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OZET

OGRENCI PERFORMANSININ VERI MADENCILIGI ILE BELIRLENMESI

OZARSLAN, Sevil
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog¢. Dr. Necaattin BARISCI
Temmuz 2014, 74 sayfa

Gelisen teknoloji ile birlikte yiiz yiize egitime alternatif olarak elektronik ortamlarda
O0grenme giderek yayginlagsmaktadir. Egitim sektoriinde c¢esitli alanlarda Web’e
dayali 6grenme ortamlar1 olusturulmaktadir. Yiiksekogretim kurumlari da teknolojiyi
yakindan takip eden ve her tiirlii yenilige agik kurumlar olarak gbéze carpmaktadir.
Egitim-6gretimde ¢ok yeni olan Web’e dayali uzaktan egitim {iniversitelerimizin
cesitli boliim ve programlarinda kullanilmaktadir. Tamamen uzaktan egitim veren
boliimler oldugu gibi sadece birkac dersi uzaktan egitim yolu ile veren bdliimlerde

bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda Kirikkale Universitesinde okuyan, birinci siif égrencilerinin
ENF-101 kodlu Temel Bilgi Teknolojileri Kullanimi dersi i¢in akademik
performanslari incelenmistir. inceleme dersi geleneksel bir yontem olan yiiz yiize
egitim ile alan Ogrenciler ile yeni bir yontem olan uzaktan egitim ile alan 672
Ogrenciye ait veriler veri madenciligi siniflandirma algoritmalar1 ile incelenmistir.
Sonuglara gore karar agaci olusturularak 6grenci basarisina etki eden faktorler

belirlenmistir.

Bu ¢alisma ile veri madenciligi teknikleri kullanilarak ytliksekdgretim kurumlarinda
egitim yontemlerinin basariya olan etkisi hakkinda hem {iniversite yonetimine hem

de 6grencilere faydali bilgiler verebilecegi ortaya konulmustur.



Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Uzaktan Egitim, Karar Tablosu, JRip, J48,
Cok Katmanli Algilayici



ABSTRACT

DETERMINATION OF STUDENTS PERFORMANCE WITH DATA MINING

OZARSLAN, Sevil
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Depertment of Computer Engineering, M.Sc. Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Necaattin BARISCI
July 2014, 74 pages

With improving technology as an alternative to face to face education electronic
learning environments is increasingly common. Education sector in various areas of
the Web 'e-based learning environments are created. Higher education institutions
also closely follow and all kinds of technology innovation is observed as public
institutions. In education who are very new to the Web 'e-based distance education
universities are used in various departments and programs. As part of providing
distance education entirely in just a few courses through distance education

department, which is located in.

In this thesis, studying in Kirikkale University, of first class students ENF-101 coded
courses Fundamentals of Information Technology Usage for academic performance
were examined. Review of the course, which is a traditional method of face to face
training and distance education students taking the field with the new method, the
data of 672 students were examined by the data mining classification algorithms.
According to the results of a decision tree forming factors have been identified that

affect student achievement.
In this study, using data mining techniques to success in higher education institutions

about the impact of the training methods and provide useful information to the

university administration and the student was revealed.



Key Words : Data Mining, Distance Learning, Decision Table, JRip, J48 Algorithm,
Multilayer Perceptron (MLP)
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1. GIRIS

Egitim bir toplumun gelisimi igin en énemli unsurlardan biridir. Ogrenmeyi en iist
diizeye c¢ikartmak i¢in yillarca birgok yontemler denenmis ve bu yolda siirekli
gelismeler elde edilmistir. Klasik egitim yontemlerine her defasinda yenilikler

katilmis ve giinlin teknolojik gelisimlerinden yararlanilmistir.

Internet her alanda oldugu gibi egitim alaninda da hayatimiza hizli bir sekilde giris
yapmistir. Glinlimiiz sartlarina uygun olarak Web tabanli yeni egitim-0gretim, 6lgme
ve degerlendirme yontemleri gelistirilmektedir. Bunlardan biri de uzaktan egitim
yontemidir. Zaman ve mekan sorununu ¢ézen bu yontem giderek yayginlagsmakta ve

kullanimi zorunlu hale gelmektedir [1].

Uzaktan egitim yontemi bir nevi bilgisayar destekli egitim seklidir. Son birka¢ yilda
cok Onem kazanmis ve internet lizerinden web kurslar1 olarak yayginlasmaya
baglamistir. Fakat mevcut web tabanli birgok derste kullanilan 6grenme materyalleri
olusturulurken 6grenci ¢esitliligi dikkate alinmalidir. Adaptif ve akilli web tabanh

egitim sitemleri zengin 6grenme ortamlari igin ¢6ziim olarak goriillmistir [2].

Okullarin otomasyon sistemlerinde ¢esitli yazilimlarla 6grencilere ait bir¢cok bilgi
veri tabanlarinda tutulmaktadir. Pek ¢ok, tek basina anlamsiz olan bu bilgilerden veri
madenciligi teknikleri ile anlamli sonuglar alinabilmektedir. Bdylece egitim

kurumlart i¢in 6nemli bilgilere ulasilabilmektedir.

Egitim alaninda, 6grencilerin
e Basari veya basarisizlik nedenlerinin bulunmasi,
e Ogrenci basarisinin arttiriimast igin neler yapilabilecegi,
e Universiteye yerlestirmede esas alinan giris puanlari ile dgrencinin okul
basaris arasinda bir iligkinin var olup olmadigi,
e Universiteye yerlestirmede esas alian giris puanlari ile basarili oldugu ders

tiirleri ile arasinda bir iligkinin var olup olmadigi gibi sorularin cevaplarinin



arastirilmasinda veri madenciligi yontemleri kullanilarak, egitimin kalitesi ve

performansi arttirilabilir.

Gliniimiize kadar egitim alaninda yapilmis olan veri madenciligi ¢alismalar1 asagida

kisaca 6zetlenmistir;

1995 yilinda Sanjeev ve Zytkow tarafindan yayinlanan ¢alismada aragtirmacilar bilgi
kesfini “R araligindaki veriler i¢in P Oriintlisii” seklinde ifadeler halinde tiniversite
veri tabanindan elde etmislerdir. Sonuglar kurumsal politikalarla ilgili stratejik

kararlarin verilmesi i¢in {iniversite yonetimine sunulmustur [3].

2002 yilinda Jing Luan yliksekdgretimde ogrencilerin belirleyici 6zelliklerinin
kullanildig1 6grenci memnuniyetini 6lgmeye yonelik bir veri madenciligi uygulamasi
gerceklestirmistir. Bu ¢alisma sonucunda egitim kurumlarinin kaynak ve personel
kullanimin1 daha verimli hale getirebilmeleri i¢cin C5.0 gibi tahmin edici denetimli
o6grenme modelleri ve Kohonen aglar1 gibi kiimeleyici denetimsiz 6grenme

modellerini kullanmay1 6nermistir [4].

2004 yilinda Murat Karabatak ve Melih Cevdet Ince tarafindan yapilan galismada
Veri Madenciligi teknikleri kullanilarak Firat Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi
Bilgisayar Egitimi boliimii 68rencilerinin notlar1 kullanilarak 6grenci basarilarinin
analizi yapilmistir. Bu analizi yapmak i¢in Veri Madenciliginde, birliktelik kurali

¢ikarim algoritmalarindan biri olan Apriori algoritmasi kullanilmistir [5].

2005 yilinda Senol Zafer Erdogan ve Mehpare Timor tarafindan gergeklestirilen
caligmada Maltepe tiiniversitesi Ogrencilerinin belirleyici 6zelliklerini “K-Means”
algoritmas1 kullanilarak kiimelenmistir. 2003 yilina ait 722 O6grenci verisini
kullanildig1 ¢aligmada 6grencilerin iiniversiteye giris sinav sonuglari ile basarilar
arasindaki iligki kiimeleme analizi ve K-Means algoritmasi teknikleri kullanilarak

incelenmistir [6].

2007 yilinda Y. Ziya Ayik tarafindan yapilan calismada, Atatiirk Universitesi

ogrencilerinin mezun olduklar1 lise tiirleri ve lise mezuniyet dereceleri ile



kazandiklar1 fakiilteler arasindaki iligki, veri madenciligi teknikleri kullanilarak
incelenmistir. Calisma sonucunda, lise tiirlinlin arzu edilen bir fakiiltenin
kazanilmasinda ¢ok biiyiik 6neminin oldugu, yine lise basarisinin da ayni derecede
onemli oldugu tespit edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, Atatiirk Universitesi’ni
sonraki yillarda tercih edecek 6grenci profilinin belirlenmesine yardimei olacagi

sonucuna varilmistir [7].

2010 yilinda Yavuz Unal, Ufuk Ekim ve Murat Koklii tarafindan yapilan calismada
veri madenciligi tekniklerinden K-Means kullanilarak 2009-2010 egitim Ogretim
doneminde Selguk Universitesinin 3 fakiilte ve bir yiiksekokulda okuyan dgrencilerin
ortak zorunlu derslerdeki basarilarmin analizi yapilmistir. inceleme sonucuna gore
sayisal bolimlerden olusan Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi 6grencilerinin Atatiirk
flkeleri ve Inkilap Tarihi, Tiirk Dili ve Yabanci Dil gibi sdzel derslerde diger fakiilte
ve yiiksekokul dgrencilerine gore daha basarili olduklar1 goriilmiistiir. Universiteye
giriy puan tlirline gore sozel olan Sosyal Bilimler Meslek Yiiksek Okulu
Ogrencilerinin, sayisal agirlikli olan Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi ve Fen

Fakiiltesi 6grencilerine gore basari oranlarinin diisiik oldugu goriilmiistiir [8].

2012 yilinda Mehmet Ali Alan tarafindan yapilan ¢aligmada veri madenciligi
yontemiyle Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii dgrencilerine ait
veriler kullanilarak bir uygulama yapilmistir. Lisansiistii 6grencilerine ait verilerden
yararlanarak, hem bu verileri en basarili siniflandiran algoritma, hem de 6grencilerin
programi, cinsiyeti, Sivas ilinden ya da baska bir ilden olmasi, kadrosunun arastirma
gorevlisi olup olmamasi ve ders doneminin farkli olmasmin notlarini etkileyip

etkilemedigi tespit edilmeye ¢aligilmistir [9].

2012 yilinda Baha Sen ve Emine Ugar tarafindan yapilan diger bir ¢alismada veri
madenciligi teknikleri kullanilarak Karabiik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
Bolimii 6grencilerinin basarilarini yas, cinsiyet, lise mezuniyet tiirii, egitimin
uzaktan veya yiiz ylize olmasi, dersin kiiltiir dersi veya meslek dersi olmasi
kriterlerine gore karsilastirmasi yapilmistir. Calismanin sonucunda basari1 oraninin

Ogrencinin yasi ile ters orantili oldugu, artan yas ile basarinin azaldigi, dersi yliz yiize



egitim ile alan 6grencilerin basarilarinin daha yiiksek oldugu, 6grencilerin kiiltiirel

derslerde mesleki derslere gore daha basarili oldugu sonuglarina ulagiimistir [10].

Bu ¢alismada 2012-2013 Egitim-Ogretim yili Kirikkale Universitesinde Temel Bilgi
Teknolojileri Kullanimi dersini alan 6grencilere ait veriler Veri Madenciligi
yontemleri ile incelenmistir. Web tabanli uzaktan egitim ile klasik egitim

yontemlerine gore 6grenci performanslart degerlendirilmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada materyal olarak Kirikkale Universitesi’nin ¢esitli béliimlerinde okuyan
672 adet 6grencinin ENF-101 kodlu Temel Bilgi Teknolojileri Kullanimi1 (TBTK )

dersine ait basar1 notlar1 kullanilmistir.

Oncelikle 6grencinin basarisina etkisi muhtemel faktorler; Ogrencinin boliime
yerlestirmede esas alinan puan tiirii (sayisal, sozel, esit agirlik, yabanci dil, 6zel
yetenek, sinavsiz gecis), Ogrencinin egitim gordigi akademik birim (fakiilte-
yiiksekokul), 6grencinin cinsiyeti (kiz, erkek), 6grencinin basar1 durumu (¢ok 1iyi,
ortalama, basarisiz), 6grencinin yas araliklari, 6grencinin dersi aldigr donem (gliz,
bahar), dersin verildigi egitim sistemi (yiiz ylize egitim, uzaktan egitim) olarak

belirlenmistir.

Yapilan ¢aligma sonucunda 6grencinin basarisina etki eden faktorler kiyaslanarak
Ogrencilerin basarisizliklart ve basarisizliklarinin nedenini bulup ¢dziimlemek

hedeflenmistir. Uygulama WEKA 3.7. programu ile gerceklestirilmistir.

Bu boliimde veri madenciliginin 6zellikleri ve 6nemi tizerinde durulmustur.

2.1. Veri Madenciligine Giris

Gegmis yillarda insanlar bilgi ve tecriibelerini aktarmada kagit ortamlarini
kullanmistir. Zamanla bu durum hem is yiikiinii arttirmis hem de bilgiye ulasimi
zorlastirmistir. Bu durum, insanlarin gelecege yonelik farkli teknolojiler gelistirmeye

yonelmesini saglamistir.

Dijital verilerin glin gectikce artis gdstermesi ile birlikte bilgi miktarlarinda biiytik
artiglar s6z konusu olmaktadir. Bilgi teknolojilerinin ¢ok hizli ve siirekli gelisimi ve
buna bagl olarak daha ucuza teknolojiye sahip olunabildiginden verilerin artmasi

olagan bir durumdur. Giiniimiizde bilgi teknolojileri ¢ok biiyiik miktardaki verilerin



toplanmasina, saklanmasina, islenmesine ve tekrar bilgiye doniistiiriilmesine olanak

saglamaktadir.

Boyutlar1 giin gectikgce artis gosteren veriler veri tabanlarinda depolanmaktadir.
Zamanla biiyiik miktardaki cesitli veriler icinde sistemlerin ihtiyact dogrultusunda
anlamli bilgilerin elde edilebilmesi gerekmektedir. Bundan dolay1 biiylik miktardaki
verilerden anlamli bilgilerin ¢ikartilmasi igin veri inceleme ve analizi yapan cesitli
teknolojiler gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Dolayisi ile veri tabanlarindan bilgi

kesfi yapacagimiz bir siire¢ s6z konusu olmustur.

Depolanan bu veriler genelde tek basina bir anlam ifade etmemektedirler. Artik
yetkililer veri tabanlarinda bulunan verilerden anlamli sonuclar elde etmek
istemektedirler. Biiyiik miktarda, tek basina anlamsiz veri igerisinden anlamli, gizli
kalmis, kullanilabilir bilgileri ¢ikarmada Veri Madenciligi teknikleri onemli yer

tutmaktadir.

2.2. Veri Madenciliginin Tanim

Literatiirde Veri Madenciligi (Data Mining) ya da Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi
(Knowledge Discovery) olarak tanimlanmakta olan bu siiregte hedeflenen sonuglar
istatistik, veri tabanlari, yapay Ogrenme, modelleme, bilgisayar yazilimlar

kullanilarak elde edilmektedir.

