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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Ogrencilerin Akademik Basarillarimin Veri Madenciligi Metotlari ile Tahmini

Déniis SENGUR

Firat Universitesi
Egitim Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi

Elaz1g-2013; Sayfa: XI1+47

Kaliteli bir egitim ic¢in Yiiksekdgretim kurumlart yonetimsel ve egitimsel
anlamda dogru kararlar verebilmelidir. Yanlis veya eksik yapilan akademik planlama,
basarisiz olabilecek 6grenciler, mezun 6grencilerin yol haritalari, okuldan ayrilabilecek
ogrenciler gibi konular Yiiksekdgretim kurumlarmin problemlerindendir. Bu
problemlerin ¢o6ziilmesi ve tedbirlerin alinmasi egitimin kalitesi i¢in son derece
onemlidir. Yiiksekogretim kurumlarinda egitime ait giderek artan veriler bulunmaktadir.
Giderek artan bu verilerin yonetime, egitimcilere veya egitime higbir yarar1 yoktur.
Bahsedilen problemler hakkinda yiiksek oranlardaki dogruluklarla tahminler
yapilabilmekte ve anlamli sonucglar, veri madenciligi yontemleri ile ortaya
cikarilabilmektedir. Veri madenciligi yontemleri akademik miidahaleler i¢in giiglii bir
aractir. Bu tez de, veri madenciligi yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglari (YSA) ve
Karar Agaclart (KA) kullanilarak Firat Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Bilgisayar ve
Ogretim Teknolojileri Egitimi Boliimii (BOTE) 6grencilerinin mezuniyet notlarmin
tahmin edilmesi gergeklestirilmistir. Bu baglamda 2011 yilinda mezun olmus 127
BOTE &grencisinin 4 yil siiresince almis oldugu toplam 49 kiiltiir ve mesleki dersin
yilsonu notlart kullanilmistir. Mezuniyet notunun tahmini i¢in iki farkli senaryo
denenmistir. Ik senaryoda, dgrencilerin sadece birinci ve ikinci sinifa ait derslerinin
yilsonu notlar1 kullanilarak mezuniyet notu tahmin edilmistir. Ikinci senaryo da ise ilk

tic sinif notlart ile mezuniyet notlarinin tahmini gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen



benzetim ¢aligmalarinda YSA’nin, KA’ya oranla daha iyi tahmin basarimi sagladigi ve

ikinci senaryonun, birinci senaryoya oranla daha iyi tahminler yaptig1 goriillmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Egitsel Veri Madenciligi, Ogrencilerin Basarilarinin Tahmini,

Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclar



ABSTRACT

Master Thesis

Prediction of Student’s Academic Achievements by Using the Data Mining
Methods

Déniis SENGUR

Firat University,
Institute of Education Sciences
Computer Education and Instructional Technology
Elazig-2013; Page: X1+47

For an eligible education, higher education institutions are to conclude the right
decision by means of administrative and educational aspect. For academic planning
being missing or incorrect, students being unsuccessful, determining the roadmap for
graduates, student’s dropping out are the subject of higher education institution’s
problem. Solving these problems and taking measures are very important for eligible
education. There is a bulk of increasing data belonging to education of higher education
institutions. These increasing data has nothing to do with administration, academician
and education. These data can be meaningful by processing with the methods of data
mining, estimations can be done with higher accuracy rate and measures can be taken.
Data mining methods are powerful tools for academic interventions. In this thesis,
several prediction techniques in data mining such as artificial neural networks and
Decision tree methods are used to help the educational institutions to predict the
students’ graduation scores. In this context, 127 unique student records of Computer
Education and Instructional Technology department are used, where the students were
in the university between 2006-2010 and 2007-2011. Two different scenarios are
investigated. Firstly, we used the students’ first two years scores. Secondly, students’

first three years scores are used for prediction. According to the experimental results, it



is observed that the ANN yielded better performance than the Decision tree and the

second scenario yielded better results than the first scenario.

Key Words: Educational Data Mining, Prediction of Student’s Academic Achieve-

ments, Artificial Neural Networks, Decision Trees.
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BIiRINCi BOLUM
l. GIRIS

Veri Madenciligi (VM) ve Veri Tabaninda Bilgi Kesfi (VTBK) biiyiik veri
kiimelerinden kesin ve ilging verilerin otomatik olarak ¢ikarimidir (Agrawal, Imielinski
ve Swami, 1993; Agrawal ve Srikant, 1994). VTBK yalnizca 6grenci modelleme veya
O0grenme siirecinde model 6grenme i¢in degil ayni zamanda e-6grenme sistemlerini
gelistirmek ve degerlendirmek igin de kullanilir (Ding, 2001; Han ve Kamber, 2006).
Diger bir ifade ile VM, eldeki verilerden iistii kapali, ¢ok net olmayan, Onceden
bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanisli bilginin ¢ikarilmasidir. Bu da; kiimeleme,
veri Ozetleme, degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik
yaklagimlar1 i¢ermektedir. Kisaca veri madenciligi; genis veri tabanlarindaki veriler
arasindan bilgi ¢ikarma islemidir.

Ogrenmeyi gelistirmek icin egitim sistemlerine bilgi cikarimi tekniklerinin
uygulanmasi bi¢imlendirici bir degerlendirme teknigi olarak goriilebilir. Bigimlendirici
degerlendirme halen gelismekte olan egitim programinin degerlendirmesidir ve siirekli
olarak uygulanan programi 1iyilestirme amachdir. Ogrencilerin sistemi nasil
kullandigimin sinanmasi bi¢imlendirici bir sekilde 6gretim tasarimini degerlendirmek
icin kullanilan bir yoldur ve bu yol, 6gretim materyalleri gelistirmek i¢in egitimcilere
yardimci olabilir. Veri madenciligi teknikleri, egiticinin, 6gretme ortamini tasarlarken
veya gelistirirken olusturacag kararlar i¢in pedagojik bir temel olusturmasina yardimci,
faydali bilgileri sunabilir.

Yiiksekogretim kurumlarindaki 6grenciler, dersler, akademik ve idari personel,
yonetim sistemleri vb. veriler stratejik verilerdir. Stratejik verilerin ¢oziimlenerek
anlaml bilgilerin ortaya c¢ikarilmasi, yliksekdgretim kurumlarmin birtakim tedbirler
alarak, egitimdeki kaliteyi artirmasini saglayacaktir. Veriyi ¢éziimlemek ve anlamli
bilgileri ortaya ¢ikarmada istatistiki yontemler her zaman kullanigh olmayabilmektedir.
Bu durumlarda verileri islemek ve ¢oziimlemek igin veri madenciligi yontemleri
kullanilmaktadir. Yiiksekogretim kurumlari, 6grenci ve mezunlarin yol haritalarim
tahmin etmeye odaklanmistir (Luan, 2002). Kurumlar hangi Ogrencilerin 6zel ders
programlarina kayit yaptiracagi, hangi ogrencilerin mezun olabilmesi i¢in akademik

yonlendirmeye ihtiyact olacagi veya hangi Ogrencilerin okuldan ayrilabilecegi gibi



sorularin cevaplarini bilmek isterler. Bu gibi sorularin cevaplart kurumlar i¢in dnemlidir
ve bu sorularin cevaplar1 veri madenciligi yontemleri ile bulunabilmektedir.

Egitim sistemlerinde veri  madenciligi uygulamasi,  hipotez olusumu,  test
ve aritma dongiisii  tekraridir. Elde edilen bilgi, sistem dongiisine ve rehbere
kaydedilmelidir, bir biitiin olarak 6grenmeyi kolaylastirmali ve artirmalidir. Veri sadece
bilgiye donistliriilmez, aym1 zamanda karar mekanizmasi icin filtre (temizlenir

ayiklanir) edilir.

Tasarim, plan,
yapma ve siirdiirme L . Kullanim,
Egitim Sistemleri etkilesim, katilim

(geleneksel s%mf, e-ogrenme .si.stenllleri, uygrlamah ve ve iletisim
zeki web tabanli egitim sistemleri)
|

Ogrenci kullanimi ve
etkilesimi, kurs bilgileri,
akademik veriler ve

benzeri...
Sorumlu Egitimciler Ogrenciler
ve Akademisyenler
Veri Madenciligi
(kiimeleme, siniflandirma,6riintii eslestirme, dokiiman Tavsivel
. madenciligi avstyeler
Kesfedilen &) sunma

bilgiyi sunma

Sekil 1. Egitimde veri madenciligi uygulama dongiisii (Romero ve Ventura, 2007)

Sekil 1’de goriildiigi gibi, egitimciler ve akademisyenler egitim sistemlerini
korumak, kurmak, planlamak ve tasarlamakla sorumludur. Ogrenciler onlarla etkilesim
halindedirler. Kurslar, 6grenciler, kullanim ve etkilesim hakkindaki mevcut tim
bilgilerden baslayarak, farkli VM teknikleri, e-6grenme siirecini gelistirmeye yardim
eden kullamish bilgiyi kesfetmek i¢in uygulanabilir. Kesfedilen bilgi yalnizca
egitimciler tarafindan degil ayn1 zamanda 6grenciler tarafindan da kullanilabilir. Bu
yiizden egitsel VM uygulamalari, farkli bakis agisiyla farkli katilimcilara uyarlanabilir
(Romero ve Ventura, 2007).



1.1. Problem Durumu

Ogrencilerin akademik basarilarini gelistirmeye yardimci, gesitli gizli bilgileri
barindiran egitsel veri tabanlarinda biiylik miktarlarda veriler birikmektedir. Veri
tabanlarinda depolanan bu verilerden, gelecekte kullanilabilecek gizli ve faydali bilgiler
ortaya cikarilabilir. Bir kursa veya derse kayit yaptiracak Ogrencilerin profillerinin
tahmininde, geleneksel sinifta 0gretme modelinin aksakliklarinin belirlenmesinde,
cevrimi¢i sinavlardaki olumsuzluklarin tespitinde, 6grenci sinav kagitlarindaki anormal
degerlerin tespitinde, Ogrenci performanslarinin tahminde, vb. gizli bilgiler ortaya
cikarilarak egitsel amaca yonelik kullanilabilir.

Ogrencilerin okullardaki akademik basaris1 gerek dgrenci gerekse egitmen ve
aileler tarafindan onemsenmektedir. Her aile ¢ocugunun basarili olmasini, her 6grenci
kendisinin basarili olmasini ister. Veri madenciligi yontemleri ile 6grencinin akademik
basart durumu tahmin edilebilir. Basarisiz Ogrencilere, basariyr artirmak igin
yonlendirmeler yapilabilir, ders c¢alisma programlari olusturulabilir, destek ders
kaynaklar1 tavsiye edilebilir veya se¢meli dersler sectirilebilir. Bu dogrultuda
“Ogrencilerin Akademik Basarilarmin Veri Madenciligi Metotlar1 ile Tahmini”

arastirma konusu olarak se¢ilmistir.

1.2. Arastirmanin Amaci

Bu tezin temel amaci, veri madenciligi yontemlerinden olan YSA ve karar
agaclar1 kullanilarak Firat Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Bilgisayar ve Ogretim
Teknolojileri Egitimi Boliimii (BOTE) 6grencilerinin mezuniyet notlarinin tahmin
edilmesi gerceklestirilmistir. Bu baglamda 2011 yilinda mezun olmus 127 BOTE
ogrencisinin 4 yil siiresince almig oldugu toplam 49 kiiltiir ve mesleki dersin yilsonu
notlar1 kullamilmustir. Bu notlar Firat Universitesi, Ogrenci Isleri veri tabanindan gerekli
izinler alindiktan sonra elde edilmistir. Mezuniyet notunun tahmini ig¢in iki farkl
senaryo denenmistir. ilk senaryoda, &grencilerin sadece birinci ve ikinci smifa ait
derslerinin yilsonu notlar1 ile mezuniyet notu tahmin edilmistir. ikinci senaryo da ise ilk

tic sinif notlar1 ile mezuniyet notlarinin tahmini gerceklestirilmistir.



