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ONSOZ

Bu tez caligmasi, {iniversitenin biinyesindeki elektronik ortamda sakli &grenci
verileri iizerinde veri madenciligi igerisinde bir siniflandirma teknigi olan karar agaglar
kullanilarak Mugla Universitesi ogrencilerinin lisans egitimlerinde onlar1 basariya
gotiiren ki$isel 6zellikleri bir profil olarak kesfetmek amaciyla gergeklestirilmigtir.

Caliymanin yonetilmesinde, degerli bilgi ve yardimlariyla biiylik olgtide katki
saglayan ve ilgisini esirgemeyen sayin hocam Dr. Mehmet KARAHASAN’a tesekkiir
etmeyi zevkli bir gérev bilirim,

Degerli fikirlerinden her zaman istifade ettigim Sayin hocalarim; Prof.Dr. Mustafa
DILEK, Prof.Dr. Miibariz EMINOV, Yrd.Dog.Dr. O. Nuri YIGITBASI ve Dr. Ayhan
ISTANBULLU ya tegekkiirii bir gérev bilirim.

Mugla Universitesi 6grenci verilerini edinmem ve diizenlememde yardimci olan
Sayin Okt. Kiirsat KURT ve onun nezdinde Bilgi Islem Dairesi Baskanligi ve Ogrenci
Isleri Dairesi Bagkanlii’na ¢alismalarimda yapmis olduklar1 degerli katkilarindan &tiirii
tesekkiirli bir borg bilirim.

Bu ¢aligmanin, iiniversitenin en degerli kaynagi olarak nitelendirilebilecek
Ogrencileri tanimlama ve tanimamizda fayda saglayacagmna ve bu anlamda daha hizli ve

daha geligmis araglarin arastirilmasinda katki saglayacag inancindayim.
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(Yiiksek Lisans Tezi)
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FEN BILIMLERI ENSTITUSU

2005
OZET

Bu tezin amaci, Mugla Universitesi 6grencilerinin egitimdeki basar1 profilini ortaya
¢ikaran, bilgi tabanli bir sistemin gelistirilmesi ve ham veri seklindeki mevcut dgrenci
kayitlarinin, {iniversite 6grencilerini tanimada fayda saglayacak bilgilere doniigtiirmektir.

Veri madenciligi, bliylik miktarda veri igerisinden anlamli ve yararli baginti ve
kurallarin bilgisayar programlari kullanarak aranmasi ve analizidir. Veritabanlarinda
bilgi kesfi ise ham veriden bilgi elde etmeye kadar veri madenciligini de i¢ine alan genis
bir slirectir.

Calismada kullanilan Mugla Universitesi 6grenci verileri, Orenci Isleri Daire
Baskanlig’nin izni ile alinmstir. Bilgi kesfi islemleri, Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi 1995 y1l1 ve sonras1 6grenci verileri lizerinde gergeklestirilmigtir. Caligmada,
bilgi kesfi siirecini veritaban1 yonetim sistemi ile biitiinlestiren bir arag olarak MUKUP
(Mugla Universitesi Ogrenci Bilgi Kesif Unitesi Programi) gelistirilmis ve bu 63renci
verileri iizerinde uygulanmigtir. | i

Cahsma iki kisimdan olugmaktadir. Ilk olarak gergeklestirilen veritabam
sorgulamalar: ile iiniversite Ogrencilerine ait demografik bilgileri igeren bir bilgi
dagilimi elde edilmigtir. Ayn1 zamanda kesif siirecinin veri hazirlama ve model
olugturma boliimlerinde uygun kararlar alabilmek igin ihtiyag duyulan eldeki veriyi
tamima gergeklestirilmeye galisilmustir. Ikinci béliimde bilgi kesfi siireci yer almaktadr.

Burada 6grencilerin kigisel verileri ile iiniversitede elde ettikleri basar1 verileri



birlestirilerek bir simiflandirma modeli ger¢eklestirilmigtir. Siniflandirma modeli,
iiniversite 6grencilerinin egitimdeki basarilarina hangi kisisel 6zellikleri en gok etki
ettifini aragtirmaktadir. Model olusturma ve gosteriminde bir veri madenciligi
algoritmasi olan karar agaglar: kullaniimigtir.

Aragtirma sonucunda, Ogrencilerin {iniversiteye kayit olma tiirii ve aile gelir

diizeylerinin egitimdeki bagarilarinda etkili oldugu goriilmigtiir.

Anahtar Kelimeler: Veritabanlarinda Bilgi Kesfi, Veri Madenciligi, Siniflandirma,
Karar Agaglar

Sayfa adedi 1124
Tez yoneticisi  :Dr. Mehmet KARAHASAN
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DATA MINING APPLICATION ON DATABASES

(M. Sc.Thesis)
Hiiseyin GURULER

MUGLA UNIVERSITY
INSTITUTE of SCIENCE and TECHNOLOGY

2005
ABSTRACT

The goal of this thesis is to develop a knowledge based system that produces the
success profile of the students of Mugla University and to transform student’s records
that are in form of raw data into information that helps us better understand the students.

Data mining is extracting and analyzing meaningful and beneficial rules and
relations from a large set of data using computer programs. Knowledge discovery on
databases is a process that spans from data mining to extracting information from raw
data.

In this study, Mugla University student data were used with permission of the Office
of Student Affairs. Student data used for knowledge discovery process was chosen from
Faculty of Economical and Administrative Sciences that are on and after 1995. In this
study, MUKUP (Mugla University Student Knowledge Discovery Unit Program) was
developed and applied on the student data.

This study has two parts. At first, using database queries, a knowledge distribution
has been achieved that consist of student demographic data. At the same time, the
student data was investigated which is needed to get appropriate decisions during the
data preparation and modeling stages of discovery. Second part consists of knowledge

discovery process. Individual records of students and success data of students are



VII

combined and a classification model is developed classification model investigates

which personal characteristics of the students has the most effect on student access. For

modeling and representation, a data mining algorithm called decision trees is used.
Research results show that registration type and family income of the students affect

their educational success.

Key Words: Knowledge Discovery on Databases, Data Mining, Classification, Decision
Trees

Page number : 124
Adyviser : Dr. Mehmet KARAHASAN
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1.GIRIS

Giiniimiiz modern insaninin her aligveriginde, her bankacilik isleminde, her telefon
konugmasinda kaydedilen; uzaktaki algilayici ve uydulardan toplanan; resmi ve ozel
isletmelerin ydnetiminde yapilan islemler sonucunda saklanan veriler her an artmaktadir.
Bir isletme veya kurum igin verileri toplama ve saklama amaglarindan birisi, bu verileri
kullanarak bulundugu sektdrdeki etkinligini artiracak yonde bilgi elde etmektir. Bu
nedenle zamanin gegmesi ile beraber daha fazla veri toplamak durumunda kalinir. Gegen
son yirmi yili agkin bir siiredir veri toplama araglarindaki ilerlemeler sayesinde artan
sayida is verisi, elektroniksel olarak depolanabilmekte ve bunun daha hizli oranlarda
artacagi beklenmektedir. Su an donanim ve veritabani teknolojileri etkili ve ucuz bir
sekilde uygun veri depolama ve erigimine izin vermektedir. Diger taraftan veriyi anlama
yetenegi, veriyi bir araya getirme ve toplama becerisinin oldukg¢a gerisinde kalmaktadir.
Dogru karar vermek ve ydnetmek bilyliyen hacimdeki veriyi etkili analiz edebilmeye
baghdir. Su anda diinya ¢apindaki isletmeler, biiyiik ¢aptaki veriyi sadece geleneksel
istatistik yontemleri ile analiz etmenin zaman alici oldugu ve ydnetiminin zor oldugunu
diigiinmektedirler (Akpinar, 2000). Iste bu nedenlerle “Biiyitkk miktardaki veriden
anlaml1 ve kullanislt desen ve kurallart kegfetmek igin arastirma ve analiz etme siireci”
(Berry vd., 2000) olarak tanimlanan VBK (Veritabaniarmda Bilgi Kesfi) hayata girmis
durumdadir.

Pazarda lider olabilmek; miisteri memnuniyetini derinlemesine anlamak, hizli bir
sekilde miisteriye yonelik yeni stratejileri benimsemek ve gergek 6lgiitlerle miisteri
performansim degerlendirme kapasitesine baghidir. Verilerin miktar ve tiir bakimindan
gesitliliginin artmasi, analizlerin daha hizh yapilmasi geregi ve sonugta anlamli ve
eyleme yonelik bilgiler ortaya gikarilmasi, degisen piyasalardaki yogun rekabet
ortaminin bir geregidir. Su andaki teknolojik gelismeler ile milyarlarca bitlik verilerin
depolanabildigi veri ambarlar1 ve bunlardan ¢ok hizli bir sekilde anlamli bilgiler elde
edebilmek icin kullanilabilecek yazilimlar sayesinde bu amag gergeklestirilmeye
calisilmaktadir. Burada veri madenciligi iirlinlerinin ham malzemeyi simiflandirma,

bilginin cevherini elde etmedeki kabiliyetinden faydalanilmaktadir (Ozmen, 2002).



Arastirmacilarin, genis hacimli ve ¢ok dagmk veri kiimeleri {izerinde yapmis
olduklan ¢alismalar sonucunda VM (Veri Madenciligi) ve bilgi kesfi (data mining &
knowledge discovery), Ozellikle elektronik ticaret, tip ve egitim alanlarindaki
uygulamalarda yeni ve temel bir aragtirma sahasi olarak ortaya ¢ikmistir (Vahaplar vd,
2002).

Universiteler, bilginin {iretimi ve yayilmasinda Uistlendigi ¢ok 6nemli roliiniin
yaninda ogrenciler i¢in egitim hizmeti saglayan kurumlardir. Universiteler, kendi
Ogrenci verileri ile karar verme siireglerini Dbirlestirebilmek icin yeni ¢6ziimler
kesfetmektedirler. Bunlardan birisi de gegmis ogrenci verilerinden faydalanilarak
edinilmis bilgiler ile desteklenen rehberlik sistemidir. Iyi bir 6grenci iligkisel yonetim ve
yiiksek Ofrenci bagarisini elde edebilmek icin liniversitede dgrencilerinin $grenim
stireleri boyunca gergeklestirilen akademik rehberlik, 6grencinin basarisimma olumlu
yonde katkida bulunabilir (Giiveng, 2001).

Bu galismanin amaci, Mugla Universitesi’nde dgrenci performansim degerlendirme
ve gelistirmede veri madencili§i yontem ve araglarimi kullanilarak veri yonelimli bir
yaklagim &nerisi sunmaktir. Bu arastirmada pilot olarak IiBF (iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi) 6grenci verileri lizerinde ¢aligmalar yapilmistir.

Ogrenci performansini degerlendirmede birinci adim olarak, dgrencilerin gegmis
kayitlar1 Uizerinde cesitli veritabani sorgulart gergeklestirilmistir. Bu sorgular
neticesinde, calismaya katki sagiayacak, Ogrencilere ait gesitli demografik bilgiler,
liniversite Oncesi egitim bilgileri ve {iniversitedeki egitimleri siiresince olusturduklar
bazi bilgiler elde edilmigtir. ikinci adimda, kesfe yonelik bir galigma olarak &grenci
siniflandirma gergeklestirilmigtir. Ogrenci siniflandirmasinda, ikinci boliimde anlatilan
karar agaci teknigi kullanilmistir. Burada kategorik bir degigken, “hedef degisken olarak
belirtilir ve yeni kayitlar1 6nceden belirlenmis siniflara yerlestirmek i¢in tahminleyici
model gelistirilir. Ogrenciler, smiflandirmada kisisel ge¢misleri ve dénem
ortalamalarina dayali olarak basanli veya basansiz olarak simiflandinlir. Mugia
Universitesi’nde gegmise dair veriler iizerinde galismak; su andaki durumu dogru bir
sekilde anlamak ve yeni gelen &grencilerin gelecekteki bagari durumlarimi tahmin

edebilmeyi saglamak igindir.



Caligmada kullanilan &grencilere ait veriler, iiniversitenin Bilgi Islem Dairesi ve
Ogrenci Isleri Dairesi izni ile almmistir. Alinan bu ham veriler, yerel bir veritabaninda
tutulduktan sonra veriler {izerindeki tlim bilgi kesif stireci islemleri, bu is i¢in gelistirilen
MUKUP (Mugla Universitesi Ogrenci Bilgi Kesif Unitesi Programi) ile
gerceklestirilmistir.

Tezin geri kalan kisimlarinda; oncelikle VBK ve VM’nin altinda yatan temel
kavramlar tanitilarak, stireg hakkinda temel anlayis kazandirmak hedeflenmistir. Burada
VBK siireci ve bunlarin altinda bulunan gorevlerin ayrintili agiklamasi, VM’nin
uygulama alanlar1 ve degisik sektorlere olan etkisi ve etkinlikleri tartigmasi, uygun
yazilim araglar1 ve teorik teknikler ve gelecek yénleri sunulmustur. Uglincli boliim,
¢alismanin ¢ekirdegini olusturmaktadir. Bu béliim, VM tekniklerinin ve diger VBK
slirecine ait gérevlerin galigma igerisinde nasil uygulandigt konularin1 yani uygulama
metodolojisini igermektedir. 4. boliim tiim analizlerde elde edilen bulgular1 vermektedir.

Son béliimde, sonuglar ve gelecek galigmalar icin tavsiyeler sunulmustur.



2. KAYNAK OZETLERI
2.1. Bilgi Kesfi Catis

Son 10 yilda, veri toplama ve toplanan verileri saklama teknolojileri biiyiik bir
gelisme kaydetmigtir. Ticari faaliyetlerin otomasyonu ve barkod teknolojisindeki
gelismeler, verinin olustufu anda veritabanlarinda saklanmasina imkan vermistir.
Gergekte, her 20 ayda bir diinyadaki veri miktarimin iki katina g¢iktif1 tahmin
edilmektedir (Frawley vd., 1991). Veri artigindaki bitylimenin 6rnekleri, tiim sektorlerde
goriilmektedir. Kredi karti kullanimi, tibbi test sonuglari, telefon konusmalari, sliper
marketlerde bir kerede satin alinan irlinler gibi en basit hareketler bile bilgisayar
ortamina kaydedilmektedir.

Bilimsel ve resmi kuruluglarda bulunan veritabanlar1 da hizla biiyiimektedir. NASA,
simdiden analiz edebilecegi veriden daha fazlasin1 veritabanlarinda saklamaktadir
(Fayyad vd., 1996). Ornek olarak, diinya gozlem uydular: bir giinde bir terabayt veri
tiretmektedir. Bir glinde iiretilen resimleri, her resme bir saniye ayirarak bir kisi baksa
idi; yalnizca resimlere bakma islemi, o kiginin hafta sonlari ve geceleri de ¢alismak
suretiyle bir kag yilim1 alacaktir.

Farkli sektérlerde bulunan biiylik veritabanlari, iginde degerli bilgileri barindiran ve
bu bilgilerin etkili bilgi kesif teknikleriyle ortaya g¢ikarilacagi bir veri madeni olarak
goriilebilir; ancak bu biiyiiklitkteki veriyi analiz ederek anlamli oriintiiler elde etmek,
insan yeteneginin ve glinlimiiz iligkisel veritabani teknolojilerinin sinirlarin1 asmaktadir
(Vahaplar ve Inceoglu, 2002).

Veritabani sistemlerinin artan kullanimi ve hacimlerindeki bu olaganiistii artig
karsisinda toplanan bu ¢ok bilylikk miktarda ham veriyi 6ziimseme ve yorumlama
alanindaki yetersizlik, organizasyonlar1 bu verilerden nasil faydalanilabilecegi diisiincesi
ile kars1 karsiya birakmugtir. Bu baglamda 1990’1 yillara kadar daha ¢ok verinin
toplanmasi ve depolanmasi ile ilgilenilmig. 1990°dan itibaren ise veri ambarlarinin
kullaniminin yayginlagmasi ve veri analizi 6n plana ¢ikmistir (Bulun vd, 2003).

Eski nesil istatistiksel analiz teknikleri ve dosya yonetim araglari, artik biiyiik

miktarlarda verinin analizinde uygun degildir. Bu nedenle, yerlerini VBK ve VM olarak



adlandirlan yeni nesil teknik ve araglara birakmaktadirlar. Bu yeni teknik ve araglar veri
analizinde degerli bilgileri kesfetmek igin insana akilli bir gekilde yardim ederler
(Yurtsever, 2002).

Aktif bir aragtirma alani olarak VBK teknolojisi, ¢ok biiyiik hacimdeki verileri tam
ya da yari otomatik bir bigimde analiz eden yeni kusak arag ve tekniklerin tiretilmesi ile
ilgilenen son yillarin gézde arastirma konularindan biridir. VBK siireci bir biitiin olarak
veri {izerindeki gecerli, yeni, kullanigh ve son olarak anlagilabilir desenleri kesfetmeyi
tammlamaktir (Agrawal vd., 1993; Brachman vd., 1996; Fayyad vd., 1996). Burada
bilgi, potansiyel olarak ilging ve faydali olan veriler arasindaki iliski; kesif ise, gizlenmis
veya daha 6nceden bilinmeyen nesnelerin bulunmasi anlamina gelmektedir.

VBK ile VM arasinda devam eden bazi yanlig anlamalar vardir. Siklikla birbirleri
yerine kullanilmaktadir. VBK terimi, dilisiik seviyeli veriyi yiiksek seviyeli bilgiye
cevirme stirecinin (verinin se¢imi, temizlenmesi, indirgenmesi, VM ve ¢ikan sonuglarin
degerlendirilmesi) tiimiinii ifade etmek i¢in kullamilir. VM ise genellikle gozlenen
veriden desenleri veya modelleri ¢ikarmada kullanilir. VM, VBK stirecinin ¢ekirdegini
olusturmasina ragmen, siire¢ boyunca sarf edilen tiim c¢abalar i¢inde ufak bir par¢asini
(%15-25 arasinda) olusturan 6nemli bir adimdir (Fayyad vd., 1996; Berson vd., 1997).

UYGULA
(VBK Sireci)

Problem Bilgi

: KONTROL ET

HAYATA GECIR,

Sekil 2.1 Bilgi kesfi (Planla-Uygula-Kontrol Et-Hayata Gegir) gevrimi



Sekil 2.1°de bilgi kesfi ¢evrimi goriilmektedir. Cevrim, planla asamasi ile baglar.
Burada tam olarak tizerinde ¢alistlacak isle ilgili hedefler ve bunlarin uygulama alanlar
buna karsilik elde bulunan imkanlar ve olasi problemler &grenilir ve tanimlanmaya
¢aligilir. Projenin kapsamina burada karar verildiginden bu asama ¢ok 6nemlidir. Sonra
uygula agamasi gelir. Sekil 2.1°de gosterilen VBK siirecini icerir. Genis veritabanindan
hedef veri kiimesi segilir. Bundan sonra temizleme, 6nigleme ve temizleme ile ilerideki
do6niigtim; lizerinde g¢aligilacak dogru veri kiimesini olugturur. VM fonksiyonlar1 ve
algoritmalar1 segilerek bu veri kiimesinde isletilir. Bu sfirecin sonunda ortaya ¢ikan,
ticari kar olarak gevrilebilir ve degerlendirilebilir, kesfedilmig bilgidir. Bu veri igerisinde
bulunan iligkileri ve desenleri igeren bilgi, kontrol asamasina girdi olarak kullanilir.
Buradaki analizler ile bilginin proje kapsaminda uygulanabilirligi test edilir. Sonuglar
firetilir. Sonuglar ilgi ¢ekici ve tatmin edici bulunursa 6nerilen ¢6ziim uygulanmak
suretiyle son asama olan hayata gegirilir. Sonugta bu g¢evrim stireklidir. Yeni ve ilgili
problemler zaman igerisinde goziikiirse, VM araglarinin yardimi ile mekanizma,

¢Ozlimleri bulmaya galisacaktir (Giiveng, 2001).

Veri Yorumlama

Segim Origeme  DONOStONMe o ionchii  Deferiendime

Oniglemeden
gecmis veriler

Veriler Hedef veriler

Sekil 2.2 VBK siireci (Fayyad vd., 1996)

2.2, Bilgi Kesif Siireci Tanitimi

Sekil 2.2, VBK siirecinde yer alan adimlar1 gostermektedir. Veri segimi, birkag veri

kiimesinin birlegtirilerek, segilen probleme uygun Srneklem kiimesinin elde edilmesidir.



Onisleme veya temizleme; segilen 6rneklemde yer alan ilgisiz niteliklerin atildig, tekrarli
kayitlarin ayiklandifi, hatalt tutanaklarin ¢ikarildifit ve Bos nitelik degerlerinin
cikarildif1 veya degistirildigi asamadir. Bu asama kesfedilen bilginin kalitesini arttirir.
Veri domiistiirme, segilen drneklemde bulunan tutarsizliklarin giderildigi ve var olan
niteliklerden faydalanilarak yeni niteliklerin elde edildigi adimdir. Bu asama VM’de
olusturulan modelinin gegerliligini artirir. Veri madenciligi veya model olusturma,
secilen bir VM algoritmasinin (siniflandirma, kiimeleme, eslestirme, vb.) isletilmesidir.
Degerlendirme veya denetleme, kesfedilen bilginin gecerlilik, yenilik, yararlilik ve
basitlik kistaslarina gore degerlendirilmesi asamasidir.

VBK siirecinde izlenmesi gereken temel agsamalar ise sunlardir:
2.2.1. Problemi tanimlama

Model olusturulmadan &nce iizerinde ¢aligilan veri iyi bir sekilde anlagilmali ve
¢oziilmeye calisilan is problemi agikga tanimlanmalidir. Bu iglem; is gereksinimlerini
analiz etme, problemin kapsamini tanimlama, modelin degerlendirilecegi 6l¢iim bigimini
tanimlama ve VM projesi i¢in en son hedefi tanimlamay igerir. Bu gérevler asagidaki
sorulara doniigtiiriilebilir:

Veri kiimesinde hangi nitelik tahmin edilmeye ¢aligilmaktadir?
Ne tiir iligkiler bulunmaya ¢aligiimaktadir?

* VM modeli ile tahmin mi yapilacak yoksa sadece ilging desen ve birliktelikleri

ortaya ¢ikarmak mi istenmektedir?

Verideki dagilim nasildir?

Stitunlar nasil iligkili ve eger ¢ok sayida tablo ile ¢aligiliyor ise bu tablolar nasil
iligkilidir? :

Eldeki veri problemin gerektirdigi analiz tiirlerini desteklemekte midir? veya
problemin ¢dziimiinde i¢ veya digtan ek veriler mi gerekmektedir?

Is problemini hangi tiir analizler ¢6zebilir?

Bunlar, veriler iizerinde g¢alismaya baslamadan once cevap verilmesi gereken
sorulardir. Cevaplart bulabilmek i¢in veri uygunlugu c¢alismasi ardindan is

kullanicilarinin  ihtiyaglarini uygun veriye gore kesfetmek gerekir. Eger veriler



kullanicilarin  ihtiyaglarini ortaya ¢ikarmakta destek vermezse, projede tekrar

tamimlamaya ihtiya¢ duyulur.
2.2.2, Veri hazirlama

Problem tanimlandiktan sonra ¢oziime giderken ilk olarak galigilan is problemi ile
ilgili ham verilerin bulunmasi gerekmektedir. Veriji toplamak hantal bir igtir. Genellikle
veriler, sirket veya isletme ¢apinda dagilmis ve farkli formatlarda saklanmaktadir.
Toplanan bu verilerin modelde kullanilabilecek hale getirilinceye kadar gergeklestirilen

islemlerin tiimii veriyi hazirlama kapsamindadir.
2.2.2.1. Veri temizleme

Veri temizleme; veriyi inceleme, gereksiz siitunlar ¢ikarma, ve kalan siitunlarda var
ise hatali veya tutarsiz degerleri diizeltme olarak &zetlenebilir. Veritabanina bilgi girisi
sirasinda bazi hatali girigler yapilmig olabilir. Dikkatli olunmaz ise bu problemler,
modelin etkinligini belirgin sekilde diigiirebilir.

Veri kiimesinde bir gok gesit tutarsizliklar olabilir. Asagida bunlardan bazilari
verilmektedir:

Cok sayida bos deger (null) iceren siitunlar,

Cok az veya ¢ok fazla farkl1 deger igeren siitunlar,

Telefon numaralart gibi her kayita bire bir iligkili siitunlar veya tek
duruma sahip siitunlar,

Siitunun normal dagiliminin gok fazla diginda kalan kayitlar,

Gergek hayata uymayan degerler (Negatif degerde aylik gelir veya bir iiriiniin
satin alinma tarihinin, satin alanin dogum tarihinden 6nce olmasi gibi.),

Belirli formata uymayan kayitlar,

Farkli tarih formatlar,

Farkl niteliklere sahip benzer kayitlar,

Bu ve benzeri problemleri ¢dzmenin yolu; modelin gereksinimleri ve segilen

problem yaklagimma gore degisir. Ornegin hiicrelerdeki simir dist degerler; siitunun



ortalama degeri veya belirli bir dagilim tiiriine uyan deger ile degistirilebilir veya sinir
dis1 deger tastyan hiicre, satirin geri kalani ile birlikte, ¢ikarilabilir.

Genelde ¢ok genis veri kiimesi ile ¢aligilirken her bir muameleye bireysel olarak
bakilamamaktadir. Bu nedenle veriyi inceleme ve tutarsizliklar1 bulmak ve diizenlemek
icin baz1 otomasyon y6ntemlerinden faydalanilir. Ornegin siitun bazinda en kiigiik, en
biiyiik, ortalama ve standart sapma degerleri gibi cesitli degerler hesaplanarak, veri
dagilimina bakilabilir ve sonugta hangi veriler tutarsiz gériiniiyorsa, bunlar belirlenen bir

strateji ile giderilmeye galisilir.
2.2.2.2, Veri doniistiirme

Veri hazirlamada ¢ogu zaman VM modelini olugturmadan nce veri kiimesinin bazi
siitunlarin1 doniistiirmek gerekmektedir. Model olusturmak igin kullanilan veriler bir
calisanin aylik bilgisi gibi ¢ok sayida olasi degerleri icerebilir. Siitunlar, ¢cok sayida
durumlar ile stireklilik gosteren bir karakterdedir. Modelin daha fazla anlamli sonuglar
ortaya ¢ikarabilmesi i¢in veri kesikli hale getirilerek diisiik, orta, yiiksek gibi sirl
sayida deger araliklari olugturulabilir.

Yine mevcut siitunlara dayali olarak yeni bir siitun tamimlamak istenebilir. Ornek
olarak bir ¢alisanin saglik sigortasi gibi tiim {icret kesintilerinin toplamini igeren bir
slitun olmayabilir; ancak her bir maliyet degeri toplanip yeni bir siitunda gosterilerek bu

durum bagarilabilir.
2.2.2.4. Veri inceleme

VM modeli hazirlarken, modelin etkinligine yardimci olan veya engel olan siitunlara
karar vermek gerekmektedir. Bu nedenle verilerin siitun boyunca nasil dagildig: ve
farkl: siitunlarin bir digeri ile veya belirlenmisg ise hedef siitun ile nasil iligkide olduguna
bakilir. Iste bu veriyi inceleme siirecidir.

Veri incelemeye gelindigi zaman, gorsel ve sayisal teknikler verilerin nasil
etkilesimde oldugu ve bagimsiz degiskenlerin segilmesi hakkinda tek bir bakis agisi
sunarlar. Gorsel ve sayisal teknikler birlikte veri hakkinda daha derin bir anlayis
sagladigindan VM araglarinda genellikle bu iki teknik birlikte kullanilmaktadir.
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Gorsel teknikler, ¢ok fazla sayida siituna hizli bir gekilde bakma ve bunlarin
arasindaki etkilesim hakkinda genel bir fikir verirler. Karakter tabanli (varchar) veriyi
gorsellestirmek igin histogramlar, sayisal veriyi gostermek i¢in hem histogram hem de
noktasal grafikler kullanilabilir.