Veri Madenciligi alaninda c¢alisma yapan arastirmacilar tarafindan pek c¢ok tanim

yapilmigtir. Bunlardan bazilarina asagida yer verilmistir.

Veri Madenciligi; veri ambarlarindaki tutulan, ¢ok cesitli ve ¢ok miktarda veriye
dayanarak daha once kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlar karar verme ve

eylem planimi gergeklestirmek i¢in kullanma siirecidir [11].

Veri madenciligi biliylik miktarda veri i¢cinden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi

saglayacak baginti ve kurallarin bilgisayar programlari kullanarak aranmasidir [12].



Veri madenciligi, hem duyarli hem de anlagilabilir verilerle, alisiilmamis yollarla

verileri 6zetleyen ve gizli iligkileri ortaya koyan bir analiz yontemidir [13].

Veri madenciligi, onceden bilinmeyen, veri icinde gizli, anlamli ve yararl
ortintiilerin biiylik 6l¢ekli veri tabanlarindan otomatik bicimde elde edilmesini

saglayan veri tabanlarindaki 6z bilgi kesif analiz siireci i¢inde bir adimdir [14].

Veri Madenciligi, pek cok analiz araci kullanimiyla veri igerisinde Oriintii ve iligkileri

kesfederek, bunlar1 gecerli tahminler yapmak i¢in kullanan bir siiretir [15].

Genel olarak veri madenciligi, eldeki yapilandirilmamis veriden, anlamli ve
kullanish bilgiyi ¢ikarmaya yarayacak tlimevarim islemlerini analiz etmeye ve
uygulamaya yonelik caligmalarin biitiiniinii igeren bir siiregtir. Genis veri
kiimelerinden ¢esitli desenleri, meydana gelen degisiklikleri, diizensizlikleri ve
iliskileri ¢ikarmakta kullanilmaktadir. Bu sayede, web lizerinde filtrelemeler, DNA
stralart icerisinde genlerin tespiti, ekonomideki egilim ve diizensizliklerin tespiti,
elektronik aligveris yapan miisterilerin aligkanliklari gibi karar verme mekanizmalari

i¢in 6nemli bulgular elde edebilmemize yardimci olabilir [16].

Veri madenciligi ile biiyiik miktarda verilerden olusan veri tabanlar igerisinde gizli
kalmis bilgilerin alinmas1 saglanir. Bu islem, istatistik, matematik disiplinleri,
modelleme teknikleri, veri tabani teknolojisi ve cesitli bilgisayar yazilimlar

kullanilarak yapilir [7].

Veri madenciligi Sekil 2.1.°de goriildiigii gibi, veri gorsellestirme, yapay zeka,

istatistik ve veri tabanlar1 gibi alanlar ile yakindan iliskili disiplinler aras1 bir alandir.



Veri Veri Tabani
Gorsellesgtirme \ / Sistemleri

Madenciligi

Yapay Zeka
* Yapay Sinir Aglari
* Makine Ogrenmesi istatistik

* Genetik Algoritmalar
* Bulanik Mantik

Sekil 2.1. Veri madenciligini olusturan disiplinler

Veri madenciligi uygulamalarinda modeller olusturulurken, verideki giiriiltii ve eksik
bilgiler giderilmekte ve istatistik bilimine dayali tekniklerden faydalanilmaktadir.
Verilerin depolanmasinda veri tabani sistemlerinden faydalanilmaktadir. Veri
gorsellestirme alaninda ise verilerin tablo ve grafiklerle goriintiilenmesi

saglanmaktadir.

Kullanilan veri madenciligi yaklasimima bagli olarak, yapay sinir aglari, bulanik
mantik, genetik algoritmalar, mantiksal programlama ya da makine 6grenmesi gibi
diger teknikler ile kullanilabilir. Veri madenciligi sistemleri analiz tiirline ve verinin
icerigine bagl olarak uzaysal veri analizi (spatial data analysis), orlintii tanimlama
(pattern recognition), goriintii analizi (image analysis), sinyal isleme (signal

processing), bilgisayar grafikleri (computer graphics), web teknolojisi, ekonomi, is



diinyasi, biyoinformatik veya fizyoloji alanlarina iliskin teknikler ile entegre olabilir

[17].

Genel olarak veri madenciliginde vurgulanan unsurlarin istatistigin tanimi i¢inde yer
aldig1 goriilmektedir. Istatistiksel uygulama asamalarini, verilerin toplanmast,
smiflandirilmasi, 6zetlenmesi, grafik ve tablolarla sunulmasi, analiz edilerek ana
kiitle hakkinda anlamli bilgiler elde edilmesi ve yorumlar yapilmasi olarak
siralayabiliriz. Veri madenciliginde ulasilmak istenen amag ile istatistik biliminin
amact; verilerden bilgiyi kesfetmektir. Birgok tanimda veri madenciliginde kullanilan
temel aracin istatistiksel yontemler oldugu belirtilmektedir. Her ikisinde de temel
olan Ogeler veri ve bilgidir. Bu nedenle birbiriyle oldukca ortiisen konulardir.
Istatistiki acidan bir tanim yapmak gerekirse Veri Madenciligi istatistik biliminin

teknolojiyle biitiinlesmesi sonucu olusturulan bir aragtir [18].

Istatistiksel Analiz ile veri madenciliginin karsilastirmas1 Cizelge 2.1.’de yer

almaktadir [19].



Cizelge 2.1. Istatistiksel analiz ile veri madenciligi karsilastirmasi

istatistiksel Analiz

Veri Madenciligi

Genelde Istatistikciler bir

hipotezle baglar.

Veri madenciliginde hipoteze

gerek duyulmaz.

Hipotezlerini eslestirmek i¢in
kendi esitliklerini gelistirmek

zorundadirlar.

Veri madenciligi algoritmalari,
kendi esitliklerini otomatik

olarak gelistirir.

Istatistiksel analizler sadece

sayisal verileri kullanmaktadir.

Veri madenciligi farkl tiplerde
veriler kullanir. Sadece sayisal

veri degil (metin, ses gibi) .

Kirli veriyi analizleri sirasinda

bulur ve filtre eder.

Veri Madenciligi tamamen

temiz veriye dayanir.

Istatistikciler kendi sonuglarmi
yorumlar ve bu sonuglari

yoneticilerine iletir.

Veri Madenciligi ile sonuglari
yorumlamak kolay degildir.
Sonuglarini analiz etmede ve
yorumlamada, bulgulari
yetkililere iletmede mutlaka
bir istatistik¢iye ihtiyag
duyulmaktadir.

2.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari
Veri madenciligi anlamsiz veriden anlamli bilgiler elde etmek i¢in kullanilan yeni bir
disiplin olmasma ragmen olduk¢a genis bir kullanim alanina sahiptir. Veri

madenciligi uygulama alanlar1 gruplar halinde asagidaki gibi siniflandirilabilir.

Bankacilik ve finans alaninda;

» Kredi kart1 dolandiriciliklarinin belirlenmesinde,
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Kredi kart1 harcamalarina goére miisterilerin gruplandirilmasinda,
En iyi miisterinin tespitinde,
Miisterilerin kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,

Vergi dolandiriciliklarinin tespitinde,

YV V. V V V

Miisteri davraniglarina gore siiflandirmada.

Sigortacilik alaninda;

» Riskli miisterilerin davranislarina gore tespit edilmesinde,
Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde,
Poligelerini yenilemeyecek miisterilerin tespitinde,

Yeni police alacak miisterilerin tahmininde,

vV V VYV V

Riskli miisterilerin tahmininde.

Saglik alaninda;
» Tedavi siirecinin minimuma indirilmesinde,
Tedavi siirecinin en aza indirilmesinde,
flag¢ kullaniminda olas1 sahtekarliklarin belirlenmesinde,
T1bbi teshis konulmasinda,
Tibbi iiriinlerin gelistirilmesinde,

Test sonuglarinin tahmin edilmesinde,

YV V V V V V¥V

Hastalara ait tibbi verilerden hastanin saglik risklerinin tahmin edilmesinde.

Pazarlama alaninda;

» Misteri profillerinin belirlenmesinde,
Miisteri ihtiyaglarinin belirlenmesinde,
Kaybedilen miisterilerin benzer 6zelliklerinin belirlenmesinde,
Miisterilerin elde tutulmasi i¢in profillerinin belirlenmesinde,
Miisteri davranislarindaki 6zelliklerin siniflandirilmasinda,
Cesitli satig tahminlerinde (Sales Forecasting),

Yapilacak satis miktarlarinin tahmininde,

V V.V V V V VY

Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis).

Miihendislik uygulamalarinda;

11



> Oriintii tanimlama,
» Simiilasyon,

» Sinyal igsleme.

Internet alaninda;
» Web sayfalarinda gezinen kullanicilarin profilinin belirlenmesinde,
> Internet aligveris siteleri kullanicilarin  satin  alma  profillerinin
belirlenmesinde,
» Web sayfalarini1 kullanan ziyaretgilerin sayfa igerisindeki davraniglarini analiz

edilmesinde.

Imalat alaninda;
» Etkin kaynak kullanimi,
» Arastirma ve gelistirme faaliyetlerinde,
» Uriin hatalarindaki sapmalarin belirlenmesinde,
» Miisteri memnuniyet oranlarindaki sapmalarin belirlenmesinde.
Telekomiinikasyon alaninda;
» Kaynak kullaniminin iyilestirilmesinde,
» Gecmis veriler kullanilarak dolandiricilik yapan misteriler i¢in model
olusturma ve benzeri davranislar1 yapanlari belirleme,
» Arama zamani, mekani, siliresi, aranilan bilgiler gibi verilerden c¢esitli
Oriintiileri tespit edilmesi,

» Kullanicilara yonelik servis kalitesinin arttirilmasinda.

Egitim alaninda;
> Ogrenci profillerine gore basarinin tahmin edilmesinde,
» Benzer 6zellik gosteren 6grencilerin belirlenmesinde,
» Zeki 6lgme ve degerlendirme sistemleri i¢in bilgi gelistirmede,
> Ogrenme ortamlarmin  gelistirilmesine  yonelik — arastirma-gelistirme
calismalarinin yapilmasina,

» Basarili e-6grenme ortamlarinin olusturulabilmesi i¢in ¢esitli uygulamalar.

Biyomedikal ve DNA alaninda;
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DNA dizilimindeki benzerliklerin karsilagtirilmasinda,
Zengin Genetik veri ambarlarinin meydana getirilmesinde,
Genler arasindaki iligkilerin belirlenmesinde,

Genlerin hastaliklarin farkli seviyelerindeki etkilerinin belirlenmesinde,

YV V. V V V

Biyomedikal verilerin anlagilmasinda gorsel araglardan faydalanilmasinda.

2.4. Veri Madenciliginin Tarihcesi

Veri madenciligi teriminin 1990’1 yillardan itibaren tanitilmasina ragmen ge¢misi
daha onceki yillara dayanmaktadir. Veri madenciligi arastirmalar1 ve calismalar

giiniimiize kadar ¢esitli asamalardan gegerek bugiinkii haline gelmeyi basarmistir.

Veri madenciligi teknikleri ile ilgili olarak ilk defa 1950°li yillarda matematikgiler
calismaya baslamislardir. Mantik ve bilgisayar bilimleri alanlarinda yapay zeka
“artificial intelligence ve makine Ogrenme ‘“machine learning” konularim

gelistirmiglerdir [20].

1960’11 yillarda ise istatistikgiler yeni algoritmalar iizerinde ¢alismislardir. Ornegin
regresyon analizi “regression analysis”, en biiyiik olabilirlik kestirim “maximum
likelihood estimates™”, sinir aglar1 “neural networks” gibi yoOntemler basta

gelmektedir. Bu yontemler veri madenciliginin ilk adimlarini olusturmustur [20].

1970, 1980, 1990’11 yillarda yeni programlama dilleri ve bilgisayar tekniklerinin
gelistirilmesi ile veri madenciligindeki gelisim genetik algoritmalar  “‘genetic
algorithms”, kiimeleme yontemleri “clustering methods”, karar agaglar1 “decision tree

algorithms” gibi algoritmalar1 da igermistir [20].

1990 yilinin baslarindan itibaren veri tabanlarindan bilgi kesfinin ilk adimlar atilmis
ve biiyiik veri tabanlar1 i¢in veri ambar1 veri tabami ‘“database warehouses”
gelistirilmistir. Ayrica zaman icerisinde yeni teknolojilerle birlikte veri madenciligi

degistirilerek yaygin olarak kullanilarak standart bir igin par¢asi olmustur [20].
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Veri madenciliginin tarihsel gelisimi Cizelge 2.2.’de gosterilmistir.

Cizelge 2.2. Veri madenciliginin tarihsel gelisimi

Zaman Gelisim Islem Sorulan Kullanilan
Araliklar: Adimlar: Teknolojiler
1960°1ar Veri Toplam Son 3 yilda Bilgisayar,
universitemizden Diskler,
mezun olan dgrenci Teypler.
sayis1 nedir?
1980’ler Veri Erisim Gegen yil fakiiltelerden | iliskisel veri
mezun olan 6grenci tabanlar1
sayimiz nedir? SQL, ODBC.
1990’1ar Veri Ambarlar1 ve | Gegen yil fakiiltelerden | OLAP,
Karar Destek | mezun 6grenci sayisi Cok boyutlu veri
Sistemleri nedir? Gegen yil tabani sistemleri
Yiiksekokullardan ve veri ambarlari.
mezun olan 6grenci
sayilari ile
karsilastirmali olarak.
1990’larin Veri Madenciligi | Yiiksekokullardan Gelismis
sonu ve bugiin gelecek yil mezun bilgisayar
olabilecek 6grenci algoritmalari,
sayis1 nedir? Ve neden? | Cok islemcili
bilgisayarlar,
biiyiik veri
tabanlari.

Glinlimiizde bilgisayar teknolojilerinin hizla ilerlemesi ile birlikte veri miktarlart ve

bunlarin kullanimi1 artmakta ve vazgegilmez bir ihtiya¢ haline gelmektedir. Veri

madenciligi cesitli alanlarda farkli amaclar icin yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Faydali sonuclar alinmasindan dolay1 veri madenciligine olan ilgi giin gegtikce artig

gostermektedir.

2.5. Veri Madenciligi Uygulama Adimlari

Veri madenciligi kisaca gizli bilgilerin kesfedilmesi ile ilgili bir siirectir. Birgok veri
madenciligi yazilim gelistiricileri kullanicilara yol gostermek amaci ile bir siireg
modeli Onerirler. Bu modeller ardisik agsamalardan olusur. Her bir agsama bir 6nceki

asamanin sonuglarina bagimlidir.

Veri madenciligi icin belirlenen standart bir siire¢ s6z konusudur. Bu standart siireg
The Cross- Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) konsorsiyumu
tarafindan belirlenmistir. CRISP-DM konsorsiyumu, 1996 yilinin sonlarina dogru

geng ve olgunlasmamis veri madenciligi pazarinda {i¢ firma tarafindan kurulmustur

[21].