1.3. Arastirmanin Sinirhliklari

Bu tez calismast;
1- 2007-2011 6gretim yili ile sinirhdir.

2- Calisma sadece BOTE 6grencilerini kapsamaktadir.

w
1

Tezde VM yontemlerinden olan YSA ve KA yontemleri kullanilmistir.

4

I1gili biitiin yazilimlar MATLAB ortamu ile sinirlidir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Tezin birinci boliimiinde, teze genel bir bakis acis1 kazandirmaya yonelik olarak
temel bilgiler, problem durumu, tezin amaci ve tezin sinirliliklart verilmistir. Diger
boliimlerin organizasyonu asagida sunulmustur:

Boéliim 2 de, veri madenciligi kavrami tanimlanarak, sahip oldugu her bir bilesen
aciklanmistir. Tez ile ilgili literatiir incelenmistir.

Boliim 3 de, YSA ve KA kullanilarak, 6grencilerin mezuniyet notlar1 tahmin
edilmistir.

Boliim 4 de, tezin sonuglari irdelenmistir. Ayrica ileriye doniik uygulama

alanlar1 ve oneriler tartigilmistir.



IKiNCi BOLUM
1. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi (VM), bir veri kiimesi igerisinden ileriye yonelik tahmin
yapmay1 saglayan bagint1 ve kurallarin ¢ikarilmasidir. VM, d&bekleme, veri 6zetleme,
degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik yaklasimlar
icermektedir (Agrawal ve digerleri, 1993; Agrawal ve Srikant., 1994).

Diger bir ifade ile VM, 6nemli olan bilginin genis veri tabanlarindaki veriler
arasindan islenerek ¢ikarilmasidir. Yer altindaki madenlerin arastirilmasi, ¢ikarilmasi ve
isletilmesine madencilik deniyorsa, verilerden de bilgi kesfetme isine veri madenciligi
denilmektedir. Veri madenciligi ile ayn1 anlami tasiyan, veri tabanlarindan bilgi kesfi,

bilgi ¢ikarma, veri analizi, veri tarama gibi terimler de yaygin olarak kullanilmaktadir.

\\\\MMJ
*

Degerlendimeve &~ G
Sunma

; Veri Madenciligi Ortintitler
A
IV @
Segme ve

Dénbistiirme
/ H
L :
bﬁ\mbaﬁ
¥ ' :
Temizleme ve |
Birlegtirme

Veritabam . T ELEEETETT

Sekil 2. Veri tabaninda bilginin kesfi, (Karabatak, 2008)



Literatiirde en ¢ok VTBK terimi, VM ile es anlamli olarak kullanmaktadir.
VTBK siirecinin nasil gerceklestigi Sekil 2°de adim adim gosterilmistir.

e Veri Temizleme: Kesfedilmesi istenen bilginin kalitesini arttirmak igin
tutarsiz ve giiriiltiilii verilerin veri tabanindan ¢ikarilma agamasidir.

e Veri Birlestirme: Veri tabaninda bulunan ayni veya benzer verileri
birlestirme asamasidir.

e Veri Secimi: Veri tabanindan, konuyla ilgili istenen verilerin tespit edilip
onlar1 se¢me asamasidir. Bu adim, birka¢ veri kiimesini birlestirerek
sorguya uygun drneklem kiimesini elde etmeyi gerektirir.

e Veri Madenciligi: Veriden oriintiiler veya benzerlikler ¢ikarmak icin
kullanilan ve ¢esitli yontemleri iceren en 6nemli agsamadir.

e Oriintii/Model Degerlendirme: Veri tabanindan gergekte ilging ve dogru
olan verilerin tanimlanmasidir.

e Bilgi Sunumu: Kesfedilen ve elde edilen bilgilerin gegerlilik, yenilik,

yararlilik ve basitlik kistaslarina gore degerlendirilmesi ve sunulmasidir.

Yillardir yapilan calismalar sonucunda genis veri tabanlarinda gizli olan bilgileri
elde etmek icin birgok yontem gelistirilmistir. Uzun zamandan beri Ozellikle bati
iilkelerinin tizerinde ¢alistigi bir konu olan VM, ileri teknoloji iirlinii yazilimlar
sayesinde daha c¢ok kullanilmaya baglanmistir. Ayrica veri madenciligi, makine
Ogrenmesi, istatistik, veri tabani yonetim sistemleri, veri ambarlama ve paralel
programlama gibi farkl1 disiplinlerde kullanilan yaklagimlari birlestirmektedir. Ozellikle
veri madenciligi algoritmalarinda paralel programlama kullanilmasi1 dnemli bir ihtiyag
haline gelmistir. (Karabatak, 2008). VM’yi en etkili sekilde uygulayabilmek igin 6nemli
olan noktalar asagidaki gibi 6zetlenebilir (Karabatak, 2008);

Farkly tipteki verileri ele alma: Sembolik veya kategorik, tamsayi, kesirli
sayilar, coklu ortam verisi, cografi bilgi iceren veriler gibi farkl tipteki veriler iizerinde
islem yapilmasina olanak tamiyan veri tipine 0Ozgli adanmis veri madenciligi
algoritmalar1 gelistirilmektedir.

Veri madenciligi algoritmasimin etkinligi ve olceklenebilirligi: Veri
madenciligi algoritmasinin bazi veri kiimeleri icinden bilgi elde etmek etkin ve

Olceklenebilir olmasi gerekir. Bunun i¢in veri madenciligi algoritmasimin c¢alisma



zamani, ongorii yapilabilir ve kabul edilebilir bir zaman diliminde olmalidir. Zaman
karmasikligi, iistel veya cok terimli bir karmasiklia sahip ise veri madenciligi
algoritmasinda uygulanmasi kullanigh degildir.

Sonuclarin yararlilik, kesinlik ve anlamllik kistaslarini saglamasi: Edilen
kurallarmn kalitesini belirlemede 6nemli bir rol oynayan bu siirecte analizi yapilan veri
tabanin1 dogru bigimde yansitan sonuglar elde edilmesi gerekir. Ayrica giiriiltiili ve
aykir1 veriler ele alinmalidir.

Kesfedilen kurallarin c¢esitli bicimlerde gosterimi: Yiksek diizeyli bir dil
kullanarak hazirlanmis grafik ara yiizii kullanarak kesfedilen bilginin gosterim
biciminin secilebilmesini saglar.

Farkli birka¢ soyutlama diizeyi ve etkilesimli veri madenciligi: Veri
tabanlarindan elde edilen bilgiler ile ilgili 6ngoérii yapilmasi zordur. Bu ylizden veriler
tizerine etkilesimli olarak sorgulama, sorguyu degistirme, farkli acilardan ve farkli
soyutlama diizeylerinden kesfedilen bilgiyi inceleyebilme esnekligi olmalidir.

Farkli ortamlarda yer alan veri iizerinde iglem yapabilme: Yerel aglar
tizerinden dagitik ve heterojen veri tabani {izerinde islem yapan kurumlarin bu veriler
tizerinde analiz yapabilmesini gerektirir. Farkli veri tabanlarindaki verinin biiylikligi ve
dagitik olmasi, paralel ve dagitik veri madenciligi algoritmalarmin kullanilmasini
gerektirir.

Gizlilik ve veri giivenliginin saglanmasi: Veri tabanlarindan istenilen bilgi
kesfedildikten sonra verinin gilivenligi ve gizliligi veri madenciligi sistemini kullanan
kullanicinin haklarina ve erisim yetkilerine gére saglanmalidir.

Veri madenciligi teknikleri giinlimiizde c¢esitli alanlarda basar1 ile
kullanilmaktadir. Bu uygulamalardan bazilari ilgi alanlarina gore asagida verilmistir.

Pazarlama

e Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,
e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,

e Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmast,

Bankacilik
e Farkli finansal gdstergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,

e Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,



Sigortacilik
e Yeni polige talep edecek miisteriler ile ilgili 6ngorii yapilmasi,

e Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

Egitim
e Opgrencilerin bir dersteki akademik basarimlarinin tespiti,
e Mezun 6grenciler ile ilgili tahminler ve yonlendirmeler,

o Yiksekogretim kurumlarinda akademik planlama.

2.1. Veri Ambarlar
Veri ambarlari, veri tabanlarinin birlestirerek veriyi islemeye daha uygun bir
Ozetini saklar. Giinliik kullanimda ama¢ dogrultusunda gerekli veri ambardan alinarak

veri madenciligi ¢alismasi igin standart bir forma gevrilmektedir (Karabatak, 2008)

Veri Kaynag: 1 ’,
Veri Kaynagi 2 \
Veri Kaynag 3

Sekil 3. Tipik bir veri ambari

Tipik bir veri ambar1 yapist Sekil 3’de verilmistir. Veri ambarinda veri
olusturulduktan sonra bu verinin maniiel analizi Cevrimi¢i Analitik Isleme (CAI)
programlar1 kullanilarak yapilabilmektedir. Bu programlar, her boyutu veride bir alana
karsilik gelen cok boyutlu bir kiip olarak veriye bakmayr veya incelemeyi
saglamaktadirlar. Boylece boyut bazinda gruplama, boyutlar arasindaki korelasyonlari
inceleme ve sonuclari grafik veya rapor olarak sunma olanagi saglanmaktadir

(Karabatak, 2008).



2.1.1. Cevrimici Analitik Isleme ve Veri Madenciligi

Veri ambar iizerinde yiiriitiilen ve iki 6nemli fonksiyon olan ¢evrimigi analitik
isleme ve veri madenciligi kavramlar1 birbirini tamamlayan 6geler olmasina ragmen,
birbirinden farklidir. Her iki fonksiyonun da amaci, ham veri i¢inde gizli duran isle
ilgili, yararl bilgileri ortaya ¢ikarmaktir.

Veri madenciliginde; istatistik, matematik, makine 6grenmesi ve yapay zeka
disiplinlerinden oldukc¢a fazla yararlanilmaktadir. Veri madenciligi siirecini ¢evrimigi
analitik isleme siirecine TUstiin kilan Ozelligini su sekilde agiklamaktadir. Veri
madenciligi teknigi, “ne?”” sorusunun arkasinda yatan “ni¢in?” sorusundan bagka “baska
ne?” ve “neden 0?” gibi sorular1 yanitlayarak cevrimici analitik isleme teknigini
gecmeye calisir (Agrawal ve Srikant, 1994).

Standart sorgulama dilinin (Structured Query Language-SQL) saatle veya giin
ile Olgiilen cevaplama siiresi, ¢evrimi¢i analitik islemede dakikalarla Ol¢lilmektedir.
Bunun disinda elle analiz edebilme imkani da saglamaktadir. Cevrimigi analitik
islemeye verilen diger bir isim ¢ok boyutlu veri tabanidir. lyi tasarlanmis bir cevrimici
analitik isleme kiiplinde her kayit sadece bir alt kiimeye girmelidir. Bu, ¢ok boyutlu veri

taban1 olmanin en 6nemli kuralidir (Ding, 2001).

