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OZET

Bu calismada, (Universite adaylarinin tercihlerini belirleyen desenlerin veri

madenciligi yontemleri kullanilarak gelistirilen model 6nerileri ve uygulamalari
sunulmustur.
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SUMMARY

This work presents model suggestions and applications developed by data mining

methods, which defines patterns of university student candidates preferences.
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1. GIRIS

Universitelerde yer alan kontenjanlarin yiiksek oranda ve nitelikli adaylar ile dolmasi,
Universite Ust yonetimlerinin temel hedeflerinden biridir. Son yillarda oncelikle vakif
Universiteleri olmak Uzere bitln Universitelerin tanitim faaliyetlerinde temel hedef,

bu olmustur.

Etkin ve verimli bir tanitim faaliyetinin planlanmasi ve yurutilmesi ancak Universite
adaylari ile ilgili OSYM tarafindan paylasilan verilerin Veri Madenciligi yontemleri ile

incelenmesi ve anlamli sonuglar Uretilmesi ile mimkudnddr.

Universite adaylarinin farkli Gniversite trlerini tercih ederken yansittiklari desenlerin

saptanmasi bu ¢alismanin temel konusu ve amacidir.
Bu ¢alisma kapsaminda:

= 2007 OSYS verileri diizenlenmis,

= Modellemeye uygun hale getirilmis,

= C 5.0 Karar Agaci ve Lojistik Regresyon ydntemleri ile modeller
olusturulmus,

= Modellerin tahmin basarilari belirlenmis,

= Model 2007 OSS’de herhangi bir bélime yerlesememis aday kitlesi lizerine
uygulanmis,

= Gelistirilen model, tanitim faaliyetlerinin planlanmasinda kullaniimak Uzere,

2008 OSYS verileri lizerinde uygulanmaya hazir hale getirilmigtir.



2. VERI MADENCILiGi

Bu boliimde ilk olarak Veri Madenciligi hakkinda bilgi verilecek ve Veri Madenciligi’'nin
ilgi alanlarindan bahsedilecektir. Veri Madenciligi galismalarinin bilgisayar ortaminda
yuritilmesini saglayan ve giinimiizde kullanilan gtincel ve gelismis yazilimlar teker
teker incelenecektir. Veritabanlarinda Bilgi Kesfi siirecinden bahsedilecek ve bu

stirecin adimlarina deginilecektir.

2.1 Veri Madenciligine Giris

2.1.1 Veri Madenciligi Hakkinda

Belirli veri yigin kaynaklarini kullanarak, onceden tahmin edilemeyen, gegerli ve
uygulanabilir  bilgilerin, yeni iligki ve egilimlerin kesfedilmesini saglayan dinamik

streclerinin tim, Veri Madenciligi olarak tanimlanabilir.

Yeni bir arastirma disiplini olan Veri Madenciligi; buyilik veri tabanlarindan ve veri
ambarlarindan kullanigh, ©nceden bilinmeyen, 6nemli ve sonugta anlasilabilir

desenlerin kesfedimesini ve gekilmesini saglar [1].

Genis icerije sahip veri kaynaklarindan, anlaml ve kullanilabilir bilginin otomatik
sekilde elde edilmesini hedefler.

Veri Madenciligi; matematik, istatistik, yapay zeka ve veritabani tekniklerini
kullanarak, veriler hakkinda kurallar, trendler ve benzerlikler ortaya cikartip karar
verme asamasinda kullanicilan bilgilendirerek destek olmayl amaglar.

Veri Madenciligi, veri tabanlarindan ve veri ambarlarindan toplanan veriye deder

katmak ve bilgi kesfetmek icin cok genis veri havuzlarini tarar [2].



2.1.2 Veri Madenciligi’nin Ilgi Alanlari

Gunimizde veri madenciliginin bagslica ilgi alanlari olarak asagidakiler sayilabilir;

Pazarlama

e Misteri segmentasyonunda,

e Miusterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin kurulmasinda,

e Cesitli pazarlama kampanyalarinda,

e Mevcut misterilerin elde tutulmasi igin gelistirilecek pazarlama stratejilerinin
olusturulmasinda,

e Pazar sepeti analizinde,

e Capraz satis analizleri,

e Miusteri degerleme,

e Musteri iligkileri ydnetiminde,

e Cesitli mugsteri analizlerinde,

e Satis tahminlerinde,

Bankacilhk

e Farkl finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasinda,
e Kredi karti dolandiriciliklarinin tespitinde,

e Musteri segmentasyonunda,

e Kredi taleplerinin dederlendiriimesinde,

e Usulstizlik tespiti,

e Risk analizleri,

e Risk ydnetimi,

Sigortacilik
¢ Yeni police talep edecek musterilerin tahmin edilmesinde,
e Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde,

e Riskli musteri tipinin belirlenmesinde.

Perakendecilik



e Satis noktasi veri analizleri,
e Alis-veris sepeti analizleri,

e Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu,
Borsa

e Hisse senedi fiyat tahmini,

e Genel piyasa analizleri,

e Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu.
Telekomiinikasyon

e Kalite ve iyilestirme analizlerinde,

e Hisse tespitlerinde,

e Hatlarin yogunluk tahminlerinde,
Saglik ve ilag

e Test sonuglarinin tahmini,

e Uriin gelistirme,

e Tibbi teshis

e Tedavi slrecinin belirlenmesinde
Endustri

e Kalite kontrol analizlerinde

e Lojistik,

o Uretim siireglerinin optimizisyonunda,

Bilim ve Mihendislik

e Ampirik veriler Uzerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin

¢oziimlenmesinde



2.2 Veri Madenciligi Yazilimlan

Veri Madenciligi asamalarini iceren genel amach Veri Madenciligi yaziimlari

incelenmistir.

2.2.1 Darwin

Sadlayici: Oracle Corporation
Kullandigi Teknikler: Karar adaclari (CART), K-Ortalama, K-En Yakin Komsu, sinir
aglari, regresyon

Calistigi Platformlar: Windows, Sun Solaris, HP-UX

“Oracle Data Mining Suite” ismiyle de anilan Darwin yazilimi, Windows tabanl
kullanish bir arayliz saglamaktadir. Farkli bir kag Veri Madenciligi algoritmalari
icermektedir. ODBC (zerinde birgok iliskisel veritabani sistemine baglanabilir. Sunucu
— Istemci yaklasimini kullanmaktadir. Ayrica yapilan calismalarin C, C++ ve Java

kodlari export edilebilmektedir.

http://www.oracle.com/technology/documentation/darwin.html

2.2.2 DBMiner

Sadlayici: DBMiner Technologies Inc.
Kullandigi Teknikler: Karar adaglari, K-ortalama

Calistigi Platformlar: Windows

DBMiner, Simon Fraser Universitesi tarafindan bir bilimsel calisma olarak
gelistirilmistir [4]. Cevrimici Analitik Isleme (Online Analytical Mining) 6zelligine
sahiptir. Bu 0Ozellik sayesinde OLAP (zerinden dinamik olarak Veri Madenciligi
teknikleri uygulanabilmektedir. Araylz olarak kullaniclara GUI veya DMSQL

segenekleri sunulmaktadir.

http://www.dbminer.com



2.2.3 Intelligent Miner

Saglayici: IBM Corporation

Kullandigi Teknikler: Karar agaclar (modifiye edilmis CART), K-ortalama, sinir aglari,
regresyon

Calistigi Platformlar: Windows, Solaris, AIX, 0S/390, 0S/400

IBM firmasi tarafindan gelistirilen Intelligent Miner, DB2 veritabanlari veya diiz metin
dosyalari tizerinde Veri Madenciligi teknikleri kullanir. Ayrica ODBC (zerinden diger
iliskisel DBMS'ler (zerindeki verilere erigebilir. Sunucu — istemci yaklagimini kullanir
ve kullanicilara veri madenciligi islemleri icin basit bir GUI sunmaktadir. Metin analiz
araclari, arama makinasi gibi 6zellikler eklenmistir.

http://www-306.ibm.com/software/data/iminer/

2.2.4 Enterprise Miner

Saglayici: SAS Institute Inc.
Kullandigi Teknikler: Karar agaglari (CART ve CHAID), K-en yakin komsu, regresyon,
sinir aglan

Calistig Platformlar: Istemci (Windows), Sunucu (Unix, Windows)

Enterprise Miner, SAS firmasi tarafindan gelistirilen Veri Madenciligi ¢oziimleri sunan
ariindiir. Bilgi kesfi sirecini, firmanin kendi belirledigi SEMMA isimli bir siireg ile
saglamaktadir. Simge tabanli bir GUI ile sirec akisi kullanicilar tarafindan
yonetilebilmektedir. Veriden 06rneklem alma, veriyi gorsellestirme, filtreleme,
doénistirme amach araclari icinde barindirmaktadir.

2.2.5 Clementine

Saglayici: SPSS Inc.

Kullandigi Teknikler: Karar agaglar, sinir aglari, regresyon, K-ortalama, K-en yakin
komsu, Naive-Bayes, faktér ve ayirma analizleri, temel bilesenler analizi, kimeleme,
kohonen aglan

Calistigi Platformlar: Windows, HP/UX, IBM AIX, Sun Solaris



Clementine, SPSS firmasinin Veri Madenciligi ¢coziimleri sunan Griintdir. Kendisini
diger yazihmlardan ayiran en onemli 6zelligi, veri madenciligine 1994 vyilindan
itibaren getirmis oldugu GUI yaklasimidir. Agiklayici simgelerin kullanimi ile, veri akis
sireci yaratiimakta ve isleme konmaktadir. Her simgenin, veri kesfi sireci
anlaminda, bir islevi bulunmaktadir. Veriye erisim, verinin hazirlanmasi, goérsellik ve

modelleme asamalari icin birbirinden farkl simgelere GUI lizerinden erisilmektedir.

Clementine genis veri kiimeleri {izerinde veri madenciligini istemci sunucu yaklasimi
ile yapar. Gerektiginde, veri erisim isteklerini SQL sorgularina donistiirebilir. Genis
veri tipi destedine sahiptir. Elde edilen sonuclarin dedisik bicimlerdeki export

secenekleri bulunmaktadir.

2.3 Veri Madenciligi ile Diger Disiplinler Arasindaki Iliskiler

2.3.1 Veri Tabam ile iliskisi

Veri Madenciligi ile veri tabani arasinda, dogrudan bir iliski bulunmaktadir. Veri

Madenciliginin kullandidi verilerin girisi veri tabani tarafindan saglanmaktadir.

Veri tabani Uzerinde, tespit edilmis oriintllerle ilgili sorgular calistirimasi s6z konusu

iken, Veri Madenciligi dnceden belirlenemeyen orlintiileri kesfetmeye yonelir.