Histogramlar, siitunlarin farkli durumlarinin hedef siituna gére dagilimini tanimlar.
Histogrami olugturabilmek icin az sayida durum ile hedef siitun karsilastirilabilir. Bunun
anlami dzellikle sayisal siitunlarda veriyi gruplamak gerekir. Aylik iicret degeri 6rnegin
10.000 farkli durum igermesine ragmen bu veri yiiksek, orta ve diigiik gibi ii¢ yeni
duruma doniistiiriilebilir. Bu hali ile histogram olusturularak bir siituna ait farkli
durumlarin hedef siituna olan etkisi incelenebilir. Karakter tabanli siitunlar igin
genellikle boyle bir gruplamaya gerek kalinaz; dogrudan siitun {lizerindeki veri ile
caligilabilir.

Noktasal grafik, hedef siitunlarin durumlarinin se¢ili siituna karg1 nasil dagildigim
ifade eder. Burada X-ekseni giris siitununu, Y-ekseni ise hedef siitunu tutar. Hedef
situnun durumlari, segili siituna karst yansiz bir sekilde yayiliyor ise, segili siitunun
hedef siitun hakkinda anlaml bir sey ifade etmedigi; hedef siitunun durumlan
gruplagmis durumda ise segili stitunun hedef slitunun sonucuna karar verirken kullanigh
oldugu yargist verilebilmektedir.

Sayisal teknikler, verinin nasil etkilesimde oldugu hakkinda daha fazla somut
anlayis verirler. “Sayisal” teriminin ima ettigi gibi, sayisal teknikler yalnizca sayisal veri
iceren siitunlarda uygulanabilirler.

Sayisal bir inceleme olan korelasyon matrisi kullanilarak, siitunlarin aralarindaki
iligki veya her bir siitunun hedef siitun ile arasindaki iligki incelenebilir. Korelasyon, bir
siitunun bir difer siitunla karsilasgtirilarak nasil degistigini tamimlar. Hesaplanan
korelasyon degeri, -1 ila 1 arasinda bulunur. Eger bir siitun degerlerindeki artig, ikinci
bir siitunun degerlerindeki artisa uymakta ise korelasyon pozitif; bir siitun degerlerindeki
artig, ikinci stitun degerlerindeki diislise uymakta ise korelasyon negatiftir. Korelasyonun
hesaplanan degeri, degiskenler arasindaki iliskinin kuvvetine gore, -1 ve 1 e yaklagir.

Ideal korelasyon, 1 ve -1 degerini alir.
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2.2.3. Model olusturma

Model olusturmada agagidaki islevler gerceklestirilir:
Siitunlarin segimi,
Modelin se¢imi,
Parametreleri ayarlama,
Modeli egitme.

Ik olarak, kurulacak modele bagli veri segimi yapilir. Ornegin tahminleyici bir
model i¢in, bu adim bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde
kullanilacak veri kiimesinin segilmesi anlamini tagimaktadir.

Model olusturma esnasinda veri kiimesindeki siitunlarin tiimiinii kullanmak; kaynak
harcayan, zaman alici ve anlamay zorlagtiran bir durumdur. Modele eklemek igin ilgili
oldugu dogrulanmis stitunlar1 segmek daha iyidir. Stira numarasi, kimlik numaras: gibi
anlamli olmayan ve diger degiskenlerin modeldeki agirhiginin azalmasina da neden
olabilecek degiskenlerin modele girmemesi gerekmektedir.

Model olusturulmadan once, asil veri kiimesi, egitim ve test veri kiimeleri olarak
rasgele ikiye ayrilmalidir. Egitim veri kiimesi, modeli olugturmakta kullanilir. Verideki
gizli desenleri dgrenerek hedeflenen amaca ulagmak igin VM algoritmalar1 kullanilir.
Ardindan modelin dogrulugunu denetlemek i¢in test veri kiimesi iizerinde tahmin edici
sorgular olusturulur. Test verisi modeli efitmek i¢in kullanilan veri ile aym veri
kiimesinden geldigi i¢in modelin performansinin dogrulufu hesaplanabilir. Genelde
calisilan tablo veya veri kiimesi tek oldufundan egitim ve test tablolarim bu asil
tablodan yapay olarak olusturmak gerekmektedir.

Tabloyu ayirmakta hedef, asil tabloyu her biri dogru bir gekilde asil tabloyu temsil
eden iki tabloya bolmektir. Bu hedefe ulagmak igin asagida belirtilen durumlarm
saglanmasi gerekmektedir (Paul vd., 2004):

Ayrilan tablolarin her ikisi de aym yapida olmalidir. -iki veri kiimesi de aym
stitunlara ayni isimle sahip olmalidir.-

+ Egitim tablosunda bulunan satirlar, test tablosunda bulunmamalidir. -satirlar her

bir tablo i¢in benzersiz olmalidir.-
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Iyi bir model olusturabilmek ve yine iyi bir denetleme gergeklestirebilmek igin
her iki tablo da yeterli sayida kayit (satir) bulundurmalidir.

Giris ve hedef siitunlardaki verilerin dagilumi iki tabloda da yaklasik olarak
benzemelidir.

Veriler, Srneklem boyunca rasgele dagilmis olmayabilir. Bu nedenle tablolarin
yansiz bir sekilde ayrilmasini saglamak igin asil tablodan her bir tablo igin belirtilen
yiizdelerde farkl: satirlar rasgele segilir.

Modeli egitmek i¢in veriler belirli algoritmalardan gegirilir. Her algoritma modelin
sonucunu etkileyebilen ayarlanabilir parametreler igerir. Modele dahil edilen her bir
siitun bir kag sekilde parametrelendirilebilir. Bu durum modelin nasil olusturuldugu
konusunda derin etkiye sahiptir. Siitunlar, modele eklenirken siitunlarin hakkinda bazi
bilgiler gereklidir. Anahtar, giris veya hedef siitunu oldugu veya siitun igerisindeki
dagilimin siirekli veya kesikli olmasi gibi.

Asagida siitunlar1 tanimlamak igin kullanilan bazi 6zellikler bulunmaktadir:

Veri tipi,
Kullanim,
Igili,
Dagilim,
Igerik tipi,

« ' Isaret modelleme.

Egitim isleminin sonucunda olugan matematiksel model, kiimeleme algoritmasinda
veriyi incelemek igin, karar agaci algoritmasinda ise tahmin olusturmak igin
kullanilabilir. Modele dahil edilen siitunlar ne kadar iyi segildigi ve sonugta modelin
parametreleri nasil degistirildigine gére modelin performansina karar verilir.

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model
kurma agamalar1, en iyi oldugu diisliniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir

stiregtir.
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Model kurulug siireci, denetimli ve denetimsiz grenimin' kullanildig1 modellere
gore farklilik goéstermektedir. Ornekten 6frenme olarak da isimlendirilen denetimli
ogrenimde, bir denetgi tarafindan ilgili simiflar onceden belirlenen bir kritere gore
ayrilarak, her simf igin cesitli 6rnekler verilir. Sistemin amaci, verilen Srneklerden
hareket ederek her bir sinifa iligkin 6zelliklerin bulunmasi ve bu 6zelliklerin kural
climleleri ile ifade edilmesidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural

climleleri verilen yeni 6rneklere uygulanir ve yeni orneklerin hangi sinifa ait oldugu

kurulan model tarafindan belirlenir.

zlol=|m|op [=|> [
o
%

Sekil 2.3 Denetimli 8grenme (Akpinar, 2000)

Denetimli 6grenimde segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan
sonra, ilk asamada verinin bir kismi modelin 8grenimi, diger kismi ise modelin
gegerliliginin test edilmesi igin ayrilir. Modelin 68renimi 63renim kiimesi kullanilarak
gergeklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir.

Denetimsiz grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6meklerin
gézlenmesi ve bu Orneklerin &zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek

siniflarin tanimlanmas1 amaglanmaktadir.

! Supervise and Unsupervised Learning
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2.2.4 Model gegerliligi

Model olusturulduktan sonra performansimnin ne kadar iyi oldugunu bilmek
gerekmektedir. Bu nedenle modelin etkinliini denetleyen bir 6lgii tanimlanmalidir.
Cogunlukla birden fazla model tiretilir ve birbirleri arasinda performans kargilasgtirilmasi
yapilir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem gegerlilik
testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir kismu test verileri
olarak ayrilir ve kalan kisim tizerinde modelin 6grenimi gergeklestirildikten sonra, bu
veriler lizerinde test islemi yapilir. Bir siniflandirma modelinde yanlig olarak siniflanan
kayit sayisinin, tiim kayit sayisina boliinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan kayit
sayisinin tiim kayit sayisina boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir. Dolayisiyla
dogruluk ve hata orani toplami daima 1°dir. (Dogruluk Orani1 = 1 - Hata Orani)

Sinich miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir yontem
capraz gegcerlilik testidir. Bu yontemde veri kiimesi tesadiifi olarak iki esit parcaya
ayrilir. [lk asamada A pargasi iizerinde model egitimi ve B pargas! izerinde test islemi;
ikinci asamada ise B pargasi iizerinde model egitimi ve A pargasi lizerinde test islemi
yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir. Bir kag bin veya daha az
satirdan meydana gelen kiiglik veritabanlarinda, verilerin n gruba ayrildi1 n kath ¢apraz
gegerlilik testi tercih edilebilir. ‘Ve,rilerin ornegin 10 gruba ayrildig1 bu y6ntemde, ilk
asamada birinci grup test, diger gruplar 6grenim igin kullanilir. Bu siire¢ her defasinda
bir grubun test, diger gruplarin 6grenim amagli kullanilmasi ile siirdiiriiliir. Sonugta elde
edilen 10 hata oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata oran1 olacaktir.

Kiigtik veri kiimeleri igin modelin hata diizeyinin tahmininde kullanilan bir baska
teknik Snyiiklemedir (bootstrapping). Capraz gegerlilikte oldugu gibi model biitiin veri
kiimesi tizerine kurulur. Daha sonra en az 200, bazen binin {izerinde olmak {izere gok
fazla sayida 6grenim kiimesi tekrarli 6rneklemelerle veri kiimesinden olusturularak hata
orani1 hesaplanir.

Ozellikle siniflandirma problemleri i¢in kurulan modellerin dogruluk derecelerinin

degerlendirilmesinde basit ancak faydali bir arag¢ olarak risk matrisi kullanilmaktadir.
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Asagida bir Orne8i gorillen bu matriste siitunlarda fiili, satirlarda ise tahmini
siniflandirma degerleri yer almaktadir. Ornegin, fiilen B sinifina ait olmasi gereken 46
elemanin, kurulan model tarafindan 2'sinin A, 38'inin B, 6'sinin ise C olarak
siniflandirildig1 Tablo 2.1°deki matriste goriilebilmektedir.

Tablo 2.1 Risk matrisine bir 6rnek

Kaldirag oran1 veya grafifi bir modelin sagladigt faydanin degerlendirilmesinde
kullanilan 6nemli bir yardimcidir. Tahminleyici model kullanilarak ve tahminleyici
model kullanilmadan gergeklestirilen sonuglar1 kargilagtirarak modelin etkinligini Slger.
Bunu gergeklestirebilmek igin test veri kiimesindeki bir siitunu tahmin eder, sonra bunu
gercek degerler ile karsilagtirir. Daha sonra tahmini degerler ve gergek degerler grafiksel
olarak goriintiilenir. Sekil 2.4°de, bir sirketin rasgele segerek génderdigi miisteri istek
postalarina nazaran modelin segtigi miisterilerin hep daha yliksek oranda olumlu cevap
verdigi dikkat ¢ekicidir.

=&~ | Model
. Rasg_ele

Gelen olumiu cevap sayisi

0% 20% 40% 60% 680% 100%
Génderilen istek sayisi

Sekil 2.4 Kaldirag grafigi
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Model tarafindan 6nerilen uygulamadan elde edilecek kazancin bu uygulamanin
gerceklestirilmesi durumunda katlanilacak maliyete boliinmesi ile edilecek oran da
modelin gegerlilik kriteri olarak kullanilabilmektedir.

Modelin gegerliligi icin Onemli bir kriter modelin anlagilabilirligidir. Bazi
uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiigiik artislar ok 6nemli olsa da, bir ¢ok isletme
uygulamasinda ilgili kararin nigin verildiginin yorumlanabilmesi ¢ok daha bilyiik 6nem
tastyabilir. Cok ender olarak yorumlanamayacak kadar karmasiklagsalar da, genel olarak
karar agaci ve kural temelli sistemler model tahmininin altinda yatan nedenleri gok iyi
ortaya koyabilmektedir.

Kurulan modelin dogruluk derecesi ne derece yiiksek olursa olsun, gergek diinyay:
tam anlami ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler
sonucunda gegerli bir modelin dogru olmamasindaki baglica nedenler, model
kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin tam dogru
olmamasidir. Ornegin modelin kurulmas: sirasinda varsayilan enflasyon oraminin zaman

icerisinde degismesi, bireyin satin alma davranisin belirgin bigimde etkileyecektir.
2.2.5. Modelin kullanilmasi, izlenmesi ve veri yénetimi

Model olusturulduktan ve gegerliligi 6l¢iildiikten sonra iiretim ortamina yerlestirilir.
Buras1 modelin is karar verme biriminde kullanildifi ve buraya kadar olan biitiin
caligmalarin sonuglarinin gozilkkmeye bagladigi yerdir. Kurulan modeller, risk analizi,
kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan
kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi gibi bir bagka uygulamanin igine
gomiilebilir.

Modelin uygulandigi kurum veya organizasyona daha fazle; veri geldikgce modeli
glincellemeye ihtiya¢ duyulur ve bu da sonug olarak modelin gegerliligini arttiracak bir
etki yapar. Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri
verilerde ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve
gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Hedef ve giris degiskenlerinde
gergeklesen farkliliklart g&steren grafikler, modelin izlenmesinde kullanilan yararli bir

yontemdir.
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Veriyi arastrma ve modeli olusturma ile ilgili bilgiler, kaydedilmesi gereken
kullaniglt bilgilerdir. Bu nedenle modelden ¢ikarilan siitunlar, daha onceden
olusturulmusg modeller ve bu modellerin gegerlilikleri veritaban1 veya benzeri bir kayit
ortaminda tutulur. Bu durum, arastirmada belirli tablo veya siitunlarin istendiginde
¢ikarabilme veya dahil edebilme veya zaman tasarrufu saglamak igin galigilan tablonun

daha az kayit tastyan bir Srneklemi ile denemeler yapabilme gibi esneklikler kazandinr.

2.3. Veri Madenciligi

VM yeni bir teknoloji olmasina kargin hizli bir gelisme kaydetmektedir. Kullanilan
alanlari, kullandigi teknikler ve araglar ySniinden ¢ok fazla cesitlilik gostermesi
nedeniyle VM’nin tanimi konusunda da literatiire bakildiginda ¢ok genis bir gesitlilik
gézlenmektedir. En ¢ok kabul géren tamimlarindan biri; "VM, biiyiik hacimli
veritabanlarindan gegerli, yeni, yararlh ve anlagilabilir veri desenlerinin ortaya
¢ikarilmasidir" (Frawley vd., 1991) seklindedir. Asgagida literatiirde 6ne ¢ikan diger
tanimlar verilmistir:

“VM, veritabanlan ve/veya veri ambarlar® gibi veri kaynaklarinda depolanan
biiyiik miktarlardaki verilerden sablonlar, birliktelikler, degisiklikler, anormallikler ve
onemli yapilar gibi ilging bilgileri kesfetme islemidir.” (Fayyad vd., 1996)

"VM; veri ambarlarinda tutulan ¢ok ¢esitli verilere dayanarak daha o6nce
kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlari karar vermek ve eylem planim
gerceklestirmek igin kullanma siirecidir.” (Swift, 2001)

"VM, oriintli tanima teknolojilerini, istatistiksel ve matematiksel teknikleri
kullanarak bitytikk hacimlerdeki verilerden anlamli yeni korelasyonlar, kaliplar ve
trendler gikarma stirecidir.” (http:/www.spss.com/)

"VM, eldeki verilerden iistii kapali, gok net olmayan, &nceden bilinemeyen; ancak
potansiyel olarak kullanisgh bilgilerin ¢ikarilmasidir. Bagka bir deyisle, VM, verilerin

icerisindeki desenlerin, iligkilerin, degisimlerin, diizensizliklerin, kurallarin ve

% Datawarehauses
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istatistiksel olarak Onemli olan yapilarin yar1 otomatik olarak kesfedilmesidir.”
(Vahaplar vd, 2002)

"Bilyiik miktarda veri iginden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi saglayacak baginti
ve kurallarin aranmasidir.” (Bontempo vd., 1995)

VM tanimlan incelendiginde, bu tanimlarda bulunan ortak olan unsurlardan ilki
“biiyiik” miktarlarda verinin veritabanlarinda tutulmasi, ikincisi ise bu verilerden
"anlamli" bilgiler elde edilmesidir. VM’de kullanilan veritabanlar1 hakkinda sik¢a bahsi
gecen genislik veya yiiksek hacim tek bir is istasyonunun bellegine sigamayacak kadar
biiyiik veri kiimelerini; daguik yap1 ise, farkli cografi konumlarda bulunan verileri
bulundurabilmeyi ifade etmektedir.

Temel olarak VM, veri kiimeleri arasindaki oriintiilerin ya da diizenliliklerin, verinin
analizi ve yazilim tekniklerinin kullamlarak bulunmasi ile ilgilidir. Veriler arasindaki
iligkiyi, kurallar1 ve 6zellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur.

VM tekniklerini uygulayarak isletmeler, miigterilerin satin alma O&riintii ve
davraniglari hakkinda veriden tamamen istifade edebilir ve bu sekilde miigteri
motivasyonunu daha fazla anlama imkani elde edebilir. Bu durum; VM tarafindan
sunulan otomatiklestirilmis analizleri, tipik olarak karar destek sistemlerinde® oldugu
gibi maniiel araglar tarafindan saglanan geg¢mis olaylarin analizinin 6tesine tasir. VM
araglar1 geleneksel olarak ¢oziimii g¢ok zaman alici olan i sorunlarmna cevap

verebilmektedir.
2.3.1. VM tarihsel gelisimi ve diger teknolojiler ile etkilesimi

Is verilerinin is bilgisi haline doniismesi, 1960°h yillarda veri toplama®
sistemlerindeki gelisme ile baglar. Veri toplama, gegmisle ilgili so;'ularl cevaplar. 1980’li
yillara gelindiginde iliskisel veritabanlar® sayesinde veri erigim teknikleri ile tamigildi.
1990’larda ¢ok boyutlu veritabanlari®, OLAP’ ile birlikte VA (Veri Ambarlama)® ve

3 Decision support system

* Data collection

5 Relational databases

¢ Multidimensional databeses
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karar destek sistemleri bulundu. Giinlimiizde VM; kullandig1 gelismis algoritmalar, ¢ok
islemcili bilgisayarlar ve genis veritabanlari ile yeni bir kavramdir. VM’yi Onceki
kavramlardan ayiran temel fark, VM’nin gelecege ait sorulara cevap vermesindedir
(Bontempo vd., 1995).

VM, biiyiik miktarda veriyi inceleme amaci lizerine kurulmus oldugu i¢in veritabani
teknolojileri ile yakindan iligkilidir. Verilerin amaca uygun bir sekilde saklanmasi ve
gerek duyuldugunda da hizli bir sekilde ulagilabilmesi gerekmektedir. Giiniimiizde bu
amagla veri ambarlari, yaygin olarak kullanilmaya baglanmigtir. Veri ambari, mesleki
yarar saglamak icin sorgulamaya agik merkezi bir veri havuzu olarak tanimlanabilir.
Paylasilabilir veri kaynaklarini depolamak i¢in karar destek sistemleri i¢in bir veritabani
uygulamasidir ve giinliik kullamilan veritabanlarinin birlestirilmis ve isletilmeye daha
uygun bir Ozetini saklamay: amaglar. Veri ambarlarinin anahtar fonksiyonlarl;
arsivlenmis islevsel veriyi segip ¢ikarmak, farkli veri formatlarinin arasindaki
tutarsizliklarin iistesinden gelmek, sirkete ait degisik yerlerdeki veriyi entegre etmek ve
eklenen bilgileri birlestirmektir. Veri ambarlari, genelde o6zellestirilmis genis bir
sirketten ziyade basit bir boliimdeki durumlari izleyen karar destek veritabanlari
toplulugundan olusur (Berry vd., 2000, Berson vd., 1997, Data Mining '99: Technology
Report, 1999).

Veri ambarlarinda verileri tutmak ve VM uygulamalarinda kullanmak, geleneksel
isleri elektronik ortama tagima ve elektronik isletme olmanin da gereklerinden ve ileri
asamalarindan biridir. Elektronik isletme olabilmek igin satis ve kar artirici amaca
yonelik uygulamalara yonelmek gerekmektedir. Bu da, ancak miisteri odakl
calismakla®, miisterilerle ilgili gerekli verileri tutarak anlamh bilgiler elde etmekle
dolayisiyla ¢ok sayida miisteriyle bire bir iliski kuracak teknolojik ve y®netimsel
altyapinin kurulmasiyla miimkiin olabilmektedir. Bu nedenle isletmeler, VM’yi
kullanilarak veri ambarlarindan anlamli egilimleri ve desenleri segip ¢ikartmakta
faydalanirlar (Ozmen, 2002).

7 Cevrim-igi analitik igleme
8 Datawarehousing
® Customer Relationship Management
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Sekil 2.5°te goriildiigii gibi i¢ ve dig veri kaynaklarindaki verilerden istenen 6zet
veriler segilerek ve gerekli 6n islemeden sonra veri ambarinda standart bir formda
saklanir. Ardindan veri amag¢ dogrultusunda veri ambardan alinarak VM ve diger

arastirma tekniklerinin ¢alismasinda kullanilir.

Isletimsel Kayitls,

veriler argiv

verileri
-Veri erigimi
egstim, - q -Sorgu ve

Veri kaynaklar

Sekil 2.5 Veri ambari yapisi

Veri ambarinda veri olugturulduktan sonra bu verinin elle veya gozle analizi
yapilabilir. Bunun igin OLAP'® (Online Analytical Processing) programlari kullamlir.
Bu programlar, veriye her boyutu veride bir alana karsilik gelen gok boyutlu bir kiip
olarak bakmay1 ve incelemeyi saglar. B&ylece, boyut bazinda gruplama, boyutlar
arasindaki korelasyonlar1 inceleme ve sonuglar grafik veya rapor olarak sunma olanagi
saglar. Bu amagla SQL'' (Structured Query Language) kullanilir. OLAP ile kullanicr
yonelimli olarak hipotez iiretilir ve bu hipotezlerin denetimi yine OLAP araglar ile
gerceklestirilir. VM araglari ise veri lizerinden hipotez liretmede kullanilir.

OLAP araglari, isletme gapinda veritabani sistemleri ile bagli haldedir ve analiz eden

kigiler ve yoneticilere is performansini izleme izni verir. VM teknikleri, OLAP

19 Cevrim igi analitik isleme
! yapisal sorgulama dili
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tarafindan goriintiilenmis ve 6zetlemis veri {izerinde daha derin ve gok boyutlu bilgi
saglamas! i¢in uygulanabilir. Bununla birlikte, VM teknikleri igin genelde OLAP veya
OLAP 1n analitik uzantisindan farkli amaglari saglayan yaklagimi temsil ettigi seklinde
diigtiniiliir. VM, gelecegi tahmin etmek igin model olusturmaya yardim edebilirken
OLAP araglan ise sadece tarihsel egilimleri raporlar (Berson vd., 1997, Berry vd.,
2000). '

VM ayn1 zamanda veritabani teknolojisi, istatistik, YZ (Yapay Zeka)'?, MO(Makine
Ogrenimi)'?, oriintii tamma’* ve veri gorsellestirme'® gibi birgok teknik alani bir araya
getiren gok disiplinli bir alandir (Fayyad vd., 1996).

Istatistik, veriden anlam ¢ikarma probleminin kalbinde yer alir. Tiim verinin belirli
bir 6rneginden genel desenleri ¢ikarmak istendiginde gikan belirsizligi 6lgmede ortak bir
dil ve ¢at1 saglar (Fayyad vd., 1996). Hem hipotez gegerlilii ve hem de veri analizi
arastirmalarinda istatistiksel teknikler, temel olusturan 6nemdedir. Glymour vd. (1996),
istatistiksel bakisi vermektedir. Klasik istatistik kavramlari, VM’de izlenilen yol
hakkinda anlama kabiliyetini artirmada ve ydn gostermektedir. Bunlar; VM’nin
icerisinde yer alan arastirma mimarisinin gerektirdii hipotez degerlendirme, aragtirma
sonucunu degerlendirme ve sonuglarin uygun kullanimini ifade eder. Istatistik, belki
arastirma mimarilerini anlamada ¢ok az katki sunabilir; ancak arastirmanin hipotez
degerlendirmesinde, arastrma sonuglarinin degerlendirilmesinde ve sonuglarin
uygulanmasinda ortaya ¢ok degerli anlamlar sunarlar. Bu noktada istatistik, VM siireci
icerisinde kendi bagina bir ¢oziim degil; ¢oziime ulagmak igin verilecek karar siirecini
destekleyen, problemi ¢ozmek igin gerekli olan bilgileri saglamaya yarayan bir aragtir.
Aslinda VM’de vurgulanan unsurlar ile istatistifin uygulama amaglar1 yakinhk
gostermektedir. Her ikisinde de temel olan Sgeler veri ve bilgidir. Yani verilerden bilgiyi

kesfetmek. Bu birliktelik sayesinde istatistik bilimi ile ugrasan kigiler “VM, istatistik

12 Artificial intelligence
'3 Machine learning
' Image processing
' Data visualization
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biliminin teknolojiyle biitiinlesmesi sonucu olusturulan bir aragtir” diyebilmektedirler
(Ozmen, 2002).

VM ile MO arasindaki yakin bag da kolaylikla goriilebilir. Bu iki disiplin veri
igerisindeki ilging diizenlilikleri ve &riintiileri bulmay1 amaglar. MO, 6grenme isleminin
otomasyonudur. Ogrenme, ¢evresel durum ve gegislerin gdzlemlerine gére kurallar
biitiiniidiir. MO; gegmis 6rnekleri ve sonuglarii inceler, bunlar1 nasil firettigini 5grenir
ve yeni durumlar hakkinda genellestirmeler yapar (Mitchell, 1999). MO yontemleri VM
algoritmalarinda kullanilan ydntemlerin ¢ekirdegini olusturur. MO’de kullanilan karar
agac1'®, kural tiimevarimi pek ¢ok VM algoritmasinda kullamilmaktadir. MO ile VM
arasinda benzerliklerin yami sira farklilklar da géze carpmaktadir. Oncelikle VM
algoritmalarinda kullanilan &rneklem boyutu, MO’de kullanilana nazaran gok biiyiiktiir.
Genellikle MO’de kullamilan &rneklem boyutu 100 ile 1000 arasinda degisir. VM
uygulamasi, kontrol edilemeyen gercek hayat verisini ele alabilecek bigimde MO
tekniklerini genisletir (Oguz, 2000). VM algoritmalar1 milyonlarca gergek hayat
nesneleri lizerinde ugragmaktadir ki; bunlarin karakteristigi bos, artik, giiriiltiilii degerler
olarak belirlenebilir. Bu nedenle VM algoritmalari, ayn1 zamanda bilgi kesfetmeye
uygun nesne niteliklerinin elde edilme siirecindeki karmagiklikla da bas etmek
zorundadir.

VM’de amag, i siireglerinde karar vericilerin lizerinde hareket edecegi yeni bilgiler
tiretmek ve bunu yaparken de kullanicinin bilgi ¢ikarma siirecinde katkisinin
olabildigince az tutulmasi, isin olabildifince otomatik olarak yapilabilmesidir. Bu
islemi; sirket islemleri, miisteri gegmisi ve demografik bilgilerini iceren gesitli veri
kaynaklar1 ve kredi biirolar1 gibi harici kaynaklardan toplanan veriye dayali gergek
diinyanin bir modelini olusturmak i¢in YZ gibi teknikler kullanarak yapar (Akpnar,
2000). Bu model, verideki desenleri firetir. Uretilen bu bilgi, karar vermeye ve yeni is

imkanlarina destek verir.