2.1.2. Veri Ambarimn Yapisi

Veri ambarinda, verinin akisi ve son kullaniciya kadar ulasma siireci yakindan
incelenecek olursa, veri ambarinin ¢ok katmanli yapisi ile karsilasilmaktadir. Bu
katmanlar kisaca 6zetlenirse (Han ve Kamber, 2006);

e Kaynak Sistemler: Verinin ilk toplandigi ve soyutlama seviyesinin en
diisiik oldugu kisimdir. Elde edilen bu ilk verinin karar destek icin
kullanilmasi s6z konusu degildir.

e Veri Nakli ve Temizlenmesi: Verinin kaynak sistemlerinden ¢ikararak veri
ambar1 ve analiz ortamina gonderen yazilimlarin kullanilmasidir.

e Merkezi Depo: Verilerin iginde bulundugu ¢ok biiyiikk bir veri tabanidir.
Veri ambarinin teknik olarak en gelismis kismidir.

e Meta Veri: Meta veri, verinin fiziksel alt yapisin1 hazirlamaktadir. Analiz
icin gerekli olan kisimlarin 6n plana ¢ikarilmasina ve indeks, tablo, alan

sayilarinin belirlenmesine ¢aligilir. Veriye kendisi hakkinda bilgi saglar.



e Datamartlar: Datamartlar bir isletmede gerekli olan bilgiyi
merkezilestirme 6zelligine sahip bir sistemdir.

e Operasyonel Geri Besleme: Bu noktaya kadar olan veri isleme
sonuglarinin geri besleme olarak operasyonel sisteme verilmesi stirecidir.

e Son Kullanici: Veri ambariin yapist igindeki en 6nemli kisimdir. Son

kullanicidan amag analizciler, uygulama gelistiriciler ve isletmecilerdir.

2.1.3. Veri Madenciligi ve Veri Ambarn

Veri ambari, son yillarda hemen hemen her alanda kullanilmaya baslanmistir.
Giliniimiizde hipermarket satislarindan bankaciliga, astronomiden fizige bir¢cok alanda
biiyiilk veri tabanlar1 kullanilmaktadir. Veri ambarlari, veri madenciliginin kaynak
olarak degerlendirildigi alanlardir. Verinin bir arada, temizlenmis olarak bulunmasi ve
veri madenciliginin hayati dongiisiinii tamamlayic1 6zelligi, veri ambarinin veri
madenciligi i¢in ne kadar dnemli oldugunu kisaca ozetlemektedir. Veri madenciligi,
bilginin bu alanlardan ¢ekilip ¢ikarildigi araglar kiimesi saglamaktadir (Karabatak,
2008).

Veri ambari, bilgi ¢ikarimi konusunda ¢ok etkin olmamasina ragmen, raporlama
ve faturalama gibi faaliyetleri kolaylastirarak veri madenciligine yardimci olmaktadir.
Bunun disinda, veri ambari veri madenciliginde kullanilacak veriyi soyutlayarak
temizlemektedir. Veri ambarindan veriler ¢ok hizli elde edildigi i¢in veri madenciligi
stirecinin zaman karmasiklig1 azalmakta ve isini kolaylagtirmaktadir. Veri madenciligini
standart istatistiksel yontemlere istiin kilan oOzelligi, biiyiikk veriler ile c¢alisilabilir
olmasidir. Standart istatistikte, ana kiitleden segilen bir 6rneklem iizerinde calisarak
genellestirme yapilir. Fakat bu durumun, ileriye yonelik tahmin veya Ongori

yapamama, gelismelere ve degisimlere cevap verememe gibi olumsuz yonleri vardir.

2.2. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri madenciligi uygulamalarinda, veri tabanindan kaynaklanabilecek
problemlerle karsilagsmak miimkiindiir. Veri madenciligi uygulanan ve dogru calisan bir
sistem veritaban1 biiylidiikce tamamen farkli davranabilir. Veriye giiriiltii de
eklendiginde, sistemin basarimi olumsuz yonde etkilenebilir. Veri madenciligi

uygulamalarinda genel olarak asagidaki problemlerle karsilagilir:
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e Veri tabaninin boyutu
o Giiriltili veri

e Bos degerler

e Eksik veri

o Artik veri

e Dinamik veri

2.2.1. Veri Tabanimin Boyutu

Veri tabani boyutunun cok biiylikk olmasi veri madenciligi sistemlerinde
karsilasilan en 6nemli sorunlardan biridir. Ogrenme algoritmalarmin ¢ogu kiiciik
orneklemleri ele alabilecek bigimde gelistirilmistir. Oriintiilerin gercekten var oldugunu
gostermek agisindan orneklemin biiylik olmasi avantaj olmasina ragmen 6rneklemden
elde edilebilecek olasi Oriintii sayisi ¢ok biiytiktiir. Ayni algoritmalarin ¢ok biiyiik
orneklemlerde kullanilabilmesi i¢in veri madenciligi yontemleri ya sezgisel/bulugsal bir
yaklagimla arama uzaymi taramalidir ya da Orneklemi yatay/dikey olarak
indirgemelidir.

Yatay indirgeme, nitelik degerlerinin Onceden belirlenmis genelleme
siradiizenine gore, bir {ist nitelik degeri ile degistirilme islemi yapildiktan sonra ayni
olan ¢oklularin ¢ikarilmasi islemidir. Dikey indirgeme, artik niteliklerin indirgenmesi
islemidir. Ozellik secimi ydntemleri ya da nitelik bagimlilik ¢izelgesi uygulanarak

yapilir.

2.2.2. Giiriiltiilii Veri

Verilerin ilk elden toplanmasi veya veri girisi sirasinda olusan sistem disi
hatalara giiriiltii ad1 verilir. Veri tabanlarindaki birgok 6zellik veya nitelik kullanic1 veya
sistemden kaynaklanan problemlerden dolay1 yanlis deger olabilir. Veri girisi sirasinda
olusan hatalar1 otomatik olarak gidermek veya eksik verileri tahmin etmede az da olsa
destek veren veri tabanlari bulunmaktadir. Hatali veri, veri tabanlarinda ciddi
problemler olusturdugundan veri madenciligi yonteminin, kullanilan veri kiimesinde
bulunan giiriiltiili veriyi tanimali ve ihmal etmelidir. Quinlan (1986), giiriiltiiniin
smiflama {iizerindeki etkisini arastirmak i¢in bir dizi analiz yapmustir. Deneysel

sonuclar, etiketli Ogrenmede etiket {iizerindeki giiriilti G6grenme algoritmasinin
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basarimint dogrudan etkileyerek diismesine sebep olmustur. Buna karsin egitim
kiimesindeki nesnelerin 6zellikleri/nitelikleri iizerindeki en ¢ok %10’luk giiriiltii miktar1
ayiklanabilmektedir. Chan ve Wong (1991), giiriltiiniin etkisini analiz etmek ig¢in

istatistiksel yontemler kullanmiglardir.

2.2.3. Bos Degerler

Veri tabanlarinda bos deger birincil anahtarda yer almayan herhangi bir niteligin
degeri olabilir. Eger bir nitelik degeri bos ise o nitelik bilinmeyen ve uygulanamaz bir
degere sahiptir. Bu durum iligkisel veri tabanlarinda sik¢a karsimiza ¢ikmaktadir. Bir
iliskide yer alan tiim c¢oklular ayn1 sayida nitelige, niteligin degeri bos olsa bile, sahip
olmalidir. Ornegin kisisel bilgisayarlarin 6zelliklerini tutan bir iliskide bazi model
bilgisayarlar i¢in ses karti modeli niteliginin degeri bos olabilir.

Lee (1992), bos degeri, bilinmeyen, uygulanamaz ve bilinmeyen veya
uygulanamaz olacak bi¢imde {ige ayiran bir yaklagimi iligkisel veri tabanlarini
genisletmek i¢in One siirmiistiir. Mevcut bos deger tastyan veri i¢in herhangi bir ¢oziim
sunmayan bu yaklasimin disinda bu konuda sadece bilinmeyen deger {lizerinde
caligmalar yapilmistir (Luba ve Lasocki, 1994; Grzymala-Busse, 1991). Bos degerli
nitelikler veri kiimesinde bulunuyorsa, ya bu ¢oklular tamamiyla ihmal edilmeli ya da

bu ¢oklularda nitelige olas1 en yakin deger atanmalidir (Quinlan, 1986).

2.2.4. Eksik Veri

Veri tabaninda tutulan veriler, veri madenciligi uygulanacak sistemi ne kadar
cok yansitirsa basarim o kadar yiiksek olur. Ama veriler kurum ihtiyaglar1 géz onilinde
bulundurularak  diizenlenip  toplandigindan, mevcut veri sistemi yeterince
yansitmayabilir. Ornegin sadece ¢ok yash insanlarin belirtilerinin bulundugu bir veri
kiimesi kullanilarak hastaligin tanisint koymak i¢in kurallar iretilseydi, bu kurallara
dayanarak bir ¢ocuga tanm1 koymak pek dogru olmazdi. Bu gibi kosullarda bilgi kesif
modeli, belirli bir giivenlik derecesinde ongoriisel kararlar alabilmelidir (Karabatak,
2008).

12



2.2.5. Artik Veri

Verilen veri kiimesi, gercek sisteme uygun olmayan veya artik nitelikler
icerebilmektedir. Bu duruma, veri kiimesi igerisinde yapilacak pek ¢ok islem sirasinda
karsilasmak miimkiindiir. Istenen veriyi elde etmek i¢in iki iliski birlestirildiginde, elde
edilen iliskide kullanicinin farkinda olmadigi artik niteliklerin ortaya ¢ikma ihtimali
vardir. Bu artik nitelikleri elemek i¢in 6zellik se¢imi olarak adlandirilan gelistirilmis
algoritmalar kullanilmaktadir.

Ozellik se¢imi, tiimevarima dayali 6grenmede budama 6ncesi yapilan islem,
hedef baglami tanimlamak icin yeterli ve gerekli olan niteliklerin kiigiik bir alt
kiimesinin se¢imi problemidir. Ozellik secimi yalmz arama uzaymni kiigiiltmekle
kalmayip, smiflama isleminin kalitesini de arttirmaktadir (Kira ve Rendell, 1992;

Almuallim ve Dietterich, 1991).

2.2.6. Dinamik Veri

Kurumsal c¢evrimig¢i veri tabanlarinin igerigi siirekli olarak degistiginden
dinamik bir yapidadir. Veri tabaninin dinamik olmasi, bilgi kesfi yontemleri i¢in dnemli
sakincalar meydana getirmektedir. Bu sakincalardan ilki, veri tabani uygulamasi olarak
sadece okuma yapan ve uzun siire ¢alisan bilgi kesfi metodu, mevcut veri tabani ile
birlikte ¢alistirildiginda mevcut uygulamanin da bagarimi 6nemli dl¢iide azalmaktadir.
Diger bir sakinca ise, veri tabaninda bulunan verilerin degismedigi diisiiniiltip, bilgi
kesif metodu cevrimdisi veri lizerinde calistirildiginda, degisen verinin elde edilen
Oriintlilere yansimasi gerekmektedir. Bu islem, bilgi kesfi metodunun iirettigi Oriintiileri
zaman ic¢inde degisen veriye gore sadece ilgili Oriintiileri yigmali olarak giinleme

yetenegine sahip olmasimi gerektirir. Aktif veri tabanlari tetikleme mekanizmalarina

sahiptir ve bu 6zellik bilgi kesif yontemleri ile birlikte kullanilabilir (Karabatak, 2008).
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2.3. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci (VTBKS)

Veri madenciligi algoritmalarinin iizerinde arastirma yapilan isin ve verilerin
ozelliklerinin bilinmemesi durumunda basarty1 saglamas1 miimkiin degildir. Basarinin
ilk sart1 olarak oncelikle is ve veri 6zelliklerinin 6grenilmesi gerekmektedir. Daha sonra

Sekil 4’te verilen veri tabaninda bilgi kesfi siireci agamalart uygulanmalidir (Karabatak,
2008).