2.3.2 Makina Ogrenimi ile Tliskisi

Veri Madenciligi, makine 6grenimi ile yakindan ilgilidir. Makine 6greniminin ilgilendigi
orintl tanima calismalar, Veri Madencilijinde oriinti c¢ikarma ve modelleme

amaciyla kullaniimaktadir.

Veri Madenciligini makina 6greniminden ayiran baslica 6zellik; makina 6greniminin
gelecekteki olaylarla ilgili 6ngoriici modeller ve kurallara yogunlasmasina karsin,
veri madenciliginin var olan veri lizerinde tanimlayici modeller gelistirme ve Oriinti

gikarmaya yogunlasmasidir. [5]



Ayrica; Veri Madenciligi, makina 6greniminden farkl olarak, yiiksek yogunluktaki veri
kiimeleri ile ilgilenir. Makina ©drenimi icin modellerin performansi (zerindeki

calismalar daha 6nemlidir. [5]

2.3.3 Ilstatistik ile iliskisi

Istatistik biliminin veri kiimelerindeki giriiltii tespiti, giiriiltii ayirma ve azaltma
teknikleri, Veri Madenciliinde kullaniimaktadir. Ayni sekilde, istatistigin olasilik
tahminlerine dayanan ©6ngori teknikleri, Veri Madenciligi sirecinin asamalarinda

kullanim alani bulmaktadir.

2.4 Bilgi Kesfi Siireci

Bilgi kesfi, verinin hazirlanmasi ile baslayan ve kesfedilen desenlerin
degerlendiriimesi ile tamamlanan bir siregctir. Veri madenciligi, belirli desen kesif

algoritmalarinin uygulandigi bir bilgi kesfi stirecidir [3].

TUm slireg asagidaki adimlardan olusur:

* Problemin Tanimlanmasi

= Verilerin Hazirlanmasi (Veri Secimi, Veri Temizlenmesi, Veri Entegrasyonu,
Veri Dontstimi)

* Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

= Modelin Kullanilmasi

* Modelin izlenmesi

2.4.1 Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi galismalarinda basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi isletme
amaci icin yapilacaginin acik bir sekilde tanimlanmasidir. Ilgili isletme amaci isletme
problemi (izerine odaklanmis ve acik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek
sonuglarin basari dizeylerinin nasil Olclilecegi tanimlanmaldir. Ayrica yanlis
tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere ve dodgru tahminlerde kazanilacak

faydalara iliskin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir.



2.4.2 Verilerin Hazirlanmasi

Modelin kurulmasi asamasinda ortaya cikacak sorunlar, bu asamaya sik sik geri
doénllmesine ve verilerin yeniden dizenlenmesine neden olacaktir. Bu durum
verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasi agamalar igin, bir analistin veri kesfi
sdrecinin toplami icerisinde enerji ve zamaninin % 50 - % 85'ini harcamasina neden

olmaktadir.

Verilerin hazirlanmasi asamasi kendi igerisinde toplama, deder bicme, birlestirme ve

temizleme, segme ve donistiirme adimlarindan meydana gelmektedir.

2.4.2.1 Toplama (Collection)

Tanimlanan problem icin gerekli oldugu duslinilen verilerin ve bu verilerin
toplanacagi veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Verilerin  toplanmasinda
kurulusun kendi veri kaynaklarinin disinda, nufus sayimi, hava durumu, merkez
bankasi kara listesi gibi veri tabanlarindan veya veri pazarlayan kuruluslarin veri

tabanlarindan faydalanilabilir.

2.4.2.2 Deger Bicme (Assessment)

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dodal
olarak veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklarin baglcalari farkli
zamanlara ait olmalari, kodlama farkliliklari (6rnedin bir veri tabaninda cinsiyet
ozelliginin e/k, diger bir veri tabaninda 0/1 olarak kodlanmasi), farkli olgl
birimleridir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve hangi kosullar altinda toplandigi da

O6nem tasimaktadir.

Bu nedenlerle, iyi sonug alinacak modeller ancak iyi verilerin {izerine kurulabilecegi
icin, toplanan verilerin ne olcide uyumlu olduklari bu adimda incelenerek

degerlendirilmelidir.

2.4.2.3 Birlestirme ve Temizleme

Bu adimda farkl kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir dnceki adimda

belirlenen sorunlar miimkiin oldugu o6lglide giderilerek veriler tek bir veri tabaninda



toplanir. Ancak basit yontemlerle ve bastan savma olarak yapilacak sorun giderme
islemlerinin, ileriki asamalarda daha biyik sorunlarin kaynagi olacadi

unutulmamaldir.
2.4.2.4 Secim (Selection)

Bu adimda kurulacak modele bagl olarak veri se¢imi yapilir. Ornegin tahmin edici bir
model icgin, bu adim bagiml ve badimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde

kullanilacak veri kiimesinin segilmesi anlamini tagimaktadir.

Sira numarasl, kimlik numarasi gibi anlamli olmayan ve dider degiskenlerin
modeldeki adirhginin azalmasina da neden olabilecek degiskenlerin modele
girmemesi gerekmektedir. Bazi veri madenciligi algoritmalari konu ile ilgisi olmayan
bu tip degiskenleri otomatik olarak elese de, pratikte bu islemin kullanilan yazilima

birakilmamasi daha akilci olacaktir.

Verilerin goresellestiriimesine olanak saglayan grafik araglar ve bunlarin sundugu

iliskiler, bagimsiz degiskenlerin secilmesinde énemli yararlar saglayabilir.

Genellikle yanhs veri girisinden veya bir kereye 6zgl bir olayin gergeklesmesinden
kaynaklanan verilerin (Outlier), 6nemli bir uyarici enformasyon icerip icermedigi
kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atilmasi tercih edilir.

Modelde kullanilan veri tabaninin ¢ok biylik olmasi durumunda tesadiifiligi
bozmayacak sekilde 6rnekleme yapilmasi uygun olabilir. Glinimizde hesaplama
olanaklari ne kadar gelismis olursa olsun, ¢ok buylk veri tabanlar Uzerinde gok
sayilda modelin denenmesi zaman kisiti nedeni ile mimkin olamamaktadir. Bu
nedenle tim veri tabanini kullanarak bir kac model denemek yerine, tesadiifi olarak
orneklenmis bir veri tabani parcasi lizerinde bir cok modelin denenmesi ve bunlar

arasindan en givenilir ve gigli modelin segilmesi daha uygun olacaktir.

2.4.2.5 Doniistiirme (Transformation)
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Kredi riskinin tahmini icin gelistirilen bir modelde, borg/gelir gibi ©6nceden
hesaplanmis bir oran yerine, ayri ayrn bor¢ ve gelir verilerinin kullanilmasi tercih
edilebilir. Ayrica modelde kullanilan algoritma, verilerin gosteriminde énemli rol
oynayacaktir. Ornegin bir uygulamada bir yapay sinir agi algoritmasinin kullaniimasi
durumunda kategorik dedisken dederlerinin evet/hayir olmasi; bir karar adaci
algoritmasinin kullanilmasi durumunda ise 6rnegin gelir degisken dederlerinin

ylksek/orta/distik olarak gruplanmis olmasi modelin etkinligini artiracaktir.

2.4.3 Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem icin en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile mimkindir. Bu nedenle veri hazirlama ve model
kurma asamalari, en iyi oldugu distnilen modele varilincaya kadar yinelenen bir

slrectir.

Model kurulus siireci denetimli (Supervised) ve denetimsiz (Unsupervised) 6grenimin
kullanildigi modellere gore farklilik gdstermektedir.

Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli d§renimde, bir denetgi
tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gbre ayrilarak, her sinif igin
cesitli 6rnekler verilir. Sistemin amaci verilen érneklerden hareket ederek her bir
sinifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi ve bu 6&zelliklerin kural climleleri ile ifade

edilmesidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni érneklere
uygulanir ve yeni oOrneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan

belirlenir.

Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili drneklerin gdzlenmesi
ve bu odrneklerin &zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek siniflarin

tanimlanmasi amaclanmaktadir.

Denetimli 6drenimde secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan
sonra, ilk asamada verinin bir kismi modelin 6grenimi, diger kismi ise modelin

gegerliliginin test edilmesi icin ayrilir. Modelin 6grenimi 6grenim kiimesi kullanilarak
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gerceklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi (Accuracy)

belirlenir.

Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gercek diinyayl tam
anlami ile modelledigini garanti edebilmek mimkin degildir. Yapilan testler
sonucunda gegerli bir modelin dogru olmamasindaki baslica nedenler, model
kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin dogru
olmamasidir. Ornedin modelin kurulmasi sirasinda varsayilan enflasyon oraninin
zaman igerisinde degismesi, bireyin satin alma davranisini belirgin olarak

etkileyecektir.

2.4.4 Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi, bir
baska uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi,
kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan
kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir veya
tahmin edilen envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina distiigiinde,
otomatik olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin igine gdémdilebilir.

2.4.5 Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde butin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla Urettikleri verilerde
ortaya c¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve
gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gbézlenen
degiskenler arasindaki farkliligi gosteren grafikler model sonuclarinin izlenmesinde
kullanilan yararli bir yéntemdir.

2.5 Veri Madenciligi Modelleri

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

(Descriptive) olmak Uzere iki ana baslik altinda incelenmektedir.
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Tahmin edici modellerde, sonuglari bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden vyararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri

kiimeleri icin sonug dederlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir.

Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut

verilerdeki oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir.

Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore,

e Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression),
e Kimeleme (Clustering),
e Birliktelik Kurallari (Association Rules) ve Ardisik Zamanlh Oriintiiler

(Sequential Patterns)

olmak Uzere g ana baglik altinda incelemek mimkindir. Siniflama ve regresyon
modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallari ve ardisik zamanh oriinti

modelleri tanimlayici modellerdir.

2.5.1 Smflama ve Regresyon Modelleri (Ongoriisel Modeller)

Mevcut verilerden hareket ederek gelecedin tahmin edilmesinde faydalanilan ve veri
madenciligi teknikleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olan siniflama ve
regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimh degiskenin
kategorik veya streklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak cok terimli
lojistik regresyon (multinomial logistic regression) gibi kategorik degerlerin de
tahmin edilmesine olanak saglayan tekniklerle, her iki model giderek birbirine
yaklasmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni tekniklerden yararlaniimasi mimkin

olmaktadir. Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler,

e Karar Adaclari (Decision Trees),
e Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks),
e Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

e Lojistik Regresyondur (Logistic Regression)

seklindedir.
13



2.5.1.1 Sinir Aglan

Insan beyninin calismasi temel alnmistir. En temel birim ndron adi verilen
parcalardir. Her bir néron bir isin basit bir parcasini ylriitmeye calisan bir elemani
olarak da dusunilebilir. Noronlarin birbiri ile baglantisindan olusan agda birbirileri

ile olan etkilesimleri sonucu 6grenme gergeklesir.