16 Decision tree



23

2.3.2. VM Kkullanim alanlan

VM uygulamalari, endiistriden ticarete birgok alanda boy gosterir. Omek olarak
iletisim, stok giris—¢tkisi, kredi kart1 ve sigorta kuruluslari; VM’yi kendi servislerinde
dolandiriciliga kars1 kullanmaktadirlar. Tip endiistrisi, VM’yi tibbi testlerin etkinligini
tahmin etmek igin kullanir. Perakendecilik sektoriinde VM, kampanya ve reklam
faaliyetlerinin etkinliginin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Asafida gesitli
endiistri ve servis sektorlerindeki ilgili uygulamalar listelenmigtir (Brachman vd., 1996;
Fayyad vd., 1996; Data Mining '99: Technology Report, 1999; Mitchell, 1999; Berry
vd., 2000):

Uretim
Parga hata tanisi,
Islem modelleme,
Kalite kontrol,
Kaynak atama.
Pazarlama
Miisterilerin satin alma oriintiilerinin belirlenmesi,
Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi,
Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi,
Pazar sepeti analizi,
Miisteri iligkileri yonetimi,
Miisteri degerlendirme,
Satig tahmini.
Bankacihk
Farkl: finansal g6stergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,
Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarmin belirlenmesi,
Kredi taleplerinin degerlendirilmesi,
Sahte davraniglar1 tanimlama,
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Sadik miisterilerin tespiti.

Finans
Sigortalamak i¢in uzman sistem kurallar1 kegfetme,
Portfoy yonetimi,

Para degeri degigimini tahmin etme.

Sigortacihik
Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,
Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,
Riskli miigteri Sriintiilerinin belirlenmesi.
Miihendislik
Simiilasyon ve analiz,
Orlintii tanima,
* Sinyal isleme.
Internet
Arama motorlart,
Web iizerinden pazarlama,
Web madenciligi.
Tip
Hasta davramigini karakterize etme,
Farkl1 hastaliklar i¢in basarili tedavileri tanimlama,
Hipotez kesfi, tahminleme, siniflandirma, tam1 koyma.

VM’nin isletmelerde kullanim amaglarina drnekler:
Bir igletme kendi miisterisi iken rakibine giden miisterilerle ilgili analizler
yaparak rakiplerini tercih eden miisterilerinin 6zelliklerini elde edebilir ve bundan yola
¢ikarak gelecek ddnemlerde kaybetme olasilift olan miisterilerin kimler olabilecegini

bulunarak; onlar1 kaybetmemek, kaybettiklerini geri kazanmak igin strateji gelistirebilir.

J
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Urlin ve hizmette hangi ozelliklerin ne derecede miisteri memnuniyetini
etkiledii, hangi ozelliklerinden dolayr miisterinin bunlar1 tercih ettigi ortaya
cikarilabilir.

Miisterilerin kredi riskleri hesaplanarak hangi miisterilerin kredi riskinin yiiksek
oldugu, hangi miisterilerin geri 6demesini zamaninda yapamayabilecegi kestirilebilir.
Kredi karti demelerini aksatan, gecikmeli olarak yapan veya hi¢ yapmayanlarin
dzelliklerinden yola gikilarak bundan sonra ayni: duruma diigebilecek muhtemel kisiler
saptanabilir.

En karli mevcut miisteriler saptanarak, potansiyel miigteriler arasindan en karli
olabilecekler belirlenebilir. Karl1 miisteriler tespit edilerek onlara 6zel kampanyalar
uygulanabilir. En masrafli miisteriler daha masrafsiz miigteri haline doniistiiriilebilir.
Ornegin en g¢ok bankacilik iglemi yapanlar ortaya gikarlip, bunlar sube bankaciligi
yerine daha masrafsiz Internet bankaciligina yonlendirilebilir.

Bir {iriin ve hizmetle ilgili bir kampanya programi olugturmak i¢in hedef kitlenin
segiminden baglayarak bunun hedef kitleye hangi kanallardan sunulacag: kararina kadar
olan siiregte VM kullanabilir (Ozmen, 2002).

2.3.3. VM uygulamalarinda karsilasilan problemler

Kiigiik veri kiimelerinde hizli ve dogru bir bigcimde galigan bir sistem, gok biiylik
veritabanlarina uygulandiginda tamamen farkli davranabilir. Bir VM sistemi tutarli veri
iizerinde miikemmel calisirken, ayni veriye giirlilti eklendiginde kayda deger bir
bigimde kétlilesebilir. {zleyen kesimde giiniimiiz VM sistemlerinin karg: karsiya oldugu
problemlere deginilmistir. 7

Orneklemin biiylik olmasi, oriintiilerin gergekten var oldugunu gdstermesi agisindan
bir avantajdir; ancak boyle bir drneklemden elde edilebilecek olasi Sriintii sayis1 gok
biiyiiktiir. Bu yiizden, VM sistemlerinin karg: karsiya oldugu en 6nemli sorunlardan biri,
veritabam boyutunun gok biiyiik olmasidir. Bir ¢oziim olarak veri kiimesinin 6rneklemi
alinarak islemler yiiriitiilebilir.

Bir veritabaninda giiriiltli veri girisi veya toplanmas: sirasinda olusan sistem disi

hatalardir. Bu durum, bir VM y6nteminin kullanilan veri kiimesinde bulunan giiriiltiilii
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verilere kars1 daha az duyarli olmasini gerektirir. Giiriiltiilii verinin yol agtig1 problemler
tiimevarimsal karar agaglarinda uygulanan metotlar baglaminda kapsamli bir bigimde
aragtirilmigtir. Veri kiimesi giiriltiilti ise sistem tutarsiz veriyi tammah ve ihmal
edilmelidir (Chan ve Wong, 1991; Quinlan,1986).

Kullanilan tabloda yer alan tiim kayitlar aym: sayida nitelige, niteligin degeri bos
olsa bile, sahip olmalidir. Veritabanlarinda birincil anahtarda yer almayan herhangi bir
niteligin degeri “bos deger” olabilir. Iligkisel veritabanlarinda bos deger; bilinmeyen,
uygulanamaz ve bilinmeyen veya uygulanamaz olacak bigimde lige ayiran bir yaklasim
bulunmaktadir. Bos degerli nitelikler, bir veri kiimesinde bulunuyorsa, ya bu degerler
tamamuiyla ihmal edilmeli ya da bu nitelige olast en yakin deger atanmalidir (Quinlan,
1986).

Veriler; kurum ihtiyaglar1 g6z 6niinde bulundurularak diizenlenip, toplandigindan,
mevcut verideki eksiklikler nedeniyle gergek hayati yeterince yansitmayabilir. Ornegin,
hastaliin tamisim koymak igin kurallar sadece ¢ok yasli insanlarin belirtilerinin
bulundugu bir veri kiimesi kullanilarak iiretildiginde; bu kurallara dayanilarak bir
gocuga tani koymak pek dogru olmaz. Bu gibi kosullarda bilgi kesif modeli, ancak
belirli bir glivenilirlik derecesinde tahmini kararlar alabilir.

Veri kiimesi, eldeki probleme uygun olmayan artik nitelikler igerebilir. Bu nedenle
hedef problemi tamimlamak igin yeterli ve gerekli olan niteliklerin segilmesi iglemi
arama uzayr kiiglltiliir. Bu islem, smiflandirma igleminin kalitesini de artirir
(Almuallim vd., 1991; Kira vd., 1992).

Kurumsal ¢evrim-igi veritabanlar1 dinamiktir, yani igerigi siirekli olarak degisir. Bu
durum, bilgi kesif teknikleri i¢in dnemli sakincalar dogurmaktadir. Ilk olarak sadece
okuma yapan ve uzun siire galigan bir bilgi kesif teknigi, bir:veritabam uygulamasi
olarak mevcut veritabani ile birlikte ¢aligtinldifinda mevcut uygulamanin performansin
ciddi dlgtide diiglirlir. Diger bir sakinca ise, veritabaninda bulunan verilerin kalic1 oldugu
varsayilarak, ¢evrim-dis1 veri lizerinde bilgi kesif metodu calistinldifinda, degisen

verinin elde edilen oriintiilere yansimasi gecikecektir (Vahaplar ve Inceoglu, 2002).
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2.3.4. Uygulamada kullamilan VM araglan

Ticari VM araglari i¢in genis bir saha vardir. Bir ucunda olduk¢a karmagik ve pahali
sirket seviyesinde birgok gorevleri gergeklestirmek igin ¢ok sayida teknigi birlestiren
paketler; diger ucunda ise basit ve ucuz sadece bir teknigi sinirli kapasitede kullanabilen
masaiistii {irlinleri olmak {izere birgok segcenek bulunmaktadir.

Ticari VM araglar1 temelde ii¢ b6liimde incelenebilmektedir (Brachman vd., 1996;
Ge, 1998; Data Mining '99: Technology Report, 1999):

Ust seviye (sirketler igin) VM araglari: Bunlar, karmasik ve genis Slgekli
problemleri dogru analiz etmekle ilgilenen yiiksek derecede uyarlanabilir ve karmagik
araglardir. Bilyiik kuruluglar, yliksek fiyat ve diisiik kar pay: ile biiyiik rekabet yasanan
pazarlama yonetiminde Onemli miktarlarda para harcamaktadirlar. Bu miktar genel
giderler diginda 100.000 US$’1 gegmektedir. Bunlara HyperParallel, Thinking Machine,
NeoVista ve IBM in liriinleri rnek olarak verilebilir.

Orta seviye VM araglari:' Bunlar, orta-biiyiik arasi bliyiikliikte 6nemli miktarda
madencilikte kullanilabilecek veriye sahip isletmelerin karmagik analiz problemlerini
¢6zmek igin kullanilirlar. 10.000-100.000 USS$ aras: fiyatla satin alinabilen iriinlerdir.
DataMind ve SAS Ins. bu gruba hitap eden araglar {iretir.

Alt seviye (masaiistii) VM araclari: Belirli bir alana 8zgli sinirli kapasitede
lirtinlerdir. Bunlarin kullanilmasinda genellikle ¢ok az teknik birikim yeterlidir. Sinrl
karmagiklikta veriler incelenebilir ve ¢ok kuvvetli tahminleyici modeller
olusturulamamaktadir. 1.000-10.000 US$ aras1 fiyata sahiptirler. Business Objects,
Cognos ve SPSS tiriinleri bu gruptadir.

VM araglarini birbirlerinden ayiran temel 6zellik ve Slgiitler, su sekilde siralanabilir:

Karmagikhk'", gelistirilen VM aracinin kullanici agisindan kullamm zorlugunu
Slger. VM uygulamalarinin gergeklestirildigi arag icin kullanim kolaylig1 saglamasi ve
yogun bir egitime ihtiyag duyurmamasi beklenir.

17 Complexity
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Esneklik'®, VM aracinda kag farkli teknigin gomiilii oldugunu belirler. VM
aracinin farkhh gorevleri gergeklestirmesi, denetleme mekanizmasinda daha iyi
olabilmektedir. Fakat baz1 6zel durumlarda belirli bir géreve atanmig VM araglar1 tercih
sebebi olabilir. Bir VM araci, problemleri ¢6zmek igin gerekli teknikleri kapsayan VM
siireci ile beraber diger VBK adimlarini igermesi ideal olamidir.

Giigliliik'®, bir VM arac1 igin sistem mimarisini tanimlar. Bir VM araci glicli
ise, en ileri teknoloji ve geligmis islemcileri kullanan en son mimaride ¢aligabilme
kabiliyetindedir.

Olgeklenirlik®, sistem geniglerken performansmin da aym paralellikte
artirilabilmesi anlamindadir.

Goebel ve Gruenweld, (1999), ticari olarak pazarlanan 43 farkli VM ve VBK
araglarin genel idriin karakterleri, veritabam baglantisi ve VM karakteristikleri adi
altinda ti¢ farkli sinifta ve her bir sinifta da ¢ok sayida 6zellik degerleri ile bu araglarin

kabiliyetlerini gstermektedir.
2.3.5. VM islevleri ve kullandig: teknikler

VM siireci sonunda elde edilen riintiiler, kurallar bi¢iminde ifade edilir. Elde edilen
kurallar ya iki degiskenin birliktelik derecesini g6sterir ya veriyi énceden tanimlanmig
siniflara paylastirir ya da veriyi tanimlayan sonlu sayida kiimeye ayirir. Bu kurallar veri
tizerinde belirli bir teknigin (algoritmanin) yinelenmesiyle elde edilir. Elde edilen
bilginin kalitesi, veri analizi i¢in kullanilan algoritmaya biiyiik 6iglide baghdir.

VM algoritmalari, genel olarak iki grupta toplanir. Bunlar dogrulamaya dayali®' ve
kesfe dayali algoritmalardir®., »

Dogrulamaya dayali VM algoritmasinda kullanici tarafindan .bir hipotez 6ne siiriiliir

ve segilen veri kiimesinde hipotez dogrulugu test edilir. Sonug¢ pozitif ise islem

'® flexibility

19 powerfulness

20 Scalability

2! Yerification driven
22 Discovery driven
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sonlandirilir. Aksi taktirde yeni bir sorgu olusturulur. Islem; sonuglar, hipotezi
dogrulayana kadar veya kullanicmin kullanilan veriler hakkinda gegerli bir veri
olmadifina karar verinceye kadar devam eder. Hipotez, ya mantiksal bir kural ya da
mantiksal bir ifade ile gosterilir. Her iki bigimde de segilen veritabanindaki nitelik
alanlar1 kullamlir. X ve Y birer mantiksal ifade olmak iizere "EGER X ISE Y" bigiminde
bir hipotez 6ne siiriilebilir. One siiriilen hipotéz genellikle belirli bir oriintiiniin
veritabanindaki varlifiyla ilgili bir tahmindir. Bu gekilde ¢ok az yeni bilgi elde edilebilir.
Bu tiir analizleri gergeklestirmek i¢in SQL ve OLAP kullanilir. Dogrulamaya dayali VM
algoritmalarinin en yaygin olarak kullaniddifi yerler, istatistiksel ve ¢ok boyutlu
analizlerdir.

Kesfe dayali VM algoritmalarinda sistem, veri {izerinde siklikla meydana gelen
Oriintiileri arar, egilimleri ortaya ¢ikarir ve veri hakkinda genellemeler iiretir. Kesif,
kullanicinin ¢ok az rehberligi ile tamamlanir. Burada tahminleyici modeller kullanilir ve
sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu
modelden yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug¢ degerlerin
tahmin edilmesi amaglamir. Ornegin bir banka &nceki doénemlerde vermis oldugu
kredilere iligkin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu verilerde bagimsiz degiskenler;
kredi ¢eken miisterinin Szellikleri, bagimli degisken degeri ise kredinin geri &denip
6denmedigidir. Bu verileri uygun olarak kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde
miisteri Ozelliklerine goére verilecek olan kredinin geri Odenip 6denmeyeceginin
tahmininde kullanilmaktadir.

Kesfe dayali VM’de tanimlayici”® ve tahminleyici®* VM olmak iizere iki gruba
ayrilir. Tamimlayict VM, veri kiimesini tanimlar ve verinin ilging genel 6zelliklerini
sunar. Tahminleyici VM ise bir veya daha fazla model kiimeleri :olusturur, mevcut veri
kiimesinde gikarsama gergeklestirir ve yeni veri kiimelerinin davranigini tahmin etmeye
¢aligir (Agrawal vd., 1996, Chen vd., 1996).

3 Descriptive
2 Predictive
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Tanimlayici modellemeler, 6nceden fikir yiiriitlilmemis veri igerisinde neler
oldugunu daha iyi anlamamizi saflayan bilgiler sunarlar. Program, bliyiik
veritabanlarinda ilgi ¢ekici oriintiileri bulurken inisiyatif alir; ¢iinkii kullanicinin ancak
dogru sorular1 sorarak bulabilecegi ve pratik olarak diislinemeyecegi kadar ¢ok sayida
Orilintli vardir. Kesfin glicii ve kullanighlif, kesfedilen bilginin zenginlik ve kalitesi ile
ilgilidir. Tamimlayict VM’de hig bir degisken hedef olarak secilmeyerek tiim degiskenler
arasinda bazi iliskiler kurmak amaglanir. X-Y araliginda geliri ve iki veya daha fazla
arabasi olan ¢ocuklu aileler ile, gocugu olmayan ve geliri X-Y aralifindan diisiik olan
ailelerin satin alma Oriintlilerinin birbirlerine benzerlik gosterdiginin belirlenmesi
tanimlayic1 modellere bir Srnektir. Veri 6zetleme ve gorsellestirme, baginti analizi ve

kiimeleme tanimlayici modellemeye girer.

Kural

z

Sekil 2.6 Veri gorsellestirme grafigi (Alpaydin, 2000)

Veri ozetleme ve gorsellestirme,” veriyi daha iyi anlamamiza yardim eden
tekniklerdir.  Ozetleme, tamimlayici istatistikler kullamlarak verinin basitge
tanimlanmasidir. Gorsellestirme; histogramlar, gubuk ve noktasal grafikleri kullanarak

verinin basitge grafiksel gésterimidir. Genel olarak sinir dist durumlar, genel egilim ve

25 Summarization and visualization
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iliskilere bakmak ve projenin baslangicinda ¢esitli kararlar vermede yardim etmesi igin
veri hakkinda 6z bilgi edinmede kullanilirlar.

Bagmt: analizi,”® kayitlar ile gelistirilen modeller arasindaki iligkileri, iliskilerdeki
Orlintiilere dayali olarak takip eder. Grafik teorisinden adapte edildiginden giiglii
gorsellestirmeye sahiptir. Bu da islemin anlagilabilirligini kolaylastirir. Bununla beraber
bir gok tiir probleme uygulanamamaktadir. .

Kiimeleme algoritmasi®’, veritabanim alt kiimelere ayirir. Her bir kiimede yer alan
elemanlar, dahil olduklar1 grubu diger gruplardan aywran ortak o&zelliklere sahiptir
(Michalski vd., 1983). Sadece kiimeleri bulmak bunlarin tagidiklar1 anlami anlamak i¢in

yeterli olmayabilir. Bu gibi durumlarda ek olarak baska yontemler de uygulamak

gereklidir.
Birikim
\ 4 gegerli
o
1 oy gegersiz
VW 4
L + + + +
| P2 L T3 + +
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' Vil gelir

Sekil 2.7 Kiimeleme

Kiimeleme modellerinde amag, Sekil 2.7' de goriildiigii gibi kiime iyelerinin
birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak 6zellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin
bulunmasi ve veritabanindaki kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir. (Paul vd.,

2004). Yaygin kullanim alanlan niifusbilimi, astronomi vb. dir.

%6 Link Analysis
%7 Clustering
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Tahminleyici modelleme kullaniciya kayitlar1 bazi bilinmeyen alan degerleri ile
birlikte sunmaya izin verir ve sistem, veritabanindan &nceden kesfedilen oriintiilere
dayali olarak bilinmeyen degerleri tahmin eder. Denetimli VM’de amag; hazir veriyi
kullanarak ilgilenilen belirli bir degiskeni, kalan diger kullanish veri cinsinden
tanimlayan model olusturmaktir. Siniflandirma, kestirim ve tahminleme tahminleyici
modellemeye girer. 4

Siniflandirma,?® bir sinifi digerinden ayiran oriintiileri kegfeder. Simflandirma, yeni
bir veri elemanmi daha 6nceden belirlenmis simiflara atamay: amaglar (Weiss vd.,
1991). Veritabaninda yer alan kayitlar, bir siniflandirma fonksiyonu yardimiyla kullanici
tarafindan belirlenmis ya da hedef niteliginin baz1 degerlerine gére anlamh alt siniflara
ayrilir. Yaygin kullanim alanlari, banka kredisi onaylama iglemi, kredi kart1 sahteciligi
tespiti ve sigorta risk analizidir. Siniflandirma algoritmalar iki sekilde kullanilir:

Hedef Degisken ile Simflandirma: Veritabanindaki kayitlar, belirlenen bir hedef
degiskeninin degerlerine gore smiflara ayrilir. Ayni sinifta yer alan kayitlar, karar
degiskeninin degeri agisindan dzdestir.

Ornek ile Stmiflandirma: Bu tiirdeki siniflandirmada veritabanindaki degerler iki
kiimeye ayrilir. Kiimelerden biri pozitif, digeri ise negatif degerler igerir.

Kestirim,” sadece kesikli sonuglar ile ilgilen simniflandirma algoritmasinin aksine,
slirekli degerler igeren sonuglar ile ilgilenir. Kestirim, verilen giris degerleri ile bazi
bilinmeyen siirekli degiskenler icin degerler ortaya gikarir.

Zaman serisi 6ngoriisi®® olarak da adlandinlan tahminleme® siiflandirma veya
kestirim tekniklerine ¢ok benzemektedir. Ayrildig1 nokta, kayitlarin siniflandiriimasi
bazi tahmin edilen gelecek davramiglarina veya kestirilen gelecek degerlerine gore

olmasidir. Buradaki 6nemli nokta, bu degerlerin zamanla olan baélmllllklarldlr.

28 Classification

%% Estimation

% Time-series forecasting
31 prediction
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VM’nin yukarida belirtilen iki ana tiirlinde de kullanilan teknikler tamamen yeni
degildir. Bunlar YZ, grafik teorisi’2, MO, olasilik ve istatistik gibi diger disiplinlerden
adapte edilmiglerdir.

Bunlardan bagka eslestirme kurallari®, karar agaglari®®, genetik algoritmalar®, en
yakin komsuluk iligkisi*®, sinir aglari®” ve kural ¢ikarma®® gibi VM’de sikga kullanilan
teknikler; 'kullamclya kisa zaman igerisinde ¢ok sayida veriyi inceleme giicil, veri ve
sonuglari agik¢a sunma kabiliyeti verirler.

Eslestirme kurallari, agafida sunulan 6rneklerde gériildiigii gibi, es zamanli olarak
gerceklesen iligkilerin tammlanmasinda, bagint1 analizi igerisinde kullanilir (Agrawal
vd., 1993).

Miisteriler kola satin aldiginda, 0.75 ihtimalle patates cipsi de aliriar,

Az yagl peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler. 0.85 ihtimalle diyet siit de satin
alwrlar. .
Yaygin kullanim alanlari; katalog tasarimi, magaza {irlin yerlesim plani, miigteri
kesimleme, telekomiinikasyon vb.dir.

Ardigik oriintii kesfinde ise es zamanli olarak degil, belirli bir zaman aralifinda
siklikla gerceklesen olaylar kiimelerini bulmak amaglanir (Agrawal vd.,1993). Ardisik
Oriintii 6rnekleri asagidakiler gibi olabilir:

Bir yil i¢inde Orhan Pamuk'un "Benim Adim Kirmizi"” romamni satin alan
insanlarin %70'i Buket Uzuner' in "Giines Yiyen Cingene” adli kitabim satin almigtir.
X ameliyati yaplldiginda, 15 giin iginde 0.45 ihtimalle Y enfeksiyonu olusacaktir.

Satin alma egilimlerinin tamimlanmasini saglayan eslestirme kurallar1 ve ardigik

zamanlh Oriintiller; pazarlama amagl olarak sepet analizi®® adi altinda VM’de yaygin

olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte bu teknikler; tip, finans ve farkh olaylarin

32 Graph theory

33 Association Rules

34 Decision Trees

%% Genetic Algorithms

%6 K - Nearest Neighbour (K-NN)
3 Neural Network

3% Rule Induction

% Basket Analysis
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birbirleri ile iligkili oldugunun belirlenmesi sonucunda degerli bilgi kazanimimnin s6z
konusu oldugu ortamlarda da 6nem tagimaktadir.

Karar agaglari, tahminleyici modellemede ¢ok iyi galisgan modeller olusturabilen
algoritmalardir. Veri kiimesindeki her bir siitunun, hedef siitunun sonucunu nasil
etkiledigine bakarak en kuvvetli iliskili siitunlari bulur ve bu siitunlar1 kullanarak ayrim
serileri olusturur. Bu ayrimlarin her birine dugum ad1 verilir ve agac¢ yapisinda
gorintiilenebilir. En {ist diiglim (kok), tiim popiilasyon iistiinde tahmin edilmis niteligin
dokiimiinii tanimlar (Paul vd., 2004). Sekil 2.8°de ilk ayrim yillik gelirin q; degerinden
biiylik olup olmamasi; ikinci ayrim, birikimin q, degerinden biiyiik olup olmamasidir.
Kisi, yillik geliri q; den biiyilk ve var olan birikimi g, den biiyiik ise gecerli kritere
sahip; aksi halde gegerli kriterleri saglamamig olarak distiniiliir. Karar agaglari,
genellikle kiimeleme, siiflandirma ve tahminleme gibi farkli VM teknikleri igerisinde

kullanilir.

Xx; : yiliik gelir
X : birikim

y = 0: gegersiz
y = 1: gegerli

Sekil 2.8 Karar Agaci

Karar agaglari, tez uygulamasinin model olusturma ve gosteriminde de
kullanildifindan 3.bsliimde detayli olarak bilgi verilmistir.
Genetik algoritmalar, en ¢ok bilinen ve en yaygin olarak kullanilan evrimsel

algoritmalardir. Agir hesaplama problemlerinde, ozellikle de simiflandirmada tercih
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edilir. Eviim teorisinde yer alan “Bir neslin {iyeleri kendi karakterlerini en iyi duruma
getirene kadar gelecek nesle aktarmak igin yarig icerisinde olur.” disiincesinden
esinlenilerek ayni diigiincenin bilgisayar ile donatilmis bir versiyonu olarak “genetik”
algoritmélar gelistirilmistir. Aktarilan bilgi, kromozomlar igerir. Kromozomlar, modeli
olugturmak igin parametreler igerir. Zamanla, ufak program pargalari olan organizmalar;
bilgisayarda optimize edilir, belirli bir problemi g:fiziimleme performanslarinda gelisme
saglanir ve yiiksek derece yetenek kazandirilir. Sonra topluluktaki (simule edilmis
evrim gegiren organizma toplulugu) bireyler evrimlegstirilir. Sonunda, belirli bir
problemi ¢dziimlemede en iyi durumda bulunan simule edilmis organizmalar1 tutup ve
daha az baganli olanlar1 bilgisayar hafizasindan silen segim islemi yer alir. Genetik
algoritmalar, genellikle verilerdeki oriintiileri bulmak yerine, diger VM algoritmalarini
optimize etmeye yardimci olmak igin kullanilirlar. Genetik algoritmalar, agiklanabilir
sonuglar {iretirler. Bu nedenle sonuglar kolay bir sekilde uygulanabilmektedir (Berson
vd., 1997; Ge, 1998; De Jong, 1999,).

Yeni bir problemi ¢6zerken, daha Onceden ¢oziilmiis problemlerin ¢oziimlerine
bakmak ¢ogu kez daha iyidir. En yakin komsuluk (K-NN), buna benzer bir ydntemi
kullanan bir siniflandirma teknigidir. Bu siniflama, bir veri kiimesi i¢inde k sayida
kaydin, her bir kayitla karsilastiriimasina dayanir. Yeni bir durumun hangi sinifin iginde
yer alacagina k sayida en ¢ok benzer durumlar veya komsulan inceleyerek karar verir.
Her simif igin durum sayisim sayar ve yeni durumu benzer yani komsularinin gogunun
ait oldugu sinifa atar (Data Mining '99: Technology Report, 1999).