[ VERIKAYNARLAMWL |
Eski Sakhuma .
Forksipomel |  ERP . . D: e
b | Dapstn | St | S O | it T Ve dwban
Variler Verleri | Verllen Veriler w; »
ﬂ Suuflama, Basit Gagerhibk
[ Ragresyon Gapnz Gegurlilk
ki WKl Gegerlil
Burleghurne ve T emuzkme Kimalems re——
o Rk Mabio )
st i) Bitelk, v (0 |©
VERILERIN Ardyklk 7ol 3
HAZIRLANMAST — O
_KURULMAS] |
MODELIN {ZLENMES]

Sekil 4. Veri tabaninda bilgi kesfi siireci (Karabatak, 2008)

2.3.1. Problemin Tanimlanmasi

Uygulama amacinin agik bir sekilde tanimlanmasit veri madenciligi
calismalarinin en 6nemli agsamasidir. Bunun i¢in dncelikle problem iizerine odaklanarak
amaci agik bir dille ifade etmek, daha sonra elde edilecek sonuglarin basar1 diizeylerinin
nasil Olgiilecegi tanmimlanmak gerekir. Ayrica yanlis Ongoriilerde katlanilacak olan
maliyetlere ve dogru oOngoriillerde kazanilacak faydalara iliskin Ongoriilere de bu

asamada yer verilmelidir.
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2.3.2. Verilerin Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi asamasi, toplama, deger bigme, birlestirme ve temizleme,
segme ve doniistirme adimlarindan meydana gelmektedir. Verilerin hazirlanmasi
sirasinda ortaya ¢ikacak sorunlar modelin yanlis kurulmasina neden olur. Bu durum
verilerin hazirlanmast ve modelin kurulmasi agamalar1 i¢in, bir analistin veri kesfi
stirecinin toplami igerisinde enerji ve zamanimin % 50 - % 85’ini harcamasina neden

olmaktadir (Karabatak, 2008).

2.3.2.1. Toplama
Tanimi1 yapilan problem igin gerekli verilerin toplanacagi veri kaynaklarimin
belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda kurulusun kendi veri kaynaklarinin

disinda, farkli kuruluslara ait veri tabanlarindan faydalanilabilir (Karabatak, 2008).

2.3.2.2. Deger Bicme

Farkli veri kaynaklarindan toplanan verilen ayni nitelikler icin wveri
uyumsuzluklarina neden olabilir. Farkli veri tabanlarindaki kodlamalarin ve kullanilan
Ol¢ii  birimlerinin ayni1 olmamasi1 ve glincel olamayan verilen bulunmasi, bu
uyumsuzluklarin baglica sebepleri olarak siralanabilir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve
hangi kosullar altinda toplandig1 da 6nem tasimaktadir (Karabatak, 2008).

Bu nedenlerle, iyi sonu¢ almmacak modeller ancak iyi verilerin {izerine
kurulabilecegi icin, toplanan verilerin ne Ol¢iide uyumlu olduklar1 bu adimda

incelenerek degerlendirilmelidir.

2.3.2.3. Birlestirme ve Temizleme
Bu adimda, farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir 6nceki adimda
belirlenen sorunlar miimkiin oldugu olgiide giderilerek veriler tek bir veri tabaninda

toplanir.

2.3.2.4. Secim
Bu adimda, kurulacak modele bagli olarak veri secimi yapilir. Ornegin dngorii
yapan bir model i¢in, bu adim bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde

kullanilacak veri kiimesinin se¢ilmesi anlamini tasimaktadir.
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Sira numarasi, kimlik numarast gibi anlamli olmayan ve diger degiskenlerin
modeldeki agirliginin azalmasina da neden olabilecek degiskenlerin modele girmemesi
gerekmektedir. Bazi veri madenciligi algoritmalar1 konu ile ilgisi olmayan bu tip
degiskenleri otomatik olarak elese de, pratikte bu islemin kullanilan yazilima

birakilmamasi daha akilci olacaktir.

2.3.2.5. Doniistiirme

Kredi riskinin ongoriisii i¢in gelistirilen bir modelde, borg/gelir gibi dnceden
hesaplanmis bir oran yerine, ayr1 ayr1 bor¢ ve gelir verilerinin kullanilmasi tercih
edilebilir. Ayrica modelde kullanilan algoritma, verilerin gdsteriminde 6nemli rol
oynayacaktir. Ornegin bir uygulamada bir YSA algoritmasmin kullanilmasi durumunda,
kategorik degisken degerlerinin evet/hayir olmasi; bir karar agaci algoritmasinin
kullanilmast durumunda ise Ornegin gelir degisken degerlerinin yiiksek/orta/diisiik

olarak gruplanmis olmas1 modelin etkinligini artiracaktir.

2.3.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok
sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve
model kurma asamalari, en iyi oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir
stirectir.

Model kurulus siireci, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin kullanildig:
modellere gore farklilik gostermektedir. Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen
denetimli 6grenmede, bir denetci tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere
gore ayrilarak, her sinif icin cesitli 6rnekler verilir. Sistemin amaci verilen 6rneklerden
hareket ederek her bir smifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi ve bu 6zelliklerin kural
ciimleleri ile ifade edilmesidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural
climleleri verilen yeni 6rneklere uygulanir ve yeni Orneklerin hangi smifa ait oldugu
kurulan model tarafindan belirlenir. Egiticisiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu
gibi ilgili 6rneklerin gbzlenmesi ve bu drneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden
hareket ederek smiflarin tanimlanmasi amaclanmaktadir. Egiticili 6grenmede segilen
algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir

kism1 modelin 6grenimi, diger kismi ise modelin gegerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir.
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Modelin 6grenimi, 6grenim kiimesi kullanilarak gerceklestirildikten sonra, test kiimesi
ile modelin dogruluk derecesi belirlenir. Kurulan modelin degerinin belirlenmesinde
kullanilan diger bir 6l¢ii, model tarafindan 6nerilen uygulamadan elde edilecek kazancin
bu uygulamanin gergeklestirilmesi i¢in katlanilacak maliyete boliinmesi ile edilecek
olan yatirimin geri doniis oranidir. Kurulan modelin dogruluk derecesi ne kadar yiiksek
olursa olsun, gercek diinyay1r tam anlami ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin
degildir. Yapilan testler sonucunda gecerli bir modelin dogru olmamasindaki baglica
nedenler, model kurulusunda kabul edilen varsayimlarin ve modelde kullanilan verilerin
dogru olmamasidir. Ornegin modelin kurulmas: sirasinda varsayilan enflasyon oraninin

zaman icerisinde degismesi, bireyin satin alma davranigini belirgin olarak etkileyecektir.

2.3.4. Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi
gibi, bir bagka uygulamanin alt pargasi olarak da kullanilabilmektedir. Kurulan modeller
farkli amaglar i¢in dogrudan kullanilabilecegi gibi, daha karmasik uygulamalarin icine

de gomiilebilir.

2.3.5. Modelin izlenmesi

Zaman icerisinde biitiin sistemlerin Ozelliklerinde ve dolayisiyla irettikleri
verilerde ortaya cikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve
gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Ongoriisii yapilan ve gdzlenen
degiskenler arasindaki farkliligi gosteren grafikler model sonuclarinin izlenmesinde

kullanilan yararli bir yontemdir.

2.4. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri, temelde iki ana baslikta incelenmektedir. Birincisi,
elde edilen oriintiilerden sonuglar1 bilinmeyen verilerin 6ngoriisii i¢in kullanilan 6ngorii
yapan model, digeri ise eldeki verinin tanimlanmasini saglayan tanimlayicit modeldir
(Agrawal ve digerleri, 1993).

Ongorii yapan modellerde, sonuglar1 bilinen veriler kullanilarak bir model
geligtirilir. Olusturulan bu model kullanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri igin

sonug degerleri ile ilgili 6ngdrii yapilmas: amaglanmaktadir. Ornegin bir banka, daha
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onceki donemlerde miisterilerine verdigi tim kredilerle ilgili bilgilere sahiptir. Bu
bilgileri kullanarak daha sonraki dénemlerde miisterilere verecegi kredinin geri doniip
donmeyecegini miisteri bilgilerini kullanarak 6ngorii yapilabilir.

Tanimlayic1 modeller ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek
mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasini saglamaktadir. Belirli 6zelliklere sahip
insanlarin bazi davranislarinin birbirine benzerlik gdstermesi tanimlayici modele bir
ornek olabilir. Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore ise {i¢ ana baslik
altinda incelemek miimkiindiir. Bunlar;

¢ Siniflama ve Regresyon,

e Kiimeleme,

o Birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli oriintiilerdir.

2.4.1. Siiflama ve Regresyon Modelleri

Smiflama ve regresyon, veri madenciligi tekniklerinde en c¢ok kullanilan
yontemlerden biridir. Mevcut verilerden hareket ederek gelecekteki durumlar ile ilgili
Oongorii yapilmast durumunda faydalanilir ve yeni bir veri elemanin1 daha onceden
belirlenmis siniflara atamayi amaglar. Siniflama ve regresyon arasindaki temel fark,
Ongoril yapilan bagimli degiskenin kategorik veya stireklilik gdsteren bir degere sahip
olmasidir. Ancak her iki model de birbirine giderek yaklagmakta ve bunun sonucu
olarak ayni tekniklerden yararlanilmasi miimkiin olmaktadir. Smiflama ve regresyon
modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir;

e Karar Agaclan

e Yapay Sinir Aglar

e Genetik Algoritmalar

e K-En Yakin Komsu

o Bellek Temelli Nedenleme

e Lojistik Regresyon

KA teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakli bir islemdir. Ilk
basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda onceden bilinen bir egitim
verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz edilir.
Ogrenilen model, siiflama kurallart veya KA olarak gosterilir. Ikinci basamak ise

simiflama basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi, smiflama kurallarinin veya
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KA dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda
ise, kurallar yeni verilerin siniflanmasi amaciyla kullanilir. Test verisine uygulanan bir
modelin dogrulugu, yaptig1r dogru smiflamanin test verisindeki tiim siniflara oranidir.
Her test 6rneginde bilinen sinif, model tarafindan tahmin edilen sinif ile karsilastirilir.
Eger modelin dogrulugu kabul edilebilir bir deger ise model, sinifi bilinmeyen yeni
verileri siniflama amaciyla kullanilabilir.

YSA temelde tamamen insan beyni 6rneklenerek gelistirilmis bir teknolojidir.
Bilindigi gibi; 6grenme, hatirlama, diisiinme gibi tliim insan davraniglarinin temelinde
sinir hiicreleri bulunmaktadir. insan beyninde tahminen 10™ adet sinir hiicresi oldugu
diistiniilmektedir ve bu sinir hiicreleri arasinda sonsuz diyebilecegimiz sayida sinaptik
birlesme denilen sinirler arasi bag vardir. Bu sayidaki bir birlesimi ger¢eklestirebilecek
bir bilgisayar sisteminin diinya biiylikliigiinde olmas1 gerektigi sdylenmektedir; ancak
50 yil sonra bunun biiyiik bir yanilgi1 olmayacagini bu giinden kimse sdyleyemez. Insan
beyninin bu karmagsikli§i gz ontine alindiginda, giiniimiiz teknolojisinin 1.5 kg’lik
insan beynine oranla heniiz ¢ok geride oldugunu sdylemek yanlis olmaz (Tiirkoglu,
1996). YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan,
ogrencbilme ve genelleme yeteneginden aldigi sdylenebilir. Genelleme, egitim ya da
ogrenme siirecinde karsilasilmayan girisler icin de YSA’nin uygun tepkileri tiretmesi
olarak tanimlanir. Bu istiin 6zellikleri, YSA’nin karmasik problemleri ¢ozebilme
yetenegini gosterir.