Bu ii¢ firmanin ilki olan Daimler Chrysler bir¢ok endiistriyel ve ticari organizasyona,
veri madenciligi tekniklerini uygulama konusunda 6ncii olmustur. SPSS (Statistical
Package for the Social Sciences) firmasi 1990 yilindan beri veri madenciligi tizerine
cesitli hizmetler saglamis ve ilk ticari veri madenciligi calisma platformu olan
Clementine™i 1994 yilinda harekete gecirmistir. NCR (National Cash Register),
misterilerine deger katma i¢ini saglayabilmek ve alicilarinin ihtiyaglarina hizmet
edebilmek i¢in bir¢ok veri madenciligi danismanlig1 ve teknoloji uzmanlig1 takimlar

kurmustur [21].

Bu gelismelerden bir yil sonra, sozciiklerin bas harfleri “Cross- Industry Standard
Process for Data Mining” agiliminda olan CRISP-DM konsorsiyumu olusturulmus,
Avrupa Komisyonundan fon elde edilmis ve baslangic fikirleri olusturulmaya

baglanmistir [21].

CRISP-DM’in 6nerdigi siirecin ilk adimi1 “is tanim1” adimidir. Bu adimda ¢alismanin

amagclar1 ve ihtiyaglar1 belirlenir. Problem bu adimda tamimlanir. Ikinci adim “veriyi
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anlama” asamasidir. Bu adimda ilk adimda tanimlanan problemin ¢dzimi icin
kullanilacak verilerin bir araya getirilmesi, verinin incelenmesi, veri kalite
problemlerinin ¢oziilmesi gibi islem faaliyetlerini icermektedir.. Veri hazirlama
asamasinda ise baslangic veri kiimesinden modelde kullanilacak veri kiimesini
olusturmak i¢in doniisiim ve temizleme islemleri uygulanir. Modelleme adiminda
problem ve veri Ozelliklerine uygun modelleme teknikleri secilir ve model
parametrelerinin en iyi degerleri belirlenir. Bu adimda uygulanan veri madenciligi
teknikleri veri hazirlama adimina doniilmesini gerektirebilir. CRISP-DM uygulama
stirecinin son iki adiminda modelin degerlendirilmesi ve uygulamasina iliskin
gorevler yer almaktadir [22]. CRISP-DM tarafindan Onerilen veri madenciligi

adimlar1 Sekil 2.2°de gosterilmistir.

4

Veri
Hazirlama

Uygulama

Degerlendirme Modelleme

Sekil 2.2. Veri madenciligi siireci

Veri madenciligi siirecinde uygulama adimlarint agagidaki gibi siralayabiliriz;
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e Problemin tanimlanmasi,

e Veri tabanin olusturulmast,
e Verinin incelenmesi,

e Model i¢in veri hazirlama,

e Modelin olusturulmasi,

e Modelin degerlendirilmesi,

e Modelin uygulanmasi ve sonuglarin izlenmesi [22].

2.5.1. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi uygulamalarinda problemin tanimlanmasi adimi ilk adim olup en
Oonemli asamalarindan biridir. Calismanin basarili olabilmesi i¢in isletme ya da
organizasyonlarin amact dogrultusunda problemin agik bir sekilde tanimlanmasi
gerekmektedir. Problem ve amagclarin acgik olarak ifade edilmesi analizin dogru
olarak yapilmasi i¢in biiylik 6nem tagimaktadir. Bu yiizden problemin tanimlanmasi

adimi uygulama adimlarinin arasinda en zor olanidir.

Problemin tanimlanmasi asamasinda, veri madenciligi uygulamasini yapacak olan
kisi ilk olarak isletmenin gelistirmek istedigi amaci dikkate almalidir. Analizi yapan
kisinin hedefi, veri madenciligi uygulamasimin sonuglarmi etkileyebilecek onemli
kriterleri ortaya ¢ikarmak olmalidir. Veri madenciligi projesinin basarili olmasi;
projenin dikkatli bir sekilde planlanmis ve spesifik, gerceklestirilebilir, 6l¢iilebilir bir
hedefin olmasina baglhdir [21].

2.5.2. Veri Tabanin Olusturulmasi

Bir diger 6nemli asama veri tabaninin olusturulmasi asamasidir. Veri madenciligi

modeli olusturma siirecinde ilk adim verilerin toplanmasidir. Modelin kurulma

asamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, bu asamaya sik sik geri doniilmesine ve verilerin

yeniden diizenlenmesine neden olacaktir.
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Bu asamada elde olan veriler ve bunlara ek olarak toplanmasi gereken verilerin

belirlenmesi gerekmektedir.

Veri tabaninin olusturulmasi asamasi, ilk adim olan problemin tanimlanmasi
asamasinda tanimlanan problemin ¢oziimiinde ihtiya¢ duyulan 6zellik ve nitelikteki
verinin hazirlanmas1 olarak ifade edilebilir. Bu asamada veri kaynaklarinin
belirlenmesi, veri tanimlama, veri se¢me, veri kalitesi ve 6n hazirlik siirecleri, veri
madenciligi veri tabaninin yiiklenmesi ve bakimi gorevlerinin yerine getirilmesi ile
tamamlanir. Bu adimlar1 uygulamak zaman ve ¢aba agisindan diger tiim adimlarin
uygulanmasindan daha uzun zaman alir ve daha zordur. Veri hazirlama adimina,
model gelistirme adimi gerceklestirilirken geri donmek gerekebilir. Bunun nedeni
model olusturma adiminda modelden 6grenecegimiz herhangi bir enformasyonun
veride degisiklik yapmamizi gerektirmesidir. Veri hazirlama adimlari tiim bilgi kesfi
stireci i¢in harcanan zaman ve ¢abanin %50 ile %90 arasi bir kismini olusturmaktadir

[22].

2.5.2.1. Verinin Kaynaklarinin Belirlenmesi

Bu agamada tanimlanan problem i¢in gerekli oldugu diisiiniilen veriler ve bu verilerin
toplanacagi veri kaynaklari belirlenir. Veriler bir¢cok farkli kaynaktan elde edilebilir.
Cesitli kurumlar verilerini depolamakta farkli veri depolama ve yonetim sistemleri

kullanabilmektedir.

Gilinlimiizde veri depolama ve yonetim sistemlerinin uygulandig1 yazilimlarin tablo

olarak gosterimi Cizelge 2.3.”deki gibidir [22].
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Cizelge 2.3. Veri depolama ve yonetim sistemlerinin uygulandig1 yazilimlar

Kategori Ad1

Yazilhim Adi

Tanimi

Metin Editorleri

Note Pad

Basit metin ¢aligmalar1 igin metin editorleri kullanilir.
Notepad temel metin editériidiir, grafik ve OLE
desteklemez. “.txt” uzantili dosyalar1 agmak ve
islemekte, HTML yazmada Notepad kullanilir.
Notepad Ansi, Unicodve UTF8 kodlarini destekler.

Note Pad++

Notepad++, cok gelismis 6zelliklere sahip, standart bir
notpad yazilimindan defalarca biiyiik dosya acabilen ve
yine defalarca kat hizli islem yapabilen ticretsiz bir

yazilimdir.

Hesap Tablosu

Microsoft Excel

Microsoft Office yaziliminda bu isi yapan
program Excel adin1 tagir ve en ¢ok kullanilan hesap

tablosu yazilimidir.

IBM, DB2 ve Oracle gibi veri tabanlara 6nciiliikk eden,

Lotus 1-2-3 Excel ve Lotus Notes 'la uyumlu hesap tablosu
yazilimdir.
Borland tarafindan piyasa siiriilmiistiir. Daha sonra Corel
Quatro Pro yazilim sirketi tarafindan satin alinmistir. Windows

tabanli bir yazilimdir.

Veri tabani

Microsoft SQL

Microsoft tarafindan gelistirilmis iliskisel veri tabani
yonetim yazilmidir. Zengin XML ve internet
standartlarini destekleyen kullanicilara biinyesindeki
“stored procedureler” sayesinde XML formatindaki

dosyalan kolayca depolama ve okuma olanagi tanir.

Tliskisel veri taban1 yonetim sistemi Oracle sirketinin ana

trintidiir. Bir istemci/sunucu veri tabani yonetim

Oracle yazilimidir. Tam XML veri tabani islevi saglar.
Biinyesinde OLAP islevlerini barindirir ve Windows ve
Linux isletim sistemleri i¢in olusturulmustur.
IBM tarafindan gelistirilmis iliskisel veritabani yonetim
IBM DB2 sistemidir. Unix basta olmak {izere Linux, IBM i, Z/OS ve

Windows sunucularinda galisir.

OLAP

Microsoft OLAP

Microsoft SQL Server tarafindan saglanan analitik isleme,

veri madenciligi ve raporlama aracidir.

Oracle Discover

Oracle'in sagladigi OLAP ¢oziimiidiir. Sorgu, rapor,

arama ve web yayini islevlerini saglamaktadir.

Veri Ambari

SAP

Raporlama ve analiz i¢in optimize edilmis veri ambari
sistem yazilimidir. Birgok 6n tanimli analiz modelini
icerir. Raporlama araci olarak Excel ve web sayfalarini
kullanabilir. Yeni sorgular olusturmada siiriikle ve birak

teknolojisini kullanir.

SAS

Artan veri y18in1 iginde deger yaratan ¢oziimler saglamay1
amaglayan, ileri yiikleme, ¢ikarma ve doniisiim

tekniklerine sahip bir veri ambart sistem yazilimidir.




2.5.2.2. Veri Tanimlama

Bu asamada veri madenciligi yapilacak verinin ayrintilar1 tanimlanir. Veri
kaynaginda yer alan her tablo i¢in raporlanmasi gereken bazi 6zellikler asagidaki gibi

siralanabilir [22].

e Tabloda yer alan sayis1
e Alanisimleri

e Veri Tiri

e Aciklama

e Deger listesi

e Deger araliklar

2.5.2.3. Veri Secimi

Veri tanimlama asamasindan sonra veri se¢imi asamasina gecilir. Bu asamada
kurulacak model i¢in veri se¢imi yapilir. Model i¢in gereksiz ve islevsiz veri analiz
dis1 brrakilir. Ornegin isim, soy isim, kimlik numarasi gibi model ile ilgili olmayan
degiskenlerin modele girmesi algoritmalarin yavaslamasina, veriye ulagsma

zamanlarinin uzamasina neden olmaktadir.

2.5.2.4. Verilerin Birlestirilmesi ve Temizlemesi

Bu asamada farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir 6nceki adimda
belirlenen sorun ve uyumsuzluklar miimkiin oldugu 6l¢iide giderilerek, veriler tek bir
veri tabaninda toplanmaktadir. Eger bu asamada titiz davranilmazsa, ileriki

asamalarda daha biiyiik sorunlarin kaynagi olacagi unutulmamalidir [21].

Veri kalitesi problemlerinin farkina varilmasi ve dogrulanmasi veri temizleme olarak

adlandirilir. Veri temizleme yoluyla eksik degerler tamamlanarak, giiriltiili veri
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diizeltilerek, aykir1 degerler tanimlanarak veya ¢ikarilarak ve tutarsizliklar

giderilerek veri kalitesi arttirilmaya ¢alisilir [22].

2.5.3. Verinin incelenmesi

Verinin incelenmesi kullanilacak verinin 6zelliklerinin daha iyi anlasilmasini saglar.
Uygun veri analiz tekniginin se¢ilmesine ve verinin kullanilacak model ig¢in
hazirlanmasina yardimci olur. Ayn1 zamanda veri madenciligi analizi tarafindan
cevaplanacak bazi sorulara iliskin net ipuglar1 elde edilebilir. Ornegin, Sriintiiler
gorsel olarak verinin incelenmesi ile bulunabilir. Veri incelemesinde kullanilan
gorsellestirme gibi bazi teknikler de veri madenciligi sonuglarini anlamada ve
yorumlamada kullanilabilmektedir. Ozet istatistikleri ve gorsellestirme veri
incelemesinde yaygin olarak kullanilan standart yontemler arasindadir. Genellikle
veri ambarlarinda yer alan ¢ok boyutlu verilerin incelenmesinde ise ¢ok boyutlu veri
analizinden faydalanilir. OLAP (On-Line Analytical Processing), verinin ve verideki
Onemli Oriintiilerin anlasilmasi i¢in kullanicilara ¢ok boyutlu veri tabanlarinda

inceleme yapmasina olanak saglamaktadir.

OLAP gorsellestirme gibi sadece veri madenciligi i¢in tasarlanmig bir arag degildir.
Cok boyutlu veri analizi, ge¢misi ¢ok gerilere dayanmayan c¢ok boyutlu degerler

dizilerini incelemek i¢in kullanilan teknikler kiimesidir [22].

2.5.4. Model Olusturma

Veri madenciliginde eldeki verilerden en fazla verimin alinabilmesi i¢in model
olusturma asamasi biiylik 6onem tagimaktadir. Veri madenciligi biiyiikk boyutlardaki
verilerin analiz edilerek en uygun hipotezlerin belirlenmesi ile ilgilenmektedir.
Tahmin edici ve tanimlayic1 veri madenciligi gorevlerinin basarilmasinda istatistik
disiplininden 6rnekleme, tahmin ve hipotez testlerinden faydalanirken yapay zeka,
makine Ogrenmesi, Orlintli tanimlama disiplinlerinden de arama algoritmalari,

modelleme teknikleri ve 6grenme teorileri kullanilmaktadir [22].
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Veri madenciligi pek ¢ok farkli algoritma kullanir. Bu algoritmalar veriyi inceler ve
verinin Gzelliklerine en uygun modeli belirler. Verinin ve problemin ozelliklerine
gore uygulanabilecek birgok farkli algoritma siniflama, kiimeleme, birliktelik

kurallar1, 6riintii tanimlama gibi gorevlerin yerine getirilmesinde kullanilir [22].

2.5.5. Modelin Degerlendirilmesi

Cesitli algoritmalar kullanilarak uygun model olusturulduktan sonra sonuglarin
degerlendirilmesi ve bu sonuglarin yorumlanmasi gerekmektedir. Model kurma

asamast uygun model bulunana kadar tekrar edilen bir siiregtir.

Model olusturma siirecinde kullanilan modeller denetimli 6grenme ve denetimsiz

ogrenme modelleri olarak farklilik gdstermektedir.

Denetimli 6grenmede (6rnekten Ogrenme), bir denetci tarafindan ilgili siniflar
onceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her smif i¢in ¢esitli 6rnekler verilir.
Sistemin amaci, verilen orneklerden hareket ederek her bir siifa iliskin 6zelliklerin

bulunmasi ve bu 6zelliklerin kural ciimleleri ile ifade edilmesidir [21].

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni drneklere
uygulanmakta ve yeni O0rneklerin hangi sinifa ait oldugu, kurulan model tarafindan

belirlenmektedir [21].

Denetimsiz Ogrenmede ise kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin
gozlenmesi ve bu oOrneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden yola ¢ikarak

smiflarin tanimlanmasi hedeflenmektedir [21].