VM’de en eski ve en sikga kullanilan tekniklerden biri sinir aglaridir
(http://www.datamining.com/dm-technology.htm, 1997; Berry vd., 2000). Yapay sinir
aglan olarak da isimlendirilir. Berson ve Smith (1997), yapay sinir aglarini ¢ok sayida
tahmin edici degigskene sahip karmasik problemler igin genis veritabanlarinda
tahminleyici modeller olugturmak i¢in karmagik 6riintli algilama ve makine &grenimi
aigoritmalanm uygulayan bilgisayar programlari olarak tamimlar. Insanin yaptigina
benzer gekilde oriintii algilamay: 6grenir ve daha iyi tahminler yapar. Fu (1999),
bunlarin biyolojik sinir aglarina nasil benzedigini sistem tanitimu ile birlikte genig bir

sekilde anlatmaktadir,
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Kural ¢ikarma, farkli durumlari siniflandirmak ig¢in "If Then" kurallar kiimesi
tiireten bir tekniktir. Karar agaglar1 da kurallar kiimesi ¢ikarir; ancak kural ¢ikarma
tekniklerinde iiretilen kurallar kiimesinde; karar agaglarindan farkli olarak, bir agag
seklinde gosterilmeye ihtiyag duyulmaz, tiim olast durumlar1 kapsamaz ve bu kurallar
bazen kendi tahminleri ile ters diigebilirler. Bu durumda takip edilecek kurali segmek
gerekir. Bu tiir karmasalari ¢ozmekte kullanilan genel bir yontem kurallara giiven

atamas1 yapmak ve daha giivenilir olan1 kullanmaktir (Berson vd., 1997; Ge, 1998).

%z birikim
? + gev;erlii
T % gecersiz
4 * + 4 N 4
x* R
02 T kol + .
L 4 k4 ”*
: '91 l X3! ym’lk gelir

Kural: EGER yillik gelir > 94 VE birikim> ©;
ISE gegerli DEGILSE gegersiz

Sekil 2.9 Kural Cikarina Grafigi (Alpaydin, 2000)

2.3.6. VMyi etkileyen egilimler

Vahaplar ve Inceoglu (2002)’na gére VM' yi temelde bes ana harici egilim etkiler :
Veri: VM’nin bu kadar gelismesindeki en 6nemli etkéndir. Son yirmi yilda
sayisal verinin hizla artmasi, VM'deki gelismeleri hizlandirmigtir. Bu kadar fazla veriye
bilgisayar aglar1 iizerinden erigilebilmektedir. Diger yanda bu verilerle ugrasan bilim
adamlari, miihendisler ve istatistikgilerin sayisi1 fazla artmamaktadir. Bu nedenle, verileri
analiz etmede yeni y6ntem ve teknikler, geligtirilmektedir.
Donanim: VM, sayisal ve istatistiksel olarak biiyiik veri kiimeleri {izerinde

yogun islemler yapmay: gerektirir. Geligen bellek ve islemci hizi kapasitesi sayesinde,
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birkag yi1l 6nceye kadar madencilik yapilamayan veriler {izerinde ¢alismak su anda
miimkiin hale gelmistir.

Bilgisayar aglari: Internet, yakin bir gelecekte yaklasik 155 Mbits/sn' lik hatta
belki de daha da iizerinde veri akis hiz1 saglayabilecektir. Bu da giiniimiizde kullanilan
bilgisayar aglarindaki hizin 100 katindan daha fazla bir siirat ve tasima kapasitesi
demektir. Buna bagl olarak, VM'ye uygun aglarin tasartmi da yapilmaktadir. Boyle bir
bilgisayar a1 ortami olustuktan sonra, dagitik verileri analiz etmek ve farkli
algoritmalar kullanmak miimkiin olacaktir.

Bilimsel hesaplamalar: Giiniimiliz bilim adamlari ve mithendisleri, simiilasyonu
teori ve deneyden sonra bilimin ii¢lincii yolu olarak gérmektedirler. VM ve bilgi kesfi,
bu ii¢ metodu birbirine baglamada 6nemli rol almaktadir.

Ticari egilimler: Giinlimiiziin igletme y6netiminde sunulan servis ve hizmet
kalitesi ve is akis hizin1 artirmak hedeflenmektedir. Biitlin bunlari yaparken de minimum
maliyet ve en az insan kaynag1 harcamasi g6z oniinde bulundurulmalidir. Bu tiir hedef
ve kisitlarin yer aldig is diinyasinda VM, temel teknolojilerden biri haline gelmistir.
Ciinkii VM sayesinde miisterilerin ve miisteri faaliyetlerinin meydana getirdigi firsatlar
daha kolay tespit edilebilmekte ve riskler daha agik goriilebilmektedir. Dolayis:1 ile
maliyetin azalmasma kargilik, hitap edilen miisteri sayisindaki artig, yiiksek kar
getirecektir.

2.3.7. VM’de gelecege yonelik yaklasimlar

Rigdon ve Bacon (1998), ideal VM araglarinda bulunmasi gereken &zellikleri
agiklamaktadir. Buna gore; VM araglari, insanin analiz etme ileu makinenin hesaplama
gliclinii birlestirir. Tamamen otomatiklesmis olmakla beraber; hangi bulgularin is
platformunda ilgi ¢ekici oldugunu tanimlamada yardimci olan analiz6r ve yoneticileri
devre dis;1 birakmaz. Kisa zaman aralifinda harekete gegirecek ¢6ziimler sunarlar.
Dolayist ile dlgeklenebilir yapida, diger iligkili veritabam iiriinleri ile entegre durumda
ve kullanici dostudur.

Mitchell (1999)’e gbre; gilnlimiizde VM araglart i¢in 6nemli sinirlamalar

bulunmaktadir. ilk olarak bunlar, verilerin sadece sayisal ve sembolik karakterler
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tasidig1; metin, goriintii 6zellikleri ve ham sensor verileri igermedigini farz eder. ikincisi,
veriler tek bir veritabanina belirli bir VM gorevi ile dikkatlice toplandig1 farz edilir.
Ugiincli  olarak, tamamen otomatiklesmeye meyillidir ve bu nedenle veri
diizenliliklerinin anahtar durumlarinda bilgili birinin rehberligine izin vermesine izin
vermekte bagarisiz kalmaktadir ve son olarak VA ve gorsellestirme araglar
biitiinlesmesi igin gerek duyulan ¢abay: azaltmak i¢in gelismis 6zelliklere ihtiyag duyar.

Mitchell (1999), gosterilen bu sinirlamalara ragmen, VM’ye karsi giiclii bir ticari
ilginin bulunmasinda egilimleri kuvvetlendiren {i¢ unsura isaret etmektedir. Bunlar:

Daha dogru dgrenen, gesitli internet ve intranet {izerinde yer alan daha gok
uygun veri kaynaklarindaki veriyi kullanabilen ve ¢alisma esnasinda daha fazla insan
girigine izin veren yeni makine 6grenimi algoritmalarinin geligmesi,

Bu algoritma bilgilerinin veritabani ydnetim sistemleri® ile biitiinlesebilmesi,

VM teknolojisi ve buna yardim eden veri toplama ve ambarlama, tarihsel veriyi
delile dayal1 karar verme sistemlerinin kullaniminda gozle goriilen artis.

Yukarida belirtilen disiinceler ve egilimler 1s18inda gelecekte gelistirilecek VM
araglarinda bulunacagi tahmin edilen kabiliyetleri ve getirecegi etkileri Fayyad vd.
(1996), Mitchell (1999) ve Munakata (1999) O6zetlemektedir. Buna gore; cesitli
kaynaklardan biiyilk, daha genis kapsamli, asir1 basitlestirilmemis, bos, giriiltiilii ve
sayisal ses ve resim gibi gergek diinya tliriinde veriler ile ilgilenilecektir. Modelin
egitiminde ¢ok sayida veritabanindan ve hatta web (af) alanindan Ogfrenme
siirecinin verimliligini ve kesfedilen bilginin kalitesini artiran insan-bilgisayar arasi
etkilesim artacaktir. OLAP ve VA araglarim biitiinlestirerek farkli teknikleri kullanan
melez sistemler kullanilarak sistemlerdeki zayif noktalar telafi edebileceklerdir. Olast
sonuglar1 tahmin etmede makine Ogrenimi algoritmalari; gizli degiskenler ve
bagimhliklar tammlayabilmek igin gok karmagik istatistiksel stratejiler gelistirilecektir.
Su anda kullanilan VM sistemlerinin g¢ogu Onceden belirlenmis veri kiimesini pasif

olarak kabul etmektedir. ilave kullanigh bilgiler elde edebilmek igin aktif olarak en iyi

“ Database management systems
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deneyler gergeklestirebilen yeni bilgisayar yontemleri gelistirilecektirr. VM
teknolojisindeki ilerlemeler, sonunda ylikseltilmis veri analizi yetenekleri olarak
sonuglanacaktir. Boylece; karar vericilere veriyi daha etkin bir sekilde toplama,
depolama ve analizlerini gergeklestirebilme imkani sunulacaktir. Bu nedenle; ¢ogu
sektor, kendi verilerinden faydalanarak harekete gecirilebilir kararlar verebilmek icin,
VM uygulamalarin tercih edeceklerdir. .

VM araglari igletmelere zamaninda akilli ve dogru kararlar vermelerini saglarken, bu
isletmelerin VM siireci boyunca bagariya ulagabilmesi igin bazi anahtar noktalari
anlamasi gerekmektedir. VM siirecinde bagari kazanmak igin bazi 6nemli etkenler
dikkate alinmalidir. Hermiz (1999), bunlari;

Coziilmek istenen problemin agik bir sekilde tanimlanmasi,

Takip edilen problemi destekleyen verilerin gergek veri tipinde, yeterli kalitede
ve yeterli miktarda olmasi,

VM birgok pargalardan olusan bir siireg olarak bunlarin birbirleriyle uygun bir
sekilde baglanmasi ve ydnetiminin gerektiinin farkinda olunmasi,

VM siirecinden 6grenmek igin planlama yapilmasi,

olarak siralamaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez ¢aligmasi, Mugla Universitenin biinyesindeki elektronik ortamda sakli tutulan
Ogrenci verileri tizerinde veri madenciligi igerisinde bir siniflandirma teknigi olan karar
agaclan kullamlarak Mugla Universitesi Ogrencilerinin lisans egitimlerinde onlan
basariya gotliren Kkigisel oOzelliklerini bir profil olarak kesfetmek amaciyla
gerceklestirilmisgtir.

Caliyma iki asamadan olusmaktadir. ilk olarak, Ogrencilerin gegmis kayitlar
tizerinde ¢esitli veritabami sorgulari gergeklestirilmigtir. Bu sorgular neticesinde,
Ogrencileri daha iyi tanimamizi saglayacak ve calismanin ilerleyen kesiminde katki
saglayacak; Ogrencilere ait ¢esitli demografik bilgiler, liniversite 6ncesi egitim bilgileri
ve liniversitedeki egitimleri siiresince olusturduklar1 baz1 bilgiler elde edilmistir. Ikinci
asamada, kesfe yo6nelik bir calisma olarak 6grenci siniflandirmasi gergeklestirilmistir.
Bu islem sirasinda 6grencilere ait dénem sonu ortalamasi kategorize edilerek hedef
degisken olarak belirlenmistir. Ogrenciler, burada kisisel bilgileri ve donem sonu
ortalamalarina dayali olarak basaril1 veya basarisiz olarak siniflandirilmaktadir.

Calismada kullanilan Mugla Universitesi 6grencilerine ait veriler, {iniversitenin
Bilgi Islem Dairesi ve Ogrenci Isleri Dairesi izni ile alimmistir. Ogrencilere ait kigisel
veya egitim ile ilgili bilgiler igeren bu ham veriler, yerel bir veritabaninda tutulmusgtur.
Calismada pilot olarak 1995 yili ve sonrasi IIBF 6grenci verileri kullaniimistir. Veriler
lizerindeki tiim bilgi kesfi stireci iglemleri, bu is ig¢in geligtirilen MUKUP ile
gergeklestirilmistir. MOKUP, SQL sunucu iizerinde; (SQL Server), Analiz Hizmetleri
(Analysis Services) ve gorsellestirme araglar1 ile ayri ayr gergeklestirilebilecek

gbrevleri bir arada tutmakta ve alt tabanda bu programlarin iglevlerini kullanmaktadir.

3.1. Mugla Universitesi Ogrenci Verileri Uzerinde Bilgi Kesfi Calismasinim
Tanitimi

Bu bslim, VM ve diger VBK siirecine ait iligkili gorevlerin uygulanist ve bu
gérevleri bir arada gergeklestirmek amaciyla 6zel olarak gelistirilen programin

olusturulmasi ve isletilmesinde izlenen metodolojiyi kapsar.
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SQL Sunucu
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MUKUP Kullanies Ara Yoze

Sekil 3.1 MUKUP blok diyagram

Caligmanin ¢oziim gelistirme agamasinda her biri bir VBK adimi ile birlesmis
gorevleri tamamlamak i¢in SQL sunucu ve Analiz Hizmetleri arasinda bdliinmiis bir
gorev paylasim mekanizmas: gelistirilmigtir. Her bir gorev tek bagina SQL sunucu veya
Analiz Hizmetlerinde ayr1 ayr1 gergeklestirilebilmesine ragmen bu gérevlerin biitiiniinii
bir arada tutan bir ortam olarak MUKUP (Mugla Universitesi Ogrenci Bilgi Kesif
Unitesi Programi) gelistirilmigtir. Bu yaklagimin avantajlari:

VBK siireci i¢in 6rnek teskil etmek,

Tiim gorevlere bir programdan erisilebilmek,

SQL sunucu ve Analiz Hizmetlerinin iglevselliklerine programlama teknikleri ile
erigebilmektir. 7

Ek1-Forml, MUKUP’iin kullanici ara yiiziinii gdstermektedir. Kullanici ara
yliziinde gosterilen basamaklar, 2. boliimde tanitilan ve $ekil 2.2°de gosterilen VBK
stireci ile oldukga eslesmektedir. MUKUP, iig ana boliimden olusmaktadir:

Veritabani baglantisi,
Veri hazirlama,

Model olugturma,
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Bu boliimlerde bulunan her bir diigme bir gérevi temsil etmektedir ve bu gérev ile
ilgili bir form veya sihirbaza gotiiriir. Boliimler ve boliimlerdeki gérevleri yerine
getirmede stray1 gézetmek 6nemli oldugundan, ara yliz bunu ifade edecek gekilde soldan
saga dogru akis goriiniimiinde tasarlanmigtir. I

Sekil 3.1°deki blok diyagram, MUKUP’{in ¢alisma prensibini gdstermektedir.
Kullanici ara yiiziinden 8 adet farkli gérevlere yonelik formlara dogrudan veya dolayli
olarak ulagilabilmektedir.

Veritaban1 baglantis1 ile iizerinde ¢aligilan veri kiimesi veya tabloya baglanti
kurulur. Bu nedenle programin galigabilmesi igin ilk sarttir. Tablo yénetimi formunda ve
bu formdan ulagilabilen 6rnekleme formunda tablolar iizerinde ¢esitli diizenlemeler ve
yedeklemeler yapilabilmektedir.

Veri hazirlama béliimiinde; veri temizleme, veri doniistiirme ve veri inceleme
gorevleri yer almaktadir. Veri doniistiirme, ayr1 bir form olarak degil, SQL Sunucu
igerisinde yer alan DTS (Data Transformation Services) Import/Export sihirbazi
kullanilarak gergeklestirilmektedir.

Model olusturma bdliimiinde; ¢aligilan veri kiimesini egitim ve test veri kiimelerine
ayirma, modelleme kisminda egitim veri kiimesini kullanarak modeller olusturma ve.
denetleme kisminda ise test veri kiimesi kullanilarak modelin gegerliligini denetleme
gorevleri gergeklestirilir. Bu gorevlerin nasil gergeklestirildigi ilerleyen kisimlarda daha
detayli olarak tanitilacaktir.

SQL Sunucu, veritabami ydnetim iglemlerinde ve Analiz Hizmetleri ise model
olusturma ve olusturulan modelin test edilmesinde esas olarak iglevleri yerine getiren
unsurlardir. Kullanici ara yiiziinden ulagilan formlar, kullaniciya VBK siirecini kolay bir
sekilde takip edebilme, veritabanini yonetim faaliyetlerini diizenli ve kolay bir sekilde
gerceklestirebilme ve SQL Sunucu ve Analiz Hizmetleri ile kurulmasi gerekli baglant:
ve bilgi alig-veriglerini dogrudan gergeklestirebilme avantajlari saglamaktadir. Bu
sekilde kullanici, SQL Sunucu ve Analiz Hizmetlerinden tamamen soyutlanarak
islemlerini cok daha kolay ve hata dogurmayacak bir sekilde gergeklestirmektedir.

Programda, &grenci verileri dustiniilerek gelistirildiginden belirli kisitlamalar

bulunmaktadir. Farkli problemlere ¢6ziim getirebilmesi igin veri hazirlama boliimiine
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baz1 eklentiler yapilmali, karar agaci haricinde farkli modelleme teknikleri ve kaldirag

grafigi haricinde denetleme teknikleri de dahil edilmelidir.
3.1.1. Cahsmada Kullamlan teknolojiler

Bu ¢alismada agagidaki teknolojiler mllm1lm1§t1r:
Windows Server 2003

Isletim sistemi olarak veritabani iizerinde iyi bir yonetim saglayabilmek igin tercih
edilmigtir.

SQL Server 2000

Asil olarak kaynak verisini depolamada kullanilirken; ayni zamanda temizleme,
inceleme ve ayirma iglemleri sirasinda iiretilen tablolar1 olugturmak, muhafaza etmek ve
yonetmekte kullanilmgtir.

Analysis Services

VM modelini olusturma ve depolamada ve modelin performansini test etmek igin

tahminleri olusturmakta kullaniimistir.
Visual Basic 6.0

Microsoft Visual Studio 6.0 iginde yer alir. MUKUP’{in kodunu olusturmak, gérmek

ve derlemekte kullanilmigtir.
MDAC 2.8

Veriye erismede ihtiya¢ duyulmustur.

Angoss OLE DB for Data Mining Consumer Controls

Model ve test sonuglarini goriintiilemek icin tercih edilmigtir.

MUKUP, Visual Basic ve birlikte gelen ADO (Microsoft ActiveX Data Objects) ve
DSO (Decision Support Objects) programlama teknolojileri kullémlarak gelistirilmigtir.
Tablolardaki verilere bakabilmek igin FlexGrid denetimi; veriyi aragtirmak igin chart
denetimi; VM modellerini gérmek ve karsilastirmak igin {igiincii parti modelleme
denetimleri kullanmlmugtir.

Coziim gelistirme agamasinda, verileri y6netme mekanizmasmnin ihtiyag duydugu
sekilde yeni tablolar olugturuldu, bazi tablolar iptal edildi veya degistirildi. SQL sunucu

bu konuda; veriyi diizenleme, saklama ve ybnetme iglemlerinde ihtiyag duydugumuz
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fonksiyonellikleri saglamistir. VM siireci ile ilgili baz1 gorevleri yerine getirirken yine
SQL sunucu araglarindan faydalanilmistir. Ornek olarak; doniistiirme adiminda DTS
Import/Export sihirbazi, tablo verisini alip, siitun degerlerini doniistiirmeyi saglar. DTS
ayn1 zamanda, VM modeli tabanli tahmin olusturur ve sonuglara gore hareket
gerceklestirir.

SQL sunucu ile yonetilen tablolardan model olusturma asamasinda Analiz
Hizmetleri devreye girer. Analiz Hizmetleri, SQL sunucu ile olusturulan iligkisel veri

kaynagina gére model kurmakta kullanilmugtir.
3.1.2. Kurulum (Setup)

Kurulum, bir ¢ok adimdan olusan bir siiregtir. Oncelikle kullamlacak bilgisayar
gerekli arag ve teknolojiler ile donatilmalidir. 2.4 GHz islemci hiza, 512 MB RAM
bellek ile goreceli olarak yeterli hiza erisilebilir. Eger bu degerlerin altina diigiiliirse
islemler, 6nemli Slglide zaman alabilir.

MUKUP, ashinda bagimsiz bir program olmasina karsin; asagida kurulum siras: ile
listelenen programlarin kurulumu {izerinde islev yiiriitebilmektedir.

Microsoft Windows Server 2003 SP1 (Enterprise Edition)

Microsoft SQL Server 2000 SP3 (Developer Edition)

Microsoft SQL Server 2000 Analysis Services SP3 (Developer Edition)
MDAC 2.8

Microsoft Visual Studio 6.0

Angoss OLE DB for Data Mining Consumer Controls

3.2. Problem Tanimi

VBK siirecinin ilk adim1 problem tanimlamadir. Burada belirli bir probleme y6nelik
¢oziim gelistirilirken, ulasilmak istenen hedef ve buna karsilik elde bulunan imkanlar,

yapilacak analiz tiirleri ve analiz sonucu yapilacak test tiirleri belirlenir.
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3.2.1. s problemini tanimlama

Bu galismada hedeflenen, Mugla Universitesi 6grenci verileri iizerinden 6grenci
kitlesini daha iyi tanimlamak ve egitimdeki bagarilarina etki eden etkenleri
bulabilmektir.

Universitedeki 6grenci verileri ile calismaya baslamadan 6nce hangi kitle iizerinde
bu islemler gergeklestirilecek; yani nasil bir 6rneklem olusturulacak sorusuna cevap
verilmeliydi. Universitenin gegmisten bugiine tiim 6grenci verileri ile ugragmak; veriler
lizerindeki eksiklik ve tutarsizliklari gidermeyi zorlastiracag: ve farkli yapida bdliimleri
iceren bircok fakiilteye ©6zel durumlar1 g6z ardi etmek gérektirdiginden hatalar
artiracag diigiiniilerek uygun goriilmemigtir. Ornegin bazi béliimler, sayisal tabanls;
bazilar1 s6zel tabanli; bazilar ise yabanci dil tabanli 6grenci aldif1 g6zard: edildiginde
hata yapmak olasidir. Bu nedenle aragtirmada, bsliimler bazinda kendi iginde en fazla
benzerlige sahip fakiilte olarak IIBF 6grenci kitlesi, tercih edilmistir.

[IBF, Mugla Universitesinin kurulus tarihi olan 1992’den &nce Dokuz Eyliil
Universitesi biinyesinde, 1970’li yillara dayanan koklii bir gegmise sahiptir. Mezun
ettigi ve su anda bulunan 6grenci sayisi itibariyle de liniversitenin toplam 6grenci sayisi
icerisinde biiyiik bir yekun olusturmaktadir.

Sonug olarak bu galigmada; 6grencilere ait gegmis verilere dayali olarak bilgi kesfi
gerceklestirmek istenmektedir. Bu gorevi yerine getirebilmek igin Mugla Universitesi
Ogrenci Isleri ve Bilgi Islem Dairesi bagkanliklarinin izinleri ile IIBF &grencilerine ait
demografik ve egitim verileri alinmigtir. Alinan bu veriler daha sonra SQL sunucuda
filtrelenerek caligmanin daha saglikli olabilmesi agisindan [iBF’de mezun vermis;
iktisat, isletme ve kamu ySnetimi bSliimlerine ait 1995 yili ve sonrasi 6grenci verileri

lizerinde yapilmas: uygun goriilmiistiir.
3.2.2. Verinin ihtiyaclarma karar verme

Eldeki veri kiimesi genis capta demografik veri ve egitim siireci ile ilgili gegmis
verileri igermektedir. Biitiin bunlar hangi siitun veya siitunlarin basarili/basarisiz kisilere

ait deseni en iyi tanimiadi1§1 tahmini i¢in model olugturmakta kullanilacaktir.
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Ogrencilerin egitim basarisim elde bulunan veride iki siitun tamimlamaktadir:
Mezuniyet durumu ve donem sonu ortalama notu. Hedef siitun olarak bunlarin
kullanilmas1 uygundur. Okulda kalinan siire de bir gosterge olabilir ancak burada
kalian siirede baska faktorler (dikey gegis yapanlar, alinan cezalar, kayit dondurmalar
veya ayriimalar) de etkili olmaktadir. Dolayisi ile yine mezuniyet durumu bilgisine

ihtiyag duyulmakta ve birlikte sorgulanma durumu ortaya ¢ikmaktadir
3.2.3. Kullanilacak analiz tiiriine karar verme

Ogrenci siniflandirma analizi Snceden tanimh grup (basarili veya basarisiz) igin her
bir 6grenciye ait olan gegmis karakteristikleri tanimlamayi amaglar. Veri madenciliginde
bir teknik olan karar agaci siniflandirmasi, tarihi veritabanmi ve endiiktif bir gekilde
bulunan veriyi inceleyerek siniflandirma modelleri olusturur. Bu desen, su anda varolan
veriyi anlamak ve yeni gelenlerin nasil davranacaklarini kestirmekte kullanilabilir.

Siniflandirma, yeni bir nesnenin &zelliklerini incelendikten sonra onu Onceden
tamimlanmis siniflardan birine atama iglemidir. Aga¢ yapisinda kurallan iiretmek
kolaydir. Anlagilmast kolay modeller saglar. Az bir veri hazirhig ile iglemler
gerceklestirilebilir. Bu nedenle kolay bir sekilde bilgi teknolojisi ile biitiinlesebilir ve
yiiksek seviyede otomasyon saglar. Karar agaglar1 bu 6zellikleri nedeniyle en popiiler
siniflandirma teknigidir (Berry ve Linoff, 2000).

Karar agaglari, girisler ne kadar karmagik olursa olsun anlasilir kurallar iiretir.
Genellikle aga¢ boyunca herhangi bir yolu izlemek kolaydir. Bu nedenle yol boyunca
kararlar1 agiklamak kolay olur. Her bir ayirma i¢in gergeklestirilen hesaplamalar kaynak
tilketici degildir. Uygulamada, algoritmalar karar agaglarini dusitk dallanma faktoril ile
her bir diigimde basit denemelerle iiretmeye meyillidir. Dolayisi ile aga¢ kontrol disi
bilylimez. Karar agaglarini kullanilarak, alanlardan (siitun) hangisinin egitim kayitlarinin
béliimlenmesi igleminde en iyi oldugu belirlenebilir. Bu kullaniciya hangi degiskenin
verileri en ¢ok etkiledigini anlama imkam saglar. (Gliveng, 2001).

Bu c¢alismada O63renci gruplarini kendi &zellik degerleri ile siniflandirmak
amaglandigimdan ve olugturulan modelin anlasihrh@mna daha uygun olarak

gortildigiinden bir smiflandirma algoritmas: olarak kullanilan karar agaclari tercih
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edilmistir. Bu amagla veritabanlar1 iizerinde model olusturmay1 saglayan Analiz
Hizmetlerinde (Microsoft SQL Server 2000 Analysis Services SP3) hazir olarak bulunan
MDT* (Microsoft Decision Trees) kullamlmigtir. Soni vd., (2002), MDT’nin giris
niteliklerinin sayis1 ve igerdigi durum sayilarindaki artiglara gore egitim siiresindeki
degisim gibi birgok performans analizini gergeklestirerek sonuglar1 gostermektedir.
MDT, olasiliksal (probabilistic) bir siniflandirma égacldlr ve aslen C4.5 algoritmasinin
benzeridir. Fark olarak ayirma kriteri olarak entropi (entropy) degeri yerine varsayilan
olarak bayes puanlamasi (bayesian score) kullanilmaktadir (Soni vd., 2002). C4.5 ise
ID3 karar agaci algoritmasinin bazi eklentiler ile geligtirilmis halidir. $u anda See5/C5.0

adinda ticari bir program olarak pazarlanmaktadir.
3.2.3.1. Karar agaci ile ssmflandirma

Bir karar agaci, yapisinda bulunan diigtim, dal ve yapraklar1 ile tahminleyici bir
model olarak goriiliir. Herhangi bir karar diigiimii ger¢eklestirilen denemeyi belirtir. Bu
denemenin sonuglart herhangi bir veri kaybi olmaksizin agacin dallara boliinmesine
neden olur. Béliinme karar1 o anda diitimde yapilir ve bir daha geri doniilmez. Aym
zamanda tek degiskenlidir. Tiim béliinmeler sirali olarak yapilir, dolayisiyla her bir
boliinme kendisinden bir 6ncekine bagimlidir. Sonug olarak tiim gelecek diigtimler ilk
boliinmeye bagimlidir. Bunun anlami ilk béliinme farkli segilirse son ¢oziim ¢ok degisik
olabilir. Agacin her bir dali siniflandirma sorusunun cevabi olabilir aksi halde diger
karar diigimiine veya agacin en altina, yaprak diigtime, yollayacaktir. Yapraklar veri
kiimesi simflandirmasinin kisimlaridir. Karar agaci siireci kok diigiim ile baglar ve
yaprak diigtime ulagincaya kadar her bir izleyen diiglime dogru hareket eder.