GA; en iyinin korunumu ve dogal secilim ilkesinin benzetim yoluyla
bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilebilir bir arama yontemidir (Goldberg, 1989).
Standart bir GA’da, aday sonuglar esit boyutlu vektorler olarak ifade edilir. Baglangicta,
bu vektorlerden bir grup, rastlantisal olarak secilerek belirli bir biiytlikliikte bir
poplilasyon (toplum) olusturulur. Kromozom adi verilen bu vektorler, yeni nesiller
(nesil) olusturarak degisikliklere ugrar. Bir kromozomun iizerindeki genler, n boyutlu
vektorlerin bir boyutuna karsilik gelmektedir. Her yeni nesilde kromozomlarin 1yiligi
oOl¢iiliir, yani her vektor (kromozom), amag fonksiyonuna yerlestirilerek vermis oldugu
sonu¢ hesaplanir. Bir sonraki nesil olusturulurken, bazi kromozomlar yeniden iiretilir,
caprazlanir ve mutasyona ugratilir.

K-NN veri madenciliginde siniflama amaciyla kullanilan bir diger teknik ise

ornekseme yoluyla 6grenmeye dayanan en yakin komsu algoritmasidir (Biger, 2002).
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Bu teknikte tiim orneklemler bir Oriintii uzayinda saklanir. Algoritma, bilinmeyen bir
orneklemin hangi smifa dahil oldugunu belirlemek igin Oriintii uzayini arastirarak
bilinmeyen 6rnekleme en yakin olan k drneklemi bulur. Yakinlik Oklid uzaklig: ile
tanimlanir. Daha sonra, bilinmeyen 6rneklem, en yakin komsu i¢inden en ¢ok benzedigi
siifa atanir.

BTY denetimli 6grenmenin kullanildig1 veri madenciligi tekniklerindendir. Bu
teknigin temel Ozelligi, daha oOnceki deneyimlerimizden faydalanarak elimizdeki
problemlere benzer durumlar1 tanimlayip ge¢cmis benzer problemlere getirdigimiz
uygun ¢oziimleri mevcut problemlerimize uygulamaya ¢aligmaktir.

Naive bayes; bu algoritma da her kriterin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak
hesaplanmas1 temeline dayanmaktadir (Duda ve Hart, 1989). Veri Madenciligi islemini
en c¢ok verilen drneklerden biri ile acgiklayacak olursak elimizde tenis mag¢inin oynanip
oynanmamasina dair bir bilgi oldugunu diisiinelim. Ancak bu bilgiye gore tenis maginin
oynanmast veya oynanmamast durumu kaydedilirken o anki hava durumu, sicaklik,
nem ve riizgar durumu bilgileri de alinmis olsun. Biz bu bilgileri degerlendirdigimizde
varsayilan tahmin yontemleri ile hava bugiin riizgirli tenis mac¢i1 bugiin oynanmaz
seklinde kararlar1 farkinda olmasak da veririz. Ancak Veri Madenciligi bu kararlarin
tim kriterlerin etkisi ile verildigi bir yaklasimdir. Dolayisiyla biz ileride 6grettigimiz
sisteme buglin hava giinesli, sicak, nemli ve rlizgar yok seklinde bir bilgiyi
verdigimizde sistem egitildigi daha 6nce gerceklesmis istatistiklerden faydalanarak tenis

maginin oynanma ve oynanmama ihtimalini hesaplar ve bize tahminini bildirir.

2.4.2. Kiimeleme

Kiimeleme, veri tabanindaki verileri alt kiimelere ayiran bir yontemdir (Everitt,
1993). Her bir kiimede yer alan elemanlar birbirlerine ¢ok benzemekte, 6zellikleri farkli
olan elemanlar ise farkli kiimelerde bulunmaktadir. Baslangic asamasinda veri
tabanindaki kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya kiimelerin hangi 6zelliklere sahip
olacagi bilinmemekte ve konunun uzmani olan bir kisi tarafindan bu 06zellikler

belirlenmektedir. Sekil 5’de ii¢ kiimeye ayrilmis 6rnek bir veri seti gosterilmistir.
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f S Kiame 1

Klme 2

Kime 3

Sekil 5. Kiimeleme

Kiimeleme analizinde amag¢ birbirine en ¢ok benzeyen nesneleri ayni grupta
toplamaktir. Benzemekten kasit, geometrik anlamda uzaklik olarak birbirine en yakin
nesnelerin se¢ilmesidir. Bu nedenle nesnelerin sayisal deger olmasi gerekir. Bu noktada
degiskenler dorde ayrilmaktadir. Bunlar (Everitt, 1993);

o Kategorik Degiskenler: Bu degiskenler arasinda sadece birbirine benzeme
s0z konusudur. Siralama miimkiin degildir. (6rnegin siyah>beyaz durumu
s0z konusu degildir.

e Siralama Degiskenleri: X>Y seklinde bir siralama yapmak miimkiindiir. Ama
biiyiikligiin ne kadar oldugu belli degildir. (X-Y bulunamaz)

e Aralik Olgekli Degiskenler: iki nokta arasindaki uzaklik hesaplanir. Fakat bu
tiir degiskenlerde gercek “0” degeri yoktur.

e Oran Olgekli Degiskenler: Anlaml1 “0” noktasmnin bulundugu, her tiirlii dort
isleme acik degiskenler toplulugudur. (6rnegin 20 yasindaki bir kisi 10
yasindaki bir kisiden iki kat1 yastadir denilebilir.)

Kategorik ve siralama degiskenlerinin  matematiksel  hesaplamalarin

yapilabilecegi sayisal degerlere dontistiiriilmesi sarttir.

2.4.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler
Birliktelik kurallari, islemlerden olusan ve her bir islemin de {iriinlerin

birlikteliginden olustugu diisiiniilen bir veri tabaninda, biitiin iirlin birliktelilerini
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tarayarak, sik tekrarlanan iirlin birlikteliklerini veri tabanindan ortaya c¢ikarmaktir
(Karabatak, 2008; Karabatak ve Ince, 2004). Bir ahigveris sirasinda veya birbirini
izleyen aligverislerde miisterinin hangi lriin veya hizmetleri satin almaya egilimli
oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla iiriiniin satilmasini saglama yollarindan
biridir. Satin alma egilimlerinin tanimlanmasini saglayan birliktelik kurallar1 ve ardisik
zamanli Orlintliler, pazarlama amacgh olarak pazar sepet analizi adi altinda veri
madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Birliktelik kurallar1 es zamanli olarak gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda
kullanilir. Ornegin, bira satin alan miisterilerin %75 ihtimalle patates cipsi de almalari
veya ekmek ve yag alanlarin %90’min siit de satin almalan birliktelik kurallar
kapsaminda tespit edilebilir.

Ardisik zamanli oriintiiler ise birbiri ile iliskisi olan ancak birbirini izleyen
donemlerde gergeklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir. X ameliyati yapildiginda,
15 giin igerisinde %45 ihtimalle Y enfeksiyonu olusmasi, ¢ekic¢ alan bir miisterinin ilk
ic ay icerisinde %15, bu donemi izleyen siire igerisinde ise %10 ihtimalle ¢ivi almasi

ardisik zamanli Oriintiiler olarak tanimlanmaktadir.

2.5. Literatiir ve Ilgili Arastirmalar

Birgok arastirmaci ve yazar Ozellikle yiiksekogretimde veri madenciliginin
cesitli uygulamalarmi arastirmistir ve tartismiglardir. Yazarlar, yiiksekogretimde veri
madenciligi uygulamalarinin 6nemini anlamak ve ilgili alandaki kaliteyi artirmak i¢in
kapsamli literatiir taramasi yapmaktadirlar. Bu baglamda, Ranjan ve Khalil (2008),
ozellikle danisma siireci ve akademik anlamda kabul gdérmiis ve genelde egitim
yonetimi alanina yonelik bir veri madenciligi siireci Onermistir. Calismada veri
madenciligi teknikleri kullanilarak hazirlanmis 6rnekler, geleceg§e yonelik yontemler,
Ogrenilen dersler ve ¢calismanin siirliliklart ayrintili olarak incelenmistir. Beikzadeh ve
Delavari (2005), veri madenciligi siireclerini gdsteren bir analiz modeli Onermistir.
Onerilen analiz modeli, yiiksekdgretim sistemi i¢in veri madenciligi sistemini
gelistirmede bir karar destek aracit olarak kullanilabilir. Ayrica veri madenciligi
teknolojileri sayesinde gelisebilen egitim siireglerinin parcalarini belirlemek i¢in bir
rehber ya da yol haritasi olarak da gorev alinabilir. Sembiring, Zarlis, Hartama,
Ramliana ve Wani (2011), 6grenci davraniglarini ve basarilarini analiz etmek ve 6grenci

performans tahmin modelini gelistirmek i¢cin  veri madenciligi tekniklerini

22



kullanmislardir. Bresfelean, Bresfelean ve Ghisoiu (2008), “FarthestFirst” algoritmasi
ve “Weka J48” de bulunan Ogrenme yoluyla siniflandirma ve veri kiimeleme
yontemlerini  Ogrencilerin akademik basar1 ya da basarisizligini saptama amagh
kullanmislardir. Mamcenko, Sileikiene, Lieponiene ve Kulvietiene (2011), veri
madenciligindeki birliktelik kurallar1 ve kiimeleme yontemlerini kullanarak elektronik
siav verilerini analiz etmeyi Onermislerdir. Onerilen ¢alismanin amaci elde edilen
sonuglar1 degerlendirmek, yorumlamak ve tanimlayici bir model kullanarak elektronik
smav sistemini gelistirmektir. Zhang, Oussena, Clark ve Kim (2010), veri
madenciliginin risk altindaki 6grencilere nasil yardim edebilecegini, dersin veya
modiliin uygunlugunun nasil degerlendirebilecegini ve elde edilen sonuglarin
ogrencilere nasil uyarlanacagimi inceleyen bir ¢alisma sunmusturlar. Ramaswami ve
Bhaskaran (2010), deneysel bir yontem ile birinci ve ikinci kaynaklardan elde edilen
verilerin olusturacagi bir veri tabani gelistirilmistir. Normal 6grenciler birinci kaynagi
olustururken, ikinci kaynagi da 6zel 6gretim Ogrencileri olusturmaktadir. 2006 yilinda
farkli bolgelerdeki farkli okullardan toplanan 1000 6grenci verisi, veri kiimesini
olusturmaktadir. Islenmemis veri ilkénce bir dizi 6n islemden gegirilmis ve daha sonra
ilgili 6zellikler olusturulmustur. Sonug olarak 772 6grenci verisi ilgili tahmin modelinin
olusturulmast i¢in kullanilmustir.