Denetimli 6grenmede secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan
sonra, ilk asamada verinin bir kismi ile modelin 6grenilmesi, diger kismi ile de
modelin gecerliliginin test edilmesi i¢in ayrilmaktadir. Modelin 6grenilmesi, 6grenim
kiimesi kullanilarak gergeklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk

derecesi belirlenmektedir [21].
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Kurulan modelin dogruluk derecesi ne kadar yiiksek olursa olsun, gercek diinyay1
tam anlamiyla modelledigini soylemek miimkiin degildir. Yapilan testler sonucunda
gecerli bir modelin dogru olamamasindaki baslica nedenler, model kurulusunda
kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin dogru olmamasidir.
Ornegin modelin kurulmasi sirasinda varsayilan enflasyon oraninin zaman igerisinde

degismesi, bireyin satin alma davranisini belirgin olarak etkileyecektir [21].

2.5.6. Modelin Uygulanmasi ve Sonuclarimin izlenmesi

Bir veri madenciligi modeli olusturulduktan sonra veri madenciligi iki sekilde
uygulanabilir. Bunlardan ilki modelin sonuglarina gore cesitli faaliyetlerin
onerilmesidir. Ornegin madencilik modelinin olusturdugu kiimelere veya modeli
tanimlayan kurallara bakilarak faaliyet planlart olusturulabilir [15].

Ikinci uygulama sekli ise elde edilen mevcut modelin kullanilan sistem icinde
yerlestirilmesidir. Veri madenciligi modelleri genellikle risk analizi, kredi
degerlendirme veya dolandiricilik tespit siireclerinde kullanilmaktadir. Bu
durumlarda model bir yazilim haline getirilerek siire¢ icerisinde kullanilmaktadir.
Ornegin tahmin edici bir model konut kredisi uygulamasi ile birlestirilebilir. Bu
durumda model, bir kredi uzmaninin miisterisini degerlendirebilecegi bir ara¢ haline
getirilebilir. Ayni1 sekilde model envanter siparis gibi bir uygulama ile de
birlestirilerek kullanilabilir. Sistem model sayesinde tahmini stok seviyeleri bir
esigin altina diistiiglinde otomatik olarak bir siparis olusturabilir. Buna benzer bir¢ok
is siirecinde veri madenciligi yazilimlar1 sistem yazilimlarina entegre edilerek

uygulamalar gergeklestirilebilmektedir [15].

Model uygulandiktan sonra sistemin siirekli olarak izlenmesi gerekir. Model ne kadar
1yi calistyor olsa da zaman igerisinde tiim sistemlerin degisime ugrama ihtimali g6z
onlinde bulundurulmalidir. Degisen kosullara uyum saglanmasi i¢in modelin test
edilmesi, tekrar egitilmesi eger gerekiyorsa yeniden olusturulmasi gerekebilir.
Tahmin edilen degerler ile gbzlenen degerler arasindaki farkliliklar grafiksel model

sonuglarinin takibi ile gozlemlenebilir. Hesaplamanin yogun olmadigi bu tiir
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grafikleri kullanmak, anlamak kolaydir ve modeli uygulayan yazilimlar igine

yerlestirilmesi ile sistemin kendini izlemesi saglanabilir [22].

2.6. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi biiyiikk miktardaki verileri igsleyebilen, bunlar arasinda sakli bulunan
oriintii ve egilimleri kesfetme yetenegine sahip bir siiregtir. Bu siiregte farkli
gorevleri yerine getirmek i¢in farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin
amaci verilere en uygun modeli bulmaktir. Algoritmalar verileri inceler ve uygun

modeli seger.

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

(Descriptive) olmak tizere iki ana baslik altinda incelenmektedir [23].

Veri Madenciligi modelleri fonksiyonlarma goére smniflandirma Sekil 2.3.°te

gorildiigi gibi 6zetlenmistir.

Tammlayic Kimeleme

Modeller
{Desciptive) Birliktelik Kurallan

VERI
MADEMNCILIGI

Karar Agaclan

=T Siniflama
Edici . K-En Yakin
Modeller Komsu

Regresyon -

Lojistik

Sekil 2.3. Veri madenciligi modelleri
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2.6.1. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verileri kullanarak bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri

kiimelerinin sonug degerlerinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir [23].

Ornegin, bir online alisveris sitesindeki miisterilere ait veri setini diisiinelim. Veri
madenciligi teknikleri kullanarak miisterilere ait satin aldiklar1 iiriin bilgileri ile
ziyaret ettikleri driinlerden elde edilmis verilerinden bir tahmin modeli
olusturulabilir. Bu model sayesinde miisterilerin ne gibi {irlinlere ilgi duyabilecegi

tahmin edilebilir ve site igerisinde yonlendirmeler yapilabilir.

2.6.1.1. Simiflama

Veri madenciligi algoritmalarindan ilki olan Siniflama, veriler arasinda Onemli
smiflandirmalar tespit eden ve gelecek ile tahmin modelleri kurabilen bir veri analiz

metodudur.

Siniflama modelleri bir 6grenme algoritmasina dayanir. Veri tabanin bir kismi 6rnek
veri kiimesi olarak belirlenir ve egitim amaci ile kullanilir ve smiflama kurallar
olusturulur. Daha sonra bu kurallar yardimiyla yeni bir durum ortaya ¢iktiginda nasil
karar verilecegi belirlenir. Boylece hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir kayit igin

bir sinif belirlenebilir [24].
Siiflama modelleri 6grenme verileri sayesinde olusturuldugundan bir denetimli
ogrenme olarak ifade edilebilir. Siiflamada sinif sayisi ve bir grup ornegin hangi

smifa ait oldugunu bilinmektedir.

Ornegin bir siniflama modeli banka-kredi uygulamalarinda kredi kart1 basvurularimi

diisiik, orta ve yiiksek risk gruplarina ayirmak amaci ile kurulabilir.
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2.6.1.2. Karar Agaclan

Karar agaclar1 veri madenciliginde akilli veri analizi yapmak i¢in kullanilan sezgisel
ama giiclii bir aractir. Karar agaclar farkli degerli hedef fonksiyonlara yaklasan bir

yontem olup burada 6grenilen islevler, bir agag tarafindan temsil edilmektedir [25].

Agac yapis1 sayesinde kolay anlasilir kurallar {iretebilen, fazla maliyet
gerektirmeyen, yorumlanmasi kolay olan, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre

olabilen bir tahmin edici bir tekniktir.

Karar agaglarinin yapisi goriiniim olarak bir agaca benzemektedir. Kok, karar
diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusmaktadir. 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. Agacin her bir dali siniflama
islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin ucunda smiflama islemi
gerceklesemiyorsa, o diigiim sonucunda bir karar diiglimii olusur. Ancak diigiim
sonunda belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri
tizerinde belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci islemi kok diiglimiinden
baslar ve yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik diigimleri takip

ederek gerceklesir [23].

Karar agaci teknigini kullanarak verinin simiflanmasi iki basamakli bir islem ile
gerceklesir. Birinci basamak égrenme basamagidir. Ogrenme basamaginda dnceden
bilinen bir egitim verisi, model olusturmak amaciyla siiflama algoritmasi tarafindan
analiz edilir. Ogrenilen model, siniflama kurallar1 veya karar agaci olarak gosterilir.
Ikinci basamak ise siniflama basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi,
smniflama kurallarinin  veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla
kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin

siiflanmast amaciyla kullanilir [23].

Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu, yaptigi dogru smiflamanin test

verisindeki tiim siniflara oranidir. Her test 6rneginde bilinen siif, model tarafindan
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tahmin edilen sinif ile karsilastirilir. Eger modelin dogrulugu kabul edilebilir bir
deger ise model, sinifi bilinmeyen yeni verileri siniflama amactyla kullanilabilir [18].

Sekil 2.4 te basit bir karar agac1 yapisi goriilmektedir.

Sekil 2.4. Basit bir karar agac1 yapisi

Ornegin Cizelge 2.4."de iiniversitede egitim goren dgrencilere ait kiigiik bir veri seti

goriilmektedir.
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Cizelge 2.4. Universitede egitim goren dgrencilere ait kiiiik bir veri seti

Ogretim Tipi Birim Cinsiyet Basar1 Durumu
Uzaktan Fakiilte Erkek Basarili
Uzaktan Fakiilte Erkek Basarili
Uzaktan Fakiilte Kiz Basarili

Yiiz Yiize Fakiilte Erkek Basarisiz
Yiiz Yiize Fakiilte Kiz Basarili
Uzaktan Yiiksekokul Kiz Basarili
Yiiz Yiize Fakiilte Kiz Basarili
Uzaktan Yiiksekokul Erkek Basarisiz
Yiiz Yiize Yiiksekokul Erkek Basarili
Yiiz Yiize Yiiksekokul Kiz Basaril

Veri setinde Ogretim tipi, birim ve cinsiyet olmak iizere ii¢ adet tahmin edici
degisken bulunmaktadir. Bu degiskenler yardimi ile 6grenci basari durumunu

belirlemek amaci ile Sekil 2.5.’te bir karar agac1 olusturulmustur.

Ogretim Tipi

Uzaktan Yz Yuze

Fakillte Yihksekokul Fakillte Yilksekokul

Basarh Basarnsiz Cinsiyet Basarnh

Basarnh Basarnsiz

Sekil 2.5. Cizelge 2.4.'den olusturulan Karar agaci
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Egitim verisi incelenerek basari durumu sinifini tahmin edecek bir model olusturulur.

Bu modeli olusturan bir siniflama kurali;

EGER cinsiyet=Kiz ISE VE Birim=Fakiilte ISE VE OgretimTipi=YiizYiize ISE

Basar1 Durumu=Basarili seklindedir.

Bu kural geregince fakiilte 6grencisi olup dersi yiiz yiize e8itim yontemi ile alan kiz

Ogrencilerin basarili oldugu goriilmektedir.

Olusturulan model test verileri ile onaylandiktan sonra yeni verilere uygulanabilir ve

siniflama kurali geregi yeni verinin sinifi belirlenebilir.

Karar agaglarinin bakimi ve anlasilmasi verinin karmasikligimin artmasiyla birlikte
zorlasir. Eksik verilerin olmasi durumunda bdliinme, degiskenlerinin birisinin degeri
bilinmiyorsa karara varilmasi miimkiin degildir. Karar agaci algoritmas1 elimizdeki
veriyi boliimlere ayirirken dikkat edilecek en 6nemli nokta, bagimli degiskenin

degerini en ¢ok belirleyecek olan bagimsiz degiskenleri ayirmaktir [26].

Algoritmaya ait adimlar asagidaki gibi siralayabiliriz:

* Veri i¢inden ilgilendigimiz bagiml ve bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi,

* Hedef bagimli degiskeni en ¢ok etkileyecek olan bagimsiz degiskenin bulunmasi,
bu amacla her degiskenin hedefi ne kadar etkilediginin bulunmasi ve en ¢ok
etkileyen degiskenin secilmesi (Burada amag¢ boliinmeden sonra kalan pargalarin
boliinme Oncesine oranla daha sade olmasini saglamaktir.).

En ¢ok etkileyen degiskeni belirlemek i¢in bilgi kazancini dl¢timii yapilir. Entropi
ad1 verilen bu yontemle rastgelelik ve beklenmeyen durumlarin ortaya ¢ikma

olasilig1 hesaplanir.

Entropi matematiksel olarak asagidaki gibi tanimlanir:
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Entropi=- X%, p; log, (p;) (2.1)

Burada p; ,p, p3 ..pm toplamlar 1 olan olasiliklardir. Eger 6rnekler ayni sinifta
ise Entropi degeri 0, aralarinda esit dagilmislarsa Entropi degeri 1, rastgele

dagilmissa Entropi O ile 1 arasinda bir deger alir.

Boliinme sonrasinda kalan verilere ayni boliinme testlerinin yapilmasi ve daha sade

gruplara ulasilincaya kadar bu isleme devam edilmesidir [26].

Risk gruplar1 kategorileri olusturmak, gelecekte olmasi muhtemel olaylar i¢in tahmin
kurallar1 olusturmak, ¢esitli kategorilerin birlestirilmesi, yeni bilinmeyen bir 6rnegin

siiflandirilmasi gibi durumlarda karar agaclari kullanilmaktadir.

2.6.1.3. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyni Orneklenerek gelistirilmis bir teknolojidir.
Ogrenme, hatirlama, diisiinme gibi tiim insan davramslarinin temelinde sinir
hiicreleri bulunmaktadir. Insan beyninde tahminen 10ll adet sinir hiicresi oldugu
diisiiniilmektedir ve bu sinir hiicreleri arasinda sonsuz diyebilecegimiz sayida sinirler
arast bag vardir. Bu sayidaki bir birlesimi gergeklestirebilecek bir bilgisayar
sisteminin diinya biiyiikliigiinde olmas1 gerektigi soylenmektedir. insan beyninin bu
karmagiklig1 g6z 6niine alindiginda, giiniimiiz teknolojisinin 1.5 kg’lik Insan beynine

oranla heniiz ¢ok geride oldugunu sdylemek yanlis olmayacaktir [7].

Yapay sinir aglarinda amag¢ fonksiyon birbirine bagli basit islemci {nitelerinden
olusan bir ag iizerine dagitilmistir. Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme
algoritmalar1 veriden ({initeler arasindaki baglanti agirliklarin1 hesaplar. YSA
istatistiksel yontemler gibi veri hakkinda parametrik bir model varsaymaz yani
uygulama alan1 daha genistir ve bellek tabanli yontemler kadar yiliksek islem ve

bellek gerektirmemektedir [12].

30



YSA, Ongoriilen sayida yapay sinir hiicresinin, bazi1 amagclarla belirli bir mimaride
yapilandirilmasiyla ortaya g¢ikmaktadir. Bu mimari yapi, ¢ok katmanli bir yapi
olmakla birlikte ilk katmani, giris katman1 olarak adlandirilmaktadir. Giris katmanda
herhangi bir islem yapilmaz. Giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda yer alan
katmanlara ara katman denir. Bir ag modelinde birden fazla ara katman bulunabilir.
Cikis katmani ayni1 zamanda son katman olarak adlandirilir. Ara katmanlarin ortak
ad1 ise gizli katmandir. Giris-¢ikis katmanlari arasinda bilgi aktarimi gizli katman
tizerinden yapilmaktir. Cok katmanl yapilarda herhangi bir katmanin ¢ikis sinyalleri
bir sonraki katmanin giris sinyalleri olarak kullanilmaktadir. Giris katmaninda k adet
giris noronu, gizli katmanda h adet néron ve ¢ikis katmaninda q adet néron bulunan
tek katmanli ileri beslemeli sinir ag1 k-h-q ag1 olarak bilinmektedir. Tam baglantili ag
yapisinda her katmanda bulunan ndronlar bir sonraki katmanin tiim ndronlarma
baghdir. Ayrica, bir a§ modelinde sinaptik baglantilardan bazilar eksik ise bu ag,
kismi baglantili ag adini almaktadir [27]. Sekil 2.6. da ¢ok katmanli bir YSA ag1

gosterilmistir.

l'x \‘\.

Giris Katmani ‘ -

1. Gizli Katman m. Gizli Katman

W

Cikis Katmam

Sekil 2.6. Cok katmanli yapay sinir ag1
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Yapay sinir aglar;; halka arzlar, hisse senedi piyasalar1 tahmini, kredi
degerlendirmesi, belirtilere gore hastalik tahmini, egitim alaninda veri setine gore

Ogrenci basarisini tahmini gibi alanlarinda kullanilmaktadir.