Giris Katmani

Cikis Katmani
Gizli Katman

Sekil 2.1: Sinir Adlarinin Yapisi

Input ve Output alanlari niimerik yada sembolik (dummy veya binary hale getirilmis)
olabilir. Gizli katman bir dnceki katmana bagl ve outputlarini iceren bir cok ndron
icerir. Sinir adlar genel olarak birden fazla gizli katmandan (minimum tutulmaya
calisilir) meydana gelir. Herhangi bir katmandaki néronlar bir sonraki katmandaki

tim noronlarla baglantilidir.
Sinir aglarinin veri ve sonuglar arasindaki iliskiyi 6grenme siirecine agin egitilmesi

denir. Ag egitildikten sonra 6grenme sonucu elde edilen bilgilere dayanilarak yeni

verilere ait tahmin ya da karar verilir.

2.5.1.2 Karar Agaclan
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Verinin igindeki sonugla yada hedef alanla iligkili farkli segmentleri tanimlamak
amaciyla olusturulan karar agaclar yada kurallar dizisidir. Model ciktisi her bir kural

ve nedenlerini acikca gosterir.

Bu evi alacak
paran var m? &

HAYIR i » EVET

Bu tip
bir evi almak )
istiyor musun?

SATIN ALMA

Yerini
begendin mi? Y.

SATIN ALMA

SATIN ALMA SATIN AL

Sekil 2.2: Karar Agaclar Model Yapisina bir 6rnek

2.5.1.3 Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, sayisal alanlari kullanarak, gene sayisal bir sonug elde etmeye
yarayan bir tekniktir. Fakat sayisal olmayan alanlar da, sézde kodlamalarla (dummy-

coding) tahminci olarak kullanilabilir.

2.5.1.4 Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, sayisal olmayan bir ¢iktinin tahmininde kullanilir. Aslinda lojistik
regresyon, gozlemlerin bagimli dediskenin hangi kategorisine ait oldugunu tahmin
eden bir olasilik fonksiyonudur. Bu prosediir, herhangi bir gézlemi, olasiidi 0.5'ten

buyiikse bir kategoriye, degilse diger bir kategoriye atar.
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2.5.2 Kiimeleme Modelleri

Kiimeleme modellerinde amag, kiime Uyelerinin birbirlerine gok benzedigi, ancak
Ozellikleri birbirlerinden cok farkl olan kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki
kayitlarin bu farkli kiimelere boélinmesidir. Baglangic asamasinda veri tabanindaki
kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya kiimelemenin hangi degisken 6zelliklerine
gore yapilacagi bilinmemekte, konunun uzmani olan bir kisi tarafindan kiimelerin

neler olacagi tahmin edilmektedir.

Baslica g cesit kiimeleme ydntemi vardir:
= Kohonen Adlari
= K-Ortalama Teknigi
= Iki Adimli Kiimeleme

2.5.2.1 Kohonen Aglan

Kohonen agi ciktisi olmayan bir sinir agi olarak disiintlebilir. Bu tip aglar veriyi,

girdilerin déruntdlerine gore bélimlere (segmentlere) ayirmaya yarar.

2.5.2.2 K-Ortalama Teknigi

K-Ortalama Teknigi verideki gruplandirmalari belirlemek igin kullanilan hizli bir
yontemdir. K sayisi olusmasi istenen grup sayilarini gosterir ve kullanici tarafindan

belirlenir.

2.5.2.3 iki Adimh Kiimeleme

iki Adimh Kiimeleme ydnteminde 6nce grup sayisi belirlenir. Kiime sayisi icin bir
aralik tespit edildikten sonra, ilk adimda tiim kayitlar én kiimelere ayrilir. Ikinci

adimda ise hiyerarsik kiimeleme yénteme uygulanir.
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2.5.3 Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligverislerde misterinin hangi mal veya
hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla trinin
satilmasini saglama vyollarindan biridir. Satin alma egilimlerinin tanimlanmasini
saglayan birliktelik kurallari ve ardisik zamanli oriintiiler, pazarlama amagh olarak
pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis) adi altinda veri madenciliginde yaygin
olarak kullaniimaktadir. Bununla birlikte bu teknikler, tip, finans ve farkl olaylarin
birbirleri ile iliskili oldugunun belirlenmesi sonucunda dederli bilgi kazaniminin s6z

konusu oldugu ortamlarda da 6nem tasimaktadir.

Birliktelik kurallarn asadida sunulan orneklerde gorildidld gibi es zamanh olarak
gercgeklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir.

» Musteriler bira satin aldijinda, % 75 ihtimalle patates cipsi de alirlar,

= Distk yagl peynir ve yadsiz yodurt alan msteriler, %85 ihtimalle diet siit

de satin alirlar.

Ardisik zamanli ériintller ise asadida sunulan érneklerde gorildigi gibi birbirleri ile
iligkisi  olan ancak birbirini izleyen ddnemlerde gerceklesen iliskilerin

tanimlanmasinda kullanilir.

= X ameliyati yapildiginda, 15 giin icinde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu

olusacaktir,
» IMKB endeksi diiserken A hisse senedinin dederi % 15'den daha fazla
artacak olursa, Ug is giini icerisinde B hisse senedinin dederi % 60 ihtimalle

artacaktir,

= Cekic satin alan bir misteri, ilk (¢ ay icerisinde % 15, bu dénemi izleyen (¢

ay icerisinde % 10 ihtimalle givi satin alacaktir.
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SPSS Clementine Yazilimi

Bu boéliimde, SPSS firmasinin Veri Madenciligi yaziimi olan Clementine programi
incelenmistir. Ilk olarak yaziim hakkinda genel bir bilgi verilecek olup, daha sonra bu
yazilimin Veri Madenciligi ve Bilgi Kesfi slireclerine yonelik olarak gelistirilen CRISP-
DM metadolojisinden bahsedilecektir. Clementine yazilimda veriye erisim, veri
kalitesinin incelenmesi, veri manipulasyonu, kiimeleme teknikleri ve modelleme

yontemlerinin nasil yapildigina deginilecektir.

Clementine, kurumlarin karsilastiklari spesifik is problemleri ile micadele
etmelerinde esnek ve kapsamli bir calisma ortami saglayan bir veri madenciligi
yazilimidir. Bu yazilimla ilgili genel bir bilgi bu galigmanin 2.2.5 numarali béliminde

belirtilmistir.

2.6 CRISP-DM Metadolojisi

CRISPT-DM Metadolojisi, Veri Madenciligi ve Bilgi Kesfi siireglerine ortak bir yaklagim
gelistirmek amaciyla, bir Avrupa Birligi projesi icerisinde 4 (yeli bir konsorsiyum
tarafindan gelistirilmistir. Degisik endistri sektorlerine uygulanmak (izere, biiylik veri
madenciligi projelerini daha hizli, ucuz, glvenilir ve yonetilebilir kilinmasi
hedeflenmistir. Bunun yani sira, kiiglik captaki Veri Madenciligi arastirmalarinin da

bu metadolojiden faydalanmasi mimkdndr.

CRISP-DM ismi, Cross Industrial Standart Proccessing for Data Mining (Veri

Madenciligi icin Capraz Endustriyel Siire¢ Standardi) tanimindan tiiretilmistir.

CRISP-DM Metadoloji modelini gelistiren konsorsiyum Uyeleri asagidaki gibidir:

» Teradata

= SPSS

= DaimlerChrysler
= OHRA
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Bu konsorsiyum ayni zamanda, Veri Madencilidi ile ilgilenen 300'ln (zerindeki
organizasyonun olusturdugu bir 6zel ilgi grubu tarafindan da desteklenmektedir.

Konsorsiyum Uyesi SPSS firmasinin Veri Madenciligi yazilimi olan Clementine, bu

metadoloji dogrultusunda gelistirilen siirece uygun olarak galismaktadir.

Veri Madenciliginde Bilgi Kesfi siireclerine bir model yaklasimi olaran gelistirilen
CRISP-DM'in stire¢c adimlar:

» s Ihtiyaclarinin Anlasiimasi
= Verinin Anlasiimasi

= Verinin Hazirlanmasi

* Modelleme

*= Modelin Degerlendirmesi

= Modelin Uygulanmasi

seklinde tanimlanmistir.
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Verinin

Anlasiimasi ( Anlasiimasi
\‘J
Verinin
Hazalanmasi
o
by |
Uygulan masi s
~ Modelle me

Modelin
Degerendirilmesi

Sekil 2.3: CRISP-DM Sireg Modelinin Asamalari

2.7 Clementine Yazihhmda CRISP-DM

CRISP-DM Siireg Modelinin her bir agamasi icin Clementine yaziiminin sundugu
degisik araglar bulunmaktadir.

2.7.1 Is Ihtiyaclarinin Anlasiimasi

Is problemlerinin irdelenmesi asamasinda is deneyimi dnemlidir. Bu ilk adimda

projenin amac¢ ve gerekliliklerinin is perspektifi ile anlagilmasi, bu bilginin Veri

Madenciligi problem tanimi olarak netlestiriimesi ve hedeflere ulasma amagh ilk

planlarin olusturulmasi s6z konusudur. Clementine ile birlikte opsiyonel olarak

lisanslanan uygulama sablonlari (CATS: Clementine Application Templates) SPSS’in
20



farkli Veri Madenciligi projelerine dair ciddi bir is deneyimini kullanicilarina aktarmayi
amaclayarak hazirlanmigtir. Bu uygulama sablonlari CRM CAT, Web Mining CAT,
Telco CAT, Fraud CAT, Microarray CAT dir.

2.7.2 Verinin Anlasilmasi

Verinin anlasiimasi asamasi veri kaynaklarina baglanma, veriyi tanima, verinin
kalitesini anlama ve verinin grafiksel olarak incelenmesi, hipotezleri olusturma amacli
veri gruplarini dederlendirme asamalarini igerir. Clementine’in grafikler ve tablolar
Uzerinde belli bolgelerin secimini yapma 0zelligi bu asamada 6nemlidir. Clementine
icerisinde yer alan histogram, line plot, point plot, web associaion graphs, statistics,
distribution graphs, data audit islemcileri verinin 6n incelenmesinde sikca kullanilan

islemcilerdendir.

2.7.3 Verinin Hazirlanmasi

Veri Madenciligi projesinde kullanilacak olan veri setinin modellemeye hazirlanmasi,
modelleme sonrasinda yeniden veri (zerinde gesitli diizenlemelerinin yapilmasini

icerir ve veri hazirlama adimi birden fazla tekrarlanabilir.

Clementine’da verinin modellemeye hazirlanmasi amaci ile cok sayida metod
kullanilmaktadir. Veriye erisim asamasinda Clementine acik bir ¢éziimdir. ODBC
uyumlu olan biitlin veritabani verilerine kolayca baglanabilir ve verilerin formati
degistiriimeden kullanilabilir. SPSS ve SAS verileri ile serbest ve sabit ASCII
formatindaki veriler kolayca alinabilir, Clementine’a entegre olarak kullanilan Text
Mining ¢dzimu ile yapisal olmayan yaz tipindeki veriler kullanilabilir. Ayrica web
kayit verileri kolayca kullanilabilir.