Bozkir, Mazman ve Sezer (2010), “Facebook” kullanma siiresini ve sikligini
tahmin eden bir c¢alisma Onermislerdir. Calisma, 570 “Facebook™ kullanicisina
uygulanan anket verilerinden olusturulan veri tabaninda uygulanmistir. Ayrica
calismada “Facebook’un” egitime katkis1 6grenci goriislerine bagl olarak irdelenmistir.
Mardikyan ve Badur (2011), karar agaglari ve regresyon yontemlerini kullanarak
ogretim iiyelerinin dgretme performanslarini degerlendirmislerdir. ilgili veri tabani
Bogazici iiniversitesi, YOnetim Bilisim sistemleri boliimii 6grencilerinin  gorisleri
dogrultusunda hazirlanmistir. Ayrica veri tabaninda dersler ve diger 6gretim iiyeleri
hakkinda da bilgiler bulunmaktadir. Gaafar ve Khamis (2009) tarafindan makine
mihendisligi boliimii 6grencilerinden mezun olabilecek 0Ogrencilerin profillerini
belirleyebilecek bir yontem Onerilmistir. Calisma, Kahire Amerikan iiniversitesinde
gerceklestirilmistir. Farkli veri madenciligi yontemleri kullanilarak, farkli birimlerden

alman verilerle bir veri tabani olusturulmustur. Boylece, iki farkli 6grenci profili
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modellenmistir. Birinci 6grenci profili basarili yani mezun olabilecek 6grenciler, ikinci
ogrenci profili ise basarisiz ya da okulu birakabilecek 6grenciler olusturmaktadir.
Delavari, Phon-amnuaisuk ve Beikzadeh (2008), veri madenciligi yontemlerini
kullanarak yiiksekdgretim kurumlari igin bir karar destek sistemi gelistirmislerdir. Chao,
Huang ve Chang (2010), “Bilgi Tabanli Destek Servis Merkezi” olarak adlandirilan bir
sistem Onermistir. Sistem Ogrencilerin 6zel sorunlarini ¢evrimigi iletebilecekleri bir
form sunmaktadir. Ayrica sistem, iletilen problemin cevaplarini veri tabaninda aramakta
ve ilgili ¢6ziimi Ogrenciye geri iletmektedir. Erdogan ve Timor (2005) tarafindan
yapilan c¢alismada Maltepe {niversitesi Ogrencilerinin bazi karakteristikleri k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile kiimelenmistir. Calismada 722 &grenci verisi
kullanilmistir. Sistemin girisini {iniversite giris sinavi puani olusturmaktadir. 2002
yilinda o6grencilerin yliksekogretim ile ilgili memnuniyetlerini inceleyen bir veri
madenciligi yaklagimi Luan (2002) tarafindan Onerilmistir. Vranic, Pintar ve Skocir
(2007), veri madenciligi teknikleri ile 6gretim kalitesinin nasil artirilacag ile ilgili bir
calisma gerceklestirmistir. Calisma belirli bir dersteki 6grencilere uygulanmistir.
Minaei-Bidgoli, Kashy, Kortmeyer ve Punch (2003), web tabanli egitsel bir veri
tabaninda bulunan verilere bagli olarak Ogrencilerin final sinavinda alacaklart notu
tahmin etmistir. Calismada genetik algoritma kullanilmistir. Kotsiantis, Patriarcheas ve
Nikxenos (2010) artimsal Bayes, en yakin komsu ve WINNOW algoritmalarini
birlesimsel olarak kullanan bir yap1 6nermistir. Calisma, uzaktan egitim alan bir gurup
ogrenci lizerinde test edilmistir. Bharadwaj ve Pal (2011), veri madenciligi yontemleri
ile bilgisayar uygulama dersini alan 5 farkli tiniversiteden toplam 300 lisans
ogrencisinin basarim degerlendirmesini gergeklestirmistir. 17 adet Oznitelik, Bayes
siniflandiricist kullanilarak smiflandirilmistir. Bu 6zniteliklerden bazilar1 sirasi ile lise
ortalamasi, Ogrencinin ikamet ettigi bolge, Ogrenci velisinin yeterliligi ve ailenin
ekonomik durumudur. Daha sonra Bharadwaj ve Pal (2011), 6grencilerin yariyil
sonundaki basarimlarini modellemek icin 6grencinin devam durumu, smif testleri ve
seminer notlarin1 gibi Oznitelikleri kullanmistir. Ramaswami ve Bhaskaran (2009),
farkli  Oznitelik se¢cme yOntemlerinin karsilagtirarak O0grenci  performanslarini
degerlendirmistir. Calismada 6grencilere ait 6znitelikler, siras1 ile 6grencinin vizyonu,
yemek aligkanliklar1 ve ailesi ile ilgili birgok ilging parametreyi kapsamaktadir. Sen ve

digerleri (2012), orta 6gretim yerlestirme sinavi sonuglarini tahmin etmek igin gesitli

24



veri madenciligi modellerini kullanmislardir. Calismada yerlestirme sinavina etki eden
en Onemli parametrenin belirlenmesi i¢in duyarlilik analizleri gergeklestirilmistir.
Calismada C.5 karar agaci yonteminin bu uygulama ig¢in destek vektdr makineleri,
lojistik regresyon ve yapay sinir aglart modellerinden daha iyi sonuglar {iirettigi
bildirilmistir. Yine benzer bir ¢calisma Kovacic (2010) tarafindan sunulmustur. Kovacic
(2010), dgrenci kayit bilgilerini veri madenciligi yontemleri ile degerlendirerek dgrenci
basarisini modellemeyi amaclamistir. Bu amagla CHAID ve CART algoritmalari
kullanilmistir. Ben-Zadok, Hershkovitz, Mintz ve Nachmias (2007), veri madenciligi
teknikleri ile 6grencilerin 6grenme davraniglarini analiz etmis ve final sinavlar1 dncesi
risk altindaki 6grencilerin uyarilmasini saglayan bir 6rnek ¢alisma 6nermislerdir.
Al-Radaideh, Al-Shawakfa ve Al-Najjar (2006), yiiksek ogretim kalitesini
artirmak icin veri madenciligi yOntemlerini 0grencilerin akademik verilerini analiz
etmekte ve degerlendirmekte kullanmislardir. Boylece yiiksekogretim yoneticileri bu
simiflandirma modelini kullanarak ders ¢iktilarini gelistirebileceklerdir. Karabatak ve
Ince (2004), yaptig1 ¢alismada 6grencilerin tiim derslerini dikkate almis ve 4 yillik
Ogretim siirecindeki tiim ders notlar1 arasindaki iliskileri birliktelik kurali ile ortaya
cikarmistir. Bu sayede oOgrencilerin gelecekte derslerden alacagi notlarin tahmini
yapilmistir. Ayesha, Tasleem, Sattar ve Khan (2010), tarafindan gelistirilen yazilim
sayesinde, okula kayit yaptiracak Ogrencilerin sayilari karar agaci yontemi ile tahmin
edilmektedir. Boylelikle idareciler, yeni kayit yaptiracak &grenciler icin gerekli
kaynaklar1 hazirlayip yonetebilecektir. Jadric, Garaca ve Cukusic (2010), 6grencilerin
okul tiirlerine ve giris puanlarina gore, veri madenciligi yontemlerini kullanarak,
ogrencilerin okuldan ayrilma durumlarini incelemistir. Ayrica yazar veri madenciligi
uygulamalarinin bu alanda heniiz yeterli olmadigini vurgulamistir. Romero, Ventura ve
Salcines (2008), egitim ve Ogrenme yonetim sistemlerinden biri olan Moodle’in
verilerine birliktelik kurali, kiimeleme, simiflandirma gibi veri madenciligi teknikleri
uygulamistir. E-6grenme yoOneticileri ve ¢evrimici egitimcileri hem teorik hem de pratik
olarak tanigtirmak amaclanmistir. Zaiane ve Luo (2001), egitimciler ve 6grenme
stireclerinin daha 1iyi degerlendirmesi amaciyla web-tabanli 6grenme ortaminin
tasariminda veri madenciligi ve makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanilabilirligini

tartigmistir.
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UCUNCU BOLUM

I11. OGRENCILERIN AKADEMIiK BASARILARININ VERi MADENCILIiGi
METOTLARI ile TAHMINI

Ogrencilerin basarimlarii gelistirmeye yardime, gesitli gizli bilgileri barindiran
egitsel veri tabanlarinda biiyiikk miktarlarda veriler birikmektedir. Veri tabanlarinda
depolanan bu verilerden, gelecekte kullanilabilecek gizli ve faydali bilgiler ortaya
cikarilabilir. Bir kursa veya derse kayit yaptiracak 6grencilerin profillerinin tahmininde,
geleneksel simifta Ogretme modelinin  aksakliklarinin  belirlenmesinde, ¢evrimigi
sinavlardaki olumsuzluklarin tespitinde, 6grenci sinav kagitlarindaki anormal degerlerin
tespitinde, O0grenci performanslarinin tahminde, vb. gizli bilgiler ortaya cikarilarak

egitsel amaca yonelik kullanilabilir.

3.1. Kullanilan Veri

Bu tez calismasinda kullanilan veriler, 6grencilerin 6zel bilgileri (ad1 soyadi, TC
kimlik no, vb.) gizli tutularak, Firat Universitesi Ogrenci Isleri veri tabanindan temin
edilmistir. Veriler, 2007 ve 2011 yillar1 arasinda Firat Universitesi, BOTE béliimiinden
mezun olan dgrencilerin ders ve yilsonu notlarindan olusmaktadir. Ogrencilerin mezun
olmast icin gerekli olan 49 adet mesleki ve kiiltiirel dersleri veri kiimesinin
Ozniteliklerini olusturmaktadir. Veri kiimesi olusturulurken 127 6grencinin yilsonu
notlart goz Oniine alinmistir. Boylece 127x49’luk bir veri matrisi elde edilmistir.
Ogrencilerin aldiklar1 dersler igin bagar1 puanlari bagil degerlendirme sistemi ile
hesaplanmaktadir. Bir dersin sinavi 100 tizerinden degerlendirilir ve dersin yilsonu notu
ara smav notunun 0,4 kati ile genel sinav notunun 0,6 katinin toplami olarak hesaplanir.
Daha sonra bagil degerlendirme sistemine gore dgrencinin, o dersteki ders notu harfli
sisteme gore bulunur. Harfli notlar Tablo 1’e gére doniistiiriilerek dgrencinin ders notu

hesaplanir.
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Tablo 1. Not doniistiirme tablosu

Ders Basart
Notu Katsayist
AA 4

BA 3.5

BB 3

CB 25

cC 2

DC 15

DD 1

FF 0

3.2. Yapay Sinir Hiicresi

Sinir aglar1 paralel olarak calisan basit elemanlardir. Gergek bir sinir hiicresine
esdeger bilesenlere sahip yapay sinir hiicresi Sekil 6°da gosterilmistir. Govdenin giris
birimi olan baglantilarin her birinin kendine ait bir agirlik ¢arpani vardir. Bu agirlik
degeri pozitif veya negatif olabilir. Uygulanan girislerin agirlik degeriyle ¢arpimlari, iki
kisimdan olusan govdenin ilk kisminda toplanir. Bu toplam, ikinci kismi tanimlayan

aktivasyon fonksiyonunun girdisidir.

Yapay Sinir Hiicresi

(Miron)

X

Aktivasyon
Fonksiyonu

£

Toplayica I
P Esik

Cikag

@ Baghm
Agrhklan, W
ij

Sekil 6. Yapay Sinir Hiicresi
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3.3. Yapay Sinir Ag1 (YSA)

YSA, ongoriilen bir sayida yapay sinir hiicresinin, bazi amaglarla belirli bir
mimaride yapilandirilmasiyla ortaya ¢ikar. Bu mimari yapi, genellikle, birkag
katmandan olusur. Ilk katman, giris katmanidir. Giris katmanindaki elemanlarin agirlik
carpanlar1 ve aktivasyon fonksiyonlarinin olmamasi sebebiyle veri girisinden baska bir
islem yapmamalaridir. Cikis katmani da son katmandir. Tercihe bagli olarak farkli
sayida olabilen diger ara katmanlarin ortak adi gizli katmandir (Tiirkoglu, 1996). Gizli
katmanlarin amaci1 giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda gerekli bir takim islemler
yapmaktir. Girig katman1 genis oldugu zaman gizli katmanlar sayesinde yiiksek dereceli
istatistiksel veri elde edilebilir. Cok katmanli yapilarda (n). katmanin ¢ikis sinyalleri
(n+1). katmanin giris sinyalleri olarak kullanilir. m adet giris diigimi, ilk gizli
katmaninda h; adet ndron (sinir hiicresi), ikinci gizli katmaninda h; adet ndron ve ¢ikis
katmaninda q adet noron bulunan bir ¢ok katmanli ileri besleme ag1 m-h;-hp-q agi
olarak adlandirilir. Eger her katmanda bulunan ndronlar bir sonraki katmanin tiim
noronlarina bagli ise bu tip aga tam baglantili ag denir. Eger bu sinaptik baglantilardan
bazilar1 eksikse ag, kismi baglantili ag adin1 alir (Tiirkoglu, 1996). Sekil 7°de c¢ok
katmanli bir YSA ag1 gosterilmistir.