2.6.1.4. k-En Yakin Komsu

Veri madenciliginde siniflama amaciyla kullanilan, denetimli 6grenme ydntemleri
arasinda yer alan, siniflama problemlerini ¢6zmeye yaran bir modeldir. Bu
yontemde, smiflandirma yapilacak verilerin 6grenme kiimesindeki normal veri
kiimelerine benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu diisiiniilen n tane verinin
ortalamasimin alinmasiyla elde edilen esik degere gore siiflandirma yapilmaktadir.
Siniflandirma yapilmadan 6nce, her bir sinifin 6zelliklerinin 6nceden net bir sekilde

belirtilmis olmas1 algoritmanin temelini olusturmaktadir [28].

Bu teknikte tiim 6rneklemler bir 6riintli uzayinda saklanir. Her bir 6rnek n-boyutlu
uzayda bir noktay1 temsil eder. Bu sekilde tiim egitim 6rnekleri n-boyutlu uzayda
depolanir. Bilinmeyen bir 6rnek geldiginde, bir k-en yakin komsu siniflandiricis
bilinmeyen 6rnege en yakin k egitim drnegini bulmak i¢in bu Oriintii uzayin tarar. K
egitim ornekleri bilinmeyen &rnegin k-en yakin komsularidir. Yakinhik Oklit

mesafesi kullanilarak 6l¢iiliir.

Oklit mesafesi X = (x;; x3; ;x,,) V& Y= = (y1; ¥,; ;¥n) olarak adlandirilan iki nokta

arasinda;

d(X,Y) = VX, (i — y:)? (22)
formiilii ile bulunur [26].
k-en yakin komsu algoritmasini kisaca 6zetlemek gerekirse;

e Biitiin 6rnekler n boyutlu uzayda bir nokta olarak alinir,

e  Oklid mesafesi kullanilarak en yakin komsu belirlenir, d(X;, Y;)
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e Hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen X; 6rnegi, kendisine en yakin k 6rnegin

smifina aittir denir [29].

2.6.1.5. Regresyon Analizi

Regresyon ile amag, girdiler ile ¢iktiyr iliskilendirecek modeli olusturup, en iyi
tahmine ulagmaktir. Regresyon Analizi ile bir ya da daha ¢ok degiskenin baska
degiskenler cinsinden tahmin edilmesini saglayacak iliskiler belirlenir ve bunlar
tanimlanir. Regresyon analizinin temelinde, gozlenen bir olayr degerlendirilirken,
hangi olaylardan etkilendigini belirlemek yatmaktadir. Bu olaylarin sayisi bir veya

birden ¢ok olabilecegi gibi etki diizeyleri farkli seviyelerde de olabilir [30].

Regresyonda, verilerin matematiksel olarak, bir fonksiyon olarak tanimlanmasi
gerekmektedir. Matematiksel modelde yer alan degiskenler bagimli degisken ve
bagimsiz degiskenlerden olusmaktadir. Degiskenler sayilabilir veya oOlgiilebilir
niteliktedir. Ornegin; bir hissenin fiyatin1 ile ona dolayli veya direkt etkili olan faiz
oranlari, enflasyon, vb. gibi degiskenler ile iligskilendirmek miimkiindiir. Sadece faiz
oranlarinin etkisi ile ilgileniyorsak, tek degiskenli bir matematiksel model, faiz
oranlar1 ile birlikte enflasyon oranit ile de ilgileniyorsak, iki degiskenli bir

matematiksel model kurulmalidir [30].

Regresyon analizi iki degisken arasindaki iliskiyi bulmak, iliski varsa bu iligkinin
giiciinii belirlemek, degiskenler arasindaki iliskinin tiirtinii belirlemek, ileriye doniik
degerleri tahmin etmek gibi konularda kullanilir. Genel olarak arastirma, matematik,
finans, ekonomi, tip gibi bilim alanlarinda yogun olarak kullanilmaktadir. “Ev sahibi
olan, evli, ayni is yerinde 10 yildan fazladir ¢alisan, gegmis kredilerinde ge¢ 6demesi
bir ay1 gegmemis bir erkegin kredi skoru 875dir.” sonucu bir regresyon iligkisine

ornek olarak verilebilir [30].

a) Dogrusal Regresyon
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Bir bagimli bir bagimsiz degiskenden olusan regresyon analizi “basit dogrusal
regresyon”, birden fazla bagimsiz degisken iceren regresyon analizi de “coklu

regresyon analizi” olarak tanimlanmaktadir.

b) Lojistik Regresyon

Genellestirilmis dogrusal regresyon modelinin en yaygin tipi lojistik regresyon
modelidir. Lojistik regresyon dogrusal regresyona g¢ok benzer olmakla birlikte,
lojistik regresyonda bagimli degiskenin siirekli olmamas1 (kesikli veya kategorik)
aralarindaki en onemli farklhiliktir. Bu fark 6zellikle bir teklife yanit veya bir secim
yapmak gibi kesikli aksiyonlar1 belirlemeye Yyonelik siniflandirma modellerinde
onem kazanmaktadir. Ozellikle smiflandirma analizlerinde dogrusal regresyonun
kullanilmast miimkiin olmamaktadir. Lojistik regresyon, c¢ok degiskenli normal
dagilim varsayimina ihtiyag gostermediginden bu tiir uygulamalarda avantaj
saglamaktadir [30].

Lojistik regresyon ile bagimsiz degiskenleri kullanarak ikili ¢iktis1 olan bagimli
degiskenin istenilen durumunun gerceklesme olasiligini hesaplanir. Regresyon
yapabilmek i¢in bagimli degisken siirekli degere doniistiiriiliir. Bu deger beklenen

olayin olma olasiligidir [30].

Ornegin; bir miisterinin kredibilitesinin iyi veya kotii oldugunu tahmin etmek igin,
lojistik yontem 1iyi kredibilite olasiligini tahmin etmeye c¢alisir. Bagimli degiskenin
giincel durumu tahmin edilen olasiliga bakarak tespit edilir. Eger tahmin edilen olasilik
degeri 0.50 degerinden biiylikse tahmin EVET (iyi kredibilite), diger durumda ise
HAYIR (kott kredibilite) degerine yakindir. Bu yiizden lojistik regresyonda kredibilite
“p” basar1 olasilig1 olarak adlandirilir. Diger taraftan, girdilerin bazilarinin sayisal olup
olmamas1 lojistik regresyon modeli i¢in 6nemli degildir. Bundan dolay1 lojistik

regresyon daha genel veri ¢esitlerinin kullanimini desteklemektedir [26].

2.6.2. Tanimlayic1t Modeller
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Tanimlayic1 modeller verilerdeki karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek
oOrtintiileri veya iliskileri tanimlamaktadir. Kiimeleme, 6zetleme, birliktelik kurallari,

ardisik zamanli oriintiiler tanimlayic1 modeller olarak nitelendirilir.

2.6.2.1. Kiimeleme

Kiimeleme kisaca verileri siniflara veya kiimelere ayirma islemine verilen addir.
Ayni kiimedeki elemanlar birbirleriyle benzerlik gosterirlerken, baska kiimelerin
elemanlarindan farklidirlar. Kiimeleme veri madenciligi, istatistik, biyoloji,
sosyoloji, arkeoloji, psikoloji ve makine 6grenimi gibi pek ¢ok alanda kullanilan bir
yontemdir. Kiimeleme modelinde, siniflama modelinden farkli olarak veri siniflar
yoktur. Yani verilerin herhangi bir sinifi bulunmamaktadir. Siniflama modelinde,
verilerin simiflar1 bilinmekte ve yeni bir veri geldiginde bu verinin hangi siiftan
olabilecegi tahmin edilmektedir. Kiimeleme modelinde ise siniflar1 bulunmayan
veriler gruplar halinde kiimelere ayrilirlar. Bazi uygulamalarda kiimeleme modeli,
siniflama modelinin bir Oniglemi gibi gorev alabilmektedir [23]. Smiflama ile
kiimeleme arasindaki en dnemli fark siniflamada siniflarin 6nceden belli olmasidir.
Kiimeleme analizinde ise eldeki veri setine gore kiimeler olusturulmaktadir [21].

Hangi nesnenin hangi sinifa ait oldugu ve grup sayis1 belirsizdir.

Ornek olarak; biyolojide bitki ve hayvan siniflandirmalari ve islevlerine gore benzer
genlerin siniflandirilmasi, marketlerde farkli miisteri gruplarinin kesfedilmesi ve bu
miisteri gruplarin aligveris Oriintiilerinin belirlenmesi, sehir planlanmasinda evlerin
tiplerine, degerlerine ve cografik konumlarina gore gruplara ayrilmasi gibi

uygulamalar verilebilir. Kiimeleme ayni zamanda Web {iizerinde bilgi kesfi i¢in

dokiimanlarin siniflanmasi amaciyla da kullanilmaktadir [23].

Ornegin 6grenci yaslarm gosteren bir Yas degiskeni oldugunu varsayalim.

Yas= (18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 29, 33, 37, 44, 45, 46)

Yukarida belirtilen 6grenci yas degerleri dikkate alindiginda
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1. Kiime = (18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 29)
2. Kiime = (33, 37, 44, 45, 46)

Iki kiime olacak sekilde kiimeleri olustugu goriilmektedir.
Yas veri seti (17, 18, 18, 19, 20, 20, 20, 20, 21, 22, 22, 22) degerlerinden

olustugunu varsayarsak veri tabanint

1. Kiime = (17, 18, 18, 19)
2. Kiime = (20, 20, 20, 21, 22, 22, 22, 22)

Olarak 2’ye ayrildig1 goriilmektedir. Ilk ayrimda 20, 21, 22 yas 1. Kiimede iken
ikinci ayrimda 2. Kiime de yer almaktadir. Bunun nedeni olarak kiimeler

olusturulurken veri tabanindaki benzerlige gore kiimeleme yapildig1 sdylenebilir.

2.6.2.2. Birliktelik Kurallar

Biiytik veri kiimeleri arasinda birliktelik iligkileri bulmak i¢in Birliktelik Kurallari
kullanilir. Biiyiik miktardaki mesleki islem kayitlarindan ilging birliktelik iligkilerini
kesfedilmesi, sirketlerin karar alma siirecinde islemlerini daha verimli hale
getirmektedir. Veri madenciligi uygulamalarinda en yaygin birliktelik kurallarinin
kullanildigr islem market sepeti analizi uygulamasidir. Miisterilerin yapmis olduklari
aligverislerdeki triinler arasindaki birliktelikleri bularak miisterilerin satin alma
aliskanliklarin1 analiz eder. Bu tip birlikteliklerin kesfedilmesi, miisterilerin hangi
rtinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya ¢ikarmaya yardimci olur ve market
yoneticileri de bu bilgi 15131nda daha etkili satis stratejileri gelistirebilirler. Ornegin
bir miisteri siit satin aliyorsa, ayni aligveriste siitiin yaninda ekmek alma olasiligi
nedir? Bu tip bir bilgi 15181nda raflar1 diizenleyen market yoneticileri iiriinlerindeki
satig oranini arttirabilirler. Ornegin bir marketin miisterilerinin siit ile birlikte ekmek
satin alan orani yiiksekse, market yoneticileri siit ile ekmek raflarin1 yan yana

koyarak ekmek satiglarini arttirabilirler [23].
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Bu analizin sonucunda amag, X hizmeti talebiyle Y hizmeti talebi arasinda kuvvetli

bir iligki bulunmasi durumunda X hizmetini talep eden miisteriye Y hizmetini

sunmaktir.

2.7. WEKA

WEKA, Yeni Zelanda’daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis, 1996

yilinda ilk resmi siirlimii yaymlanmig, makine 6grenimi algoritmalarinin bir arada

bulunduran, islevsel bir grafik ara yiiziine sahip, agik kaynak kodlu bir veri

madenciligi programidir. Cesitli akademik arastirmalarda, egitim ve endiistriyel

uygulamalarda genis bir kullanim alanina sahiptir. WEKA c¢esitli veri 6n isleme,

smiflandirma, regresyon, kiimeleme, iliskilendirme kurallar1 ve gorsellestirme

araglart igerir. Algoritmalar veri kiimesine dogrudan veya Java kodundan ¢agrilarak

uygulanabilir. Ayn1 zamanda yeni makine 6grenme algoritmalar1 gelistirmek i¢in de

uygundur. Veri analizi ve tahminleyici modelleme i¢in gelistirilmis algoritmalar

iceren ve gorsel raporlar sunabilen WEKA Programi ¢alistirildiginda Sekil 2.7 deki

kullanicr ara yiizli ekrana gelir [31].

-
£3 Weka GUI Chooser =NNCN X
Program Visualization Tools Help

Applications
'WEKA | ==

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.7.5
[c) 1992 - 2011
The University of Waikato Simple CLI
Hamitton, New Zealand

Sekil 2.7. WEKA programu1 ara yiizii
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2.8. Kullanilan Veri Madenciligi Siniflama Algoritmalari

2.8.1. J48 Algoritmasi

J48 algoritmasi, C4.5 Karar Agaci algoritmasini kullanan WEKA’nin smiflandirma
algoritmalarindan biridir. Sayisal nitelikli karar agaclarinin olusturulmasina imkan

tanimaktadir.

C4.5 algoritmasinin genel 6zellikleri su sekilde siralanabilir:

* Eksik veri: Karar Agaci kuruldugunda eksik veri basit¢e ihmal edilmektedir. Yani
kazang¢ orani yalnizca, s6z konusu parametre i¢in bir degere sahip diger kayitlara
bakilarak hesaplanmaktadir. Eksik bir parametre degeri olan bir kayd1 siniflandirmak
icin s6z konusu kalemin degeri, diger kayitlar i¢in parametre degerlerine iliskin

bilgiler kullanilarak tahmin edilebilir.

» Sirekli veri: Sayisal degerlere sahip degisken igerisinde uygun esik degeri

bulunduktan sonra ikili ya da daha ¢ok bdliinme ile veri kiimesi boliinebilir.

* Budama: C4.5’te dnerilmekte olan iki ana budama stratejisi mevcuttur:

a. ‘Alt aga¢ degistirmeli’ ad1 verilen stratejide degistirme sonucunda,
baslangigtaki agacinkine yakin hata orani elde edilebiliyorsa alt agag,
yaprak digiimle degistirilir. Alt aga¢ degistirme, agacin altindan
yukaridaki kokiine kadar uygulanir.

b. ‘Alt agag ylikseltme’ ad1 verilen diger budama stratejisiyle alt agac, en
cok kullanilan kendi alt agaciyla degistirilir. Boylece alt agac¢, mevcut
konumundan agacin daha iist noktasindaki diigiime yiikseltilir. Yine
de bu degistirme icin hata oranindaki artis1 tespit etmemiz

gerekmektedir.

38



* Ayirma: Asirt uyum (overfitting) sebebiyle olusan hatalar, C4.5 tarafindan
gelistirilmekte olan bir yontemle telafi edilmeye ¢alisilmaktadir [32].