Karar agaglar1 bazi Snemli bilgi pargalarini tahmin edebilmek igin orijinal veri
kiimesinde ayrimlar olusturur. Agacin her bir yaprag: bir ayrimi gésterir. Tahminleyici
ayrimlar, tahmin edilen bilgi ve tahminleyici ayrimi tanimlayan karakteristik agiklama
agisindan benzerdir. Sonug¢ olarak, karar agaclar1 ve algoritmalar karmagik olabilir;

ancak ¢ikan sonuglarin anlagilmasi kolaydir.

* Microsoft karar agaci algoritmast
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Karar agaglar1 sayisal olmayan verileri islemede oldukga iyidir. Kategorik veriyi
kabul etmekteki bu kabiliyeti, veri doniigtimleri ve sinirsel aglarin aslinda olan tahmin
edici degiskenlerdeki patlamay:1 azaltmaktadir. Bazi karar agaglar: siirekli degiskenlere
destek vermez. (regresyon agact kurulamaz), bu durumlarda egitim kiimesindeki bu
degiskenler ¢ikis siniflarinda depolanmak zorundadir.

Karar. agaclar1 veri siiflandirmada giiglii ofmasma kargin, kestirim (estimation)
agisindan uygun degildir. Ve yine egilimleri goriilebilir yapacak sekilde veri sunumunda
yeterli ¢aba sarf edilmez ise zaman serisi verileri igeren problemlerde karar agaglarini

kullanmak oldukga zordur.
3.2.3.2. Karar agaci metodolojisi ve ilgili dlgiimler

Karar agaci siniflandirmasi  y6ntemi, 6rnek  kiimeler kullanilarak
gerceklestirildiginden  denetimli ~ ofrenime  girmektedir®?.  Agacin  Kkalitesi
siniflandirmanin dogrulugu ve agacin boyutuna gére degismektedir. Yontem, oncelikle
egitim Orneklerinin bir alt kiimesini seger. Bu islemler dogru karar kiimesi bulununcaya
kadar devam eder. En son ¢ikti, her bir yaprak bir simif adini tastyan, her bir i¢ diigiim
bir niteligi belirten bir agagtir.

Karar agaglar1 6zyinelemeli kisimlara ayrigim (recursive partitioning) olarak bilinen
yontem ile olusturulur (Berson ve Smith, 1997). Bu yinelemeli olarak veriyi kisimlara
ayirma islemidir. Algoritma, biitlin veri tizerinde uygun bir sekilde ¢aligan miimkiin olan
en iyi afact olusturmak icin arama gergeklestirir. Islem, 6nceden simiflandirilmig
kayitlar1 igeren bir egitim kiimesi ile baglar. Siniflara ayiran agact inga edebilmek igin
agacmn her dal noktasinda sorulacak miimkiin olan en iyi soru bulunmalidir. Hedef,
tahmin degerine gore olabildigi kadar homojen aga¢ yapraklarina sahip olmaktir.
Farklilik (diversity) ol¢limii iki kisim igin hesaplanir ve en iyi ayirma, farklilikta en
biiyiik azalma gosterebilendir. Aga¢ kesin bir boyuta biiytiltiildiikten sonra, algoritma
modelin verilerin {istiine uyup uymadifim gérmelidir. Bu da ¢apraz degerlendirme

yaklasimu (cross validation approach) tarafindan yapilir.

* Denetimli 6grenme ile ilgili daha detayh bilgi B&ltim 2.2.3’te verilmistir.
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Agacin boyutu durdurma kurallari (stopping rules) ile kontrol edilebilir. Genel
durdurma kurali, basitge agacin biiylimesi istenen maksimum derinlige sinir koymaktir.
Bu sayede kok ile en dig yaprak arasi mesafe sinirlanmis olacaktir. Bir diger durdurma
kural ise diifiimlerde kayit sayist igin alt sinir koymaktir. Boylece bu sinirin altinda
ayrnim gerceklesmeyecektir. Budama (pruning), durdurma kurallarina alternatif olarak
kullanilabilmektedir. Burada agacin biiylimesine bir smir getirilmez. Sonra, yerlesik bir
arabuluculuk sistemi ile aga¢ geriye dogru dogrulua uzlasmayan en kii¢iik boyuta
gelinceye kadar budanir yani sadelegtirilir (Winston, 1992).

Bir sistemdeki diizensizlik seviyesini gosteren entropi, bilgi teorisinde sik¢a
kullanilan bir 6lgiidiir. Bir niteligin entropi degerini yiikseltmek, belirsizligi artirir.
Sonug olarak, aga¢ boyunca nitelikler entropi degerinin artis sirasiyla segilir. BSylece
agacin kok diigiimiinli ayiran nitelik en diisitk entropi degerine sahip olmaktadir
(Jackson, 1990; Ignizio, 1991). Esitlik 4.1°de verilen bir nitelige ait entropi degeri
bulunmaktadir.

H(CIAk)= ka(ak,j)x [_il’(cz Iak,j)logp(ci lak,j)] 4.1)

j=1 i=1
burada,

H(C|Ax) Niteligin siniflandirma 6zelliginin entropi degeri Ax
p(ax))= j degerindeki k niteliginin olasilif
p(cilaxj)= k niteliginin j’inci degerinde iken sinif degeri c;’nin olasihig
M= A nitelik degerlerinin sayisi; j=1,2,.....Mx
N= farkli simif sayisi; i=1,2,...,N
K= nitelik sayis1; k=1,2,.....K
Koseli parantez iginde bulunan terim bilgi olarak adlandirilir. Dolayisiyla entropi,
olas1 ¢ikiglardaki bilgilerin toplam: ile bunlarin olasiliginin ¢arpimidir. Logaritmada
taban olarak genelde 2 alinir. Bu nedenle bilgi bitler ile &l¢iiliir.
Bir G kayit kiimesi kategorik nitelik iizerinde P1,P2....,Pn siniflarina ayrilirsa, sinif

eleman1 G yi tanimlamak igin gerekli olan bilgi, Esitlik 4.2’deki gibi gosterilir.

Bilgi (G)= -(p: log (p1) + p2log (p2) + ... pnlog (pn)) (4.2)
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burada pi, Pi sinifina ait olasitlik dagilimidir. Eger G kategorik olmayan G1,G2,...Gn
kiimelerindeki Y niteliginde ilk ayrim ise, bir eleman: tanimlamak igin ihtiyag duyulan
bilgi;

Bilgi(Y,G) = le%llx Bilgi(G,) 4.3)

i=]
Bir gok sistem bilgi kazancini kullanmaktadir. Bilgi kazanci, yani orijinal boliimiin
entropi degeri ile sonug¢ ayrim bolmelerinin toplu entropi degeri arasindaki farktir.
Bunlara en fazla bilgiyi kazanan testi secerler diger bir deyisle diizensizlii en aza

indirirler. Bu durum Ejsitlik 4.4°te verilmigtir.

Kazang (Y,G) = Bilgi (G) — Bilgi (Y,G) 4.4)

Eger bir nitelige ait ¢cok sayida deger var ise, (4.5)’te gosterilen bilgi kazang orani

tercih edilir.

Kazang(G,Z)
KazangOrani = 4.5)
AyrimBilgisi(G,Z)

burada Z, G kiimesindeki her bir kayir igin farkl degere’ sahip bir niteligi ifade eder.
AyrimBilgisi(Z,G), kategorik nitelik Z’nin degeri {izerinde G’nin aynnminda olugan bilgi

AyrimBilgisi(Z,G) = IO%I,'G%GI, ..... ,\Gml | GI] (4.6)

burada {G1,G2,...Gm} Z degerinin sebep oldugu G’nin pargalaridir. Bunlardan bagka
bir gok diger degerlendirme fonksiyonlar: bulunmaktadir. Gini dizini (Gini Index), Ki

olarak tanimlanir,

Kare test (chi square test) bunlardan bazilaridir.
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3.2.3.3. Karar agaci algoritmalar:

Karar agaci algoritmalarinda aga¢ olusturulurken gergeklestirilen islemler
birbirlerine ¢ok benzemektedir. Bu algoritmalar, veri kiimesini hedef degere gére 6zdes
durumlarda pargalara aywran tiim olast ayirt edici nitelik degerlerine gore
taramaktadirlar.

ID3,C4.5 (Quinlan, 1993), CART (Classification and Regression Trees; Breiman
vd., 1984) ve CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection; Kass, 1980) gibi
bir ¢ok gesit algoritma ile karar agaglar1 olusturulabilmektedir. CART ve CHAID’de
yeni Olgiitler (metrics) kullanilmaktadir. CART ile farkli olarak sadece ikili agaglar
(binary tree) olusturabilmektedir. C4.5, bir diiglime karsilik daha gok sayida dal tiretmesi
disinda CART’a benzemektedir C4.5 ve CART ile hem kategorik hem de stirekli
degerler islenebilirken; CHAID, sadece kategorik degiskenleri kullanabilir. Bu nedenle
CHAID kullanildif1 zaman siireklilik gosteren degiskenler gruplanmalidir. C4.5 ve
CART’dan farkli olarak CHAID aga¢ olusturma isleminde budama (pruning) yapar. Bu
nedenle sonuglarda birebir uygunluk gergeklesmez (Berson ve Smith, 1997).

Gelistirilen bu algoritmalar igerisinde ID3, 1970’lerde tanitimi yapilan en
eskilerinden birisidir. ID3 tahmin edicilerinin segerken ve onlarin ayrilma degerlerini
belirlerken, ayirmanin sagladigi bilginin kazanci baz alinrr. Kazang, ayrimlar
gergeklestirilmeden Once ve sonrasinda dogru tahmin edebilmek igin gerekli olan
bilginin miktarim1 temsil eder ve orijinal parcadaki entropi degeri ile sonugtaki
ayrimlarda elde edilen pargalardaki toplam entropi degerindeki farki tanimlar. C4.5,
ID3‘nin gelistirilmis seklidir ve burada budama bulunmaktadir.

Asagida caligmada kullanilan karar agaci algoritmasinin da temelini olusturan ID3

algoritmasi tanitilmaktadir.
3.2.3.4. Quinlan ID3 algoritmasi

Tipik bir karar agaci 6grenme sistemi olan ID3 (Quinlan, 1986), yukaridan asagiya
geri gevrilemez bir stratejiyi benimsemektedir ve arastirma uzaymnin sadece belirli bir

pargasini arar. Basit bir aga¢c bulunacagini garantiler. ID3, bir nesneyi siniflandirmak
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icin beklenen test sayilarimi en aza indirme niyetiyle bilgi-teorik®® tabanli yaklagimi
kullanmaktadir. ID3’iin nitelik se¢im kismi, karar afacimin karmagikliginin bu mesaj
tarafindan tasinan bilginin miktar1 ile kuvvetli bir gekilde iliskili oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Bilgiye dayanarak sezgisel yaklagim ile (heuristic) en yiiksek bilgi
kazanct saglayan niteligi seger. Nitelik elemanlarin siiflandirmak igin sonug alt
agaclarinda ihtiyag duyulan bilgiyi en aza indirger. |

ID3 sistemi, siniflandirmada degerlendirme fonksiyonu olarak Esitlik 4.4°te verilen
bilgi kazancint kullanmaktadir. ID3 algoritmasi kategorik olan ve olmayan nitelikler
kiimelerinde kullanilabildigi gibi, kategorik niteliklerde ve asagida verilen algoritmada
da gortildiigii gibi egitim kiimesinde kullanilabilmektedir (Ingargiola, 1997).

Fonksiyon ID3 (R:kategorik olmayan nitelikler kiimesi,

C:kategorik nitelik,
S:editim kumesi) karar agaci getirir;

Basla
Eer S bog defer ise, basarisiz deferi ile tek dii§lim getir;
Eder S kategorik nitelik olarak tim kayitlar ig¢in ayni
degeri igeriyor ise, bu defer ile bir difum getir;
Eer R bog dederde ise, S’'nin kayitlarinda bulunan
kategorik nitelik deferlerinde en sik gdzlenen deder ile
bir digum getir;

D, R'nin nitelikleri arasinda en biliylik kazangta

olsun;

D niteliginin degerleri {d,|j=l1,2,..,m}olsun;
{8413=1,2,..,m} S’nin alt ktmeleri olsun ve D
niteligi icin sirasiyla d; deferinde kayitlar:
igersin;

D isimli k&k ve sirasiyla d;,dj,..,d isimli ayrimlai

diger siniflari ile adaci getir;

ID3 (R-{D},C,S:), ID3 (R-{D},C,S3),ww., ID3 (R-{D},C,Su):
Bitir ID3;

3 Knowledge-theory
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3.2.4. Kullanilan denetleme olg¢iisii

Modelin etkinligini belirlemede yaygin olarak kullanilan kaldirag grafigi (lift chart),
yontemi tercih edilmigtir. Kaldirag grafiinin tamtim ikinci boliimde (Bélim 2.2.4)
verilmigtir. Kaldirag grafigi olusturabilmek icin test veri kiimesi {lizerinde Ek4’te
gosterilen tahmin sorgusu olusturulmustur. Sonra sonuglar veri kiimesindeki bilinen
degerler ile kargilagtiriimigtir. Test veri kiimesi hedef siitunlar igerdigi i¢in bu miimkiin
olmaktadir.

3.3. Veritabam islemleri

Universite 6grencilerini tamima ve onlari egitimde bagartya gotiiren sebepleri
arastiran ¢alismanin tiimii gergek Ogrenci verileri ile SQL sunucu ile yonetilen

“STUDENT” adli, yerel bir veritaban {izerinde gergeklestirilmistir.
3.3.1. Mugla Universitesi 6grenci verilerini tutan veritabanmin hazirlanmasi

Universite veritabanindan alinan dgrenci verileri ¢ok sayida tablodan olugmaktadir.
Her bir tablo belirli 6zellik degerlerini barindiran siitunlardan meydana gelmistir.
MUKUP, veriler tizerinde model olustururken tek bir tablo ile ¢aligabilmektedir. Bu
nedenle model olusturmada ilgili oldugu diisiiniilen 13 tablo segilip Ek2’de gosterildigi
gibi -birbiriyle iligkilendirilerek ve ilgilenilen kitleyi icerecek sekilde filtrelenerek aym
veritabani lizerinde “VIEW_STUDENTPROFILE” adli bir goriiniim olugturulmustur.
Goriintimler, gercekte ok sayida tablodan olusan veritabani {izerinde tek bir tablo gibi
¢ahgabilme izni verebilmektedir. Tim iglemler bu goriinlim lizerinden devam etmisgtir.

Burada toplam 111 siitun bulunmaktadir.
3.3.2. Analiz sunucusunun (Analysis Server) hazirlanmasi

VM modeli olugturmak ve bunlari ¢aligtirabilmek i¢in analiz sunucusu {izerinde yeni
bir veritabani olugturmak gereklidir. Bu yeni veritabam i¢inde de VM modelleri
olusturabilmek igin bir veri kaynag1 olusturulur. Veri kaynag: olusturulurken saglayici,

sunucu, giivenlik denetim sekli ve veritabam belirtilmelidir. Oregin bu galismada,
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saglayici olarak Microsoft OLE DB for SQL Server; sunucu olarak ¢aligmanin kurulu
oldugu sunucu adi olan dmserver; Windows NT Integrated security glivenlik
denetimi ve yine iizerinde ¢alisilan student veritabam segimi yapilmigtir. Standart
olarak dmserver-student adl1 veri kaynagi olusturulur. Bu isim, veri kaynagimn farkli

isimli bir kopyas1 alinma geklinde degistirilebilmektedir.
3.3.3. SQL Sunucu veritabanina baglanti kurma béliimii

Veriler veritabaninda tam anlamiyla saklandiktan sonra, MUKUP ile veritabam
arasinda baglant1 kurmak gerekmektedir. Ek1-Form1’den de goriildiigii gibi, MOUKUP
kullanict ara yiiziinde veritabani baglantisi kurabilmek i¢in ara yiiz iizerinde 6zel bir alan
bulunmaktadir. Burada veritabaninin bulundufu sunucunun ve veritabaninin ismi
girildikten sonra Baglant: Kur diigmesine basmak yeterlidir. Baglanti kurulana kadar ara

yiizde bulunan diger tiim diigmeler islem yiiriitlilemeyecegi igin pasif durumdadir.
3.3.4. Tablo secimi

MUKUP’te Tablo Yonetimi segildiginde, Ek1-Form2a’da gosterilen Tablo Yonetimi

formu agilir. Burada;

Biitiin bir tabloyu kopyalama,

Bir goriiniimii (view) tabloya ¢evirme,

Belirli siitunlar segilerek bunlari yeni bir tabloya yerlestirme,

Veritabanindan segilen tabloyu birakma,

Mevcut bir tablonun daha az sayida kayit igeren bir 6rnegini olugturma (Ek1-
Form2b’de Ornekleme formu gosterilmektedir. Bu form, Tablo Yonetimi formundan
agilir.), islemleri gergeklestirilebilmektedir. VM’ye tabi tutulan. veriye gore yukarida

listelenen tablo yonetim teknikleri tercih edilebilir.

3.4. Veri Hazirlama Béliimii

Veritabanm1 ve kullanilacak tablo se¢imi yapildiktan sonra kullanilacak tablonun
modele uygun hale getirmek igin bir dizi islemden gegirilir. Veri temizleme, veri

doniigtiirme, veri inceleme ve bunlara ait alt gorevler, bir biitiin olarak verinin
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hazirlanmas1 sathasidir. Bu {i¢ gorev model olusturulmadan 6nce gergeklestirilir ve

birbirleri ile iligkilidir.
3.4.1. Veri temizleme islemi

Bu béliimde, agagida belirtilen ii¢ probleme yonelik ¢6ziim teknikleri kullanilmgtir.

Cok sayida bos deger iceren siitunlar igin; Model olugturma siirecinden diglanip
diglanmayacak niteliklere karar verebilmek igin her bir nitelik i¢in bos deger ylizdesi
hesaplanr.

Cok az farkli veya ¢ok fazla farkli degerler alan siitunlar i¢in; her bir niteligin
ortalamasi, minimum, maksimum ve farkli deger sayis1 hesaplanir. Bu bilgi kullanigsiz
gbziiken siitunlar1 diglamakta kullanilir.

Stitunun normal dagiliminin digina diigen kayitlar icin; smir disi degerler
hesaplanir ve i¢inde yerlestigi satirlar igaretlenir. Bu saturlar gelistirilen ¢6ziime uygun
olacak sekilde cikarilabilir veya hiicre degerleri siitunun ortalama degeri ile
degistirilebilir.

Bu problemlere yonelik MUKUP Temizleme formunda ii¢ sekme yer almaktadir
(Ek1-Form3a,b,c). Temizleme formuna MUKUP kullanici ara yiizinde Veri Hazirlama

bélimiinde bulunan Temizle diigmesi segilerek ulagilabilir.
3.4.1.1. Siitunlardaki bos deger yiizdelerini hesaplama

Temizleme formunun ilk sekmesi varsayilan olarak Bog deger Yiizdesidir. Siitun
icerisindeki bos deger ylizdesini hesaplama bu {i¢ gérev iginde en az zaman alanidir. Bu
nedenle ilk adim olarak tercih edilmisgtir. ‘

Veri kiimesi hakkinda belki de ilk dikkati ¢eken ¢ok sayida éﬁtuna sahip olmasidir.
Pek gok sayida siituna sahip olma, veri ile galigmaya baglarken asir1 derecede dagimklik
meydana getirmektedir. Bu nedenle ne kadar gereksiz siitunu ¢ikarilabilirse ilerideki
gorevleri yerine getirirken hesaplama ig¢in o kadar az zaman harcanilir. Ayrica ¢ok
sayrda bog deger igeren siitunlar; sonuca bir etkileri olmazken, modelin dogrulugunu da
ters ybnde etkilerler. Bu nedenle ¢6ziim gelistirilirken ¢ok fazla bos deger iceren
stitunlar modelde kullanilacak tablodan baslangigta ¢ikarilmasi uygundur. Cikarilan
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siitunlar daha sonra Ekl-Form3a’da gosterilen form iginde yer alan FlexGrid
denetiminde ekrana gelmekte ve SQL sunucuda ayri bir tablo igersinde bu siitunlarin
isimleri tutulmaktadir. Ancak asil tablodaki veriler kaybetmemek istenilirse Tablo
Yonetimi formundan farkl: bir isimde tablo olugturularak bu iglemler gergeklestirilebilir.
Bu temizleme gorevini yerine getirmek igin, li¢ deger kullanlir:
Yiizde kesim degeri —hangi yiizde degerinin iistiinde bos deger barindiran
siitunlar tablolar ¢ikarilacagini belirler-
Tablodaki satir say1si
Tablodaki her bir siitun igin bog deger sayist
Burada ig, istemci ve sunucu arasinda ayrilabilir. Bu durumda siitun verisi,
sunucudan alinip istemciye yerlestirilir, teste tabi tutulur ardindan stitun kritere uyuyor
ise siitunu tablodan gikarmak igin sunucuya déniiliir. Bu tiir ¢6ziimde, ¢ok sayida sunucu
istemci arasinda ileri-geri gitme dikkati gekmektedir. Caligilan tabloda bulunan siitun
sayis1 yiize yakindir. Dolayisiyla bu dongii sayisi dikkat ¢ekici oranda artacaktir.
Alternatif olarak, biitlin igi sunucu tarafinda gergeklestirmek; yani program kodumuz
tarafindan ¢agrilan sakli yordamlar** olusturmaktir. Bu yontem digeri ile
kiyaslandiginda 20 kat daha hizhdir. Bu nedenle MUKUP’te bu ikinci teknik

kullanilmugtir.
3.4.1.2. Siitun dzelliklerini hesaplama

Veri temizleme formunun ikinci sekmesi, 6zellik hesaplamalandir (Ekl-
Form3b). Her bir siituna ait belirli ozellikleri hesaplar. Burada ii¢ gorev
gergeklestirilebilmektedir:

» Ozellikleri hesaplama,

Daha 6nceden hesaplanmis 6zellik tablosunu gsterme,

Tablodaki 6zellik bilgisine dayanilarak siitunu tablodan gikarma.

Sayisal siitunlarda hesaplanmas: kolay ve veri hakkinda fikir verebilen bir kag siitun

6zelligi vardir. Bunlar;

44 Stored procedures
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*  Minimum deger,
Maksimum deger,
Ortalama,
Standart sapma,

»  Siitundaki farkli degerlerin sayisidir.

Iki nedenle bu degetler hesaplanmaktadir:

Veri kiimesinin her bir siitunundaki kayitlarin dagilimini en iyi sekilde anlamak.
Veriyi inceleme adiminda degiskenler i¢in gerekli degerleri hesaplamak.

Ozellik hesaplamak igin program, tablodaki her bir sayisal siitun igerisinde
yinelemeli olarak ddnen bir sakli yordam ¢agirir. Hesaplanan siitun ozellikleri, SQL
Sunucuda bir tabloda saklanir. Calismanin sonunda sonuglar form iizerinde tablo
seklinde (6zellik tablosu) goriintiilenir. Goriintiilemede Visual Basic arag kutusunda®
yer alan FlexGrid denetimi*® kullamImigtir.

Burada asil istenen tablodaki siitun sayisim azaltmaktir. Kullanilan veriler iyi tanmir
ise, model kurmaya gelindiginde daha dogru tercihler yapilabilir. Hangi siitunun
gikarilacagina karar verebilmek igin birkag degisik degere bakilir. Ornegin bir siitunun
aldig: farkli deger sayisina bakilarak; cok fazla sayida farkli degere sahip ise modele bir
katk: saglamayacag diisiiniilerek ¢ikarilabilir. Anahtar siitun, her bir kaydi tanimladig:
icin bu kuralin diginda tutulur. Yine bazi evet-hayir gibi iki deger alan 6zel siitunlar
haricinde ¢ok az farkh deger alan siitunlar yine modele katkida bulunamayacagina karar
verilirse tablodan gikarilabilir. Tek farkli deger alan siitunlar zaten modele bir katki

saglayamaz.
3.4.1.3. Aykir degerleri isaretleme

Aykir1 deger isaretleme, son temizleme goérevi sekmesidir. Bu sekme, hangi
degerlerin aykir1 deger olarak isaretlenecegini belirlemekte kullanilir. Buraya kadar veri

tizerinde siitun bazinda temizleme iglemleri yapilmistir. Gereksiz goriilen bir siitun

4 Toolbox
46 Control
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icerisindeki tiim veriler gikarilmigtir. Burada ise veriler iizerinde odaklama hiicreler
seviyesindedir. Veri kiimesi ¢ok genis oldugu igin her bir hiicreyi fiziksel olarak
inceleyebilmek imkansizdir. Bu nedenle MUKUP’te, bu islem otomatiklestirilerek
Oncelikle her bir siitundaki aykirt degerler bulunur. Daha sonra bu sekmede aykir1 deger
iceren satirlar, aykir1 hiicre degerleri kirmizi renkte vurgulamlarak goriintiilenir. Ek1-
Form3c, Aykiri Deger Isaretleme sekmesini gostermektedir. Burada vurgulanan hiicreler
gozden gegirilerek istendiginde bu hiicreyi tutan satir silinebilir veya hiicre degeri
siitunun ortalama degeri ile degistirilebilir.

Aykir1 degerleri isaretlemeden 6nce li¢ degiskeni belirlemek gerekmektedir:

Standart Sapma Cinsinden Uzaklik: Bir deger aykin olarak dikkate alindiktan sonra
ortalamadan standart sapma cinsinden uzaklik.

Maksimum Oran: Maksimum deZerin gercekten disarida oldugunu belirten orandr.

Yiizde Kesim (cutoff) : Aykir1 sinirin1 gegen degerlerin yiizdesi. Bunlar; gercekten
aykirn mi, degil mi karar vermek igin kullanilir. Dagilim normal olarak farz
edilemeyeceginden ¢ok fazla sayida deger ortalamadan 6nemli uzaklikta bulunabilir. Bu
durum var ise bu tiir degerler gegerli olabileceginden isaretlenmezler.

Program algoritmasinda aykiri deger isaretlemesinde asagida verilen formiil

kullanilmisgtir,
Aykari deger = Ortalama + Standart sapma * Standart sapma cinsinden uzakhk

Burada, 6ncelikle standart sapma cinsinden uzaklik belirlendikten sonra, degerler
aykin olarak dikkate alinabilir. Normal dagilima gore, li¢ standart sapma ylizde 99.7
degerini kusatmalidir. Bu nedenle varsayilan deger 3’tiir. Aykirt deger hesaplandiktan
sonra, asafida gosterilen bir sonraki formiil, veri kiimesindeki maksimum deger ile

aykir1 deger arasindaki orana bakar.
Aykiri oram1 = Maksimum deger / Aykir1 deger

Eger bu oran maksimum oran degerinden biiylik ise, maksimum deger biiyiik
olasilikla aykiridir. Eger bu oran maksimum oran degerinden kiigiik ise, maksimum
deger aykir1 degildir.
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Daha sonra aykir1 degerlerin ylizdesi hesaplanir. Eger bu deger, yiizde kesim
degerinden yiiksek ise bu degerleri aykir1 degil olarak farz edilebilir. Fakat diisiik ise
bunlar aykiri olarak kabul edilebilir.