Girly Tabakas o 1y Tabakasn
I. Gizli Tabaka m. Gigli Tabaka

Sekil 7. Cok katmanli yapay sinir ag1

3.4. Karar Agaclar

KA, verilen bir problemin yapisina bagli olarak bir aga¢ yapisi seklinde
siiflandirma ve regresyon modeli olusturmaktadir. Aga¢ yapilariin olusturulmasinda
kullanilan kurallarin anlasilabilir olmas1 yontemin kullanimini kolay ve uygulanabilir
bir hale getirmistir. KA smiflandirma ve regresyon bir probleminin ¢éziimiinde c¢ok
asamal1 ve ardisik bir yaklagim ile basit bir karar verme islemini ger¢eklestirmektedir
(Safavian ve Landgrebe, 1991). Tahmin edilecek hedef Oznitelikler ayrik verilerden

veya belirli kategorilerden olusuyorsa kullanilan model siniflandirma agaci, 6znitelik
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verileri  stirekli  degigskenlerden olusuyorsa model regresyon agact olarak
adlandirilmaktadir (Nefeslioglu vd., 2010). Basit bir regresyon agaci yapist Sekil 8’de
gosterilmistir. Bu yapida her bir 6znitelik bir diiglim tarafindan temsil edilirken, agac
yapisinin en tst kismi kok ve en alt kismi yapraklardan olusmaktadir. Kok ve yapraklar
arasinda kalan ve {ist diiglimler ile alt diigimler arasindaki iliskiyi saglayan kisimlar ise
dal olarak ifade edilmektedir (Quinlan, 1993). KA yapist olusturulmasinda temel
prensip verilere iliskin bir dizi sorular sorularak karar kurallarinin olusturulmasidir. Bu
islem i¢in agag yapisinin temel elemani olan kok diigiimiinde sorular sorulmaya baslanir
ve aga¢ yapisinin son elemani olan yapraklara ulasilincaya kadar agacin biiylimesi veya

dallanmas1 devam eder (Pal ve Mather, 2003).

Kok Dugiim

A

l¢ diigiim

Dal
\ -

"R o

Sekil 8. Diigliim, dal ve yapraklardan olusan basit bir karar agact yapist (Kavzoglu, T., Sahin,
E.K. ve Colkesen, I, 2012).

Yaprak

Agag yapisinin olusturulmasindaki en 6nemli asama agagtaki dallanmanin hangi
kritere ya da Oznitelik degerine gore olacaginin belirlenmesidir. Literatiirde bu
problemin ¢oziimii i¢in gelistirilmis ¢esitli yaklagimlar vardir. Bunlardan en 6nemlileri
bilgi kazanci ve bilgi kazang¢ oran1 (Quinlan, 1993), Gini indeksi (Breiman vd., 1984),
Twoing kurali (Breiman vd., 1984) ve Ki—Kare olasilik tablo istatistigi (Mingers, 1989)
yaklasimlaridir. Tek degiskenli karar agaclarindan ID3 algoritmasi bilgi kazanci
yaklagimini kullanirken, C4.5 algoritmas1 boliinme bilgisi kavramu ile bilgi kazancindan

yararlanmaktadir. Siiflandirma ve regresyon agaci olarak bilinen CART algoritmasi ise
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Twoing kuralin1 kullanmaktadir (Breiman vd., 1984). CART algoritmasinin en énemli
ozelligi regresyon agaglari olusturma yetenegidir. Regresyon agaclarinin yapraklarinda
tahmin edilecek 0znitelik degeri kategorik bir sinif degeri degil stireklilik gosteren bir
gercek sayr degeridir. Bu regresyon probleminin ¢éziimii i¢in CART algoritmasi tahmin
edilecek degerlerin karesel ortalama hatasini minimum yapacak boliinmeleri
hesaplayarak agacin biiylimesini ve dallanmasii gergeklestirir. Her bir yaprakta
ulasilan tahminler diigiim i¢in hesaplanan agirlikli ortalamalara bagli olarak hesaplanir
(Rokach ve Maiman, 2008). CART algoritmasi ile olusturulan aga¢ yapisinda ikili
dallanmalar s6z konusu olup, her bir karar diiglimiinden itibaren agacin iki alt dala
ayrilmasi prensibi esas alinmaktadir (Breiman vd.,1984; Lawrence vd., 2001). Diger bir
degisle bir diiglimde se¢gme islemi yapilmasinin ardindan diigiimlerden sadece iki dal
ayrilabilir. CART algoritmasinda, bir diigiimde belirli bir kriter (Twoing kural1)
uygulanarak boliinme islemi gerceklestirilir. Bunun i¢in tiim Ozniteliklere ait degerler
g0z Oniine alinir ve tiim eslesmelerden sonra iki boliinme elde edilerek segme islemi
gerceklestirilir (Ozkan, 2008). Twoing algoritmasinda &zniteliklerin igerdigi degerler
g6z Oniine alinarak egitim kiimesi aday boliinme olarak adlandirilan iki ayr1 dala ayrilir.
Bir t diigiimiinde sag (tys) Ve sol (i) seklinde kiimelerden olusan iki dal bulunur.
Regresyon agaci olusturulmasinda kullanilacak her bir veri sag ve sol dala bolinmeye
adaydir. Twoing kuralinda Oncelikle her bir aday i¢in sag ve sol taraftaki dalda olma
olasiliklar1 hesaplanir. Her bir aday verinin sol taraftaki dala boliinme olasiligt pso Ve
P(j/tsor), sag taraftaki dala boliinmesi olasilig1 ise Pyug V€ P(j/tyqz) seklinde ifade edilir.
Olasiliklarin hesaplanmasinin ardindan t diiglimiindeki s aday bdliinmelerinin uygunluk

Olgiisii,

seklinde hesaplanir. Bu esitlikte j Ozniteliklere ait smif degerini gostermektedir.
Hesaplama sonucu elde edilen degerler igerisinden en biiylik olan1 se¢ilir ve bu degere
karsilik ilgili aday boliinme satir1 dallanmayi olusturacak satir olarak belirlenir.
Dallanma bu sekilde yapilarak regresyon agacinin ilk ikili dallanmast gergeklestirilir.
Agacin asagiya dogru ikili dallanmalarimi gergeklestirmek i¢in alt kiimelere s6z konusu

islemler tekrar uygulanir (Larose, 2005).
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3.5. Gegerlilik Analizi

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gecerlilik analizidir. Bu analiz tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir kismi
test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi gergeklestirildikten
sonra, bu veriler lizerinde test islemi yapilir. Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi
durumunda, kullanilabilecek diger bir analiz yontem, capraz gecerlilik testidir. Bu
yontemde veri kiimesi rastgele iki esit parcaya ayrilir. Ilk asamada bir parca iizerinde
model egitimi ve diger parca ilizerinde test islemi; ikinci asamada ise ikinci parga
tizerinde model egitimi ve birinci parga lizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata
oranlarinin ortalamasi kullanilir. Bir ka¢ bin veya daha az satirdan meydana gelen
kiiciik veri tabanlarinda, verilerin k gruba ayrildig1 k katli capraz gegerlilik testi tercih
edilebilir. Verilerin 6rnegin 5 gruba ayrildigi bu yontemde, ilk agsamada birinci grup
test, diger gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun test, diger
gruplarin 6grenim amagli kullanilmasi ile siirdiiriiliir. Sonugta elde edilen on hata

oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir (Esen ve digerleri,

2008; Esen ve digerleri, 2009).

3.6. Basarim Degerlendirmesi

Basarim degerlendirmesi i¢in, global istatistiki yontemlerden korelasyon
katsayist (R) ve ortalama karesel hata fonksiyonlar1 (OKH) kullanilmistir. Ancak bu
yontemler hatanin dagilimi hakkinda herhangi bir bilgi vermemektedirler. Bu nedenle
bu c¢alisma i¢in diger global metotlara ilaveten modelin performansini daha etkili
degerlendirmek i¢in ortalama mutlak hata (OMH) yontemi de kullanilmistir.
Korelasyon katsayisinin karesine determinasyon katsayis1 denmektedir. Determinasyon
katsayisinin 1’e yakin olmasi durumu X ve Y degiskenlerinin arasinda dogrusal
bagimliligin kuvvetlendigini gostermektedir. OKH, gercek veri ile tahmin edilen veri
degerlerinin farkinin toplanip, toplam veri sayisina boliinmesiyle elde edilen degerdir.
Bu degerin sifira yakin olmasi, tahmin edilen degerin kuvvetli bigimde dogruya
yakinsadigin1 gostermektedir. OMH ise gercek veri ve tahmin edilen veri degerlerinin
farkinin, gozlenen degere boliindiikten sonra her bir sonug¢ icgin yiizde olarak

toplanmasiyla elde edilen degerdir (Esen ve digerleri, 2008).
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3.7. Uygulama

Bu tezin temel amaci, 6grencilerin mezuniyet notlarini erken tahmin edebilecek
bir veri madenciligi uygulamasmin gergeklestirilmesidir. Boylece, mezun olamayacak
Ogrenciler uyarilabilecek veya ortalamasi belirli bir degerin altinda kalan 6grencilerin
daha yogun caligsmalar1 6nerilebilecektir. Bu baglamda Boliim 3.1°de olusturulan veri
kullanilarak iki farkli senaryo MATLAB ortaminda gerceklestirilmistir. Bunlarin
ilkinde, 6grencilerin sadece ilk iki yilda aldiklar1 yilsonu notlar1 géz oniine alinmustir.
Boylece toplam 24 adet dersin yilsonu notlarindan 6grencilerin mezuniyet notlari
tahmin edilmistir. Ikinci senaryoda ise 6grencilerin ilk ii¢ yilsonunda almis olduklar
derslerin yilsonu notlar1 kullanilarak, 6grencilerin mezuniyet notlari tahmin edilmistir.
[lk i¢ sene sonunda dgrenciler toplam 38 adet ders almislardir.

Daha onceki bdliimlerde de bahsedildigi ilizere, bu tez calismasinda veri
madenciligi yontemlerinden olan YSA ve KA kullanilarak 6grencilerin mezuniyet
notlar1 tahmin edilmistir. Bu baglamda kullanilan bu yontemlerin parametrelerinin
ayarlanmas1 gergeklestirilen bilgisayar benzetimleri ile saglanmistir. YSA modeli,
tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan tek gizli katman igermektedir. Birinci
senaryo i¢in YSA’nin giris katmaninda 24 hiicre ve benzer sekilde ikinci senaryo igin
ise giris katmaninda 38 hiicre bulunmaktadir. Her iki senaryo i¢in ¢ikis katmaninda tek
bir hiicre bulunmaktadir. Cikis katmaninda lineer aktivasyon fonksiyonu ve giris
katmaninda ise tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Gizli katmanda
ise birinci ve ikinci senaryo igin sirasi ile 25 ve 39 hiicre kullanilmistir.

Bilgisayar benzetimlerinde 5 katli capraz gegerlilik kullamilmistir. Boylece,
YSA’nin egitimi i¢in yaklagik 101 ornek ve egitilen YSA’nin testi i¢in de 26 6rnek
kullanilmistir. Tablo 2’de 5 kath ¢apraz gecerlilik kullanilarak elde edilen ortalama

sonuglar verilmistir.
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Tablo 2. YSA kullanilarak birinci senaryo i¢in elde edilen bagarim degerleri

Kullanilan Yontem OKH Korelasyon Katsayisi OMH

YSA 0.2068 0.8494 7.4005

Tablo 2°de de gosterildigi gibi birinci senaryo i¢in ortalama 0.2068 OKH degeri,
0.8494 korelasyon katsayisi ve 7.4005 OMH degerleri elde edilmistir.