Veri Uzerinde temizlik yapma, verinin dizenlenmesi amaci ile gok sayida islemci
bulunmaktadir. Variable File ve Fixed File islemcileri ile gegersiz karakterler
temizlenir. Kayitlar ve alanlar lizerinde yapilan iglemler icin ¢ok sayida islemci
bulunmaktadir. Kayit secimi ile ilgili olarak sample, merge, sort, aggregate, derive,
vb islemciler kullanilabilir.
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2.7.4 Modelleme

Clementine modelleme igin zengin bir igerik sunmaktadir. Clementine igerisinde yer
alan modelleme yontemleri 3 ana grup altinda toplanmaktadir: Tahmin edici
(Predictive), Kiimeleyici (Clustering), Birliktelik (Associations) modelleme.

Tahmin edici modellerden
= Sinir Aglari
= Karar Adaclari: C5.0 ve C&R Tree
= Regresyon
= Lojistik Regresyon
= Ardisiklik Tespiti
yontemleri; Kiimelemeyici modellerden
= Kohonen Adlari
= K-Ortalama
» Iki Adimli Kiimeleme

yontemleri ve Birliktelik modellerinden

= Apriori
= Gri

yontemleri icin Clementine icerisinde gerekli araclar bulunmaktadir.
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Sinir Aglarl:

Neural Net
e SO OG

: CHAID, QUEST.

C5.0, C&R Tree, Chaid, Quest
Karar Listesi:

Decision List
Istatistiksel:

®

Discriminant, Lineer ve Logistik Regresyon, Generalized Linear, Factor/PCA
Alan ve Kayit inceleme: @ @

Factor Analysis, Anomaly Detection

Kohonen Networks, K- Means, TwoStep Cluster @

Birliktelik: A G
T . % o ggig
Apriori, GRI, Carma, Sequence Detection

Zaman Serileri

Self-Learning .
Binary Classifier ‘)

Sekil 2.4: Clementine’da kullanilan Veri Modenciligi Modellerinin Simgeleri

2.7.5 Degerlendirme

Modeller yaygin kullanima alinmadan 6nce sonuclarinin ve glvenilirliklerinin tespit
edilmesi asamasidir. Gain, Profit, Lift ve Response grafik araglari bu asama igin

Clemetine yazilminin sundugu g¢éziimlerdir.

2.7.6 Uygulama

Gelistirilen modellerin ne sekilde kullanima alinacadi daha cok is kullanicilarinin karar
vermesi gereken bir husustur. Bu amagla kullanilabilecek farkli secimler mevcuttur.
Clementine Solution Publisher, Clementine ile birilkte opsiyonel olarak
lisanslanabilen, veri erisiminden veri manipulasyonu, skorlama modelleri, vb biitlin
asamalarin otomatik hale getirilmesini saglar. CLEO, XML tabanl bir gere¢ yardimi ile
tahmin edici modellerin cevrimici kullanimi amaclanir. Clementine Batch Mode,

Clementine 6zelliklerinin kullanici arayiizi olmaksizin kullaniimasini saglar.
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2.8 Clementine Kullanic1 Arayiizii

Kullanicinin esas c¢alisma alani, Stream Canvas olup, bu alan goérsel programlama
tekniklerini kullanarak veri madenciligi yapmamiza olanak sadlar. Bu galisma alanina
nod adi verilen ve veri lizerinde yapilacak islemleri niteleyen gorsel 6geler eklenerek
ve bu ddeler arasinda baglantilar kurularak Veri Madenciligi calismasi yapillir.

& chapter5 - Clementine 11.1

File Edit Insert Wiew Tools SuperMode Window Help

BOH2F 985 oo 1 % »& n i 4 4 &

[»]

Streams | Outputs | Models
#4] Btream ]

-4 chapters

TelephuneDa\
@@

Sort

&) R

Detiveld

FIND_CC REMOVE_X
@ =D~

OFPENP CLOSEP TEL

CRISP-DM | Classes -

Bl (unsaved project)
Lty (= Business Understanding
i [= Data Understanding
= Data Preparation
= Modeling
- L= Evaluation
L= Deployment

-

[a] I [»]

Ay = :
[ Favorites || @ Sources | @ RecordOps | @ Field Ops | A Graphs | @ Modeling | B Qutput | B Export ;

ERONTIOXE

Database VarFile | Select Sample Aggregate

EIREIREY

Derive  Type  Filter

ANARUAN

Flot Distribution  Histegram

OB RORVRY

Neural Met Kohonen cs50 C&R Tree K-hMeans

Table FlatFile Database

4

| »

[ Server: Local Sewerl

Sekil 2.5: Clementine 11.1 Kullanici Araylzu

Kullanici arayliziindin alt kisminda paletler bulunmaktadir. Her palet, kendisiyle iligkili

birka¢c nod icerir. Ornegin Sources paleti, verileri modele eklemeye yarayan nodlari

icerir. Nodlar, Stream Canvas’a yerlestirildikten sonra birbirine baglanarak akimlar

(Streams) olusturulur. Akimlar, nodlardan veri akisini simgeler ve her akim bir ¢ikti

(output) veya modelle sonlanir.
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Clementine penceresinin sag Ust kosesinde (ic tip yonetici alt pencere vardir:
Streams, Outputs ve Models. Akimlari acmak, saklamak, adlarini degistirmek ve
silmek icin Streams tabi kullanilir. Clementine’in ¢iktilar (grafik ve tablolar) Outputs
tabinda saklanir. Models tabi, Clementine’da olusturulan modelleri saglamak igin
kullanilir. Modeller direk olarak Browse secenegiyle goriintiilenebilir ya da Stream

Canvas'ta bulunan akimlara eklenebilir.

Sol alt kdsede, Veri Madenciligi calismalarinin organize edildigi Projects penceresi
bulunur. CRISP-DM tabi, akimlari, ciktilari, ve dip notlari CRISP-DM asamalarina
uygun olarak diizenlememizi sadlar. Classes tabi, olusturdugumuz nesnelerin

kategorilerine uygun olarak diizenlenmesini sadlar. Nesneler asadidaki kategorilere

eklenir:
=  Streams
= Nods
= Models

= Tables, Graphs, Reports

= Other (Clementine ile ilgisiz dosyalar)

Meni gubugu 8 nesneden olusur:

File: Kullanicinin akim ya da projeleri olusturmasi, agmasi ya da kaydetmesine yarar.

Edit: Kullanicinin  klasik dizenleme islemlerini (kopyalama, yapistirma gibi)

gerceklestirmesine olanak saglar.

Insert: Kullanicinin bir nodu kanvasa eklemesini saglar.

View: Kullanicinin istenilen elemanlari gérintiilemesine ya da gizlemesine yarar.

Tools: Kullanicinin Clementine’in galistigi ortami diizenlemesini sadlar.

Supernode: Kullanicinin  supernod ismi verilen yogunlastirimis akimlarla ilgili

olusturma, kaydetme gibi islemleri yapmasini saglar.

Window: Kullanicinin istenilen pencereleri goriintilemesini ve kaptmasini saglar.
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Help: Clementine yaziliminin yardim dokiimanlarina erisilmesini saglar.

2.9 Veriye Erisim

2.9.1 Clementine Veri Erisim Islemcileri

Clementine, degisik formatlardaki dosyalari Sources paletindeki nodlar sayesinde

okuyabilir. Metin dosyalarini okumak icin Var.File ve Fixed File nodlar kullanilir.

SPSS ve SAS veri dosyalari SPPS File ve SAS File nodlarni kullanilarak direk olarak
okunabilir. Database nodu kullanilarak ODBC protokolunu destekleyen tim

veritabanlar (Excel, Oracle, Access, SQL Server, vb.) okunabilir.

€ Favortes | @ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graghs | @ Modeling | M Output | B Expont

© INCONORCICRE)

Enterprise View Database Var Fila Fixed File SPS3File Dimensions $AS File Excel Userlnput
4] | Dala sources | ID

Sekil 2.6: Clementine Arayiiziinde Veri Erisim Islemcileri
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4 fylldata. txt

@ .Refresh - : _

CADocuments and Seftingsis\DesktopiManipulation Dataifulldata.bd

File; | CiaDocuments and SettingsisiDeskiopManipulation Dataiiulldata H_|
ID,AGE, SEX,REGION, INCOME , MARRIED , CHILDREN, CAR, MORTGAGE , STARTDT , ACCOUNT, OFEN
ID12701,23,MALE  ,INNER CITY,18766,YES ,0,YE3,YES , 5/ 1/1995,8AVE, 100
ID12702,30,MALE  ,RURAL ,9915, H0 ,1,N0 ,VES L13/12/1994,3AVE, 100,
ID1270%,45, FEMALE , RURAL ,21851,H0 ,0,YES, 00 ,la/ 241994, SAVE, 300~
1 L— 2]
[+] Read field names from file [ Specify number of fields | | =

Skip header characters: EOLcnmmentcharacters: |:|

Strip lead and trail spaces: () Mone () Left ) Right (=) Bath

Invalid characters: (=) Discard () Replace with |

Encoding: Strearmn default = |Decima| symbol; |5tream default =
-Delimiters | Lines to scan far type: E

[] &pace Comma | | Tab rOuotes -
Mewline [_| Other !_ _! Single guotes: IDiscard "|
[] Mon-printing characters

Ciouhble quntes:|Discard ']

[ ] Allowe multiple blank delimiters

\ (0] 4 “ Cancel | | Apply || Reset

Sekil 2.7: Fixed File Nodu ile Fixed ASCII Formatindaki Veri Dosyasinin Okutulma

Penceresi

2.9.2 Clementine Veri Erisiminde Temel Kavramlar

Clementine, Veri Madenciligi yapilmak (izere verilere erisim asamasinda, belirli bazi
kavramlar Uzerinde galismaktadir. Populasyon, orneklem ve dedisken kavramlari

Clementine icerisinde verilerin ifadesi amaciyla kullaniimaktadir.

2.9.2.1 Populasyon
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Arastirmacinin ilgilendigi ve ortak ozelliklere sahip birimlerden olusan toplulugun
tamamidir. Bir sirketin tim calisanlarn ya da sirketin bitlin msterileri populasyona
ornek olabilir.

2.9.2.2 Orneklem

Populasyon o6zellikleri hakkinda bilgi edinmek icin populasyondan secilen alt grub
orneklem olarak adlandirimaktadir. Orneklem bilgilerinden yola ¢ikarak istatistiksel

tekniklerle populasyon hakkinda genelleme yapllir.

2.9.2.3 Degisken:

Populasyonda bulunan birimlerin ortak 6zelliklerinin her birine “degisken” denir.