Sayisal nitelikleri belirli araliklara bolme konusunda bazi zorluklar goériilebilir.
Ancak en uygun t esik degerini hesaplamak i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Nitelik degerleri siralanir ve {V;,V,, ...., V,,} seklini alir. Nitelik degerler kiimesi iki

parcaya ayrilir ve Esik degeri olarak [Vj,Vi;q] Araligmin orta noktasi olarak

alinabilir [33]:

ti = (Vi + Vi41)/2 (2.3)

C4.5 algoritmasi siiflandirmada en ayirici 6zellige sahip degiskeni bulurken Entropi
kavramindan yararlanir. Entropi kavrami eldeki verinin sayisallastiriimasidir. 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 bolimiin de entropisinin hesaplanmas:t gerekir. C4.5
algoritmas1 kullanilarak agac elde edilirken her bir alt agaglar yapraklara
doniistiiriiliir. Agac yapist olusturmak i¢in, her bir alt agacin yapraga doniislimii

kazanim ve ayirma oranlari ile ger¢eklestirilir [33].

2.8.2. JRip Algoritmasi

JRip, Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIPPER)
algoritmasimin WEKA uygulamasidir [34].

RIPPER Algoritmasi “if .... then.... Kural tablosunu kullanan dogrudan kural tabanli
bir smiflandirma teknigidir. Amact giiriltilii veriler {izerinde etkili kural

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

Ogrenme algoritmas1 IREP’in (Incremental Reduced Error Pruning) gelismis bir

versiyonu olan RIPPER kural Ogrenme algoritmasi, tiim olumlu o6rneklerin
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kapsamakta ve algoritmanin, giriltilii veri setleri tiizerine etkili performans

gosterdigi bir kural setinden olugmaktadir [35].

Bir kural olusturulmadan once 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 6rneklerden olusturulur. Biitlin

olumsuz ornekler belirlenene kadar kurallar bu listeye kurallar ilave edilir [35].

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 [35].

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

ornekler bu sinifta toplanir [36].

Karar setleri giiriiltiilii egitim veri setine uyma problemi ile karsi karsiyadir. Bu

yiizden genellikle budama islemi yapilir.

Bu tez ¢alismasinda JRip algoritmasi ile yapilan modellemede elde edilen kurallar
Sekil 2.8’de goriilmektedir.
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JEIF rules:

(OGRTIF = UZAKTAN) and (SINIF = FAKULTE) => S0NUC=COKIYI (200.0/28.0)
(OGRTIF = UZAKTAN) and (YAS = 20_21 ¥AS5) =»> SONUC=COKIYI (33.0/12.0)

=» SONUC=CRTALAMA (409.0/113.0)

Humber of Bules : 3

Sekil 2.8. JRip algoritma kurallari

Sekil 2.8.’de yer alan 3 adet JRip kuralinin, kodlar1 agik hale getirildiginde olusan

aciklamalar Cizelge 2.5.’de yer almaktadir.

Cizelge 2.5. JRip kural agiklamalari

Kural
Kural Aciklama
No
Dersi uzaktan egitim ile
(OGRTIP = UZAKTAN) and (SINIF =
1 alan fakiilte 6grencilerinin
FAKULTE) => SONUC=COKIYI
basar1 durumu ¢ok 1yidir.
Dersi uzaktan egitim ile
) (OGRTIP = UZAKTAN) and (YAS = alan 20-21 yaglarindaki
20_21_YAS) => SONUC=COKIYI ogrencilerin basari
durumu ¢ok 1yidir.
Yukaridaki 2 kurala da
uymayan 6grencilerin
3 => SONUC=ORTALAMA yImAyan o8

basar1 durumu

ortalamadir.
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JRip algoritmasinin avantajli yonlerini asagidaki gibi siralayabiliriz:
e Kural Kiimesini yorumlamak digerlerine gore daha kolaydir.
e Karar Agaci 6grenmesine kiyasla daha 1yi 6grenir.

e Birinci dereceden mantik gosterilemeyen uygulamalarda kolay uygulanabilir.

2.8.3. Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron) Algoritmasi

Cok katmanli algilayicilar (CKA) birgok problemi ¢dzmede YSA modelleri
icerisinde en ¢ok kullanilan bir ag tipidir. Bir girdi katmani, en az bir tane gizli
katman ve bir ¢ikti katmanina sahiptir. Girdi katmanindan gelen sinyaller ileri
dogrultulu olarak, katman katman ilerler. Genelde geri yayilim (Backpropogation)

algoritmasi ile 6grenmektedir [37].

Cok katmanli algilayicida gizli katmandaki her bir j néronu, wj; baglanti agirligiyla
giris isaretlerinin ¢arpimlarinin toplamini alir ve y; ¢ikisini bu toplamin bir

fonksiyonu olarak hesaplar:

yi=fQXw x;) (2.4)
Burada f bir nérona etki eden isaretlerin agirlikli toplamini ¢ikis degerine doniistiiren
bir aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu basit bir esik fonksiyonu,

sigmoidal veya hiperbolik tanjant fonksiyonu olabilir. Cikis néronlarinin hesaplanan

ve istenen degerleri arasindaki karesel farklarin toplami asagidaki gibi tanimlanar:
_ 1 * 2
€= 2 Of =) (2.5)
Burada y; ve y; sirasiyla j nci ¢ikis ndronunun hesaplanan ve istenen degerleridir.

Her bir wy; agirhg olabildigince izl bir sekilde € degerini azaltmak igin ayarlanr.

wj; degerinin nasil ayarlanacag egitim algoritmalarina baghdir. [38].
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Cok katmanli algilayict aginda girdi sinyali katmanlar boyunca ileriye dogru
islenerek ¢ikt1 degerleri iretilmektedir. Bu ag tipinde bilgi sirasiyla ti¢ katmandan
ileri dogru gecirilmektedir. Ik katman olan girdi katmaninin gorevi; bilgiyi bir
sonraki katman olan gizli katmana iletmektir. Burada veri tizerinde herhangi bir
islemden yapilmamaktadir. Gizli katman olarak adlandirilan ikinci katmanda ise yer
alan sinir hiicreleri veriyi transfer fonksiyonundan gegirerek bir sonraki katman olan
¢ikt1 katmanina gonderirler. Cikti katmani kendisine gelen bu bilgiyi kendi transfer
fonksiyonundan gegirerek c¢iktiyr iiretmis olur. Elde edilen ¢ikt1 istenilen ¢ikti
degeriyle karsilastirilir. Ortaya ¢ikan hata payr ag boyunca agirliklara geri yayilir.
Diizenlemeler yapilarak veri seti aga tekrar sunulur, basta anlatilan siireg
tekrarlanarak cikti tekrar elde edilir ve istenilen ¢ikti degeriyle karsilastirilir. Bu
islem istenilen ¢iktiya kabul edilir hata degerince yaklasilana kadar siirdiiriiliir. Bu

islem i¢in kullanilan en yaygin kabul gérmiis algoritma geri yayilim algoritmasidir
[32].

CKA aglar denetimli 6grenme stratejisine gore ¢alisirlar. Bu aglara egitim sirasinda
hem girdiler hem de o girdilere karsilik iretilmesi gereken (beklenen) ¢iktilar
gosterilir. Agin gorevi her girdi i¢in o girdiye karsilik gelen ¢iktiy1 tiretmektir. CKA
aginm dgrenme kurali en kiigiik kareler ydntemine dayali Delta Ogrenme Kuralimin
genellestirilmis halidir. O nedenle 6grenme kuralina Genellestirilmis Delta Kurali da
denmektedir. Verilerin bir kismi agi egitmek icin kullanilirken, diger kismi test
etmek i¢in kullanilir. Delta Kuralina gére dnce agin ¢iktist hesaplanir daha sonra da

hata oranini min. yapacak sekilde agirliklar degistirilir [32].

2.9. Siniflandirma Modelini Degerlendirme

Smiflandirma Metodu tarafindan olusturulan modelin basarisin1 6lgmek igin;
Dogruluk (Accuracy), Duyarlilik, Belirlilik, Hassaslik (Precision) gibi o6l¢iiler

kullanilir.

Iki Sinifl1 bir model igin siniflama matrisi Cizelge 2.6°da goriilmektedir.
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Cizelge 2.6. iki Sinifl1 bir model igin siniflama matrisi

Gergek Smif
(Actual Class)

Pozitif Negatif
(Positive) (Negative)
Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Ongoriilen Smf PO%ij[if Sayls-l | Say1s1- (-False
(Predicted Class) (Positive) (True positive) positive)
DP YP
Yanlis Negatif Dogru Negatif
Negatif Sayisi Sayist (True
(Negative) (False negative) negative)
YN DN
Modelde Bulunan Toplam Ornek Sayis1 = DP + YP +YN + DN =N (2.6)
Modelin Dogruluk Orani (Dogruluk) = (DP + DN) /N (2.7)
Dogru Pozitif Orani(Duyarlilik) = DP / (DP + YN) (2.8)
Dogru Negatif Orani (Belirlilik) = DN / (DN + YP) (2.9)
Hassaslik (Precision) = DP / (DP + DN) (2.10)
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Tez uygulamasi Kirikkale Universitesi dgrenci bilgi sisteminden alman verilerden
yararlanarak gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmada 6n lisans ve lisans 6grencilerine ait
672 adet veri kullanilmigtir. ENF-101 kodlu Temel Bilgi Teknolojileri Kullanim
(TBTK ) dersi baz1 boliimlerde geleneksel bir yontem olan yiiz yiize egitim ile bazi
boliimlerde ise yeni bir yontem olan uzaktan egitim yolu ile verilmektedir. Her iki
egitim sistemi i¢in 6grencilerin akademik performanslari arastirilmistir. Farkli egitim
sistemlerinin dgrencilerin basaris iizerine etkisi incelenmistir. Ogrencilerin boliime
yerlestirmede esas alinan puan tiiriiniin TBTK dersindeki basarisina etkisinin olup
olmadig1 incelenmistir. Ogrencileri 6n lisans, lisans, kiz, erkek, dersin alindig
donemlere gore basari notlar1 kiyaslanmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda, farkli iki
egitim tiirlinde egitim goren dgrencilerin farkl kriterlere gore basarisizliklar1 ve bu
basarisizliklarinin nedenini bulup ¢ozliimlemek hedeflenmistir. Farkli iki egitim
sistemi olan yiiz yiize ve uzaktan egitim sistemlerinin karsilastirilmasi yapilmstir.
Universite biinyesinde verilmekte olan baska derslerde de uzaktan egitim ydnteminin
kullanilabilirligi hakkinda bilgi vermesi amaglanmistir. Uygulama WEKA 3.7 (with

console) programi yardimu ile yapilmistir.

3.1. Verinin Tanimlanmasi ve Hazirlanmasi

Oncelikle 6grencinin basarisina etkisi muhtemel kriterler belirlenmistir. Bunlar;
Ogrencinin boliime yerlestirmede esas alinan puan tiirii (sayisal, sozel, esit agirlik,
yabanci dil, 6zel yetenek, sinavsiz gegis), 6grencinin egitim gordiigii akademik birim
(fakiilte-yiiksekokul), 6grencinin cinsiyeti (kiz, erkek), 6grencinin basart durumu
(¢ok iyi, ortalama, basarisiz), 6grencinin dersi aldigi donem (giiz, bahar), dersin
verildigi egitim sistemi (yiiz ylize egitim, uzaktan egitim) ve §grencinin yas1 olarak

belirlenmistir.
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Ogrenci bilgi otomasyonundan elde edilen bilgiler Oracle veri tabaninda yeni bir
tablo olusturularak kaydedilmistir. Olusturulan yeni veri tabaninda gerekli
incelemeler yapilmistir.
Yapilan incelemeler sonucunda;
e Veri tabanindan 6grencinin adi, soyadi, ara smavlarda ve finallerde almis
oldugu notlar gibi gereksiz alanlar temizlenmistir.
e Verilerin rahat modellenebilmesi i¢in bazi alanlarin yapist degistirilmistir.
Cizelge 3.1. de Ogrencinin dersten aldigi notlara gore olusturulmus basari

durumlari goriilmektedir.

Cizelge 3.1. Basar1 durumlarmin gruplandirilmasi

Not Araligi Basar1 Durumu
0-59 BASARISIZ
60-79 ORTALAMA
80-100 COK IYi

e Boluimler fakiilte ve yiiksekokul olarak gruplandirilmistir.

e Yerlestirme puanlar tiirleri sayisal, sozel, esit agirlik, yabanci dil, 6zel
yetenek, sinavsiz gecis olarak gruplandirilmigtir.

e TBTK dersine devam etmeyen ya da sinavlarina girmeyen Ogrencilere ait

bilgiler calismaya dahil edilmemistir.
Veri temizleme islemi sonucunda 642 kayit elde edilmistir. Bu kayitlara ait veri

madenciligi uygulamasinda kullanilacak veri seti lizerindeki veri dagilimi Cizelge

3.2.’de verilmistir.
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Cizelge 3.2.Veri madenciligi ¢alismasi i¢in kullanilacak verilerin dagilimi

Simif Say1
COK IYi 230
ORTALAMA 324
BASARISIZ 88

Verilere ait istatistiki bilgiler Cizelge 3.3.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Veri tabani istatistikleri

Niteligi Ozelligi Kisi Sayisi
- Kiz 342

Cinsiyeti

Erkek 300

Yiiksekokul 171
Smifi

Fakiilte 471

Cok lIyi 230
Sonug Ortalama 324

Basarisiz 88

Giiz 360
Donem

Bahar 282
. Yiiz Yiize 312
Ogretim Tip1

Uzaktan 330

Verileri WEKA programinda kullanabilmek i¢in dncelikle Attribute- Relation File
Format (ARFF) formatina doniistiiriilmesi gerekmektedir. ARFF dosyalari, degisken
tanimlamasina izin veren ASCIlI metin dosyalaridir. ARFF dosyasinin baglik
kisminda, degiskenler(veri tabanindaki her bir kolonun ismi), bunlar arasindaki

iliskiler ve her bir degiskenin tiirii ve alacag1 degerler bulunmaktadir.
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ARFF dosyasmi olusturmak icin Microsoft Excel 2010 programi kullanilmistir.
Calismada kullanilan verilere iligkin tanimlanan degiskenler ve tipleri Sekil 3.1.°de

gosterilmistir.

BRELATION KKU_BASARI

BATTRIBUTE SINIF {FAKULTE,YOKUL}

BATTRIBUTE CINSIYET {KIZ,ERKEK}

EATTRIBUTE DOMEM {GUZ,BAHAR}

BATTRIBUTE OGRTIP {YUZYUZE,UZAKTAN}

BATTRIBUTE PTUR {SOZEL,SAYISAL,OYETENEK,YDIL,SINAVSIZ,EAY
BATTRIBUTE YAS {18_19_vasS,20_21_¥AS,21=YAS}

BATTRIBUTE SONMUC {COKIYI,ORTALAMA,BASARISIZ}

Sekil 3.1. Calismada olusturulan ARFF dosyasinin baglik kismi

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

bulundugu bolim gosterilmektedir.