— Egitim

Ortalama Karesel Hata (okh)

10 "k 1 I 1 1 I ] ]
0 50 100 150 200 250 300 350
397 Ornek

Sekil 9. Birinci senaryo i¢in YSA egitim basarimi1

Sekil 9°da YSA modelinin egitim basarim gosterilmistir. YSA modeli 10” hata
degerine 397 iterasyon sonucunda varmistir. Sekil 10°da gosterilen siirekli egri,

YSA’nin Ogrenme basarimini, kesikli gosterilen seviye ise hedef hata degerini

gostermektedir.
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3.6

——*%——Tahmin Edilen
34r —S—— Gergek Deger| |

3.2

Mezuniyet Notu

2 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25

Ornek Sayisi

Sekil 10. Birinci senaryo i¢in YSA tahmin sonuglari

Sekil 10’da YSA modelinin 25 6rnek igin iirettigi tahmin sonuglar1 ve gercek
degerler gosterilmistir. Burada -* tahmin edilen degerleri, -o ise gercek degerleri
gostermektedir. Sekil 10 dikkatle incelendiginde 5, 6, 20 ve 22. 6rnekler disinda diger
ornekler icin tahmin edilen deger gergek degere oldukga yakindir.

Ikinci senaryo icin elde edilen basarim degerleri Tablo 3’de verilmistir. 0.1329
OKH, 0.9376 korelasyon katsayis1 ve 4.7547 OMH degerleri ikinci senaryo i¢in elde
edilmistir. Bu degerler gerceklestirilen modellemenin birinci senaryoya gore daha

gercekei oldugunu gdstermektedir.

Tablo 3. YSA kullanilarak ikinci senaryo i¢in elde edilen bagarim degerleri

Kullanilan Yontem OKH Korelasyon katsayisi OMH

YSA 0.1329 0.9376 4.7547

Diger taraftan, ikinci senaryo i¢in elde edilen YSA egitim basarimi Sekil 11°de
gosterilmistir. Bu grafikten, ikinci senaryo i¢in YSA’nin hedeflenen hata degerine daha

kisa bir zaman da (291 iterasyon) ulastig1 goriilmektedir.
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Ortalama Karesel Hata (okh)

10 " & ] 1 ] 1 1
0 50 100 150 200 250
291 Ornek

Sekil 11. Ikinci senaryo i¢in YSA egitim basarimi

Sekil 11°de ikinci senaryo icin YSA’nin egitim basarimi ve S$ekil 12°de ise
gercek ve tahmin edilen degerler verilmistir. Tablo 3 ve Sekil 12 incelendiginde ikinci
senaryo i¢in gergeklestirilen tahminlerin daha iyi oldugu goriilmektedir.

3.6 ; T

————Tahmin Edilen
\ — o g i

345 Gergek Deger 3‘\

w
N
T

w
T

Mezuniyet Notu

2 | | | |
0 5 10 15 20 25
Ornek Sayisi

Sekil 12. Ikinci senaryo i¢in YSA tahmin sonuglar
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Karar agaglar1 ile regresyon islemi icin tek degiskenli karar agaci
algoritmalarindan CART algoritmasit kullanilmigtir. Her iki senaryo iginde ayni agac
yapist kullanilmistir. Regresyon aga¢ modeli olusturulmasinda dallanmaya esas olacak
Ozniteliklerin se¢iminde Twoing algoritmasi, olusturulan karar agacinin sadelestirilmesi

amactyla 6n budama yontemi kullanilmistir.

x23 < 2784023 >= 275

X6 <275 AgE >=275 x13 <2 25413 =225
%15 < 2.75 4Zx15 »=2.75 %18 < 2.75 Ax18 »= 2.75 %23 < 3.25 £i5x23 »= 325 %18 < 3.25 /418 »= 325
X7 <275 £ixT >=2.75 a(4<1.75 Lo >=175  x3 <175 Bx3=>=175 x5 < 1.75 Lhxb == 1.5 287 x16 < 3.25 f£ix16 >= 3.25  x25 < 2.75 Ax26 >=2.75

x2 <225 fix2 »=2PH< 1.75 13 »= 175 0, <275 Ju10 »= o %9 <325 fuxd »=325 g 2856 17 < 1.75 17 >= 1.75 2 3% %21 <375 Jw21»=37
9 5<2,25 Ihx2d >= 15 %oy 2 e%33 2 ™75 x24 < 275 fix2d == 275 * 3 x22 < 3.25 »=325 x1<3 45 1>=33 473
o e o s i< 9.25 s >= 325 12 <275 fatz >= 27, b by
287 3bs X3 <225 £o3>=2 7

93 3016

Sekil 13. Birinci senaryo i¢in kullanilan regrasyon agaci modeli

S6z konusu regresyon agaci modeli Sekil 13’de gosterilmistir. Sekilde 25 adet
ders i¢in elde edilen agacta 26 diiglim ve 27 yapraktan olustugu goriilmektedir. Sekilde
dallar tizerinde bulunan degerler regresyon agac¢ yapisinin dallanmasinda kullanilan esik
degerlerini ifade etmektedir. Ilk senaryo i¢in 23 nolu ders kok diigiim olarak
belirlenmistir. Daha sonraki dallanmalar 5 ve 13 numaralar1 dersler {izerinden devam

etmistir. Modelin yapraklarini ise 24, 10, 5, 3 ve 1 numarali dersler olusturmaktadir.

Tablo 4. KA kullanilarak birinci senaryo i¢in elde edilen basarim degerleri

Kullanilan Yéntem OKH Korelasyon katsayisi OMH

Karar Agaclart 0.2180 0.7444 7.7480

Tablo 4’de de gosterildigi gibi karar agaclart kullanilarak gergeklestirilen
benzetim caligmalarinda birinci senaryo icin ortalama 0.2180 OKH degeri, 0.7444
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korelasyon katsayist ve 7.7480 OMH degerleri elde edilmistir. Diger taraftan Sekil
14°de Karar Agaclari modelinin 25 Ornek igin iirettigi tahmin sonuglar1 ve gergek
degerler gosterilmistir. Burada yine, -* tahmin edilen degerleri, -o ise ger¢ek degerleri
gostermektedir. Sekil 14 dikkatle incelendiginde 17, 22, 23 ve 24. 6rnekler disinda diger
ornekler i¢in tahmin edilen deger gergek degere yakin olduklart goriillmektedir.

38 T T T |5
—— Gergek deger
3.6~ \ —%— Tahmin Edilen

T

3.4

3.2~

2.8~

Mezuniyet Notu

26~

24+

2.2+

2 r r r r I
0 5 10 15 20 25

Ornek Sayisi

Sekil 14. Birinci senaryo i¢in KA tahmin sonuglari

Benzer sekilde ikinci senaryo i¢in elde edilen Karar agaci yapisi Sekil 15°de
gosterilmistir. Sekil 15°de 38 adet ders i¢in elde edilen agagta 17 adet diigiim ve 18 adet

yapraktan olustugu goriilmektedir.
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%28 < 2.75 £4x28 >=2.75

%26 < 3.25 5526 >= 3.25 %34 < 32574434 >=3.25
X2T < 2.75 L4027 >=2.75 X211 <275 B >=276 x33 <275 £x33>=275 x16 < 2.75 Khx15 >=2.75
x30 < 2.75 £ix30 >=2.75 oM x30<3.25 Ax30>=325 x10<275 Lux10>=275 X3 <226 fix3 >=225 x10 < 2.75 Aux10 >=2.75 38
X33 <225 fx33 >= 208 < 2.25 13 >=225 %26 <3.25 426 >=3 252_ 75 2813 x2 <375 Jx2>=375 2%: 2% ) x3<225 Au3>=225
24022 2588 62 26529 2.6/56 23915 3.0763 .24 3.3433 .18

Sekil 15. Ikinci senaryo kullanilan regresyon agaci modeli

Ayrica 28 numarali dersin kok diigiim olarak belirlendigi ve ilgili dallanmalarin

da 26 ve 34 numarali dersler {izerinden devam ettigi goriilmektedir. Agacin

yapraklarinda ise sirasi ile 33, 13, 25, 2 ve 3 numarali dersler bulunmaktadir.

Tablo 5. KA kullanilarak ikinci senaryo i¢in elde edilen basarim degerleri

Kullanilan Yéntem OKH Korelasyon katsayisi OMH

Karar Agaclari 0.2026 0.7634 7.2228

Tablo 5’de de gosterildigi gibi karar agaglart kullanilarak gerceklestirilen

benzetim calismalarinda birinci senaryo i¢in ortalama 0.2026 OKH degeri, 0.7634

korelasyon katsayisi ve 7.2228 OMH degerleri elde edilmistir. Diger taraftan Sekil

16°da Karar Agaglar1 modelinin 25 ornek ig¢in irettigi tahmin sonuclart ve gercek

degerler gosterilmistir.
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Sekil 16. Ikinci senaryo i¢in KA tahmin sonuglari

Benzer sekilde, Sekil 16 incelendiginde 9 ve 17. drnekler disinda diger 6rnekler

icin tahmin edilen deger gercek degere yakin olduklari goriilmektedir.
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DORDUNCU BOLUM

IV. TARTISMA ve ONERILER

Bu tezin temel amaci, YSA ve KA gibi veri madenciligi yontemleri kullanilarak
Frrat Universitesi, Egitim Fakiiltesi, BOTE boliimii 6grencilerinin mezuniyet notlarinin
erken tahmin edilmesini gergeklestirmektir. Boylece mezuniyet notlart belirli bir
degerin altinda kalacak Ogrenciler uyarilabilecek ve Ogrencinin basarisi
artirilabilecektir. Mezuniyet notunun tahmini icin iki farkli senaryo denenmistir. Ilk
senaryoda, Ogrencilerin sadece birinci ve ikinci sinifa ait derslerinin yilsonu notlari
kullanilarak mezuniyet notu tahmin edilmistir. Ikinci senaryo da ise ilk ii¢ sinif notlari
kullanilarak mezuniyet notlariin tahmini gerceklestirilmistir. Elde edilen c¢ikarimlar
asagida sunulmustur;

1-) Her iki senaryo ve her iki veri madenciligi yontemi ile de belirli bir tahmin
basarimi elde edilmistir. Elde edilen basarim hem rakamsal hem de gorsel sonuglarla
desteklenmistir.

2-) Gergeklestirilen benzetim calismalarinda YSA’nin her iki senaryo i¢in de
karar agaglar1 yonteminden daha iyi tahmin basarimi elde ettigi goriilmiistiir.

3-) Her iki tahmin yontemi i¢inde, ikinci senaryonun birinci Senaryoya oranla
daha iyi tahmin giicline sahip oldugu goriilmiistiir. Burada her iki tahmin yontemine de
giris olarak verilen ders sayisinin artmasinin etkili oldugu anlasilmaktadir.

4-) Her iki tahmin ydnteminin ilgili parametrelerin ayarlanmasi i¢in birgok
deneme yapilmas1 gerekmistir. Ozellikle YSA modeli i¢in, gizli katman hiicre sayisi,
O0grenme orani ve yontemi gibi dnemli parametrelerin, iyi bir basarim i¢in ayarlanmasi
gerekmektedir. Benzer sekilde karar agaglari yontemi i¢in de yine bazi parametrelerin

uygun secilmesi gerekmektedir.

4.1. Oneriler ve gelecek calismalar

1-) Bu tez ¢alismasinda elde edilen basarimin daha da artirilmasi i¢in 6ncelikle
daha farkl1 veri madenciligi yontemleri kullamlabilir. Ozellikle son zamanlarda popiiler
olan Destek Vektor Makineleri, Bulanik mantik tabanli regresyon yontemleri ve

istatistiksel bazi modeller kullanilabilir.
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2-) Onerilen senaryolar farkli boliimler i¢in de kullanilarak, bdyle bir tahminin
yapilabilecegi yani bir genellemenin olabilecegi gosterilebilir.
3-) Giris Oznitelik vektoriinlin  normalizasyonu saglanarak  basarim

degerlendirilmesi gergeklestirilebilir.
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