Degiskenler bagimliik durumlarina gore ikiye ayrilir;

= Badiml Degiskenler

= Badimsiz Degiskenler

Degiskenler Clementine’da 6l¢lim seviyelerine gore 4 tiptedir,

= Flag

= Set

» Ordered Set
= Range

2.9.2.3.1 Bagimhlik Durumlarina Gore Degiskenler

Degeri, diger degiskenler tarafindan bir fonksiyonla aciklanan veya tahmin edilen
degiskene Bagimli Degisken denir. Bagimh dediskenin dederlerini bir fonksiyonla
aciklayan degiskenlere Bagimsiz Degiskenler denir.
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Kisinin egitim durumuna bakarak gelir durumunu tahmin etmek, bu duruma 6rnek

olarak gosterilebilir.

2.9.2.3.2 Olgiim Seviyelerine Gore Degisken Tipleri

Kategorik Degdiskenler Surekli Degiskenler
Flag Set Ordered Set Range

o® & i &
Sekil 2.8: Olgiim Seviyelerine Gore Degisken Tipleri

Flag: Evet/Hayir veya 1, 2 gibi iki farkl deder alabilen alanlara denir.

Set: Bekar, evli, bosanmis, dul gibi ikiden fazla deger alabilen nominal alanlara

denir.

Ordered Set: Yiksek, orta diisiik gibi ikiden fazla deger alabilen ordinal (sirall)

alanlara denir.

Range: 0-100 veya 0.75-1.25 gibi bir aralik igerisinde bitiin degerleri alabilen

sayisal alanlara denir. Integer, real veya date/time formatinda olabilir.

2.9.2.3.3 Diger Ol¢iim Seviyeleri

Discrete: Kag farkli deger aldigi tahmin edilemeyen sozel verilere denir. Distinct

veriler okunduktan sonra aldiklar degerlere gore:

= Set
= Flag
= Typless
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olarak belirlenir.

Typeless: Flag, Set, Ordered Set ya da Range alan tlirlerinden higbirine uymayan

alanlara denir. Kategori sayisi ¢cok fazla olan set alanlar da “Typeless” atanir.

Maximum set size degeri 250'dir. Typless atanan alanlar direction dederleri “*None”

olarak belirlenir.

4 fulldata. txt fE
2] Refresh | @[

CaDocuments and SetiingsisiDeskiopibanipulation Dataifulld ata. bt

|‘\*| @E| | B Read Values [ Clear Values l Clear All Values |

Field | Type . values | Missing |  Check |  Direction
[a] 1D o0 Set ID12701 ... Mone i In
O AGE & Range [18,67] Mane y In
[a] SEX o® Flag MALE/FEM... Mone “u In
[a] REGION oo Set INMER_CI... Mone i In
{3 INCOME & Range [5960,614... Mane Syin
[&] MARRIED o® Flag YESIMNG Mone . In
{» CHILDREM & Range 0,3 Maone g In
@ CAR o®m Flag YESIMO MHaone *y In
|[&] MORTGAGE  ©® Flag YESIMG Mone i In
[a] STARTDT @b Set 1511898 Mone i In
[a] ACCOUNT @ Set CURREN... Mone i In
@& OPEM_BAL 4 Range [1.0,10000... Mane y In
# CURR_BAL & Range 1200.2,1... Mane ~y In
[a] OPENDATE @ Set "10/3/1987... Mone i In
[a] ACCT om Flag SACU Mane gy I
{»CUSTREF 4 Range [12701,12... Mane ~y In
{3ACCTREF ¢’ Range [10102,99... Mane oy In

() View current fields () Wiew unused field settinos

File  Data | Filter j_|Tﬁ,fpes|j Annatations |

| ok || cancal | | appy || Reset

Sekil 2.9: Clementine Arayiiziinde Degisken Tiplerinin Kullanimi

2.9.2.4 Veri Depolama (Storage) Tiirleri

Clementine, veri islemleri icin asagidaki veri depolama tirleri ile islem yapmaktadir:
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String: Sozel alan tlrl. String alanlar rakam da igerebilir ancak hesaplamalarda

kullanilamaz.

Real: Ondalikli sayilari da icerebilen alan tiirli (tam sayilarla sinirli degildir)

Integer: Dederleri tam sayilar olan alan tird.

Time: Sire olarak 6lclilmis zaman bilgisini iceren alan formatidir.

Ornek: 1 saat, 26 dakika, ve 38 saniye; 01:26:38 formatinda gdsterilir.

Timestamp: Siireden ¢ok gunin belirli bir saatini temsil eden zaman formatidir.

Ornek: Saat 9'u 4 gece 09:04:00 formatinda gosterilir.

Date: Tarih dederlerini iceren alan formatidir.
Ornek: 26 Eyliil 2005 tarihi 2005-09-26 formatinda gdsterilir.

Real, Time, Timestamp ve Date formatlari Stream Options diyalog kutusundan

degistirilebilir.

Eder alanin storage tirl ile bilgi var ancak dederler hakkinda bilgi yok ise bu

alanlara kismi belirli alan adi verilir. Iki tane kismi belirli alan tiirii vardir. Bunlar;

Discrete: Alanin sozel bir alan oldugu bilinmektedir ancak alan degerleri

bilinmemektedir.

Range: Alanin numerik oldugu bilinmektedir ancak alanin degerleri bilinmemektedir.

Eger alanlan storage’l, tiirli, degerleri biliniyorsa bu alana tam belirli alan denir. Tam

belirli alan turleri;

= Flag
= Set,
= Ordered Set

= Range (Hem kismi hem de tam belirli alanlar igin kullanilmaktadir)
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# fulldata. txt X
: @.Refresh @J@I

CADocuments and Seftingsis\DesktopiManipulation Dataifulldata.bd

o

il

Field | Override | Storage Input Format
D ] {a] String
AGE E <3 Integer
SEX ] la] String
REGION | 1a] String
INCOME i 3 Integer
MARRIED Ol 1A] String
CHILDREN O 3 Integer
CAR ] [a] String
MORTGAGE | 1A] String
STARTDT | 1a] 5tring
ACCOUNT | 1a] String
OPEN_BAL @ &2 Real
CURR_BAL i 2 Real
OPENDATE | la] String
ACCT ] 1a] String
CUSTREF i@ 2 Integer
ACCTREF O 3 Integer

(=) View current fields () Wiew unused field settings

- File _|_ | Filter | Types | Annotations |

‘ (0] 4 “ Cancel | | Apply || Reset

Sekil 2.10: Clementine Arayliziinde Veri Depolama Turlerinin Kullanimi

Stream’in calistigi slirecte belirsiz alan tirleri giris degerleri baz alinarak, yar belirli
hale gelir. Tim veri type islemcisinden gectigi anda biitiin alanlar tam belirli hale

gelir (Alan degerleri de belirlenmis olur).

Eger akisin galismasi yarida kesilir ise alanlar kismi belirli olarak kalir. Veriler bir kere
tam belirli hale geldikten sonra akisin o noktasinda artik veriler statiktir. “Type”
islemcisinden 6nce yapilacak herhangi bir degisiklik (akis bastan calistirilsa bile)
alanlarin degerlerini etkilemeyecektir. Alanlari degerlerini degistirebilmek icin

<Read>, ya da <Read+> degerlerinin segilmesi gerekmektedir.
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2.10 Veri Kalitesinin incelenmesi

Veri kiimeleri, hemen her zaman hatali ya da eksik deger icerirler. Bu ylizden veri
madenciligine baslamadan 0Once, verinin kalitesinin belirlenmesi gereklidir. Veri

kalitesi ne kadar iyiyse elde edilecek sonuglar da o kadar kesin olacaktir.

2.10.1 Kayip Veriler

Clementine’da eksik veriler cesitli gdsterimlere sahiptir. Ornegdin bir alan tamamen
bos olabilir. Clementine’da bu tip alanlar sembolikse white space, sayisalsa null
value olarak adlandirilir. Ayrica sayisal bir alan sayisal olmayan bir karakter icerebilir.
Clementine bu durumu da null value olarak adlandirir. Son olarak, veri girilirken
onceden belirlenmis bazi degerler eksik ya da yanlis bilginin gdsterimi igin kullaniimis

olabilir. Clementine bu tip kodlamalara value blank adini verir.

Nulls (System Missing Values $null$): Sayisal alanlardaki bos degerlerdir.

Blanks (User-defined missing values): Onceden tanimlanmis “gecersiz” yada

“bilinmiyor” gibi anlamlara gelen ( 6r. 99, -1 ) 6zel kayip degerlerdir.

Empty String: Sozel alanlardaki bos yani hig bir deger girilmemis anlamina gelir.

White Space: Sozel alanlardaki goériinlr olmayan karakter/lere (space) denir.

P SmallSampleMissing.txt - Notepad

File Edit Format Wiew Help
ID, AGE, SEX, REGIOM, INCOME, MARRIED, CHILDREN, CAR
ID12?01 23, MALE INNER _CITvy,l87a0,vES,l, ¥YES

IDl2702,30 S,NO,E,NO
IDlE?OE,d LIFLAL 21881, MO, O, ¥VES
ID1Z2704, 50, [, o T S,2,NO

ID12705,41, FEMALE, INNER_CITY, LTES, O, MO
ID12706, 20, MALE, TNNER_CITY, 16688, NO,1, NO
ID12707,46, FEMALE, RURAL, 33068, YES, 0, YES
ID12708, 50, FEMALE, INMER_CITY, 27740, YES, 1, YES
ID12709,42,MALE, INNER_CITY, 33584, MO, 3, YES
ID12710, 57, FEMALE, Towh, 19621, YES, 99, YES

Sekil 2.11: Bir ASCII veri dosyasinda bulunan kayip degerler
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Table (8 fields, 10 records) M=E3
(SEle T Edt ) Generate \@é@ﬁ\ | | |£|5[

D | AGE| SEx| REGION | INGOME| MARRIED| CHILDREN] CAR|

1 |01 2701 23MAL INMER_CITY 18766 YES 1%ES
2 012702 30 RLIEAL 9915 MO 2M0
3 012703 45 RLIEAL 21881 MO 0YES
4 012704 a0 MA.. TOWM Fnull ¥ES 2M0
8 D1 2705 41 FE... INMER_CITY Frully YES TR0
] D1 2706 20 MAL INMER_CITY 16653 MO 1 MO
i 012707 46 FE... RURAL 39062 YES 0YES
8 012708 S0FE.. INMER_CITY 27T40YES 1%ES
a 0127049 42 WA INNER_CITY 33584 MO 3YES
10 012710 a7 FE... TOWM 19621 YES 99 YES

-_”'I-'é.h-l-e Annn_tatiuns
oK |

Sekil 2.12: ASCII veri dosyasinindaki kayip degerlerin Clementine arayiiziindeki

goriinttsu

Clementine’da, “Type” islemcisinde yer alan -"Check” kolonu- limitlerin disinda

gbzlemler belirlendiginde ne yapilacagini belirler. Yapilacak islemler asagidaki gibidir:

None: "Check” ayari kapall anlamina gelir. Varsayilan olarak bittin alanlar None'dir.