@DATA

YOKUL ,KIZ ,GUZ ,UZAKTAN, SINAVSIZ ,18_19_YAS,COKIYI
FAKULTE , ERKEK ,GUZ , YUZYUZE , SAYISAL ,20_21_YAS,BASARISIZ
FAKULTE ,KIZ ,BAHAR,YUZYUZE ,YDIL ,21>YAS,ORTALAMA
FAKULTE ,KIZ ,BAHAR,UZAKTAN,EA, 21>YAS,ORTALAMA

FAKULTE ,KIZ ,BAHAR,UZAKTAN,SAYISAL ,20_21_YAS,COKIYI
FAKULTE ,KIZ ,BAHAR ,UZAKTAN, SAYISAL ,20_21_YAS,COKIYI
FAKULTE ,KIZ ,BAHAR ,UZAKTAN,EA,20_21_YAS,COKIYI

YOKUL ,KIZ ,GUZ ,UZAKTAN , SINAVSIZ ,20_21_YAS,COKIYI
FAKULTE , ERKEK , BAHAR , YUZYUZE ,YDIL,20_21_YAS,BASARISIZ
FAKULTE ,KIZ ,GUZ ,YUZYUZE ,0YETENEK,20_21_YAS,BASARISIZ
FAKULTE ,KIZ ,BAHAR,YUZYUZE ,SAYISAL ,20_21_YAS,COKIYI
YOKUL ,KIZ ,GUZ ,UZAKTAN, SINAVSIZ ,18_19_YAS,ORTALAMA
FAKULTE , ERKEK ,GUZ , YUZYUZE , SAYISAL ,18_19_YAS,BASARISIZ
FAKULTE ,KIZ ,BAHAR ,UZAKTAN,EA,20_21_YAS,BASARISIZ
YOKUL ,ERKEK ,GUZ , YUZYUZE , SOZEL , 20_21_YAS,ORTALAMA
FAKULTE , ERKEK , BAHAR , UZAKTAN ,EA, 21>YAS, COKIYI

FAKULTE , ERKEK ,GUZ , YUZYUZE , SAYISAL ,20_21_YAS,ORTALAMA
YOKUL ,KIZ ,GUZ ,UZAKTAN, SINAVSIZ ,18_19_YAS,ORTALAMA
FAKULTE , ERKEK , BAHAR , YUZYUZE , SAYISAL ,20_21_YAS,ORTALAMA
FAKULTE , ERKEK , BAHAR , UZAKTAN , SAYISAL ,20_21_YAS,COKIYI
FAKULTE ,ERKEK ,GUZ , YUZYUZE , SAYISAL ,18_19_YAS,ORTALAMA
FAKULTE , ERKEK , BAHAR , YUZYUZE ,YDIL,20_21_YAS,ORTALAMA
FAKULTE ,KIZ ,BAHAR,UZAKTAN,EA,20_21_YAS,COKIYI

Sekil 3.2. Calismada olusturulan ARFF dosyasinda verilerin bulundugu boliim
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3.2. Modelin Kurulmasi

ARFF formatindaki veri dosyasit olusturulduktan sonra WEKA programi
calistirilmistir. Sekil 3.3. de WEKA Programinin Ara yiiz ekrani goriilmektedir.

£ Weka GUI Chooser | B

Program Visualization Tools Help

Applications

'WEKA —

The University

\ of Waikato Experimenter
T
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.7.5%
(c} 1999 - 2011
The University of Waikato Simple CLI

Hamiton, New Zealznd

Sekil 3.3. WEKA ara yiiz goriiniimii

WEKA ara yiiziinde bulunan meniide Explorer butonuna basilarak Explorer
penceresi agilmistir. Verileri 6n islemden gegirmek igin Preprocess sayfasinda Open
File segenegi yardimi ile olusturmus oldugumuz ARFF dosyasi agilmustir. SeKil
3.4.°de WEKA Explorer Ara Yiizii goriilmektedir.

49



7 ~
&3 Weka Explorer = | B | S
{Preprocess:| | | | I |

[ COpen file... ] [ Open URL... ] [ COpen DB... ] [ Generate. .. Undo Edi Save...
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Mone Attributes: MNone Mame: Mone Type: Mone

Instances: Mone Sum of weights: MNone Missing: Mone Distinct: Mone Unique: Mone

Attributes
Al Mone Invert Pattern
- [ visualize Al
Remove

Status
Welcome to the Weka Explarer -LOQ w- x0

Sekil 3.4. WEKA Explorer ara yiizii

Model olusturulurken verilerin bir kismi1 egitilmis (training), diger kisimda egitilen
verilerden olusan Oriintiiler kullanilarak test edilmistir. Bu islemler WEKA
siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak yapilmistir. Verileri islemede tahmin

edilecek alan i¢in dogruluk performansi yiiksek olan algoritmalar ele alinmustir.

Siniflandirma algoritmalarinin performanslarin1 test etmek igin WEKA’da Ki
siniflandirma  algoritmalarindan J48  Algoritmasi, Cok Katmanli Algilayict

(Multilayer Perceptron) Algoritmasi ve JRip Algoritmasi kullanilmustir.
Calismada WEKA 3.7 siirimii kullanilmigtir. Veriler tim smiflandiricilar ile test

edilmistir. Bu islem yapilirken ylizde ayirma (percentage split) yoOntemi

kullanilmistir.
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Verilerin %79’u yiizde ayirma yontemi ile egitim (training) i¢in, diger %21’1 de test
verisi olarak kullanilmistir. Cesitli algoritmalarla test wverisi test edilerek

algoritmalarin dogrulugu belirlenmistir.

3.3. Modelin Degerlendirilmesi

WEKA Programinda Explorer penceresinde “Classify” sayfasinda programda
bulunan ¢esitli algoritmalar secilerek modeller olusturulmustur. Sekil 3.5’te WEKA
Explorer Penceresinde Classify Sekmesi Ekrami goriilmektedir. Uygulamada

Dogruluk performanslart en yiiksek olan modeller ve test sonuglari bu bolimde

anlatilacaktir.

r . . |
&3 Weka Explorer l == ﬂ_hj
| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes I Visualize|

Classifier
Test options Classifier output

() Use training set
(71 Supplied test set Set...
(7) Cross—validation  Folds |10

(@) Percentage split % |75

[ More options... ]

(Nom) OGRTIP =

Result list (right-dick for options)

Status

oK on
L

Sekil 3.5. WEKA Explorer penceresinde classify sekmesi ekrani
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3.3.1. Multiplayer Perceptron Algoritmasi ile Olusturulan Veri Modellemesi

Sekil 3.6.’da Uygulamada Multilayer Perceptron algoritmasi ile olusturulmus veri

modellemesi ve sonug ekrani goriilmektedir.

Sekil 3.6.’da ki ¢ikis ekrani incelendiginde;

642 kaydin %79’u olan 507 adet kayit modelin egitimi i¢in kullanilmistir. Geriye
kalan 135 adet kayit ise test amagh kullanilmistir. Cikis ekraninda goriilen
Diizensizlik Matrisine gore (Confusion Matrix) 135 adet kayita ait diizensizlik

matrisi Cizelge 3.4.’de goriildiigii gibidir.

-— = ———
&3 Weka Explorer - ‘ - R J =RREN X
| Prepracess | Classify | cluster | Associate | Select attributes | visualize
Classifier
MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 NS00 %0 -5 0-E20-Ha
Test options Classifier output
. Cla=s CURLIL
(7 Use training set B
2 Input
) Supplied test set Set... Node 0O
(©) Cross-validation ~ Folds |10 Class CRIALRMA
: Input
@) Percentage split % (73 Hode 1
[ More options. .. ] Class BASARISIZ
Input
HNode 2
I {MNom) SONUC - ]

el Time taken to build model: 2 seconds

Result list (right-dlick for options)

11:17:27 - functions.MultilayerPerceptron === Evaluation on test split ===

=== Summary ===
|Ccrre:|:ly Classzified Instances 109 80.7407 %
Incorrectly Classified Instances 28 19.2593
Kappa statistic 0.857

Mean absclute error 0.2148&

[Rooct mean squared error 0.32968 |

Relative absolute error 54.0182 %

Root relative sguared error 74.3334 %

Coverage of cases (0.95 lewvel) 96.2963 %

Mean rel. region aize (0.95 lewel) 76.7901 %

Total Number of Instances 135

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Rrea Clasas
0.891 0.075 0.891 0.891 0.891 0.851 COKIYI
0.879 0.232 0.784 0.879 0.829 0.84 CRTALAMR
0.143 0.033 0.333 0.143 0.2 0.606 BASRRISIZ
Weighted Avg. 0.807 0.147 0.781 0.807 0.789 0.861
== Confusion Matrix —
a c <-- clasggified as
4% & 0 | a = COKIYI =
4 58 4 | b = ORTALRMR
2 2 © = BASRRISIZ
« e G

Status

oK a0

Sekil 3.6. Multilayer Perceptron algoritmasi ile olusturulmus modelin sonug ekrani
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Cizelge 3.4.Multilayer Perceptron algoritmasi i¢in diizensizlik matrisi

a b (o

49 6 0 a=COKIYI

4 58 4 b=ORTALAMA
2 10 2 c=BASARISIZ

Cizelge 3.4.°e gore;
55 adet basar1 durumu “COKIYI” degerli test verisinin 49 tanesi “COKIY1”, 6 tanesi
“ORTALAMA”,

66 adet basar1 durumu "ORTALAMA" degerli test verisinin 4 TANESI “COKIYI”
58 tanesini “ORTALAMA” ve 4 tanesi “BASARISIZ”,

14 adet basar1 durumu “BASARISIZ” test verisinin 2 tanesini “COKIYI”, 10
tanesini “ORTALAMA”, 2 tanesini de “BASARISIZ” olarak tahmin edilmistir.

Bu durumda 6+4+4+2+10= 26 adet veri Multilayer Perceptron Algoritmasi ile
olusturulan modele gore yanlis, 49+58+2=109 adet veri dogru siniflandirilmistir.
Buna gore modelin dogruluk siniflandirma yiizdesi asagidaki gibi hesaplanmistir;

Dogruluk Yiizdesi= (109/135)*100=%80,74

Sekil 3.6.’da smiflandirici ¢ikis ekraninda goriilen siiflara gére 135 adet verinin

detayli olarak dogruluk tablosu Cizelge 3.5.’te verilmistir.
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Cizelge 3.5. Detayli dogruluk tablosu

Duyarhlik | Yanhs Hassaslik Orani

(DP Orani) | (YP Orani) Hassaslik (Precision) | Sinif (Class)
0,891 0,075 0,891 a=COKIYI
0,879 0,232 0,784 b=ORTALAMA
0,143 0,033 0,333 c=BASARISIZ

Cizelge 3.4.”e gore, Cizelge 3.5.’de ki degerler asagidaki gibi hesaplanmustir:

Duyarlilik (Dogru Pozitif Orani)

asmifiigin  49/55 =0,891
b smifii¢in  58/66 =0,879
csmifiigin  2/14 =0,143

Yanlis Hassaslik Oran1 (Yanlis Pozitif Orani) a smifi i¢in 6 / 80 = 0,075

Hassaslik (Precision)

b simnifi i¢in 16 / 69 = 0,074
¢ sinifi i¢in 4/121 =0,033

a siufi i¢in 49 /55 = 0,891
b sinifi i¢in 58 / 74 = 0,784
csmiftigin 2/6=0,333

3.3.2. JRip Algoritmasi ile Olusturulan Veri Modellemesi

Cizelge 3.6.’da JRip Algoritmast i¢in diizensizlik matrisi verilmistir.
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Cizelge 3.6. JRip Algoritmasi i¢in diizensizlik matrisi

a b C

49 6 0 a=COKIYI
60 3 b=ORTALAMA
11 1 c=BASARISIZ

Cizelge 3.6. ya gore ;

55 adet basar1 durumu “COKIYT” degerli test verisinin 49 tanesi “COKIYT”, 6 tanesi
“ORTALAMA”,

66 adet basar1 durumu "ORTALAMA" degerli test verisinin 3 TANESI “COKIYI”
60 tanesini “ORTALAMA” ve 3 tanesi “BASARISIZ”,

14 adet basart1 durumu “BASARISIZ” test verisinin 2 tanesini “COKIYT”, 11
tanesini “ORTALAMA?”, 1 tanesini de “BASARISIZ” olarak tahmin edilmistir.
Cizelge 3.6.’da verilen Diizensizlik matrisine gore 135 adet verinin detaylandirilmig

dogruluk tablosu asagida Cizelge 3.7.’de verilmistir.

Cizelge 3.7. JRip Algoritmasi igin detayli dogruluk tablosu

Dogruluk | Duyarlilik (DP | Yanlis Hassaslik Orani (YP Hassaslik

Yiizdesi Orani) Orani) (Precision) Sinif (Class)
0,891 0,063 0,907 a=COKIYI

81,4815%
0,909 0,246 0,779 b=ORTALAMA
0,071 0,025 0,25 C=BASARISIZ
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Cizelge 3.7.’ye gore, JRip Algoritmasi ig¢in dogruluk yiizdesi, %81,4815 olarak
hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Oran1 ve Hassaslik degerleri, COKIYI,
ORTALAMA VE BASARISIZ simiflari i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmstir.

3.3.3. J48 Algoritmasi Ile Olusturulan Veri Modellemesi

Cizelge 3.8’de J48 Algoritmasi igin diizensizlik matrisi verilmistir.

Cizelge 3.8. J48 Algoritmast i¢in diizensizlik matrisi

a b C
49 6 0 a=COKIYI

62 0 b=ORTALAMA
2 12 0 c=BASARISIZ

Cizelge 3.8."e gore;

55 adet basar1 durumu “COKIYT” degerli test verisinin 49 tanesi “COKIYT”, 6 tanesi
“ORTALAMA”,

66 adet basar1 durumu "ORTALAMA" degerli test verisinin 4 TANESI “COKIYI”
62 tanesini “ORTALAMA”

14 adet basar1 durumu “BASARISIZ” test verisinin 2 tanesini “COKIYT”, 12
tanesini “ORTALAMA” olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 3.8.’de verilen diizensizlik matrisine gore 135 adet verinin detaylandirilmig

dogruluk tablosu asagida Cizelge 3.9°da verilmistir.
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Cizelge 3.9. J48 Algoritmasi icin detayli dogruluk tablosu

Dogruluk | Duyarlilik (DP | Yanlis Hassaslik Orani (YP Hassaslik
Yiizdesi Orani) Orani) (Precision) Sinif (Class)
0,891 0,075 0,891 a=COKIYI
82,2222%
0,939 0,261 0,775 b=ORTALAMA
0 0 0 C=BASARISIZ

Cizelge 3.9.’a gore,

J48 Algoritmasi i¢in dogruluk yiizdesi, %82,222 olarak

hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Orani ve Hassaslik degerleri, COKIY,

ORTALAMA VE BASARISIZ smiflari igin ayr1 ayr1 hesaplanmustir.