3.4.2. Veri doniistiirme islemi

Veri temizlendikten yani problemli satir ve siitunlar ¢ikarildiktan sonra, geride
kalanlardan bazilarim1 istenen forma doniistiirme islemi gergeklestirilir. Bunu
yapabilmek i¢in “DTS Import/Export Wizard” sihirbazi kullamlmaktadir’. Burada
VBScript® programlama dili kodlan kullanilarak veriler doniistiiriiliir. Gergeklestirilen
doniisiimlere ait VBScript program kodlar1 Ek3’te verilmistir. Gergeklestirilen iki gesit
doniigtim vardir. ik olarak giris stitunlar1 ¢ok fazla sayida duruma sahip ise, giris
stitunlart durumlarinin hedef siitununun durumlarini nasil etkileyecegini bulabilmek
zordur. Bu problemi ¢6zmenin yolu, giris siitunlarindaki durumlarin sayisini
diigiirmektir. Sonsuz sayida olasiliklara sahip olmaktansa belirli sayida durumlar
belirleyerek (duruml-dlirumZ... gibi) siitun degerlerini bu uygun durum degerleri ile
degistirmek seklinde uygulanmistir. Ikinci olarak eldeki siitunlarda hedef siituna etki
edebilecek veriler tek bir siitunda ve hazir bir formatta bulunmadifi durumlarda da
doniistim kullanilabilir. Caligmada bu tiir bir d6niigtim olarak farkli iki siitun arasinda
gercgeklestirilen bir matematiksel islem ile daha kullanisli olabilecek yeni bir siitun elde
edilmistir. Gergeklestirilen doniigiimlere ait daha somut bilgilere, Bslim 4.2.3’ten
ulagilabilir.

MUKUP kullanici ara yiiziinde Dowdigtir digmesine basildiginda DTS
Import/Export sihirbazi agilir. Buradaki adimlar takip edilerek doniigtiirme
gergeklestirilir ve kullanici ara yliziine geri doniiliir. :

Bu asamada, doOnilislime ugrayan siitunlardaki degerleri degistirmek yerine
donistiiriilen siitunlar1 tabloya eklemek tercih edilmistir. Bylece orijinal siitunlardaki

degerler korunmustur.

*7 (Baslat - Microsoft SQL Server - Import and Export Data) yolu izlenerek ulagilabilir
* Microsoft tarafindan geligtirilmis Visual Basic dili tabaminda script dili
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3.4.3. Veri inceleme islemi

VM modeli hazirlanirken, modelin etkinligine yardimci olan veya engel olan
slitunlara karar verebilmek igin veri incelemesi boliimiinde gorsel ve sayisal teknikler
bir arada kullanilarak verilerin siitun boyunca nasil dagildigi ve farkli siitunlarin bir
digeri ile veya belirlenmis hedef siitun ile nasil iligkide olduguna bakilabilmektedir.

3.4.3.1. Grafiksel inceleme

Gorsel teknikler, ¢ok fazla sayida siituna hizli bir sekilde bakma ve bunlarin
arasindaki etkilesim hakkinda genel bir fikir verirler. Ayrica sayisal deger igeren
slitunlar, korelasyon matrisinde oldugu gibi sayisal olarak incelenerek iligkilerin
kuvvetine toplu olarak bakilabilir.

MUKUP ile veri incelemesi grafiksel inceleme olarak histogram ve noktasal grafik;
sayisal analiz olarak korelasyon matrisi kullanilmigtir (Ek1-FormSa veEk1-Form5b).

Karakter tabanli siitunlar ile ¢aligirken grafiksel gésterim olarak sadece histogramlar
kullanmilmigtir. Veri dogal olarak gruplandift igin karakter tabanli siitunlar igin
histogram, olusturmasi en kolay olanidir. Ekranda bu sonuglar histogram olarak
gosterilirken belirli siitunlar1 kullanip kullanmamaya karar vermekte yardimei olabilecek
bilgiler aranilmusgtir.

Sayisal siitunlarin bazilarindaki verilerinin dagilimini kesfetmek igin histogram
kullanilmustir. Stitunlarin 6zelliklerine bakildifinda baz1 siitunlarin sadece bir veya iki
farkli durum igerdigi gorilmektedir. Burada bu stitunlarin daha iyi bir VM modeli
olusturmada yardimci olup olamayacafina cevap aranilir. Bu siitunlardaki tiim
poplilasyon igerisinde hedef siitundaki pozitif ve negatif cevaplarin orani benzer
durumda ise yani tim popiilasyonda oran pek degismiyor ise bu siitunlarin modelin
etkinliligine bir katkisi olamaz. Dolayistyla tablodan ¢ikarilir.

Noktasal grafik, hedef siitunlarin durumlarinin segili siituna karsi nasil dagildigini
ifade eder. Bu dagilima bakarak, VM modelini kurarken hangi siitunlarin dahil edilecegi
hakkinda iyi bir fikir verebilir. Yalmz sayisal deger igceren siitunlar igin kullanilabilir.
Hedef siitunun durumlart segili slituna karst yansiz bir sekilde yayiliyor ise, segili
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siitunun hedef siitun hakkinda anlamli bir bilgi vermedigi; fakat hedef siitunun durumlari
gruplasmis durumda ise segili siitun, hedef siitunun sonucuna karar verirken kullanigh
oldugu stylenilebilir.

Grafik sekmesinin altinda basit bir metodoloji izlenmektedir. Once segili siitun
verisine dayah olarak Select deyimi* olusturulur. Daha sonra kayit kiimesi doldurulur
ve Microsoft Chart denetiminin veri kaynag1 ayarlanarak ekrana yansitilir. Grafik tiirleri
arasinda (Histogram veya noktasal grafik) tek degisen, grafigin bigimlendirilmesi; siitun

tiirleri arasinda degisen tek sey ise, Select deyiminin formiilasyonudur.
3.4.3.2. Korelasyon matrisi

Korelasyon matrisi olusturulmasinda MUKUP, tiim matrisi (her bir siituna kars: her
bir siitun) veya kisaltilmig matris olarak adlandirilan sadece bir satir1 (sadece hedef
slituna karg1 her bir siitun) hesaplamak arasinda segenek sunmaktadir. Hedef siitunun
hangisi oldugu zaten dnceden belirlendiginden, asil 6nemli olan her bir siitunun hedef
stitun ile nasil iligkide oldugudur. Ayrica, VM modelinde bulunmas: gereken siitunlari
segmemizde yardimci olacak da bu durumdur. Ekl-Form5b’de gosterildigi gibi
kisaltilmis matris, korelasyon matrisi sekmesinde hesaplanir ve gosterilir.

Bu rutin iglem, her yinelendiginde degerlerde az bir farklilik olugabilir. Bu beklenen
bir durumdur; ¢iinkii korelasyon hesaplamasinda pratik olmasi agisindan asil tablo
yerine asil tablonun daha az kayit tagiyan orneklemi kullaniimaktadir. Tiim matrise
bakmak istenilirse daha fazla bir zaman ayrilmalidir. Tiim matrisin hesaplanmasi ile
stitunlarin sadece hedef siitun ile iligkisi degil tablodaki diger siitunlar ile olan

iligkilerinin derecesi goriilebilmektedir.

3.5. Model Olusturma Boliimii

Buraya kadar veri temizleme, doniistiirme ve inceleme iglemleri gergeklestirilmis ve
veri hazir hale getirilmistir. Bu asamada VM modelini olugturmadan bir dnceki adim

olarak asil tablo ile ilgili iki sey yapilmas1 gerekmektedir.

° SQL’ de segim igleminde kullamlan temel ifade
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Ik olarak modelde hangi siitunlarin kullamlacagina karar verilip, model kurarken
kullanilacak stitunlar1 tutmak i¢in yeni bir tablo olusturmak gereklidir.

Ikinci olarak tahminleme modellemesi yapabilmek igin; aymi veri kiimesinden
alimmig egitim (model kurma) ve test (denetleme) veri kiimelerine sahip olmak
gerekmektedir (B6liim 2.2.3).

Yeni tablo olusturabilmek igin Tablo Yénetimi formu kullamlmustir. Burada belirli
stitunlar segilerek yeni bir tabloya kopyalanabilmektedir. Yeni tablo olugturabilmek igin

secili tablonun siitunlan segilir ve farkli bir isme sahip yeni bir tabloya yerlestirilir.
3.5.1. Veri ayirma islemi

Asil tabloyu dogru bir sekilde ayirabilmek igin yapilmasi gereken iki 6nemli gorev
bulunmaktadir. Her bir tablonun benzersizligini saglamak ve her bir tablonun satirlarini
rasgele segebilmek igin satirlar izlemek. Bu gérevleri gergeklestirmek igin yine SQL
sunucunun islevselliklerinden faydalamlmustir. ilk olarak hangi satirlarin egitim,
hangilerinin test tablosunda kullanacagini izlemek igin ilgili formda ismi girilen iki yeni
tablo olusturulur. Bu kisimda asil tablodan satirlar rasgele segerek bu tablolara
yerlestiren bir Transact-SQL deyimi kullanilmistir.

Ardindan program, hedef siitundaki pozitif ve negatif cevaplarin ylizdesini hesaplar
ve Veri Ayirma formu iizerinde bu sonuglar goriintiiler (Ek1-Form6). Gosterilen
ylizdeler, yeni olusturulan tablolarin asil tablodaki veriyi ne kadar iyi temsil ettiBini
gbrmemizi saglamaktadir. |

Veriyi ayirma, kullaniciya ayni kaynaktan tiiretilmig verileri kullanarak model
olusturma ve bunu test etme izni vermektedir. Model olusturulurken, veri aywma

béliimiinde olusturulan egitim tablosu kullanilmaktadir.
3.5.2. Model olusturma ve izleme islemi

Ek1-Form7’de gosterilen Model Olusturma formuna bakildiginda, kendi iginde i¢
béliime ayrildig1 goriiliir. Birinci b6liimde analiz sunucusu, veri kaynagi ve model ismi
segilir. Burada kurulan modelin tiirli ve verinin nereden gelecegi tanimlanmir. Modele

stitunlar1 ekleme ve galigtirma isleminden 6nce gergekte modele veri yerlestirilmemistir.
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Birinci boliimde veri kaynagini ayarlandiginda sadece model, uygun veritabanina
yonlendirmis- olur. Model olusturma formunun ikinci béliimiinde ise veritabanindan
tabloyu segmek gerekmektedir. Sonra siitunlarin model tarafindan nasil kullanilacag
tanimlanir ve modele eklenir.

Model olusturulurken segilen siitunlar belirli parametre degerleri ile eklenmelidir.
Bu caligmada; secilen siitunlar igin sadece veri tipi, kullamim ve igerik tipi siitun
Ozellikleri belirlenmistir.

Veri tipi 6zelligi, sayisal veya karakter tabanl gibi veri cinsini tanimlar. Kullarnim
ozelligi, siitunun giris, hedef siitun veya bu ikisi birlikte oldugunu belirtir. Icerik tipi
ozelligi ise siitundaki verinin stirekli veya kesikli oldugunu tanimlar. Hedef siitun model
olusturabilmemiz igin kesikli olmak zorundadir. Kesikli degil ise hata meydana gelir.
Ayrica, anahtar stitunu, anahtar oldugu belirtilerek eklenmelidir

Bos bir karar agaci kabugu analiz sunucuda olusturulur ve formdaki aga¢ denetimine
eklenir. Siitunlar, birer birer tabloya uygun bir bigimde parametrelenerek eklenir. Tiim
stitunlar eklendikten sonra model g¢alistirilabilir.

Birinci adimda model i¢in sadece kabuk olugturulur. Ancak form iizerindeki ¢alistir
diigmesi tuslandiginda, veriler kabuk boyunca gegirilir ve modeli tanimlayan iligkiler
olusturulur.

Model galistirildiginda inceleme yapilabilir. Birinci model incelemesi yapildiktan
sonra veri kaynagi farkl: tablolar kullanarak bu iglemler yinelenebilir. Farkl1 bir tablonun
modelini olugturmak igin ayni analiz sunucusu fakat farkli kaynak tablosu ve model ismi
kullanilir. Béylece birden fazla model olusturulmus olur.

Analiz Sunucusu’, hem karar agaci hem de kiimeleme algoritmasim gbriintiilemeyi
saglamaktadir. Ancak ornek uygulama ile modelleri kuran analiz yoneticisi’' arasinda
ileri-geri gidip gelmek, sonra modellere g6z atmak ve sonra modelleri olusturmak vs.
gibi zaman alic1 ve takip edilmesi zor olan iglemler yerine form iizerinde aga¢ gosterimi

saglayacak bir yol aranilmustir. C6ziim olarak; daha kolay ve pratik bir sekilde modelleri

50 Analisis server
*! Analisis manager
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gérmek ve karsilastmak icin liglincli parti goriintiileyici olan Angoss Tiiketici
Denetimleri (Angoss Consumer Controls) tercih edilmistir.

Model ¢alistirildiktan sonra yine model olusturma formunda bulunan incele diigmesi
secilerek, goriintiileyici agilir ve yeni olusturulmug model goriintiilenir. Diger

olusturulan modelleri gérebilmek i¢in benzer iglemler yinelenir.
3.5.3. Model denetleme islemi

Modeller kurulduktan sonra tahmin etme kabiliyetini test etmeden modeli kullanima
agmak yanligtir. Bu calismada Angoss SDK tarafindan saglanan kaldirag grafigi
gostericisi kullanilarak bu durum gergeklestirilmigtir.

Denetleme islemini gergeklestirebilmek icin Ek1-Form8’de gosterilen Denetleme
formu tizerinde bir model ve onun iizerinde yerlestigi analiz sunucusu, test verisi igin
kaynak ve bulmaya caligtifimiz hedef siitunun durumunu belirtmek gerekmektedir.
Sonra modele gore test verisi i¢in tahminleri olugturan tahmin sorgusu olusturulur ve
sonuglar kaldirag grafigine gonderilir. Tahminde kullanilan sorgu Ek4’te verilmistir.
Rasgele segime nazaran model tarafindan belirlenen hedef kitlenin basari yiizdelerinin

¢izilmesi ile kaldirag grafigi olusturulmus olur.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Mugla Universitesi 6grencilerinin egitimlerindeki bagarisma etki eden kisisel
Ozelliklerini kesfetme amagh bu calismada, ilgili olarak goriilen 13 tablo
iligkilendirilerek tek bir tablo goriiniimiine ¢evrilmistir. Bu tabloda mantiksal olarak
ilgili olmayan girig siitunlan gikarildiktan sonra elde kalan siitunlar iizerinde veri
temizleme iglemleri gerceklestirilmistir. Burada ogrencilerin ddnem sonu bagari
ortalamalarina dayal1 olarak gruplanmis iki adet siitun hedef siitun olarak kullanilmigtir.
Diger siitunlarin hedef siituna olan etkileri grafiksel ve istatistiksel analizler ile
incelenerek, bu baglamda anlamli bulunan siitunlar ile karar agaci modelleri
olusturulmus ve bu olusturulan modellerin, kaldirag grafigi ile etkinlikleri

denetlenmisgtir.

4.1. Mugla Universitesi Oprencilerine Ait Veritabam: Sorgulama Bulgulan

Arastirma, 01.01.1995 tarihinden sonra kayit yaptirmis Mugla Universitesi, [IBF
fakiiltesine ait ti¢ boliimdeki Ogrencileri icermekte ve 4467 kisilik bir orneklem

olusturmaktadir. Bu 6grencilere ait bilgilerin dagilimlar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1 Ogrenci bilgilerinin dagilimi*

FREKANS | YUZDE FREKANS | YUZDE

DEGISKEN P~ %) DEGISKEN ® )
Isletme 2234 50 Ege 1519 34
BOLOM Iktisat 1474 33 Marmara 1027 23
Kamu Y. 759 17 Akdeniz 715 16
cinsiyer | EeK 3082 69 Y}fgfgggl" ic A. 536 12
Kiz 1385 31 Karadeniz 313 7
T.C. 4466 100 Dogu A. 223 5
UYRUK Diger 1 0 G.Doju A, 134 3
MEDENI Bekar 4463 100 DiizL. 3529 79
DURUM Evli 4 0 LISE Meslek L. 715 16
LISE Orta 2502 56 OKUL | OzelL. 89 2
MEZUNIYET | Iyi 1742 39 TORU  ["Anad. L. 89
DERECES!  [peiyi 223 5 IHL 45 1
HARC Alryor 1340 30 Tecilli 2008 45
DURUMU | Almiyor 3127 70 | ASKERLIK | OB | 2455 | s
P. TORU Esit agirhik 4467 100 Yapmig/Muaf 4 0

*Yiizde degerlerinde ondalik kisimlar yuvarlanmigtir.
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Tablo 4.1 incelendiginde fakiiltenin yarisini isletme béliimii 63rencileri, yaklagik
{icte birini iktisat ve kalan kismini ise kamu y8netimi boliim 6grencilerinin olugturdugu
goriilmektedir. Ogrencilerin tamamma yakim T.C. vatandas1 ve bekar durumdadir ve
erkekler kizlara gore sayica baskin durumdadir. Ogrencilerin geldikleri yerlesim yerleri
bolgelere gore gruplandiginda, Giniversitenin bulundugu il ve buna yakin illerin dahil
oldugu bolge dgrencilerinin agirlikli oldugu giizlénmektedir. Ancak burada Marmara
bolgesinin Akdeniz bolgesinden yiiksek degere sahip olmasi Istanbul, Kocaeli gibi
niifusga yogun illerin Marmara bolgesine ait olmasindan olabilir. Burada &grencilerin
{iniversiteyi se¢imlerinde memleketlerine olan yakinlhi gézettikleri yargisina varilabilir.

Ogrencilerin bitirdikleri liseler bazinda diiz liseler %79 gibi 6nemli bir yekun
olusturmaktadir. Bu da &grencilerin egitim ge¢mislerinin biiylik oranda benzedigini
gostermektedir. Lise mezuniyet derecesine bakilirsa agirlikli olarak orta dereceli
dgrencilerin bu boliimleri tercih ettigi goriilmektedir. Ogrencilerin %30°u harg kredisi
destegi almaktadir ve ¢ok az bir kismi askerligini egitimleri Oncesinde yapmis

durumdadir.
4.1.1. Ogrencilerin iiniversiteye girig puanlar ve tercih siralar

Tablo 4.2°de son iki yila ait OSS puanlarina dair ilgili bilgiler verilmistir. Son yilda
tiim boliimlerin puanlarinda yaklagik 3 puanhik bir diislis gergeklesmistir.

Tablo 4.2 Son iki yila ait OSS giris puani istatistikleri

2003 2004
Iktisat | Isletme | Kamu Y. | Iktisat ! Isletme | Kamu Y.
Ortalama 227,99 | 230,91 227,40 22551 | 227,43 223,36
Minimum 210,15 | 214,72 212,40 212,08 | 199,07 190,96
Maksimum 259,95 | 274,23 247,01 244,18 | 243,86 252,22
Standart Sapma 6,54 6,61 6,29 5,80 5,90 6,15

Tablo 4.3 kullanilarak elde edilen Sekil 4.1°de verilen grafik, &grencilerin
boliimlerini kagincr tercih ile kazandiklar dagilimini gostermektedir. Grafik normal bir
dagilim gostermektedir. Ogrencilerin tercihlerinde bu bsliimleri, genelde orta siralarda

yer aldid1 gézlenmektedir.



Tablo 4.3 Universiteye giriste 63rencilerin tercih sirasi verileri
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Tercih 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
Kisi 75 87| 112 | 118} 165 | 157 | 196 | 175| 170 | 201 | 210 | 211
Yizde | 2,28 | 2,64 | 3,40 | 3,58 | 5,01 | 4,76 | 5,95 | 5,31 | 5,16 | 6,10 | 6,37 | 6,40
Tercih 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Kisi 208 | 188 | 184 | 166 | 168 | 134 | 74 80 68 66 41 42
Yiizde | 6,31 | 5,70 | 5,58 | 5,04 | 5,10 | 4,07 | 2,25 | 2,43 | 2,06 | 2,00 | 1,24 | 1,27
7
6
g5
:% 4
% 3
€,
1
0
1 23 45 67 8 9 1011121314 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Tercth Siras)
Sekil 4.1 Universiteye giriste 6grencilerin tercih sirasi
4.1.2. Ogrencilerin iiniversitede bulunma siireleri
Tablo 4.4 Mezun olan &grencilerin okulda bulunma siiresi verileri
YIL g | dért | bes | alti | yedi | sekiz | dokuz | on
Iktisat Say! 47 322 279 93| 47 26 8 1
s Yiizde | 2,03 | 13,90 | 12,05 | 4,02 | 2,03 | 1,12 0,35 0,04
2 Isletme Sayi 69 527 370 | 114 | 44 18 8 5
8 ¥ Yiizde | 2,98 | 22,75 | 1598 | 4,92 1,90 0,78 0,35]| 0,22
Say! 25 191 105 17 0 0 o 0
Kamu YON. |vizde | 1,08 | 825 4,53]073] 0] 0] 0] 0
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@ iktisat m igletme 0 kamu yén. |

Kigi Sayist (%)

tg dért bes alts yedi sekiz dokuz on
Okulda Bulunma Stresi (Yil)

Sekil 4.2 Mezun olan §grencilerin okulda bulunma siireleri

Sekil 4.2, Tablo 4.4’teki verileri kullanilarak olugturulmugtur. Burada mezun olmus
dgrencilere ait okulda bulunma siirelerini gosterilmektedir. Boliimler bazinda bir
farklilik gozlenmemekle beraber, 6grencilerin ¢ogunlugu okulu normal siirede
tamamlasa da belirgin bir sekilde bir yillik uzatma gozlenmektedir. Okulu bitirme igin
verilen yedi yil siirenin agilmasi kayit dondurma veya afla geri gelme gibi durumlar
igerir.

Sekil 4.3, Tablo 4.5’ten faydalanilarak olusturulmus olup; mezun olmadan okuldan
ayrilan veya kayd: silinen 6grencilerin okulda bulunma siirelerini géstermektedir. i1k iki
yil igersinde kayit silinmesi yiiksek degerdedir. Beklentilerini farkli bir yer veya alanda
kargilama isteginin ilk yillarda olmasi dogaldir. Ikinci yildaki ayrilmalar birinci yila
olduk¢a yakin olmasi dikkat gekicidir. Bunun bir sebebi, OSS smnavina ikinci yildan

sonra giriglerde katsayi kesintisinin olmamas: olabilir.

Tablo 4.5 Mezun olamadan okuldan ayrilan &grencilerin okulda bulunma siiresi verileri

YIL bir iki lic | dort | bes | altt | yedi | sekiz | dokuz | on | Onbir | oniki

Sayi 208 | 206 94| 45| 29| 19} 19 19 6 2 1 1

Yizde | 32,05 | 31,74 [ 1448 | 6,93 | 447 {293 1293 | 293 | 092031 0,95]| 0,156
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Kigl Sayist (%)
= B

=3
(=]

o o

bir iki ag dért  bes alti yedi sekiz dokuz on onbir oniki
Okulda Bul Stiresi (Vil)

Sekil 4.3 Mezun olamadan okuldan ayrilan grencilerin okulda bulunma sfireleri

4.2. Mugla Universitesi Ogrenci Verileri Uzerinde Bilgi Kesfi Bulgular:

Model olusturmak igin kullanillacak tabloda bulunan tiim siitunlar, calismada
kullanilan isimleri ve igerdigi veri tiirli ile birlikte EkS’te gosterilmektedir. Ilerleyen

kesimlerde siitunlara ait bildirimlerde ¢aligmada kullanilan isimler kullanilacaktir.
4.2.1. Mantiksal eleme

Mantiksal eleme olarak adlandirilan 'bilgi kesfinin ilk adiminda VM modeline katk:
saflamayaca@1 belirli mantiksal kriterlere gore kesin olan 44 adet siitun baglangicta
elenmistir. Buna gore; |

Her bir kisiye ait 6zel deger alan veya modele katki saglamayacak kadar
gruplanmasi zor veya hedef siituna (bagimli degiskene) etki edecek bir ilgisi olmayan
stitunlar ¢ikarilmigtir. EkS’te bu siitunlarin isimlerinin yanina * simgesi getirilmistir
(BABAADI ve EVIL ve VERILYER gibi). .

Her bir kayit igin ayn1 degerleri igeren benzer siitunlar véya aym gorevi yerine
getirebilecek siitunlardan tablodan eleneceklerin isimlerinin yanma ** simgesi,
kalacaklarin isimlerinin yanina & simgesi getirilmistir (DOGYERI yerine DOGYERIL
kalmasi gibi).

Tiim tablo boyunca tek deger alan siitunlar, tablodan ¢ikariimistir. EkS’te bu
stitunlar, *** simgesi ile gosterilmistir (FACNAME gibi).
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4.2.2. Veri temizleme islemleri

Veri hazirlama boliimiintin ilk adimi1 olarak “Bog Deger Yiizdesi” sekmesinde
bulunan gérev bulunur. Varsayilan olarak %60’1n iizerinde bog deger igeren toplam 42
adet siitun bu sekmede yer alan FlexGrid denetiminde goriilmiigtiir. Burada %60 segimi
bir inisiyatiftir. Daha yiiksek segimde daha az, daha diigiik segimde ise daha gok siitun
tablodan gikacaktir. Bu siitunlardan 19°u tamamen bos deger icermekte, 23°# ise siitun
boyunca %60’dan fazla boy deger icermektedir. Tablo 4.6’da modele gelinmeden

tablodan gikarilmasi gereken bu siitunlar gésterilmektedir.

Tablo 4.6. Yiizde 60°tan fazla bog deger igeren siitunlar

Tamamen bog deger igeren %60’dan fazla bos deder iceren
siitunlar (19 adet) siitunlar (23 adet)

DINI OLAKAORT CEZA 08S_M
OKUMATUR | OLBIYILI OKULTURU 08S_S
AILEKISI GMENSAY YABDIL EVDURUMU
OSSDATE GMENNOT ONLISMEZ REGNOTE
OKULAGIR GMENKIGE MEZYILI ARABANOT
HAZIRLIK ARABASAY BABAMES GELIRKAY
MEZDEREC | YAKSODUR ANNEMES OGRGEKAY
OYSGRADE BABASOSD OGREHLIY
ANNESOSD BABAYASA EXPR1
BABABYKS ANNEYASA DGSTERCS
CAPACITY EVULKE DGSYPUAN
HAZDEREC 0SS EW

Veri temizlemenin ikinci adimi olarak gergeklestirilen stitun 6zelliklerinde sayisal
deger igeren (numeric) siitunlar igin bes dzellik degeri elde edilmis olup, Tablo 4.7°de
verilmigtir. Buna gtre; ANAHTAR tablonun anahtar siitunu, oldugu igin igindeki
farklilik sayisinin kayit sayis1 kadar olmasi normaldir. TERCSIRA ve AILEAYGE
situnlarinin  gruplanmas: gerekmektedir. Aksi taktirde modele katkilar1 olamaz.
OGRAYGE de AILEAYGE benzeri bir siitundur; ancak 0 ve 250 gibi sadece iki deger
tasimasi, gruplanmamis bir siitun igin kullanigsizlilifi géstermektedir. Diger siitunlar ise

normal géziikmektedir.
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Tablo 4.7. Siitun Szellikleri

Standart | Farkhihk
Siitun Adi | Maksimum | Minimum | Ortalama | Sapma Saysi

ANAHTAR 380654 3364 16270 35952 4403
OKULBIR 2 0 0 0 2
STUDYEAR 12 0 4 2 13
TERCSIRA 26 0 4 6 24
AILEAYGE 900000000 0] 48108488 [ 98001008 249
OGRAYGE 250 0 0 4 2
PROGTYPE 2 0 0 0 3
SEMCOUNT 23 0 8 4 23
SEMRECNO 8 1 6 2 6
YEARECNO 12 1 4 2 12

Son temizleme gorevi olan aykir1 defer isaretlemesi; standart sapma cinsinden
uzaklik 3, maksimum deZer 5 ve % kesim olarak %0.1 belirlenerek gergeklestirildiginde
Sekil 4.4’teki durum olugmustur. Sonugta, YAS siitununa ait 9 satirda aykir1 deger
tagtyan hiicre bulunmustur. Yapilan incelemede hatali hiicre degerleri igeren kayitlarin
genellikle diger stitunlarda da bos veya tutarsiz degerler igerdii gozlendiginden bu

kayitlar tablodan tamamen ¢ikariimigtir.