Nullify: Limitlerin disinda kalan degerleri null ($null$) olarak degistirir.

Discard: Gecersiz dederler bulunur ve gegersiz dedere sahip gbzlem veriden

cikarilir.

Warn: Verinin okutuldugunda bitiin gecersiz gbzlemler sayilir ve bulunan sayi

“Stream Properties” diyalog kutusunda raporlanir.

Abort: Belirlenen ilk gegersiz deder ile akisin galismasi durdurulur. Hata “Stream

Properties” diyalog kutusunda raporlanir.

Coerce: Biitiin alanlar tarandiginda belirlenen limitlerin disinda kalan gozlemler

asagidaki kurallara gore doldurulur:
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* Flag dederler icin; True ve False dederlerinde farkll her deder False dederine

doénlstaraldr.

= Set dederler igin; set degerler listesinde yer alan birinci dedere donisturilir.

*= Range alanlarda Ust limitin Gzerindeki degerler Ust limit dederi ile, alt limitin

altindaki degerler alt limit degeri ile degistirilir.

= Range alanlarda bulunan Null dederler alanin orta nokta dederi ile

doldurulur.

|

|‘\*| @E| | B Read Values [ Clear Values l Clear Al Valu

ES|

ChaDocuments and SetiingsisiDeskiopi TraimClemintrmSmallSampleiissing td

G

Field | Type . values | Missing |  Check |  Direction

[a] 1D @0 Set ID12701,]... Mane oy In
{3 AGE & Range [20,57] Mone Ny In
[a] 5EX &> Set S e None |5\, n
[a] REGION @0 Set INMER_CI... Mohe oy In
{3 INCOME & Range [9915,390.. Mty N In
[A] MARRIED o® Flag YESIMO St S in
{» CHILDREM & Range [0,39] Disgard ~y In

CAR o® Fla YESIMO In
[al 2 WWarn "

Ahart

(3 View current fields () Wiew ynused field seftings
 File | Data | Filter :__T}f_p_es : Annotations |
| ok || cancal | | appy || Reset

Sekil 2.13: Clementine Arayliziinde Type islemcisi

Clementine’da veri kalitesi Data Audit Node, Plot Node ve Histogram Node isimli

nodlar ile incelenmektedir.
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2.10.1.1 Data Audit Node

Bir veri seti tam veriler icermesine karsin anormal degerler igerebilir. Data Audit

nodunu kullanarak, her alan hakkinda detayli bilgi elde edebiliriz.

Data Audit nodundaki her satirin bir alana karsilik geldigini; her siitunun da grafik,

tip bilgisi ve istatistiksel dzetler igerir. Bir alanin tipi Range ise histogramlarin, Set ya

da Flag ise gubuk grafikler kullanilir.

{61 Data Audit of [12 fields]

EEREd i '

[ZlFile |~ Edit £ Generate
Field | Sample Graph | Type | Min | s Mean Std. Dev Skewness Unigue | Walid
<> AGE m & Range 18 50 31820 9,877 0.277 = 4117
{} IMNCOME ii y Range 14005 59944 25580212 8766.867 1.613 22 4117
|[A] GEMDER . I o® Flag =5 5 = 5 T2 2 4117 1
|I[a] MarITAL ! ! &b Set = = 2 o . 3 4117
<3 MUMKL.. | l & Range i 4 1.453 1171 0538 = 4117
<3 NUMCA... I & Range 0 f 2429 1.881 0615 - 4117
| 1.1

VI[&] HowiPa, . ! o® Flag ot e k5 s i 2 4117
I MORTG... I @ Flag i i kS = £ 2 4117

Audit | Quality | Annotations |

Sekil 2.14: Bir veri setinin veri kalitesinin Data Audit Node ile incelenmesi

2.10.1.2 Plot Node

Plot Node, sembolik alanlarin dagiimlarinin incelenmesinde kullanilir. Data Audit

giktisinin her bir sembolik alani igin, bir dagim grafigi (distibution plot) cizilebilir.
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[ Distribution of RISK (=13

Slele  ©Edt Ogenerate f view | |2. x|
|

Walue - | Propotion % | Count
had loss _ ; 22,0 906
bad profit 58,46 2407
good rik G 19,53 a04

RISk
[ bad loss B had profit B ood risk

Table | Graph | Annotations |

Sekil 2.15: Plot Node ile sembolik bir alanin dagilim grafiginin goriintiilenmesi

2.10.1.3 Histogram Node

Histogram Node, niimerik alanlarin dagiimlarinin incelenmesinde kullanilir. Data
Audit ciktisinin her bir niimerik alani igin, bir histogram grafigi cizilebilir. Olusan
histogram, sayisal alanlarin igerdikleri dederlerin frekanslarini gérmemize olanak

saglar.
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¥ Histogram of INCOME M=1E3

_E]E”E TIEdit ) Generate  of View @%lgl%lﬁ @| |§|§|

oo e e T A s

| T S e o LA
: : : M b ad profit

..:400_":""'""":'" T T T T M good risk:

3300_"'i"""""'i' - : - ;

=]

200-7-""--

100—"‘:""'

10.000 20,000 30,000 40.000

INCOME

20.000 60,000

_Graph | Annotations |

[ o |

Sekil 2.16: Histogram Node ile niimerik bir alanin histogram grafiginin

goruntilenmesi

2.11 Veri Manipulasyonu

Bu boélimde, verilerin Clementine igerisine entegre edilmis veri manipulasyon
teknikleri ile nasil veri madenciligine uygun hale getilirilecegini inceleyecegiz.
Clementine, kayitlarin manipulasyonu icin Record Ops paletini, alanlarin
manipulasyonu igin ise Fields Ops paletini icerir. Bu paletlerin igerdigi nodlarin bir
kisminda veri manipulasyonu icin CLEM programlama dilinin kullaniimasi

mUmkidndr.

2.11.1 CLEM Programlama Dili

CLEM (Clementine Language for Expression Manipulation) stream boyunca ilerleyen
verinin manipulasyonu igin kullanilan Clementine’a 6zel bir dildir. CLEM dilinin
Derive, Select, Filter, Balance ve Report nodlarinin iginde kullaniimasi ile asagidaki

islemler gergeklestirilir:

= Kosullarin karsilagtiriimasi ve hesaplanmasi
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= Yeni alanlarin olusturulmasi

= Raporlarin olusturulmasi

4 Expression Builder - Select YERLESENLER : Condition

BNULL { PUAN_TURIT) |
“I-| General Functions 'I _]ﬁ] 'rl §|Fleld5 'I
Function Return | ; | Type | Field Storage |
* |:r | :

i5_intecer{TEM) Boolean |&| —. sm TC_KIMLIE String =
is_real{ITEM) Boolean | ¢ Jimod) & DOGUM_YIL Integer
is_numhber{TEM) Boolean [ J| :;='| o CIMNSIYET String =
is_string{ITEM) Boaolean {,'] {';_'] b LYRILIE String ]
is_date{TEM) Boolean = !3__- éf) QGREMIM String

is_timef{ITEM) Boalean '—]"_ '*—]'" & ORLUL_KoDLU Integer
is_timestamp{ITEN) Boolean iW|E or | & QEUL_TURL String
is_datetime(TEM) Boolean m;gyl s | 65 QkUL_KOLY String

to_integer{ TEM) Integer  [o 01 & Sy Integer =

is_integer(ITEM})
Returns avalue oftrue if ITEM type is an integer. Otherwise, returns a value of false.

Check expression before saving

| ok || cancel W/ Check || Help |

Sekil 2.17: Clementine igerisinde “Expression Builder” ile CLEM dilinin kullanimi

2.11.2 Kayit islemleri (Record Operations) Paleti

Kayit islemleri paleti, kayitlarin siralanmasi, secilmesi, birlestiriimesi, eklenmesi ve

dengelenmesi icin ¢esitli nodlar icerir.

3 Favarites | @ Sources ' @ Record Ops . @ Fieldops | A Graph:

@2 (2 (2 @ & & & ¢

Select Sample Balance Aggregate Sart Merge  Append Distinct

Sekil 2.18: Clementine’da “Record Ops” paletinin gérinimi

2.11.2.1 “Select” Nodu

Select nodu, bir grup kaydin dnceden belirlenmis bir kosula bagli olarak segilmesi
icin kullanilir.
39



Belirlenen kriterlere uymayan kayitlar elenir, kriterlere uyan kayitlarin akis igerisinde

devam etmesine izin verilir.

4 Select YERLESENLER

& :L:__

Mode: (U lnclude (3) Discard

@MNULLPUAMN_TURLY

Condition:

L (0] 4 ” Cancel | | Apply H Feset

Sekil 2.19: “Select” nodunun goérintisu

2.11.2.2 “Sample” Nodu

Bu nodun kullanimi ile veri setindeki kayit sayisi sinirlanarak érneklem secim iglemi
yapllabilir. Veri Madenciliginde asil veriden drneklem secilmesinin nedenleri asagidaki
gibidir:

= Performansi arttirmak

= Veriyi egitmek ve test etmek amacli iki pargaya ayirmak
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4 Orneklem Ik 20000
Mode: (2 Include sample () Discard sample

Sample: 5 First 20000 5]

(1 1-in-n | 2

() Randarr %

Seftings | Annotations |

| Ok ” Cancel | | Apply || Reset

Sekil 2.20: “Sample” nodunun goériinttsi

Sample nodunun ayarlarinda kullanilan parametrelerin agiklamasi asagidaki gibidir:

Mode: Secilen kaydin 6rneklemde kullanilmasini (Include sample) ya da disarida

birakilmasini (Discard Sample) saglar.

First: Veri setinin belirli bir sayidaki ilk kayitlarini 6rneklem olarak se¢meye yarar.

1-in-n: Her n kayittan bir tanesinin segilmesini saglar. Ornegin n=2 ise her 2

kayittan bir tanesi segilir.

Random %: Kullanicinin belirledigi oranda tesadiifi olarak 6rneklem segilir.

Maximum sample size: Maksimum o6rneklem genisligi iste§e bagh olarak bu

parametre alani ile belirlenebilir.

Set random seed: Rakamin degistirilmesi ile farkli bir 6rneklem secilmesi saglanir.

2.11.2.3 “Balance” Nodu
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Balance nodu kullanilarak veri setindeki dengesizlik giderilebilir. Veri setinde iki farkli
dederi olan bir alan ile hedef degiskenin tahmin edilmesi istendiginde, bu alan
dederlerinden bir tanesinin veri setinde bulunma sayisi digerinden daha fazla ise,
tahmini modelleme yontemleri bu fazla bulunan dederi 6grenecek ve modelin
performansi bu nedenle daha dislk olacaktir. Balance nodu ile verinin
dengelenmesi durumunda, bu dederler yaklasik olarak esit orana getirilir ve boylece

performansi ylksek tahminler yapilabilir.