Sekil 3.7.’de J48 Algoritmasi igin karar agaci sonug ekrani goriilmektedir.
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r - - _— T =18
| %] Weka Classifier Tree Visualizer: 15:25:36 - trees.J48 (KKU) [E=REE ™
Tree View
H
=YUZYUZE = UZAKTAN
= FAKULTE = YOKUL
| /
=18_18_¥AS  =20_21_YAS = 21=YAS

Sekil 3.7. J48 Algoritmasi i¢in karar agaci sonug ekrant




Her satir, agactaki bir diigiimii, alt satirlar, ilk satirin ¢ocuk diiglimlerini; diiglimlerde
parantezin igindeki ilk sayr veri kiimesindeki ka¢ durumun bu diigiim i¢in dogru
olarak smiflandirildigini; eger varsa; parantezin i¢indeki ikinci sayi, digim

tarafindan yanlis olarak siniflandirilan durumlarin sayisin1 géstermektedir.

Sekil 3.7.°de goriildiigii gibi kademeler en iistten asagiya dogru oOgretim tipi,

Ogrencinin birimi, 6grencinin yasi seklindedir.

J48 karar agaci algoritmasinin sonuglarmi asagidaki sekilde degerlendirmek

mumkindiir;

1. llk dallanmada 6gretim tipi yiiz yiize olan grencilerin basarisinin ortalama
notlarda seyrettigi, uzaktan egitim olan Ogrencilerin basari egiliminin ise
fakiilte veya yiiksekokul 6grencisi olmasi durumuna gore farklilik gosterdigi
goriilmektedir.

2. lkinci dallanmada uzaktan egitim ile egitim alan fakiilte dgrencilerinin basar
notlariin daha yiiksek oldugu, yiiksekokulda egitim gdren Ogrencilerin ise
basar1 notlarinin 6grencinin yasi ile baglantili oldugu goriilmektedir.

3. Ugiincii dallanmada ise 6grencinin yas kriterinin basarida etkili oldugu, 20

yas ve iizeri yastaki 6grencilerin ¢ok daha basarili oldugu goriilmektedir.

WEKA Programu ile veriler lizerinde ¢esitli algoritmalar uygulanmis ve dogruluk

yiizdeleri ayr1 ayr1 bulunarak sonuglar Cizelge 3.10.’da gosterilmistir.

Cizelge 3.10. Secilen siniflandirma algoritmalar1 ve dogruluk yiizdeleri

Dogru Siniflandirilan | Yanhs Siniflandirilan
Algoritmalar .. .. Dogruluk Yizdesi
Ornek Sayisi Ornek Sayisi
J48 111 24 82,2222
JRip 110 25 81,4815
Multilayer Perceptron 109 26 80,7407
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3.3.4. WEKA Program ile Elde Edilen Gorsel Sonuglar

WEKA programi1 gorsel olarak da sonuglar iiretebilmektedir. WEKA program ile

elde edilen gorsel sonuglar bu boliimde incelenecektir.

Sekil 3.8.’de gortildiigii gibi WEKA programi gorsellestir (visualize) sayfasinda

farkli veri alanlar1 6zelliklerine gore {li¢ boyutlu olarak analiz edilmesine olanak

saglamaktadir.

£ Weka Explorer .

- - —

| Preprocess | Classify | Cluster I Assodate I Select atmbuhesl Visualize |

Plot Matrix SINIF CINSIVET DOHEM OGRTIP PTUR YAS

SOHUC

SOHUC

YAS

PTUR

n

OGRTIP

DOHEM

[%:vaswy

DOMEM (click to enlarge) |

CINSIYET

PlotSize: [100] E [l [ Fast scrolling (uses more memary)

| romsa
Jitter: I} Select Attributes
|Colour: SONUC. {tiom) =) subSample %: | [100

Class Colour

COEIYI ORTALRMR

Status

Sekil 3.8. WEKA programi grafiksel tahmin araci
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Sekil 3.9.de TBTK dersini alan Ogrencilerin egitim tipleri ile basart durumlari
arasindaki iligkisel grafik raporlanmistir. Bu rapora gore uzaktan egitim yontemi ile
TBTK dersini alan 6grencilerin basar1t durumlarinin ¢ok iyi, yiiz ylize egitim yontemi

ile alan 6grencilerin ise daha ortalama degerler oldugu goriilmektedir.

| | Weka Explorer: Visualizing KKU = B -
[%: OGRTIP (Nom) - | [ SBHUE fiom) =
| Colour: SONUC {Nom) + | Select Instance =
Reset [ Clear ][ Qpen ][ save i 0
Plot: KKU
2 ¥ oa
H 3
I3 o
H ¥
g §
x 3 3
J
, t oy op oty |f
i H § ¢
PN §
. i
-
% « f’%%
e et
RS
M
« % |
»
M
#
{ x I
Class colour
COKIYI ORTALAMAE

Sekil 3.9. Egitim tiplerine gore basart durumun dagilimi

Sekil 3.10.°da TBTK dersini alan Ogrencilerin cinsiyetleri ile basart durumlar
arasindaki iliskisel grafik raporlanmistir. Bu rapora gore kiz Ogrencilerin basari

durumlarinin daha iyi oldugu goriilmektedir.
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&) Weka Explorer: Visualizing KKU =
.

: CINSIYET (Hom) v 5 SONUC o)
Colour: SONUC (Nom) w | Select Instance
Clear Open Save Ttter

A e

Rt
s

Sekil 3.10. Cinsiyetlere gore basari durumlarinin dagilimi

Sekil 3.11.°de TBTK dersini alan 6grencilerin iiniversiteye yerlestirmede esas alinan
puan tiirli ile basar1 durumlar1 arasindaki iligkisel grafik raporlanmistir. Bu rapora
gbre puan tiirli; sayisal, esit agirlik ve sinavsiz gegisle ile yerlestirilen 6grencilerin
daha basarili olduklar1 goriilmektedir. Puan tiirleri sozel, 6zel yetenek, yabanci dil
olan Ogrencilerin ortalamada kaldiklar1 ya da ortalamanin altina distiikleri

goriilmektedir.

2] Weka Explorer: Visualizing KU oo S|
5 BTUR (fom) w || ¥: SOMUC {om) v
Colour: SONLC {Nom) ~ | Select Instance v

o, 1 ).
E t i
>< i 5
P 3
ki of b Ly
* i 14 ¥
Ex v H H
%«
o
A E
ot ¥
[ " 2( “
a I 2 Xk
k'l Hag
K
: e O T o
|k i
Vo OYETENER ' STAvsIz
SATISAL TDIL Eh ad

Class colour

CORTYI ORTALAMA

Sekil 3.11. Yerlestirme puan tiirline gore notlarin dagilimi
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Sekil 3.12.’de TBTK dersini alan 6grencilerin bu dersi aldiklar1 donem ile basari
durumlan arasindaki iligkisel grafik raporlanmigtir. Bu rapora gére TBTK dersinin
Bahar doneminde alinmasi1 durumunda basarinin daha iyi oldugu giiz doneminde ise

daha ortalama sonuglar alindig1 gériilmektedir.

|4 Weka Explorer: Visualizing KKU

: DONEM (Nom) ~ | | ¥: SONUC (Nom) -
Colour: SONUC (Nom) ~ | Select Instance -

Gear [ Open ][ sewe Stter 0

Plot: KKU

A i o st AH o
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i s R e, w00,
»
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e
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e
wox
w0
S
Pl
%E
e

Class colour

CORTYI ORTALAMA

Sekil 3.12. Dersin alindig1 doneme gore notlarin dagilimi

Sekil 3.13.’de TBTK dersini alan 6grencilerde cinsiyeti “Kiz” olan Ogrencilerin
“uzaktan egitim” 1ile alanlarin basari durumlarinin daha iyi oldugu acik¢a
goriilmektedir. Genel olarak bakildiginda dersi yliz yiize egitim ile alan 6grencilerin

notlarinin ortalama da kaldig1 goriilmektedir.
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|2 Weka Explorer: Visualizing KKU O | B e
X: OGRTIP {Nom) - | [§i CINSIVET (fiom) -
Colour: SONUC {Nom) ~ || Select Instance -

Reset Gear ][ open ][ save s 1

Plot: KKU
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Class colour
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Sekil 3.13. Ogrenci cinsiyetleri ile egitim tipleri arasindaki iliskiye gore basar

Sekil 3.14.°de TBTK dersini alan fakiiltede okuyan 6grencilerin uzaktan egitim ile

ders almalar1 durumunda basar1 durumlarinin ¢ok daha iyi oldugu goriilmektedir.

| 2| Weka Explorer: Visualizing KKU o5 e S
X: SINIF (Nom) ~ ¥: OGRTIP (Nom) -
Colour: SONUC {Nom) - | Select Instance -

Reset [ Clear ][ Open “ Save e 1

=

PR
BN
B

Tt e S oy e R W
PRS-
>

"
«
x X
Ak
Class colour
CoRTYI ORTALAMA

Sekil 3.14. Fakiilte ve yliksekokul programlart ile egitim tipleri arasindaki iliski

Sekil 3.15.de TBTK dersini alan dgrencilerden fakiiltelerde egitim alanlarin daha

basaril1 olduklar1 goriilmektedir.
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|| Weka Explorer: Visualizing KKU
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Sekil 3.15. Yiiksekokul ve fakiiltelere gére notlarin dagilimi

Sekil 3.16. incelendiginde iiniversiteye sayisal puanla yerlestirile 6grencilerden dersi

uzaktan egitim yontemi ile alan 6grencilerin daha basarili oldugu goriilmektedir.

| 4| Weka Explorer: Visualizing KKU o5 S
X: PTUR (Nom) ~ ¥ OGRTIP (Nom) -
Colour: SONUC {Nom) ~ | Select Instance -
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Sekil 3.16. Yerlestirmede esas puan tiirleri ile egitim tipi arasindaki iliski

Sekil 3.17°de TBTK dersini alan 6grencilerden 20-21 yaslarinda olan dgrencilerin
basar1 durumlarinin daha ¢ok “¢cok iyi” sinifinda, 18-19 yasinda olan dgrencilerin ise
“ortalama” siifinda olduklar1 gériilmektedir.
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| £) Weka Explorer. Visualizing KKU
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Sekil 3.17. Ogrencilerin yaslari ile basar1 durumlari arasindaki iliski
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4. TARTISMA VE SONUC

Giliniimiizde birgok kurum bilisim teknolojileri sayesinde depoladiklar1 verilerden
anlamli bilgiler elde etmek gayesindedir. Egitim kurumlart da kullanicilara daha iyi
hizmet verebilmek amaci ile bilisim teknolojilerine ¢ok deger vermekte ve aktif
olarak her asamada kullanmaktadir. Artik tiniversiteler veri tabanlarinda saklanan
verilerden kendi kurumlarina faydali olabilecek bilgilere ulasabileceklerin fark

etmislerdir.

Kirikkale Universitesi dgrencilerine ait kimlik ve not bilgileri gibi pek ¢ok bilgi
otomasyon yazilimi ile sistemde saklanmaktadir. Bu calismada veri madenciligi

teknikleri kullanilarak tiniversitemiz i¢in anlamli sonuglar alinmasi hedeflenmistir.

IIk olarak egitim alaninda yapilmis ¢alismalarla ile ilgili bir literatiir taramasi
yapilmis daha sonra Kirikkale Universitesi Ogrenci Otomasyonu veri tabanindan

bilgiler alinarak veri madenciligi uygulamasi gerceklestirilmistir.

Yapilan literatiir taramasinda egitim alaninda veri madenciligi teknikleri kullanilarak
tiniversitelerin  faydali bilgilere ulagabildigi ve bu ydnde egitim alaninda
tyilestirmelerin yapilabildigi goriilmistiir. Yiiksekogretim kurumlarinda egitim goren
Ogrencilerin basarisin1 etkileyen faktorler tespit edilerek, 6grenci basarisini nasil

arttirabiliriz sorusuna yanit aranmistir.

Ikinci asamada veri madenciligi iizerinde durulmustur. Veri tabanlarindan iginde
gizli ve dogrudan erisilemeyen veriler mevcuttur. Faydali bilgilere ulagmada veriler
icinden SQL sorgulama yapilmasi veya raporlama araclarinin kullanilmasi artik
yetersiz kalmaktadir. Bu durum kisilerin veri madenciligi tekniklerine yonelmesine
sebep olmustur. Giincelligini koruyan veri madenciligi her gegen giin daha da

geliserek hizmet vermeye devam etmektedir.

Tezin son boliimiinde ise Kirikkale Universitesi Ogrenci Bilgi Otomasyonu veri

tabanindan alina bilgiler c¢esitli veri madenciligi yontemleri ile incelenmis ve
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karsilagtirma yapilmigtir. Calismada iicretsiz bir veri madenciligi yazilimi olan
WEKA programi kullanilmistir. En iyi sonucu veren algoritmalar tespit edilmistir.
Bu calismada, yapilan karsilasgtirma sonucunda, %82,2222°lik dogruluk yiizdesi ile
C4.5 algoritmasinin WEKA implementasyonu olan J48 karar agaci algoritmasinin,

diger algoritmalara gore daha basarili oldugu Cizelge 4.1.’de goriilmektedir [40] .

Cizelge 4.1 Secilen siniflandirma algoritmalar1 ve dogruluk yiizdeleri

Algoritmalar Dogruluk Yizdesi
J4ag 82,2222
JRip 81,4815
Multilayer Perceptron 80,7407

Sonug olarak Veri Madenciligi yontemlerinin egitim alaninda da basarili sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Kurum yoneticilerine gegcmisle ilgili anlamli bilgiler vererek

gelecek ile ilgili kararlar alinmas1 konusunda yardimci olacag: tespit edilmistir.

Ogrenci profillerine gére hangi grencilerin dersi uzaktan egitim ya da yiiz yiize
egitim yoluyla almasi durumunda basarimin daha yiliksek olacagi belirlenmistir.
Ogrenci performansinin etkileyen baslica faktdrlerin; egitim tiirii, fakiilte ya da

yiiksekokul 6grencisi olmasi, 6grencinin yast oldugu goriilmiistiir.

Genel olarak sonuglar degerlendirildiginde tniversitemizde TBTK dersini alan
ogrencilerin bagsar1 durumlar incelendiginde;
e Kiz dgrencilerin,
e Boliime yerlestirmede esas alinan puan tiirli sayisal, esit agirlik ve sinavsiz
gecis olan 6grencilerin,
e Dersi bahar doneminde alan 6grencilerin

e Fakiilte 6grencilerinin,
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e Ders aldig1 egitim 6gretim yilinda 20-21 yas araliginda olan 6grencilerin daha
basarili olduklari tespit edilmistir.
Ogretim tipin 6grenci basaris {izerine etkisi incelendiginde;
e Kiz 6grencilerin,
e Fakiilte 6grencilerinin,
e Sayisal tabanli 6grencilerin

Uzaktan egitim ile TBTK dersini aldiklarinda daha basarili olduklari tespit edilmistir.

Bu durumda TBTK dersinde oOgrenci performansimi arttirmak amact ile
iniversitemizde fakiilte 6grencilerine uzaktan egitim ile verilmesinin daha uygun
oldugu soylenebilir. Ayn1 sekilde 6grenci basarisini artirmak amaci ile sayisal tabanli

ogrencilere TBTK dersinin uzaktan egitim ile verilmesi daha uygun olacaktir.
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