Sekil 4.4 Aykir1 deger isaretlenmis hiicreler
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4.2.3. Gergeklestirilen siitun doniisiimleri

Tablo 4.8 doniisiime ugrayan siitunlarin doniiglim Oncesi ve sonrasi Gzellikleri
gostermektedir. Sayisal deger igeren siitunlardan AILEAYGE, 249 farkl1 degere sahiptir.
Bu degerler 0 ile 900000000 arasindadir. Doniistiirmede bu aralik 5 esit pargaya
boliinerek gruplama gergeklestirilmistir. TERCSIRA, 24 farkli degere sahiptir. Yine 5
esit parcaya boliinerek gruplanmigtir.

Ogrencinin okula baslama yasi, hazir bir veri olarak bulunmadigindan okula kayit
tarihlerini tutan REGDATE siitununun yil kismi ile dogum tarihi degerlerini tutan
DOGTARIH siitun degerlerinin farkin1 alan bir islem yapilarak YAS adli yeni bir siitun
olusturulmustur.

ORTALAMA &grencinin bagarisint Slgmede en iyi siitundur. Bu nedenle hedef
siitun olarak kullamilmigtir. Ancak doniisiim 6ncesi 0.0 ile 4.0 arasinda aldigi ondalik
degerler ile gruplamaya ihtiyag duymaktadir. Bu siitun igin esit pargaya bdlmek
diigiincesi yerine 2.0°in altini1 basarisizlig1 ifade edecek 0 degeri verilerek bir grup, 2.0
ve iist not degerlerine 1 degeri verilerek diger bir grup olusturularak HEDEF A siitunu
elde edilmistir. ORTALAMA siitunu benzer bir sekilde 3.0°1n alt1 i¢in 0 ve 3.0 ve {izeri
notlar igin 1 degeri ile verilerek, iistiin basarililarin tespiti igin kullanilacak HEDEF B
siitununda tekrar gruplanmistir. HEDEF A ve HEDEF _B siitunlan igin 0 degeri Negatif,
1 degeri Pozitif degerdir.

IL ve EVIL benzer deger igeren siitunlar olarak “sadece biri tercih edilebilirdi” diye
diigiiniilebilir; ancak IL, niifusa kayitli oldugu dolayisiyla dogdugu il verilerini
icermekte, EVIL ise ailesinin yasadig1 yeri ifade etmektedir ki; bu iki siitun arasinda
gbclerden kaynaklanan bilyiik oranda farkliliklar gézlenmektedir. Bu nedenle, bu iki
siitunda iilkeyi cografi olarak yediye bolen, bodlgesel olarak gruplama ile doniislime
ugratiimugtir.



Tablo 4.8 Doniisiimde kullanilan siitunlar

Donilgiimde kullanilan Doniisiim sonrast olugan yeni
Siitunlar siitunlar
Aldig farkli Aldig farkh
Situn Adi Veri tipi deger Sttun Adi Veri tipi deger
sayisi sayisi
iL varchar 88 | IL2 varchar 8
EVIL varchar 325 | EVIL2 varchar 8
TERCSIRA smallint 24 | TERCIH2 smallint 6
AILEAYGE Float 249 | AYGELIR2 float 5
DOGTARIH datetime 2699 .
REGDATE | datetime 135 | 10O decimal 31
HEDEF_A decimal 2
ORTALAMA | Float 349 "EDEF B | decimal 2

4.2.4. Grafiksel incelemeler

Inceleme asamas, grafiksel ve sayisal gdsterimi kapsamaktadir. Calismada hedef
slitun olarak belirlenen HEDEF_A ve HEDEF B’ye diger karakter tabanli ve az sayida
farkh deger almig sayisal siitunlarin nasil etkiledigi histogramlar ile goriilebilmektedir.

Sekil 4.5 Uyruk siitunun histogram goriintiisti
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Histogram incelemelerinde; REGDATE, DREGDATE ve DOGTARIH; Hedef
stituna etkileri olugturulan goriinmemektedir. Dolayis1 ile modele eklenmeyecegi
kararmna vanlmistir. MEDENHAL, UYRUK, OKULBIR ve DIPNOTU ise tek bir deger
tizerine yogunlasmanin yasandig1 stitunlardir. Modele ancak ¢ok az bir etki yapabilirler.
Bu nedenle modele eklenmemistir. Ornegin Sekil 4.5’te UYRUK siitununun neredeyse
tamaminin tek bir degere sahip oldugunu ve modele etki edemeyecegini ifade
etmektedir.

Sekil 4.5 11 degerlerini iilkenin cografi bdlgelerine gruplama dnce ve sonrasindaki
hedef siituna olan etkisini ifade eden histogram goriintiisiinii vermektedir. Siitunun aldig1
degerlerin hedef siitun boyunca yansiz davranmadig1 ve tek bir degerin diger degerlerin
etkisini yok edecek derecede baskin olmadifindan dolay:1 gergeklestirilen doniisim
sonrasi gruplama, anlamhlidir. Etki eden faktoriin anlamli bir sekilde azalmas: siitun

bazinda modele olan etkiyi artiracaktir.
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Noktasal grafikler ile yapilan incelemeler, hedef siitunun segilen stitundaki degerler
boyunca, nasil dagildigini gostermektedir. Sekil 4.7°de YAS stitununun ORTALAMA
siitununa karg: noktasal grafikte dagilimini gstermektedir. Normal olarak 18-23 yaslar
olmasi gereken yogunluk, bulunmadif) gibi; 18-31 yaslar1 arasindaki dengeli dagilim,
gercedi yansitmamaktadir. Buradan REGDATE ve/veya DOGTARIH siitun degerlerinin
hatalar igerdigi ve YAS siitununun modele eklenmemesi gerektii sonucuna
varilabilmektedir. Bu kisimda yine OKULBIR ve PROGTYPE siitunlarinin da modele

pek katki saglamayacag1 sonuglarina varilmigtir.

Sekil 4.7 YAS siitununun noktasal grafik goriintiisii

4.2.5. Korelasyon matrisi ve incelemesi

Korelasyon matrisinde, iki ayr1 hedef siitun olan HEDEF A ve HEDEF B’ye diger
say1sal siitunlarin tek tek nasil etkiledigi goriilebilmektedir. Burada bir inisiyatif alinarak
+0,01 degeri, caligmada alt sinir alinmig olup, bu degerin altindaki etki ihmal edilecegi
belirlenmigtir. Anahtar siitun olan ANAHTAR ve hedef siitunlarin kendileri model
olusturmada kullanilacag i¢in bu kuralin diginda tutulmuslardir.



Tablo 4.9 Korelasyon matrisi
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"HEDEF GIRIS SUTUNLARI

SUTUNLAR [ ANAHTAR | DIPNOTU | OKULBIR | TERCSIRA

HEDEF A | -0,0268 0,0438 0,0022 0,0462

HEDEF B | -0,0300 -0,0274 0,0134 0,0466
TERCIHZ | AILEAYGE | AYGELIRZ | IDCODE

HEDEF_A 0,0451 -0,0173 0,0066 0,045

HEDEF_B 0,049 0,0468 0,0487 -0,02
PROGTYPE | SEMCOUNT | SEMRECNO | YEARECNO

HEDEF_A 0,0073 0,0178 -0,0025 0,2069

HEDEF_B 0,0221 -0,0135 0,0184 -0,0073
HEDEF_A | HEDEF B

HEDEF_A 1 0,308

HEDEF_B 0,308 1

Bu durumda; OKULBIR, AYGELIR2, SEMRECNO ve PROGTYPE 1.Modele ve
YEARECNO ise 2.Modele dahil edilmeyecegi Tablo 4.9°daki korelasyon matrisinden

goriilebilmektedir.
4.2.6. Tablo ayirma islemi

Kullanilan tabloda modellerde bulunmasi uygun goriilen siitunlar ve bunlarin
modele eklenirken kullandiklari parametreler ile birlikte Tablo 4.8 ve Tablo 4.9°da
gosterilmektedir.

Ayirma igleminde yine bir inisiyatif alinarak, model tablosu ile test tablosunun
barindiracagi kayit sayisini belirleyen oran belirlenirken model olusturmak asil oldugu
icin yapilan galigmada yaklagik %70 model igin, %30 ise test tablosu igin kayit
bulundurulmak tercih edilmigtir. Bu da model tablosu igin 3200, test tablosu icin 1400
kayit demektir. Olusturulan model ve test tablolar1 ve orijinal tabloda hedef stitundaki
pozitif ve negatif degerlerin yiizdesi Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da goriilebilmektedir. Bu
yiizdeler ayrim sirasinda model ve test tablolarinin orijinal tabloyu ne kadar iyi temsil
ettigi ve kayit segiminde kullanilan rasgele islemin kalitesini g6stermektedir. Gortildiigii
gibi; yeni olusturulan tablolardaki ylizde degerleri Modell tablosundaki 7 puanlik fark

haricinde orijinal tablodakilere olduk¢a yakin durumdadir.



Orfinal Tablo Hedef Siitun Ayrmi
IBIRLIKTE % Pozit %MNegatif
—Mode! Olugturma T ablosu
Tahlo Adi #Satr % Negalif
Modet ] :
—Model Denstleme T ablosu
Tablo Adi # Satwlar % Positif %
[Test1 i [1406 !

Sekil 4.8 1.Model i¢in ayirma islemi ve hesaplanan ylizdeler

Hadef Stitun Aprmi
% Fozitit % Negatif

Orijnal Tablo
[BIRLIKTE

r~ Mode Olugturma T ablosu

Tablo Adi
[Model2 J

~Mode Denstieme Tablosu

Tablo Ads
|Test2

% Negatif

Sekil 4.9 2.Model i¢in ayirma iglemi ve hesaplanan ylizdeler
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NO | SUTUNADI | IGERDIGI VERI Yl.?l',? KULLANIM | ICERIK TIPI | ANAHTAR
1 | ANAHTAR Anahtar siitun single e ~ evet
Not ortalamasi 2.0
2 | HEDEF_A* ve (stli ise 1, single ; predictable Discrete -
degilse 0
Not ortalamas:i 3.0
3 | HEDEF_B** ve Ustl ise 1, single | predictable Discrete -
degilse 0
4 | HAZISTEK Haz'(';lz'}(H')Steg' varchar input Discrete -
5 | ASKERLIK Askerlik durumu | varchar input Discrete -
6 | CINSIYET Cinsiyet varchar input Discrete -
Harg kredisi X .
7 | HARCKRED (alyor/aimiyor) varchar input Discrete -
Egitim tirQ . .
8 | EDUCTYPE (Normal/ll.gr.) varchar input Discrete -
9 | DPEPTNAME Bolim adh varchar input Discrete -
Bélim ve Egitim . .
10 | IDCODE | Tart beraber varchar input Discrete -
11 | REGTYPE Okuta ﬁ%‘t allics varchar input Discrete -
12 | OKULKOLU Lise okul tirii varchar input Discrete -
13 | HAZDILI Hazirlk dili varchar input Discrete -
14 | PROGTYPE** Program tir( Integer input Discrete -
15 | OKULBIR** Okul birinciligi integer input Discrete -
16 | SEMRECNO** o"""’?;:’%ndugu integer input Discrete -
17 | SEMCOUNT Yariyil toplami integer input Discrete -
18 | YEARECNO* Okuida k;lﬂlundugu integer input Discrete -
19 | AILEAYGE Ailenin aylik geliri | single input Discrete -
Dogdugu ilin dahil : [
20 | H2 old. bolge varchar input Discrete -
Yagadigi ilin dahil . . _
21 | EVIL2 old. boige varchar input Discrete
22 | TERCSIRA Tercih sirasi integer input Discrete -
23 | TERCIH2 Tercih sirasi integer input Discrete -
24 | AYGELIR2** Aile aylik geliri single input Discrete -

%Sadece 1.Modele eklenenlerin siitunlarin isimlerinin yanina *, sadece 2.Modele eklenenlerin siitunlarin
isimlerinin yanina ** simgesi getirilmigtir.
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4.2.7. Model olusturulurken kullanilan siitunlar ve elde edilen model goriintiileri

Model ve test tablolari olugturulduktan sonra model tablosu ile model olusturma
islemine gidilmigtir. Tablo 4.10°da verilen tablo son modellere eklenen siitunlari
gostermektedir. Goriildiigli gibi, modellere eklenen siitunlar arasinda hedef siitunlarin
birbirine benzemesinden otiirli ¢ok az fark bulunmaktadir. Hedef siitunlar haricinde
sadece korelasyon matrisinde edinilen bilgiye dayali olarak, HAZSINAV ve
SEMRECNO 1.Modele; YEARECNO ise 2.Modele eklenmemistir. Bu tablolarda yine

stitunlarin modele hangi parametreler ile eklendigi gosterilmektedir.
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Sekil 4.10 1.Modele ait karar agaci goriintimleri
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Buna gore tiim popiilasyon igerisinde hedef siituna etki eden siitunlar nem sirasina
gbre ilk karar agacinda YEARECNO ve HARCKRED olarak Sekil 4.10a’da
gériinmektedir. YEARECNO siitununun sirasiyla 5,4,1 ve 2 degerlerinde ayrimlar
gerceklesmistir. Omnegin  kokten ilk ayrim, YEARECNO’nun 5 degerinde
gerceklesmistir. Bu siitun %14.40 oranla 5 deferini icerir. Bu kismin %84.87’sini
olusturan 386 kayitta hedef siitun pozitif deger olan 1; %14.91°ini olugturan 67 kayitta
ise hedef siitun 0 degerini almigtir. YEARECNO, 5°’ten farkli deger alan kayitlar %85.60
oranla 2692 kisidir. Bunlarin da %61.82’inde hedef siitun 1; %38.14’linde hedef siitun 0
degeri almaktadir. YEARECNO’nun S degerini ilk ayrim durumuna getiren burada 5
degerinde %84.87 oraninda hedef siitunda 1 degerinin alindiimin bulunmasidir ki bu
kokte yani tlim tabloda %65.21°dir. Diger ayrimlar da bu sekilde agiklanabilir.

YEARECNO siitununun basariya en ¢ok etkili bulunmasi, mezuniyetin geregi ile
hedef slitunun 1 degerinin Ortiismesi sonucudur. Bu nedenle bu iki siitun birbirleri ile
bagimli olmamalarina ragmen bu bir derece beklenen durum olarak gériilebilir. Bir
sonraki nemli nitelik olarak HARCKRED ¢ok az da olsa hedefe etki etmis ve pozitif
degerde 2 puanlik bir yiikseltme gergeklestirerek agaca dahil olmugtur.

YEARECNO’nun etkisinin ihmal edildigi yani modelden g¢ikarildigi durumda ise,
Sekil 4.10b’deki durum gézlenmistir. Burada HAZDILI ve REGTYPE hedef siitunun
tahmin etmede en etkili siitunlardir. HAZDILI (hazirlik dili) Ingilizce olmasi ve
REGTYPE (okula kayit tipi) yatay ve dikey gegis gibi Normal degerden farkli olmasi
8grenci basarisinda etkili oldugunu karar agacinda goriilmektedir.

2.Modele ait iki adet karar afaci goriiniimleri Sekil 4.11a ve Sekil 4.11b’de
verilmigtir. ilk model goriiniimii olan Sekil 4.11a, VBK’nin insan-bilgisayar birlikteligi
ile gergeklestirilmesi gerekliligini g6stermesi agisindan anlamlidir. Burada ASKERLIK
ve OKULKOLU siitunlarinda ayrim gézlenmektedir. Ancak ayrimi olusturan etki bos
degerlerdir. Her ne kadar veri hazirlama boliimiinde bunun 6niine gegmek icin cesitli
filtreleyici islemler gergeklestirilmesine ramen bog deger iceren her bir siitunun

silinmemesi durumunda her zaman i¢in karsilasilabilecek bir durumdur.
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AYGELIR2

AYGELIR2=3 AYGELIR2 not =3
Probability

OKULKOLU is missing  OKULKOLU fs not missing
y. 8.10%

(®)
Sekil 4.11 2.Modele ait karar agac1 goriinimleri

Modelden bu anlamsiz etki eden siitunlar, geri gekildiginde olusan model goriintimii
ise Sekil 4.11b’de verilmistir. Tiim popiilasyon iizerinde AYGELIR2 verideki ilk ayrim
nerede olacagina karar vermekte en Onemli etken olarak karar agaci1 algoritmasi
tarafindan segilmistir.

AYGELIR2 siitunu &grencinin ailesinin aylik gelirinin tutuldugu AILEAYGE
siitunundan doniistiiriilerek olusturulmugtur. AYGELIR2 siitununun 3 degeri, 400 ile
600 milyon arasim1 gostermektedir. Bu siitundaki maksimum deger, 900 milyon
olduguna gore; yiiksek derecede bir basariya, orta ve ortamin iistii bir gelire sahip
kitlenin daha yatkin oldugu yargisina varilabilir.

Modelde goziikmeyen siitunlarin hedef siituna bir etkisi yoktur denilemez. Modele
eklenen tiim siitunlar hedef ile ilgili diisiik de olsa bir etkiye sahip oldugu veri hazirlama
bsliimiindeki agamalarda gézlenmigtir. Ornegin korelasyon matrisinde hedef siituna

etkisi gok az gdzlenen baz siitunlar eklenmemistir.
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Sekil 4.11 Olusturulan modellere ait kaldirag grafikleri

Sekil 4.10’da olusturulan modellere ait kaldirag grafikleri verilmistir. Tliim kayitlar
icerisinde %50 sayida kayit rasgele secildifinde tiim pozitif cevaplarin %50’sine
ulagilabilmektedir. Bu karakteristik bir egridir; ¢iinkii modelde kullamlan tablodaki
kayitlardan gelen toplam pozitif cevaplarin sayist her zaman aynidir. Egitilen modeller
kullanildiginda bu deger, 1.Model igin %87’ye; 2.Model i¢in %68’e¢ ulagsmaktadir.
Dolayisiyla 1.Model igin kaldirag orami 87/50=1,74; 2.Model igin 68/50=1,36
olmaktadir. Bu durum, modelin segimde aktif rol aldigin1 géstermektedir.

Calismada olusturulan modeller aym tablo {izerinden gergeklestirildiginden
grafiklerde biiyiik benzerlikler goziikmektedir. Ancak hedef siitunlarin ORTALAMA
stitunundan doniislimiinde kullanilan kurallarin farkli olmasi ve bir modelde bu hedef
siitunlardan sadece birinin bulunmasi nedeni ile birbirlerinden bagimsiz olarak
diigiiniilmektedir. 2.Modelin tahmin etme becerisinin diigiik olusu ise hedef siitunda yer
alan pozitif degerlerin sayica 1.Modelden daha az olusundandir. 1.Model igin pozitif
deger 2.0’a esit veya daha yiiksek not sahibi olmak iken; 2.Model igin pozitif deger, 3.0
ve iizeri not degerine sahip olmaktir. 1.Model, %65°lik; 2.Model, %11°lik bir pozitif
deger oranina sahiptir. Dolayisiyla pozitif oranin azlig1 modelin egitiminde olusturulan

iligkilerin kurulmasini zorlagtirici bir etki etmektedir.
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5. SONUCLAR ve TARTISMA

Bu ¢alisma, Mugla Universitesi 6grenci verileri kullanilarak gergeklestirilen drnek
bir bilgi kesfi uygulamasidir. Burada, yiiksek Ogrenimdeki ogrenci performansini
degerlendirmede veri madencilidi teknigini kullanan veri yonelimli bir yaklagim
sunulmaktadir. Gergeklestirilen bu galigmanin, VM siirecinin veritabani ydnetim
sistemlerine entegre edildigi gelecekteki bazi ¢aligmalara y6n goOsterecegi
diistiniilmektedir.

Calismanin ana Sgelerinden olan gelistirilen program, MUKUP, VBK siirecini en
temel diizeyde gergeklestirebilmektedir. Veri hazirlama ve Model olugturma boliimleri
kullantlan verilerin ve lzerinde ¢aligilan problemin ihtiyaglar1 diigiiniilerek
olusturulmustur. Bu nedenle farkli veriler ve problemlere karsi yenilemelere ve
eklentilere ihtiyag duymaktadir. Ve yine ¢oziim gelistirme asamasinda program, bir ¢ok
kez SQL sunucu ve Analiz Hizmetlerinin islevselliklerini kullanmakta ve bu
islevselliklere Transact-SQL veya VBScript gibi dillerde yazilmis program pargalari ile
ulagmaktadir. Bu nedenle kullanicilarin bu teknolojilere yatkin olmas: gerekmektedir.

Calismanin baglangicinda, Mugla Universitesi’ndeki 6grencilerin kendi gegmis
verilerinden yola g¢ikilarak, veritabani sorgular1 gergeklestirilmigtir. Burada bazi dnemli
demografik ylizdeler, boliim tercih siralamasi, kayip ve yerlesim zamanlar gibi
tanimlama amagh gesitli analizler ile su andaki durum hakkinda daha iyi fikir edinmek
hedeflenmistir. Daha sonra yine aymi veriler kullanilarak ogrencilerin egitimdeki
basarilarini ifade edebilen donem sonu ortalamasi, hedef gosterilerek kesif islemleri
gerceklestirilmigtir. Burada &grencilerin  egitimdeki basari/basarisizliklarina etki
edebilen kisisel dzellikleri kesfetmek amaglanmustir. Kesif isleminde bir VM teknigi
olan karar agaci algoritmasi ile siniflandirma modelleri gergeklestirilmisgtir.

Bu calismada olugturulan birbirinden bagimsiz iki siniflandirma modelinden ilki, 2.0
not ortalamasini; ikincisi ise 3.0 not ortalamasin1 siir olarak almustir. ilk modelde
Ogrencilerin tiniversiteye kayit olma tlirii, ikinci modelde ise ailenin aylik geliri 6zellik
degerleri hedefi etkileyen etkenler olarak bulunmugtur. Olusturulan modellerin
denetiminde, kaldirag grafigi kullanilmis ve modellerin belirli diizeyde tahmin etme

yeteneklerinin oldugu tespit edilmistir.
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Caligmanin bilgi kesfi siireci sirasinda, ¢ok sayida siitun bos ve tutarsiz veriler
icerdigi i¢in modele eklenememigtir. Bu durum, bu tiir bir galisma i¢in olusturulan
modelin sagligim dogrudan etkilemektedir. Yine bazi siitunlar gruplanabilmesi ¢ok zor
olacak sayida farkh degerler igermesi de modelde faydalanilmasina engel olmugtur. Bu
nedenle; sistemdeki veri ve veride bulunan ilgili niteliklerin sayisinda diizenli bir sekilde
artinm saglanilabilirse, {iniversite dgrencisinin bésarlsl hakkinda daha iyi tahminler
yapilabilir. Ogrencilerin basarisin1 8lgmede faydali olabilecek verilerin 6nemli bir kism1
Ogrencilerin {iniversiteye kayit oldugu esnada sahip olundugundan, bu kisitli dénemde
Ogrencilere ait kigisel bilgileri daha hizli ve norm olarak toplamaya izin veren optik
kodlamanin tercih edilmesi yerinde olacaktir.

Gergek diinyada 6grencinin performansimi birgok faktér etkilemektedir. Bu nedenle,
yalnizca i¢ veriler ile yetinmek yerine, ilgili dig veriler de arastirmaya dahil edilmelidir.
Bu veriler var olan sistem ile biitlinlestirilebilirse ve 6grenci kendi durumu hakkinda
zamaninda bilgilendirilebilirse, onu basariya gotiirebilecek tercihlere y&nlendirilebilir
veya gerekli goriiliirse sistem degisikligine gidilebilir.

Ham verinin elde edilisinden, islenisine; model olusturmadan, denetlenmesine kadar
VBK siirecinin her safhasinda zamanla gesitli diizenlemelere gidilebilir. Ornegin
calismanin veri temizleme ve veri ayirma boliimlerinde bilgi kesfinin ruhunda yer alan
ve literatiirde kullanicinin segimine birakilan deger aralifinda bazi inisiyatifler
alinmigtir. Eldeki veri ve hedeflenen stitunun durumu gozetilerek belirlenen bu degerler,
farkl1 senaryolar kurularak tekrarlanirsa bazi farkliliklar ortaya gikarilabilir.

Bu g¢aligmada yer almayan, &grencilerin aldiklarn zorunlu/segmeli derslerdeki
basarilar1 incelenirse, 68rencinin almak istedigi dersler ile ilgili tasidigi riskler,
problemler ve sonuglar hakkinda daha fazla bilgi verebilen bir danigmanlik
gerceklestirilebilir. Ancak burada eglestirme kurallar1 gibi algoritmalar ile galiyma
zenginlegtirilmelidir. Daha ileri bir adim olarak, danigmanin roliinii alabilen bir uzman

sistem gelistirilebilir.
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EKLER

Ek 1. MUKUP Form Géoriiniimleri

Sunucl {dmserver

Badlant
Kur

Form 1. MUKUP kullanic: ara yiizii formu



r Mevcut Tabloyu Kopyalyarak Yeni Bir Tablo Olugtur

Kaynak Tabloyu Seciniz

L

Tablo [smini Giriniz

I

Kaynak Tabloyu Seciniz

I

T ablo lsmini Giriniz

L

Tablo
Olustur

r Tablonun Bir Omedini Olugtur

Ornelleme

Meveut Tabloyu Veri T abarindan iptal Et

iptal edilecek Tablopu Seg

Tablo iptal |
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SRR e R

- SRR

Form 2a. Tablo yonetimi formu



R s

Kaytt Sapist

i
:
:
]
|

QOrijinal T ablo

Yeni Tabla

Ornekle

AR

TR

R R

Form 2b. Tablo 8rnekleme formu
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4///4& .
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Form 3a. Temizleme formu, Bog Deger Yiizdesi sekmesi
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o

.

Form 3b. Temizleme formu, 6zellik hesaplamalar1 sekmesi
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.

Form 3c. Temizleme formu, aykir1 deger igaretleme sekmesi



Data Transformation Services
import/Export Wizard

The Data Transformation Services Import/E xpart Wizard
allows you to import, export, and transform heterogeneous
data. This wizard guides you through the steps to impart or
export data between many popular data formats including
databases, spreadsheets, and text files.

Form 4. DTS Import/Export sihirbazi agilis formu
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Form 5a. Inceleme formu, grafik sekmesi
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< ey

.
-

Form 5b. inceleme formu, korelasyon matrisi sekmesi
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.
i
.
{

Qrijinal Tablo

Hedef Siitun Ayrmu
% Pozitif % Negatif

— Model Dlugturma Tablosu

RESa sy

Tablo Adi

Satr Sapis)

{Madel i

— Model Denetleme T ablosu

Tablo Adi

Satr Sayisi

Test ;

Form 6. Tablo ayirma formu
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Model Adi Model Parametreleri
] ¢ IDM_Tree Co

(o]
[coisu]

Form 7. Model olusturma formu
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Sunucu Veri Taban Tahmin Sorgusu
[] d| Bafjlant

Model Tahmin Suturu Tahmin Durumu
P HI E A |

fidi G
Kaldirag grafiéi Grafidi an“

Form 8. Model Denetleme formu
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Ek 2. Veritabaminda Kullanilan Tablolar ve Tablolar Arasindaki Baglantilar

o
.
.

i

.
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Ek 3. Doniistiirmede Kullamlan VBScript Kodu

34k o 3 s ak e 5 e e e o ok 3k e fe o 3k 3 e o ok ok ke 2 afe ke ok ok ok 3 e e sk ok 3k ke ke o af ke 3 3k 3k e ok 3¢ ok 3 3f ke e ok sfe ke s sk ok o ke ok ok s ke o ok ok ok

' Visual Basic Transformation Script Kodu
#aje ke e e e e e b ok ok ab ol b sk af af ok ok a4 3k af ok ok ab ok e ae e ke e e ke e e e e e e fe e el e e afe e ok e e e ke ofe e ofe e e o ke ke ke b e ok ok afe ok e ke ok afe o
Function Main()

Dim IVIL

Dim IVEVIL

Dim IVTERCSIRA

Dim IVAILEAYGE

Dim ivORTALAMA

Dim IVHEDEF

Dim dogumYili

Dim kayitYili

Dim IvYAS

'Gruplama IL._Burada tekrarlanan il adlarinin bulunmasi veritabaninda degisik sekillerde
bulunmasindandir.