Bu nodun ayarlarlarinda bulunan “Factor” kolonuna 1.0°den kiclik bir sayi
girildiginde kosula uyan kayitlarin veri seti icindeki orani diistirilir. 1.0'den blyik bir
sayl girildiginde ise o oranda dublike kayitlar yaratilarak ilgili kosula denk gelen
kayitlarin orani artirilir. Balance nodu kullanilmasi ile veri siralamasinin dedismesi s6z

konusudur.

4 Balance

> ﬁ_ @l(e)
Balance Directives:
Factor | Condition |
1.0 Cinsiyet="K" el
0,7 Cingiyet="g" ;|
| >
(2]
| Seftings | Annotations |
| (0] 4 “ Cancel | | Apply || Feset |

Sekil 2.21: “Balance” nodunun goérlntisu

2.11.2.4 “Aggregate” Nodu

Aggregate nodu, veri setindeki kayitlara ait 6zel bilgileri ile yeni bir veri seti
yaratilmasi amaciyla kullannhr. Bu nodu kullanmadan 6nce verinin temizlenmesi ile,

kayip degerlerin igerdigi dnemli bilginin kaybolmasi engellebilir.
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4 Apgregate

Keyfields: [ Keys are contiguous
|
x|

Agoregate fields:

Field Sum hean hin b Shey v§|
X
Default mode: Sum[¥] Mean[ | Min[ | Max[ | SDev “q I
Mew fizld name extension:; | |Add as: (2 Suffix () Prefix
V] Include recard count in ﬂeld|Recurd_Cnunt |I
Setings | Annotations |
L Dk ” Cancel | | Apply || Feset |

Sekil 2.22: “Aggregate” nodunun gorintisi

Aggregate nodunun ayarlarinda kullanilan parametrelerin acgiklamasi asadidaki
gibidir:

Key Fields: Segilen alanlardaki degerlerin detayinda “Aggregate Fields” kisminda

tanimlanan alanlarin 6zetini cikarir.

Aggregate Fields: Ozet bilgilerin hesaplanacadi alanlar bu kisimdan segilir.

Sum: Toplam hesaplanir

Mean: Ortalama hesaplanir

Min: Minimum deger hesaplanir

Max: Maksimum deger hesaplanir
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SDev: Standard sapma hesaplanir

2.11.2.5 “Sort” Nodu

Sort nodu veri setinin bir ya da birden fazla alana gore siralanmasini saglar.

Field Order |

Default sort arder: (5) Azcending () Descending

Sefiings | Optimization | Annotations |

L ks ” Cancel | | Apply || Reset

Sekil 2.23: “Sort” nodunun goériintisi

2.11.2.6 “Merge” Nodu

Merge nodu ile farkli kaynaklardan gelen kayitlari birlestirerek tek bir kayit
olusturulur. Clementine’da birlestirme iki ttirll yapilir:

Merge by order: Farkli kaynaklardan gelen verileri kayit sirasina goére eglestirir. Bu

secenedin kullaniimasi durumunda verilerin siralanmis olmasina dikkat edilmelidir.

Merge using a key field: Farkli kaynaklardan gelen verilerin eglestiriimesini belirlenen
alana gore yapar.
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| )
@ I el

Merge Method: (3 Order ) Keys

Fossible keys: Keys far merge

2]
]

[¥] Combine duplicate key fialds
(=) Include anly matching records fnner join
(3 Include matching and non-rmatching recards dull auter join
(Jinclude matching and selected non-matching records (partial outer join

I Select.. |

() Include records infirst dataset not matching any others (anti-join

Inputs | Merge | Filter | Optimization | Annotations |

o [_can | sy |

Sekil 2.24: “Merge” nodunun goérinimi

2.11.2.7 “Append” Nodu

Append nodu, ¢ok sayida girdiye izin verir. Veri kaynaklarindan gelen tim kayitlari,
birinci veri kaynagindan baslayarak okur ve sonraki nodlara iletir. Kaynaklarin
sirasini, Append noduna baglanma zamanlari belirler. ilk baglanan nod, main
dataset (esas veri kiimesi) olarak adlandirilir ve varsayim olarak Append nodundan

cikan birlestirilmis verinin formatini belirler.
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& Append

Match fields by: i) Position (2) Mame [] Match case

Previews of field matches and structure

Cutput Field

Include fields from: (31 Main dataset only () Al datasets

V| Tag records by including source dataset in field i!s':r;u‘:

Inputs I Append | Annotations |

l (0] 8 i| Cancel | | Apply || Reset I

Sekil 2.25: “Append” nodunun gériinimu

2.11.2.8 “Distinct” Nodu

Distinct nodu ile kullanici tarafindan belirlenen alanlar temel alinarak tekrarlanan

kayitlar kontrol edilir ve tekrarlayan kayitlar iginde sadece birinci kayit ya da birinci

harig tim kayitlar elenir.
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4 Distinct

._ Elel
Mo fields selected

Mode: (2) Include () Discard

S|

Find duplicates in fields:

E3F8

Seftings | Annotations |

[ Ok ” Cancel | | Apply || Reset

Sekil 2.26: “Distinct” nodunun goérinimi

2.11.3 Alan islemleri (Field Operations) Paleti

Alan iglemleri paleti, veri alanlarinin ydnetimi ile ilgili nodlar icerir. Bu nodlar

asagidaki gibidir:

Filter: Belirli veri alanlarinin bu akistan kaldiriimasini saglar

Field Reorder: Veri alanlarinin, diyalog kutularindaki ve veri akigindaki siralarini

degistirmek igin kullanilir.

Derive: Yeni veri alanlarinin olusturulmasi igin kullanilir.

Reclassify: Set ya da Flag tipli verilerin yeniden siniflandiriimasini saglar.

Binning: Nimerik bir veri alani otomatik olarak gruplara ayrilarak bu gruplari isaret

eden set tipinde yeni alan olusturulmasini saglar.

Filler: Belirtilen kosula uyan kayitlarin belirlenen bir dederle doldurulmasini saglar.
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Set to Flag: Set tipindeki bir alanin kategorilerini isaret eden flag tipinde yeni
alanlar yaratilmasi igin kullanilir.

History: Genellikle zaman serileri gibi dizi seklindeki verilerde kullanilir. Onceki

kayitlar kullanarak yeni alanlar yaratir.
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3. Universitelerin Adaylar Tarafindan Tercih Edilme Desenlerinin

Belirlenmesi

Bu bolimde, (Universitelerin adaylar tarafindan tercih edilme desenlerinin
belirlenmesi amacina yonelik olarak, Clementine igerisinde CRISP-DM metadolojisine
uygun olarak oncelikle is ihtiyaclarinin tanimlandigi “Problemin Tanimlanmasi”
asamasl Uzerinde calisilacaktir. Daha sonra veri manipulasyon islemlerinin yapildigi
“Verilerin Hazirlanmasi” adimi (izerinde calisilacak ve ardindan “Modelin Kurulmasi ve
Degerlendirilmesi” asamasinda gerekli modeller hazirlanacaktir. Son olarak “Modelin
Kullaniimasl” asamasinda gelistirilen modeller kullanilacak ve diger kullanim

alanlarindan bahsedilecektir.

3.1 Problemin Tanimlanmasi

Universitelerde yer alan kontenjanlarin yiiksek oranda ve nitelikli adaylar ile dolmasi
Universite Ust yonetimlerinin temel hedeflerinden biridir. Son yillarda 6ncelikle vakif
Universiteleri olmak Uzere butlin Universitelerin tanitim faaliyetlerinde temel hedef,

bu olmustur.
Etkin ve verimli bir tanitim faaliyetinin planlanmasi ve yurutilmesi ancak Universite
adaylari ile ilgili OSYM tarafindan paylasilan verilerin Veri Madenciligi yontemleri ile

incelenmesi ve anlamli sonuglar tretilmesi ile mimkunduir.

Universite adaylarinin farkli iniversite tiirlerini tercih ederken yansittiklari desenlerin

saptanmasi bu calismanin temel konusu ve amacidir.

Istanbul Kiiltiir Universitesi AR-GE Merkezi, yillardir OSYM'nin agikladigi ham verileri

anlamli sonuglar gikarmak amaciyla islemektedir.

Gegmis yillarda yapilan calismalar gergevesinde asadidaki parametrelerin kurulacak
modelde girdi degiskenleri olarak kullanilmasina karar verilmistir.

49



e Puan

e OBP

e Uyruk

e Odgrenim Durumu
e Okul Tard

e  Okul Kolu

e Adayin geldidi il ile yerlestigi tGniversitenin bulundugu ilin esitligi

o C(Cinsiyet

3.2 Verilerin Hazirlanmasi

3.2.1 OSYM Verileri Hakkinda

OSYS’de herhangi bir puan tiirinde 160 puani gegcip tercih yapma hakki kazanan

adaylarin verisi, OSYM tarafindan (iniversitelerin kullanimina acilmaktadir.

Universitelere yerlestirme islemleri tamamlandiktan sonra da, yerlesen adaylarin

verileri Universiteler ile paylasiimaktadir.

Bu iki veritabani kullanilarak 160 barajini gegen adaylarin hangi Universite ve

bdlimlere yerlestigi tespit edilmigtir.

IKU AR-GE Merkezinin hazirladi§i bu veritabani, her aday igin:

»  TC_KIMLIK
= DOGUM_YIL
= CINSIYET

= UYRUK

=  OGRENIM:

=  OKUL_KODU
= OKUL_TURU
=  OKUL_KOLU

= SAY_1
= SOZ 1
= EA_1

= DIL
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= SAY 2

= SO0Z.2
« EA2
» ADRES_IL

= PUAN_TURU
= MEZUNIYET_YILI

= OBP

= UNI_TURU
= UNI2

= UNI_SEHIR
= FAKULTE

= BOLUM ADI
= BURS

= IKINCI

alanlarini icermektedir.

Yapilan ¢alismanin kuvvetli yénlerinden bir tanesi, modellemede kullanilan verinin
populasyonun tamamindan olugsmasidir. Bu 6zellik, modelin gercegi yansitma

yetenegini en Ust dizeye ¢ikarmaktadir.

