarafindan yanlis olarak siniflandirilan durumlarin sayisini géstermektedir.

Sekil 3.6.’da goriildiigii gibi kademeler en iistten agsagiya dogru anne egitim durumu,
kardes sayisi, cinsiyet, ders dis1 aktivitelere destek seklindedir.

3.3.4. JRip Algoritmasi ile Olusturulan Veri Modelleme

Cizelge 3.14.’de JRip Algoritmasi i¢in diizensizlik matrisi verilmistir.

Cizelge 3.14. JRip Algoritmasi I¢cin Diizensizlik Matrisi

A b C

30 5 0 a=BASARILI

0 28 2 b=ORTALAMA
0 2 4 c=BASARISIZ

Cizelge 3.14.’e gore;

35 adet basar1 durumu “BASARILI” degerli test verisinin 30 tanesi “BASARILI”, 5
tanesi “ORTALAMA”,

30 adet basart durumu "ORTALAMA" degerli test verisinin 28 tanesi
“ORTALAMA”, 2 tanesi “BASARISIZ”

6 adet basar1 durumu “BASARISIZ” test verisinin 2 tanesi “ORTALAMA?”, 4 tanesi
de “BASARISIZ” olarak tahmin edilmistir.
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Cizelge 3.14.’de verilen diizensizlik matrisine gore 71 adet verinin detaylandirilmis

dogruluk tablosu asagida Cizelge 3.15.’de verilmistir.

Cizelge 3.15. JRip i¢in Detayli Dogruluk Tablosu

Dogruluk | Duyarhlik | Yanhs Hassashk Oram | Hassashk
o Smif (Class)
Yiizdesi | (DP Oram) (YP Oram) (Precision)
0,857 0 1 a=BASARILI
87,32% 0,933 0,171 0,8 b=ORTALAMA
0,667 0,031 0,667 c=BASARISIZ

Cizelge 3.15.°¢ gore, JRip Algoritmasi i¢in dogruluk yiizdesi, %87,32 olarak

hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Orani1 ve Hassaslik degerleri, BASARILI,

ORTALAMA VE BASARISIZ simiflar1 igin ayr1 ayr1 hesaplanmustir.

3.3.5. Saf Bayes Algoritmasi ile Olusturulan Veri Modelleme

Cizelge 3.16.’da Saf Bayes Algoritmasi i¢in diizensizlik matrisi verilmistir.

Cizelge 3.16. Saf Bayes Algoritmasi I¢in Diizensizlik Matrisi

A b C

31 4 0 a=BASARILI

4 23 3 b=ORTALAMA
0 2 4 c=BASARISIZ
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Cizelge 3.16.’e gore;

35 adet basar1 durumu “BASARILI” degerli test verisinin 31 tanesi “BASARILI”, 4
tanesi “ORTALAMA”,

30 adet basar1 durumu "ORTALAMA" degerli test verisinin 4 tanesi “BASARILI”
23 tanesi “ORTALAMA”, 3 tanesi “BASARISIZ”

6 adet basar1 durumu “BASARISIZ” test verisinin 2 tanesi “ORTALAMA”, 4 tanesi
de “BASARISIZ” olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 3.16.’da verilen diizensizlik matrisine gore 71 adet verinin detaylandirilmis

dogruluk tablosu asagida Cizelge 3.17.’de verilmistir.

Cizelge 3.17. Saf Bayes I¢in Detayli Dogruluk Tablosu

Dogruluk | Duyarhlik | Yanhs Hassashk Oran1 | Hassashk
. Sinif (Class)
Yiizdesi |(DP Oramni) (YP Oram) (Precision)
0,886 0,111 0,886 a=BASARILI
% 81,69 0,767 0,146 0,793 b=ORTALAMA
0,667 0,046 0,571 c=BASARISIZ

Cizelge 3.17.’ye gore, Saf Bayes Algoritmasi i¢in dogruluk yiizdesi, %81,69 olarak

hesaplanmigstir. Duyarlilik, yanlis hassaslik orani ve hassaslik degerleri, BASARILI,

ORTALAMA VE BASARISIZ simiflari i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir.
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Cizelge 3.18. Secilen Siniflandirma Algoritmalar1 ve Dogruluk Yiizdeleri

Dogru Yanhs
Smiflandirilan Siniflandirilan | Dogruluk

Algoritma Adi Ornek Sayisi Ornek Sayisi Yiizdesi
Multilayer
Perceptron 63 8 88,7324
JRip 62 9 87,3239
IBk 61 10 85,9155
J48 60 11 84,507
Naive Bayes 58 13 81,6901

3.4. Weka Programu ile Elde Edilen Gorsel Sonuclar

Weka gorsel olarak da sonuglar iiretebilmektedir.

sonuglar bu boliimde incelenecektir.

Sekil 3.7.°de goriildiigii gibi Weka gorsellestirme sayfasinda farkli veri alanlari

Weka ile elde edilen gorsel

ozelliklerine gore li¢ boyutlu olarak analiz edilmesine olanak saglamaktadir.