If IsEksik(DTSSource("IL")) Then

' Bos Deger ise 0
IvVIL ="0"
Else

IvIL = DTSSource("IL")
End If

If (vIL = "[ZMIR" Or IVIL = "IZMiR " Or IVIL. = "AYDIN" Or IvIL. = "AYDIN " Or IvIL = "MUGLA"
Or IvIL = " MUGLA" Or IvIL = "MUGLA " Or IvIL = "MANISA" Or IVIL = "MANISA " Or IvIL =
"BALIKESIR" Or IVIL = "BALIKESIR " Or IvIL = "DENIZLI" Or IvIL = "DENIZLI " Or IvIL =
"USAK" Or IVIL = "AFYON" Or IVIL, = "AFYON " Or IvIL. = "AFYONKARAHISAR" Or IVIL =
"KUTAHYA" Or IvIL = "10" Or IvIL = "48" Or IvIL = "64" Or IvIL = "3" Or IvIL = "35" Or IvIL = "20"
Or IVIL ="43" Or IvIL = "45") THEN
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IvIL = "EGE"

Elself (VIL = "ANTALYA" Or IvIL = "MERSIN" Or IvIL = "MERSIN " Or IvIL = "ICEL" Or IVIL =
"ADANA" Or IVIL = "ADANA " Or IvIL = "OSMANIYE" Or IVIL = "HATAY" Or IVIL = "HATAY " Or
IVIL = "ISKENDERUN" Or IVIL = "ISKENDERUN " Or IVIL = "TARSUS" Or IvIL = "ANTAKYA" Or
IVIL = "BURDUR" Or IVIL = "ISPARTA" Or IVIL = "31" Or IvIL = "80" Or IvIL = "33" Or IvVIL = "7" Or
IVIL = "1") THEN

IVIL ="AKDENIZ"

Elself (IvIL = "CANAKKALE" Or IvIL = "BURSA" Or IvIL = "BURSA " Or IvIL = "BILECIiK" Or IvIL
="YALOVA" Or IvIL = "KOCAELI" Or IVIL = "IZMIT" Or IvIL = "ADAPAZARI" Or IVIL =
"SAKARYA" Or IvIL = " SAKARYA" Or IvIL = "ISTANBUL" Or IvIL = "ISTANBUL " Or IVIL =
"TEKIRDAG" Or IvIL = " TEKIRDAG" Or IvIL = "TEKIRDAG " Or IvIL = "KIRKLARELI" Or IvIL =
"KIRKLARELI " Or IvIL = "EDIRNE" Or IvIL = "34" Or IvIL = "59" Or IvIL = "41" Or IvIL = "39" Or
IvIL = "54" Or IvIL = "16" Or IvIL = "17") THEN

IVIL ="MARMARA"

Elself (IvIL = "ESKISEHIR" Or IvIL = "KONYA" Or IvIL = "KARAMAN" Or IvIL = "KARAMAN " Or
IVIL = "ANKARA" Or IvIL = "KIRIKKALE" Or IvIL = "KIRSEHIR" Or IvIL = "NIGDE" Or IvIL =
"NEVSEHIR" Or IVIL = " NEVSEHIR" Or IVIL = "AKSARAY" Or IVIL = "YOZGAT" Or IvIL ="
YOZGAT?" Or IVIL = "KAYSERI" Or IvIL = "SIVAS" Or IvIL = "38" Or IvIL = "6" Or IvIL = "70" Or
IvIL = "42") THEN

IVIL ="ICANADOLU"

Elself (IvIL = "DUZCE" Or IvIL = "BOLU" Or IvIL = "BOLU " Or IvIL = "ZONGULDAK" Or IvIL = "
ZONGULDAK" Or IvIL = "BARTIN" Or IvIL = "KARABUK" Or IvIL = "CANKIRI" Or IvIL =
"KASTAMONU" Or IVIL = "SINOP" Or IvIL = "CORUM" Or IVIL = "CORUM " Or IvIL = "AMASYA"
Or IVIL = "SAMSUN" Or IVIL =" SAMSUN" Or IVIL = "TOKAT" Or IvIL. = " TOKAT" Or IvIL =
"ORDU" Or IvIL = " ORDU" Or IvIL = "ORDU " Or IvIL = "GIRESUN" Or IvIL = "GUMUSHANE" Or
IvIL = "BAYBURT" Or IvIL = "TRABZON" Or IvIL = " TRABZON" Or IvIL = "RIZE" Or IVIL ="
RIZE" Or IvIL = "RIZE " Or IvIL = "ARTVIN" Or IvIL = "78" Or IVIL = "52" Or IvIL = "57" Or IVIL. =
"53" Or IVIL = "28" Or IvIL = "37" Or IvIL = "60" Or IvIL = "67") THEN

IvIL = "KARADENIZ"

Elself (WIL = "MALATYA" Or IvIL = "ELAZIG" Or IvIL = "TUNCELI" Or IVIL = * TUNCELI" Or IvIL
= "ERZINCAN" Or IVIL = "BINGOL" Or IVIL = "MUS" Or IvIL = "BITLIS" Or IvVIL = "HAKKARI" Or
IVIL = "VAN" Or IVIL = "AGRI" Or IVIL = "ERZURUM" Or IVIL, = "KARS" Or IvIL = "IGDIR" Or IvIL
= "ARDAHAN" Or IvIL = "24" Or IvIL = "44" Or IvIL = "36" Or IvIL = "23" Or IvIL = "25" Or IvIL =
"49") THEN

IVIL = "DOGUANADOLU"

Elself (IVIL = "SIRNAK" Or IvIL = "SIIRT" Or IvIL = "BATMAN" Or IVIL = "MARDIN" Or IVIL =
"MARDIN " Or IvIL = "DIYARBAKIR" Or IVIL = "DIYARBAKIR " Or IVIL = "SANLIURFA" Or IvIL
= "S.URFA" Or IvIL = " SANLIURFA" Or VIL = "URFA" Or IvIL = "ADIYAMAN" Or IVIL =
"GAZIANTEP" Or IvIL = "GAZIANTEP “ Or IvIL = "ANTEP" Or IvIL = "KiLiS" Or IVIL =
"KAHRAMANMARAS" Or IVIL = "MARAS" Or IvIL = "21" Or IvIL = "72" Or IvIL = "2" Or IVIL =
"27" Or IvIL = "46" ) THEN
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IVIL, = "GUNEYDOGU"
Else
IvIL="BELIRSIZ"

End If

‘Gruplama Evil_Burada tekrarlanan il adlarmin bulunmas: veritabaninda degisik sekillerde
bulunmasmdandir.

If IsEksik(DTSSource("EVIL")) Then

' Bos Deger ise 0
IvEVIL = "0"
Else

IVEVIL = DTSSource("EVIL")
End If

If (IVEVIL = "IZMIR" Or IVEVIL = "IZMIR " Or IVEVIL = "AYDIN" Or IvEVIL = "AYDIN " Or
IVEVIL = "MUGLA" Or IVEVIL =" MUGLA" Or IvEVIL = "MUGLA " Or IVEVIL = "MANISA" Or
IVEVIL = "MANISA " Or IVEVIL = "BALIKESIR" Or IVEVIL = "BALIKESIR " Or IVEVIL =
"DENIZLI" Or IVEVIL = "DENIZLI " Or IVEVIL = "USAK" Or IvEVIL = "AFYON" Or IVEVIL =
"AFYON " Or IVEVIL = "AFYONKARAHISAR" Or IVEVIL = "KUTAHYA" Or IVEVIL = "10" Or
IVEVIL = "48" Or IvEVIL = "64" Or IVEVIL = "3" Or IVEVIL = "35" Or IVEVIL = "20" Or IVEVIL =
"43" Or IVEVIL = "45") THEN

IVEVIL = "EGE"

Elself (IVEVIL = "ANTALYA" Or IVEVIL = "MERSIN" Or IVEVIL = "MERSIN " Or IvEVIL = "ICEL"
Or IVEVIL = "ADANA" Or IVEVIL = "ADANA " Or IvEVIL = "OSMANIYE" Or IvEVIL = "HATAY"
Or IVEVIL = "HATAY " Or IVEVIL = "ISKENDERUN" Or [VEVIL = "ISKENDERUN " Or IVEVIL =
"TARSUS" Or IVEVIL = "ANTAKYA" Or IVEVIL = "BURDUR" Or IVEVIL = "ISPARTA" Or IVEVIL
="31" Or IVEVIL = "80" Or IvEVIL = "33" Or IvEVIL = "7" Or IVEVIL = "1") THEN

IVEVIL ="AKDENIZ"

Elself (IVEVIL = "CANAKKALE" Or IVEVIL = "BURSA" Or IVEVIL = "BURSA " Or IVEVIL =
"BILECIK" Or IVEVIL = "YALOVA" Or IVEVIL = "KOCAELI" Or IVEVIL = "IZMIT" Or IVEVIL =
"ADAPAZARI" Or IVEVIL = "SAKARYA" Or IVEVIL =" SAKARYA" Or IVEVIL = "ISTANBUL" Or
IVEVIL = "ISTANBUL " Or IVEVIL = "TEKIRDAG" Or IvEVIL = " TEKIRDAG" Or IvEVIL =
"TEKIRDAG " Or IVEVIL = "KIRKLARELI" Or IVEVIL = "KIRKLAREL{ " Or IVEVIL = "EDiRNE"
Or IVEVIL = "34" Or IVEVIL = "59" Or IVEVIL = "41" Or IVEVIL = "39" Or IVEVIL = "54" Or IVEVIL =
"16" Or IVEVIL = "17") THEN

IVEVIL ="MARMARA"
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Elself (IVEVIL = "ESKISEHIR" Or IVEVIL = "KONYA" Or IVEVIL = "KARAMAN" Or IvEVIL =
"KARAMAN " Or IvEVIL = "ANKARA" Or IVEVIL = "KIRIKKALE" Or IVEVIL = "KIRSEHIR" Or
IVEVIL = "NIGDE" Or IVEVIL = "NEVSEHIR" Or IvEVIL = " NEVSEHIR" Or IVEVIL = "AKSARAY"
Or IVEVIL = "YOZGAT" Or IVEVIL = " YOZGAT" Or IVEVIL = "KAYSERI" Or IVEVIL = "SIVAS" Or
IVEVIL = "38" Or IVEVIL = "6" Or IvEVIL = "70" Or IVEVIL = "42") THEN

IVEVIL ="ICANADOLU"

Elself (IvEVIL = "DUZCE" Or IVEVIL = "BOLU" Or IvEVIL = "BOLU " Or IVEVIL = "ZONGULDAK"
Or IVEVIL = " ZONGULDAK" Or IVEVIL = "BARTIN" Or IVEVIL = "KARABUK" Or IVEVIL =
"GCANKIRI" Or IVEVIL = "KASTAMONU" Or IVEVIL = "SINOP” Or IVEVIL = "CORUM" Or IVEVIL
="CORUM " Or IVEVIL = "AMASYA" Or IVEVIL = "SAMSUN" Or IVEVIL = " SAMSUN" Or IVEVIL
="TOKAT" Or IVEVIL =" TOKAT" Or IvEVIL = "ORDU" Or IVEVIL =" ORDU" Or IVEVIL =
"ORDU " Or IVEVIL = "GIRESUN" Or IvEVIL = "GUMUSHANE" Or IVEVIL = "BAYBURT" Or
IVEVIL = "TRABZON" Or IVEVIL = " TRABZON" Or IVEVIL = "RIZE" Or IVEVIL = " RIZE" Or
IVEVIL = "RIZE " Or IvEVIL = "ARTVIN" Or IVEVIL = "78" Or IVEVIL = "52" Or IVEVIL = "57" Or
IVEVIL = "53" Or IVEVIL = "28" Or IVEVIL = "37" Or IVEVIL = "60" Or WEVIL = "67") THEN

IVEVIL ="KARADENIZ"

Elself (IVEVIL = "MALATYA" Or IVEVIL = "ELAZIG" Or IVEVIL = "TUNCEL}" Or IVEVIL ="
TUNCELI" Or IVEVIL = "ERZINCAN" Or IVEVIL = "BINGOL" Or IVEVIL = "MUS" Or IVEVIL =
"BITLIS" Or IVEVIL = "HAKKARI" Or IVEVIL = "VAN" Or IVEVIL = "AGRI" Or IVEVIL =
"ERZURUM" Or IVEVIL = "KARS" Or IVEVIL = "IGDIR" Or IVEVIL = "ARDAHAN" Or IVEVIL =
"24" Or IVEVIL = "44" Or IVEVIL = "36" Or IVEVIL = "23" Or IVEVIL = "25" Or IvEVIL = "49") THEN
IVEVIL ="DOGUANADOLU"

Elself (IVEVIL = "SIRNAK" Or IVEVIL = "S{iRT" Or IVEVIL = "BATMAN" Or IVEVIL = "MARDIN"
Or IVEVIL = "MARDIN " Or IVEVIL = "DIYARBAKIR" Or IvEVIL = "DIYARBAKIR " Or IVEVIL =
"SANLIURFA" Or IVEVIL = "§.URFA" Or IVEVIL = " SANLIURFA" Or IVEVIL = "URFA" Or IVEVIL
="ADIYAMAN" Or IVEVIL = "GAZIANTEP" Or IvEVIL = "GAZJANTEP * Or IVEVIL = "ANTEP" Or
IVEVIL = "KILIS" Or IVEVIL = "KAHRAMANMARAS" Or IVEVIL = "MARAS" Or IVEVIL ="21" Or
IVEVIL = "72" Or IVEVIL = "2" Or IVvEVIL = "27" Or IVEVIL = "46" ) THEN

IVEVIL ="GUNEYDOGU"

Else

IVEVIL="BELIRSIZ"

End If

‘Gruplama lvTERCSIRA
If IsEksik(DTSSource("TERCSIRA")) Then
' Bog Deger ise 0

IVTERCSIRA =0



Else

IVTERCSIRA = CDb(DTSSource("TERCSIRA™))

End If

If IVTERCSIRA > 0 And IVTERCSIRA <=5 Then
IVTERCSIRA =1

Elself I'TERCSIRA > 5 And IVTERCSIRA <= 10 Then
IVTERCSIRA =2

Elself IVTERCSIRA > 10 And IVTERCSIRA <= 15 Then
IVTERCSIRA =3

Elself IWVTERCSIRA > 15 And IVTERCSIRA <= 20 Then
IVTERCSIRA = 4

Elself I'TERCSIRA > 20 Then

IVTERCSIRA =5

End If

'Gruplama AILEAYGE

If IsEksik(DTSSource("AILEAYGE")) Then

' Bog Deger ise 0

IVAILEAYGE =0

Elself IVAILEAYGE > 0 And IVAILEAYGE < 1000 Then
'Gelir diizeyi sifirlan atilarak yazildiysa

IVAILEAYGE = DTSSource("AILEAYGE")*1000000
Else

IVAILEAYGE = DTSSource("AILEAYGE")

End If

If IVAILEAYGE > 0 And IVAILEAYGE <= 200000000 Then
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IVAILEAYGE =1

Elself IVAILEAYGE > 200000000 And IVAILEAYGE <= 400000000 Then
IVAILEAYGE =2

ElseIf IVAILEAYGE > 400000000 And IVAILEAYGE <= 600000000 Then
IVAILEAYGE = 3

ElseIf IVAILEAYGE > 600000000 And IVAILEAYGE <= 8000000000 Then
IVAILEAYGE = 4

Elself IVAILEAYGE > 8000000000 Then

IVAILEAYGE = 5

End If

'Gruplama ORTALAMA

If IsEksik(DTSSource("ORTALAMA™)) Then

'Bog Deger ise 0

IVORTALAMA =0

Else

IVORTALAMA = Csng(DTSSource("ORTALAMA™"))
End If

If I'ORTALAMA >= 0 And IVORTALAMA <2 Then
IVORTALAMA =0

IVHEDEF =0

Elself WVORTALAMA >=2 And IVORTALAMA < 3 Then
IVORTALAMA =1

IVHEDEF =0

Elself WVORTALAMA >=3 And IVORTALAMA <=4 Then

IVORTALAMA =1
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IVHEDEF =1

End If

YILLAR

If IsEksik(DTSSource("DOGTARIH")) Then

'‘Bos degere sahip ise. -1 eksikligi g6sterecektir.
dogumYili = kayitYili + 1

Else

dogumYili = cdbl(right(DTSSource("DOGTARIH"),4))
End If

kayitYili = cdbl(right(DTSSource("REGDATE"),4))

IvYAS = (kayitYili-dogumYili)

'Satir216 Gruplanmus verileri yeni tabloya yerlestirme

DTSDestination(*ANAHTAR") = DTSSource("ANAHTAR")

DTSDestination("IL") = IVIL
DTSDestination("EVIL") = IVEVIL
DTSDestination("TERCSIRA") = IVTERCSIRA
DTSDestination("AILEAYGE") = vAILEAYGE
DTSDestination("HEDEF_A") = WvORTALAMA
DTSDestination("HEDEF_B") = IvHEDEF
DTSDestination("YAS") = IvYAS

Main = DTSTransformStat OK

End Function
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Ek 4. 1.Model i¢in Denetleme Formunda Kullanilan SQL Sorgusu

SELECT FLATTENED

[TEST1].[HEDEF_A] As Actual,

[DM_Tree] [HEDEF_A] As Predicted,

(SELECT

[HEDEF_A] as [Charted Value],

$Probability as Certainty

FROM

PredictHistogram({DM_Tree].[HEDEF_Al])

WHERE

[HEDEF_A] =1

)

FROM

[DM_Tree]

PREDICTION JOIN

OPENROWSET

(

'SQLOLEDB','dmserver';'sa’;'www','SELECt * FROM TEST1'
) AS [TEST1]

ON

[DM_Tree][ANAHTAR]=[TEST1].JANAHTAR] AND
[DM_Tree] [HEDEF_B]=[TEST1].[HEDEF_B] AND
[DM_Tree] [HAZISTEK]=[TEST1].[HAZISTEK] AND
[DM_Tree] [ASKERLIK]=[TEST1].[ASKERLIK] AND

[DM_Tree]. [CINSIYET]=[TEST1].[CINSIYET] AND
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[DM_Tree].[HARCKRED]=[TEST1].[HARCKRED] AND
[DM_Tree] [EDUCTYPE]=[TEST1].[EDUCTYPE] AND
[DM_Tree].[DEPTNAME]=[TEST1].[DEPTNAME] AND
[DM_Tree].[IDCODE]=[TEST1].[IDCODE] AND
[DM_Tree].[REGTYPE]=[TEST1].[REGTYPE] AND
[DM_Tree].[JOKULKOLU]=[TEST1].[OKULKOLU] AND
[DM_Tree].[HAZDILI}=[TEST1].[HAZDILI] AND
[DM_Tree][SEMCOUNT]=[TEST1].[SEMCOUNT] AND
[DM_Tree].[YEARECNO]=[TEST1].[YEARECNO] AND
[DM_Tree] [AILEAYGE]={TEST1].[AILEAYGE] AND
[DM_Tree].[IL2]=[TEST1].[IL2] AND
[DM_Tree].[EVIL2]=[TEST1].[EVIL2] AND
[DM_Tree].[TERCSIRAJ=[TEST1].[TERCSIRA] AND

[DM_Tree] [TERCIH2]=[TEST1].[TERCIH2]
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Ek 5. Calismada Kullanilan Siitunlar

112

Galismada

Kullamlan Isim Orijinal Isim Igerdigi Veri

ACIKLAMA* Aciklama Ceza alma nedeni ve alinan ceza tur(l
AILEAYGE AileAylikGelir Ailenin aylik geliri

AILEKISI AileKisiSayisi Ailedeki kigi sayisi

AILESNO* AileSiraNo Aille sira no (nGfus clizdan bilgisi)
ANAHTAR Stud01RecordNo Kayit numarasi (Anahtar siitun)
ANNEADI* AnaAdi Anne adi

ANNEMES AnneMesiek Anne mesledi

ANNESOSD AnneSosyalDurum Anne sosyal durumu
ANNEYASA AnneYasam Anne sag olup olmadigi
ARABANOT ArabaNot Araba var-yok

ARABASAY ArabaSayisi Araba sayisi

ASKERLIK AskerlikDurumu Askerlik durumu

ASKSUBE* AskerlikSubesi Askerlik subesi

ATTEND*** Attendance Devam etme (zoruniu)
BABAADI* BabaAdi Baba adi

BABABYKS BabaBakYukKisiSayisi Babanin bakmakla yukimli oldugu Kisi s.
BABAMES BabaMeslek Baba meslegi

BABASOSD BabaSosyalDurum Babanin sosyal durumu
BABAYASA BabaYasam Baba sag olup olmadigi
CAPACITY* Capacity Kapasite ({amamen bog de§er iceriyor)
CEZA Ceza Egitim boyunca aldi§i ceza
CILTNO* CiltNo Cilt no (niifus cizdam bilgisi)
CINSIYET Cinsiyet Cinsiyet

DEPTNAME DeptName Boliim adi

DGSTERCS DGSTercihSirasi DGS tercih sirasi

DGSYPUAN DGSYPuani DGS puani

DINI Dini Dini

DIPDEREC* DiplomaDerecesi Lise diploma derecesi

DIPNOTU DiplomaNotu Lise diploma notu

DOGTARIH DogumTarihi Dogum tarihi

DOGYERI** DogumYeri Dogum yeri

DOGYERIL** DogumYerill Dogum yeri sadece il
DREGDATE DeRegistrationDate Okuldan ayriima tarihi
EDUCTYPE EducationType Egitim tari (Normal / 11. Ogretim)
EVADRESI* EvAdresi Ev adresi

EVDURUMU EvDurumu Ev sahibi olup olunmadigi
EVIL& Evll Evin bulundugu il

EVILCE* Evice Evin bulundugu ilge
EVPOSKOD** EvPostaKodu Ev posta kodu

EVULKE EvUlke Evin bulundugu {ilke

EXPR1* Expr1 Bilinmiyor
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valsmada Orijinat Isim igerdigi Veri

FACNAME*** FacultyName Fakaite adi (IIBF)

FACTYPE*** FacultyType Fakilte turl (Fakilte)
GELIRKAY GelirKaynaklari Gelir kaynaklan

GMENKIGE GayrimenkulKiraGeliri Gayri menkuiden gelen kire geliri
GMENNQT GayrimenkulNot Gayri menkul var-yok
GMENSAY GayrimenkulSayisi Gayri menkul sayisi
HARCKREDI HarcKredisi Harg kredisi alip almadigi
HAZBATAR* HazBasTarihi Hazirliya baglama tarihi
HAZBITAR* HazBitTarihi Hazirlhk bitirme tarihi
HAZDEREC HazDerecesi Hazirlik bitirme derecesi
HAZDILI HazDili Hazirlk dili

HAZIRLIK Hazirlik Hazirlik alip almadigi
HAZISTEK* Hazirliklstemi Hazirlik istegi

HAZSINAV* HazSinavi Hazirlik sinav sonucu

IDCODE IDCode Bo6ltim ve egitim tliriinG birlikte tutan kod
ILs I Nufusa kayitl oldugu il

ILCE* lice Nufusa kayith oldugu ilge
INFAZTAR* InfazTarihi Ceza infaz tarihi

INSTYEAR* InstructionYear Egitim yili (4)

KALILCE* Kaldigillce Kaldig ilce

KALSEHIR** KaldigiSehir Kaldi§i gehir

KANGRUP* KanGrubu Kan grubu

KARARTAR* KararTarihi Ceza karar tarihi

KONTUR*** KontenjanTuru Kontenjan tiri (Genel)
MAHKOY* MahalleKoy Mahalle-kéy (ntfus clizdan bilgisi)
MEDENHAL MedeniHali Medeni hal

MEZDEREC MezuniyetDerecesi Mezuniyet derecesi

MEZYILI MezuniyetYili Onlisans mezuniyet yili
OGRAYGE OgrenciAylikGelir Ogrencinin aylk geliri
OGREHLIY* OgrenciEhliyet Ogrenci ehliyet sahibi veya degil
OGRGEKAY OgrenciGelirKaynagi Ogrenci gelir kaynagi

OKULADI* OkulAdi Bitirdigi lisenin ad:

OKULAGIR OkulaGirisTarihi iniversiteye girig tarihi
OKULBIR OkulBirincisi Lisede okut birincisi olup olmadi§
OKULKOLU OkulKolu Lise okul tirli

OKULTURU OkulTuru Bitirdigi lisedeki okul tir(
OKUMATUR OkumaTuru Onlisans okuma tlrt
OLAKAORT OLAkademikOrtalama Akademik ortalama

OLBIYILI OLBitirmeYili Bitirme yili

ONLISMEZ OnlisansMezuniyetAlani Onlisans mezunu ise alani
ORTALAMA Ort Genel bagari ortalamast (Hedef siitun)
OSS_EW 0SS_EWGrade 0SS esit agirlik puani

0SS_M 0SS_MGrade 0SS sayisal puani

08S_S 0SS_SGrade 0SS sézel puani

OSSDATE 0SSDate 0SS sinav tarihi
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galgmada Orijinal Isim Igerdigi Veri

OSSPUTUR*** 0OSS_PuanTuru 0SS puan tiirh (Esit agirlik)
OYSGRADE OYSGrade OYS puani

PROGTYPE ProgramType Program turi

REGDATE RegistrationDate Okula kayit tarihi

REGNOTE RegistrationNote Kayit notu

REGTYPE RegistrationType Kayit tiris (Normal veya degil)
SCINAME** ScienceName Bolim adi

SEMCOUNT SemestreCount Bulundugu yanyil toplami
SEMRECNO EduSemRecordNo Universitede kaginci yariyilda bulundugu
SIRANO* SiraNo Sira no (niifus clizdan bilgisi)
STATE*** State Durum (Kayit yenileme)

STATUS* Status Aktif olarak egitim alip almadi§
STUDNAME* StudentName Adi

STUDNO** StudentNumber Ogrenci numarasi (Anahtar olabilir)
STUDYEAR** StudentYear Okulda bulundugu yil

SUSTATUS* SubStatus Mezun veya degil

TERCSIRA TercihSirasi Bulundugu b8lami tercih sirasi
UYRUK Uyruk Uyruk

VERILNED* VerilisNedeni Verilig nedeni (ntfus clizdan bilgisi)
VERILTAR* VerildigiTarih Verildigi tarih (ntifus clizdant bilgisi)
VERILYER* VerildigiYer Niifus ctizdaninin verildigi yer

YABDIL YabanciDil Yabanc dili

YAKSODUR YakininSosyalDurumu Yakininin (akrabasinin) sosyal durumu
YEARECNO# EduYearRecordNo Universitede kaginci yilinda bulundugu
YEARUPLI*** YearUpperLimit Okuma st sinirt (7)
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OZGECMIS

06.02.1976 yilinda Izmir’de dogdu. Ilk ve orta 6grenimini Akincilar lkokulu,
Sirinyer Lisesi’nin ortaokul kismi, Cinarli Endiistri Meslek Lisesi’nin teknik lise
elektronik boliimiinde tamamladi. Marmara Universitesi, Teknik Egitim Fakiiltesi,
Elektronik'Bilgisayar Egitimi B6liimii’nden 1999 yilinda mezun oldu. 2000-2002 yillar
arasinda Fethiye Endiistri Meslek Lisesi’nde Elektronik Ogretmeni olarak gérev yapti.
2002 yilindan itibaren Mugla Universitesi, Teknik Egitim Fakiltesi, Elektronik ve
Bilgisayar Egitimi Boliimii’nde Ogretim Gorevlisi olarak gorev yapmaktadir. Yabanci
dil olarak Ingilizce bilmektedir. Besi uluslararasi olmak iizere alti adet yayimlanmig

konferans bildirisi bulunmaktadir,