© et T T T ™ ™ - =

| Preprocess | Classify | Cluster | Assocate | Select attriutes | Vsiaize |

KARDES_SAYI SAGLIKPROB ANNE_EGITIM _ BABA_EGITIM

AKT_DES

AILE_ILG

“pidtSize: 1001 T Fast scroling (Uses more memory)

Pointsze: [1] Update |

atter: Select Attrbutes_|
Colour: BASARL DURUM (Nom) - SubSample % :
Class Colour

tat
oK

Sekil 3.7. Weka Gorsellestirme (Visualize) Paneli
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Sekil 3.8.’de Ogrencilerin kardes sayilar1 ile basar1 durumlar1 arasindaki iliskisel
grafik raporlanmistir. Bu rapora gore tek ¢ocuk olanlarin basari durumlarinin basarili
agirlikli oldugu, kardes sayisi1 cok olan 6grencilerin ise basarili olamadiklar1 ortalama

ve basarisiz diizeyde olduklar1 goriilmektedir.

; — — — — =
| £ Weka Explorer. Visualizing LISE_BASARI = -
'X: KARDES_SAY (Nom) « | [¥: BASART_DURIM {Mom) =
Colour: BASART_DURUM (Nom) v || select Instance |

Reset ’ Clear ” Open ” Save Titter ”
Plot: LISE_BASARI
i' w H ® xS E ? -
% HoMoH i
3 ‘ R i g
= # ® # 1 .l
! LA T .
: x R
® 1 .
o o x i 3 i
) >< 7 3 ¥
E M i &3‘( - 4 ¥ d
T Hiogg ol KA « X 8 g
iy e oy HOF g%
x x % kS HRL .
L x)a( * %Xxx P i [ 5
A W il ® Hy ¥
" i L % é é
¥
B A {
¥
B L x § ¢
5 x i H
A 5o, M ¥ .}-' 3 :;
R|* % Bt
Tl x b = x>§§§9< B
L Wow w W ® ®
= 3
I 2 A 1
TEE COE
Az -
Class colour
BASARILI ORTALAMA BASARISIZ

Sekil 3.8. Kardes Sayisina Gore Bagari Durumu

Sekil 3.9.’da 6grencilerin saglik problemleri ile basari durumlar arasindaki iliskisel
grafik raporlanmistir. Bu rapora gore saglikli 6grencilerin basarit durumlariin
basarili ve ortalama agirlikli oldugu, saglik problemi olan 6grencilerin ise basari

durumlarinin daha ¢ok ortalama ve basarisiz diizeyde oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.9. Saglik Problemine Gore Basari Durumu

Sekil 3.10°da ogrencilerin anne egitim durumlar: ile basar1 durumlar1 arasindaki
iligkisel grafik raporlanmistir. Bu rapora gore annesi ilkokul mezunu olan
Ogrencilerin basarilarinin daha ¢ok ortalama ve basarisiz diizeyde oldugu, annesi
iniversite ve yiiksek lisans mezunu olan 6grencilerin ise basarili oldugu goriilmiistiir.
Bu rapordaki sonuca gore anne egitim diizeyi arttikca Ogrenci basar1 diizeyi

artmaktadir.
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Sekil 3.10. Anne Egitim Diizeyine G6re Basar1 Durumu

Sekil 3.11°de ekonomik durum ile basar1 durumu arasindaki iligkisel grafik
raporlanmistir. Bu rapora gore ekonomik durumu iyi olan Ogrencilerin basari
durumlarinin basarili ve ortalama diizeyde oldugu, ekonomik durumu kétii olan
ogrencilerin ise basar1 durumlarimin ortalama ve basarisiz diizeyde oldugu

gorilmiistiir.
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Sekil 3.11. Ekonomik Duruma Goére Basar1 Durumu

Sekil 3.12°de 6grencinin kendisine ait odasit olup olmamasi ile basart durumu
arasindaki iliskisel grafik raporlanmistir. Bu rapora goére kendisine ait odasi olan
Ogrencilerin basart durumlart basarili ve ortalama diizeyde iken kendisine ait odasi

olmayan 6grencilerin basarisiz ve ortalama diizeyde olduklar1 goriilmiistiir.
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Sekil 3.12. Ogrencinin Kendi Odas1 Olup Olmamasina Gére Bagar1 Durumu

Sekil 3.13’de Ogrencinin Ogretmenleriyle iletisimi ile basari durumu arasindaki
iligkisel grafik raporlanmigtir. Bu rapora gore Ogretmenleriyle iletisimi iyi olan
ogrencilerin basar1 durumlar1 basarili ve ortalama diizeyde iken Ogretmenleriyle
iletisimi kotii olan 6grencilerin basart durumlar1 daha ¢ok ortalama ve basarisiz

diizeydedir.
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Sekil 3.13. Ogrencinin Ogretmenlerle Olan Iletisimine Gore Basar1 Durumu

Sekil 3.14’de Ogrencinin arkadaslariyla olan iletisimi ile basar1 durumu arasindaki
iligkisel grafik raporlanmigtir. Bu rapora gore arkadaslariyla iletisimi iyi olan
ogrencilerin basar1 durumlar1 basarili ve ortalama diizeyde iken Ogretmenleriyle
iletisimi kotii olan Ogrencilerin basar1 durumlari daha ¢ok ortalama ve basarisiz

diizeydedir.
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Sekil 3.14. Ogrencinin Arkadaslariyla Olan Iletisimine Gére Basar1 Durumu

Sekil 3.15’de 6grencinin annesinin egitim d