3.2.2 Veri Manipulasyonu

OSYM tarafindan tim poptilasyon verileri eksiksiz ve diizgiin olarak saglandigindan,
ayni sekilde IKU AR-GE merkezi tarafindan veri iizerinde eksiksiz ve diizgiin
eslestirmeler yapildigindan, veri kalitesi Uzerinde bir galisma yapilmasina gerek

olmamistir.
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Field | Type | values
|A] TC_KIMLIK == Typeless
3 DOGUM_YIL & Range [48,32]
3 CINSIVET @b Set 1,2
{3 UYRUK @O Set 1,2,3
{3 OGREMIM @5 Set 1,2,345678
< OKUL_KDDU & Range [10012,990009]
{3 OKUL_TURL @ Set 11017,11025, ..
3 OKUL_KoLU @5 Set 1018,1024,10...
[OX-TNE & Range [141636,3000...
{3 507_1 & Range [148783,3000...
<PEA & Range [168105,32000...
<rOIL & Range [0,300000]
{3 Sav_2 & Range [0,300000]
{»507_2 & Range [0,200000]
{rES 2 & Range [185001,3000...
{3 ADRES_IL @ Set 01,234,567, .
{3 PUAN_TURLU @5 Set 7.8,9,10,11,12..
{3 MEZUNIYET_YILI @b Set 0,1980,1984 1 ..
[a] oBP == Typeless
[a] UNI_TURU @5 Set R
[a] uri_z @) Set O AEANT IZZ..
[A] UNI_SEHIR @ Set " ADANAADIY .
[A] FAKULTE @b Set ™ sdana Sagl..
[a] BOLUM ADI == Typeless
[a] BURS @ Set WO
[A] IKIMCI @b Set we,00,"1,00"

Sekil 3.1: Clementine Type islemcisinde diizenlenmig 2007 OSYS verilerinin

gorintisi

Clementine igerisinde amaclanan modellemeye uygun olarak veri Gzerinde gerekli

manipulasyon

baglanmistir.

islemleri yapilmasi
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SIRAN_4_d ISANS tat
TTe
-B
7 s € Mg
-A>
Type

Select EAZ == 185000 Filter

W 5 @

ILLER Superdode COBP ARALIK SuperMode RECLASSIFY SuperMode Derive UNN_TUR_SE

&

Orneklem [k 20000

Sekil 3.2: Manipulasyon islemlerinin Clementine araylzindeki akis gérinimd

ilk olarak tim verilere “Var.File” nodu kullanilarak erisilmisti. Daha sonra
modellemesi yapilacak puan turlnde, 4 yillik lisans 6grenimine hak kazanmanin
kosulu olan 185.000 puanin Uzerinde puan alan adaylarin se¢iminin yapilmasi igin

ilgili Select nodu kullaniimistir.

Manipulasyon islemlerinin performansini yliksek tutmak agisindan, veriden érneklem
olarak ilk 20.000 kayit secilmis ve bu kayitlar baz alinarak veri manipulasyonu

yapilmigtir.

Filter nodu kullanilarak, modelleme ve manipulasyon islemlerinde kullanilmasina
gerek gorlilmeyen veri alanlari ayiklanmistir. Type islemcisi ile ilk veri okumasi
yapilip, “ILLER” isimli supernod icerisindeki islemler ile, adayin kendi ilindeki
Universiteye yerlesip yerlesmedidi ile ilgili bilgi verecek yeni bir alanin olusturulmasi

amaclanmgtir.
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o —@ —@—

From Stream LIMI_SEHIR_KOD ADAY_UMI_AYMI_SEHIR To Stream

Sekil 3.3: “ILLER"” supernodunun goérinttsi

Bu supernodun igersinde Oncelikle Reclassify islemcisi ile veritabanindan gelen
UNI_SEHIR alanindaki il isimleri, karsilagtirma yapilabilmesi icin plaka numaralar ile
degistirilmistir. Hemen ardindan Derive islemcisi ile ADAY_UNI_AYNI_SEHIR isimli,
adayin kendi ilindeki Universiteye yerlesip yerlesmedigi konusunda bilgi veren yeni

alan olusturulmustur.

4 ADAY_UNI_AYNI_SEHIR

@ i
Derive as: Flag

Made: (3) Single () Multiple

Derive figld;
ADAY_LIMIL_AYMI_SEHIR

Derive as: | Flag v|

Field type: |O@ Flag -‘

True value: | EVET False value: | HAYIR |
True when:

LMI_SEHIR_KOD=ADRES_IL |

Setting_s__: Annotations |

l OK_” Cancel | Apply || Reset

Sekil 3.4: Derive iglemcisi ile ADAY_UNI_AYNI_SEHIR alaninin olusturulmasi
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Daha sonra, OBP supernodu icerisinde, adaylarin Ortaédrenim Basari Puanlarinin

segmentasyonunun hazirlanmasi amaglanmistir.

-

Frarn Straarn
“o>
@ —_— e _....@ _....
B
QBF-INT Type OEP-SET Filtar \

To Stream

=

Sekil 3.5: OBP supernodunun goériinttsu

OBP supernodunun igerisinde dncelikle OBP alani, Uzerinde esitsizlik karsilagtirma
islemlerinin yapilabilecegi sayisal verilere donistirilmustir. Type islemcisi ile bu
yeni alan okutulup, “OBP-SET” islemcisi ile kullaniimasi distnllen segmentasyon

yapilmigtir.
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4 0pp-SET

@ Derive as: Set

Maode: (3) Single () Multiple

Derive figld;
OBP-SET

Derive as: | Set v|

Field type:| &, get ~|  Defaultvalue: | defaut |
Setfield to | Ifthis condition is true | |
a0-55 DBP-IMT" == 50 and 'OBP-INT" = 55 o [
85-60 "DEF-INT" == 55 and 'OBP-INT" = &0 B
B0-B5 'DBF-INT' == B0 and 'OBP-IMNT" = B4 .
B5-70 DBP-INT" == 65 and 'OBP-INT" = 700 i
70-75 "DBEF-INT' == 70 and 'OBP-INT" = 74 m
75-80 "DBF-INT' == 75 and 'OBP-IMNT" = 30 S —
80-85 DBP-IMT" == 80 and 'OBP-INT" < 85 E|
85-80 'DBF-INT' == 85 and 'OBP-INT" = 80 Ea

Settings : Annotations |

[ OK_i[ Cancel |

| #oply || Reset |

Sekil 3.6: Derive islemcisi ile OBP-SET alaninin olusturulmasi

“RECLASSIFY”

manipulasyonlarinin yapilmasi amaglanmistir.

Daha sonra isimli  supernod
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®

FromStrin
@& —*0 —®

Reclassify CIMSIYET Reclassify UYRUK Reclassify OGREMNIM Rec| Reclassify PUAR_TURL

= — @ —

Reclassify BURS Reclassify IKINCI Reclassify QKLUL_TURL Feclassify QkLUL

=

To Stream

Sekil 3.7: RECLASSIFY supernodunun géruntisu
CINSIYET, UYRUK, OGRENIM, UNI_TURU, PUAN_TURU, BURS, IKINCI,

OKUL_TURU, OKUL_KOLU veri alanlan tzerinde, anlamh sonuglarin gériintiilenmesi
amaciyla, Reclassify islemcileri kullanilarak gerekli manipulasyon islemleri yapilmistir.
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4 Reclassify CINSIYET X
i el

Mode: (®) Single ) Multiple

Reclassify into; () Mew field (=) Existing field

Reclassifyfield:

[&; CINSIYET .E‘

[shene fighd name:

Cinsivet_s

Reclassify values:

B Get ” e Copy ” %3 Clear new H < Auto.., |
Original value | Mew valle @

1 Erkek
2 kadin

For unspecified values use:; (2) Original value () Defaultvalue |unr:ef

Settings | Annotations |

f 0] 4 ” Cancel I [ Apply H Reset

Sekil 3.8: Reclassify islemcisi ile CINSIYET alaninin manipulasyonu
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| @[]

Mode: (®) Single ) Multiple
Reclassify into; () Mew field (=) Existing field

Reclassifyfield:

[&; UYRUK .E‘

[shene fighd name:

| Lvruk_ s

Reclassify values:

B Get ” e Copy ” %3 Clear new H % Auto... |

Original value | Mew valle @

1 TG
2 KETC

3 vahanc

For unspecified values use:; (2) Original value () Defaultvalue |unr:ef

Settings | Annotations |
u (0] 54 ” Cancel [ Apply H Reset

Sekil 3.9: Reclassify islemcisi ile UYRUK alaninin manipulasyonu
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# Reclassify OGRENIM X

i (o)

Mode: (®) Single ) Multiple

Reclassify into; () Mew field (=) Existing field

Reclassifyfield:

[&; QGREMIM .E‘

[shene fighd name:

Jgrenim_s

Reclassify values:

B Get ” e Copy ” %3 Clear new H |
Qriginal valug ~ | Mew value @
1 Lise Son
2 Diger &
:
3 Diger
4 Mezun

For unspecified values use:; (2) Original value () Defaultvalue |unr:ef

Settings | Annotations |

f Ok ” Cancel I [ Apply H Reset ]

Sekil 3.10: Reclassify islemcisi ile OGRENIM alaninin manipulasyonu
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® =

Mode: (®) Single ) Multiple

Reclassify into; () Mew field (=) Existing field

Reclassifyfield:

[&; UM TURL .E‘

[shene fighd name:

ni_Turu_s

Reclassify values:

B Get ” e Copy ” %3 Clear new H |
Qriginal valug ~ | Mew value
1,00 Devlet
2,00 Wakif
3,00 kihrs
4,00 Yahancl

For unspecified values use:; (2) Original value () Defaultvalue |unr:ef |

Settings | Annotations |

f Ok ” Cancel I [ Apply H Reset ]

Sekil 3.11: Reclassify islemcisi ile UNI_TURU alaninin manipulasyonu
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4 Reclassify PUAN_TURU X

i (o)

Mode: (®) Single ) Multiple

Reclassify into; () Mew field (=) Existing field

Reclassifyfield:

[&; PLIAN_TURL .E‘

[shene fighd name:

|He;|aas-i?";15

Reclassify values:

B Get ” e Copy ” %3 Clear new H |
Qriginal valug ~ | Mew value
¥ S0Z-1
a SAY-1
4 EA-1
10 oiL

For unspecified values use:; (2) Original value () Defaultvalue |unr:ef |

Settings | Annotations |

f Ok ” Cancel I [ Apply H Reset ]

Sekil 3.12: Reclassify islemcisi ile PUAN_TURU alaninin manipulasyonu
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4 Reclassify BURS

- ~

Mode: (®) Single ) Multiple

Reclassify into; () Mew field (=) Existing field

Reclassifyfield:

[&; BURS .E‘

[shene fighd name:

|He;|aas-i?";1ﬁ

Reclassify values:

B Get ” e Copy ” %3 Clear new H < Auto.., |
Original value | Mew valle @

0,00 Burssuz
1,00 Burslu

For unspecified values use:; (2) Original value () Defaultvalue |unr:ef

Settings | Annotations |

f 0] 4 ” Cancel I [ Apply H Reset

Sekil 3.13: Reclassify islemcisi ile BURS alaninin manipulasyonu
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i @@l

Mode: (®) Single ) Multiple

Reclassify into; () Mew field (=) Existing field

Reclassifyfield:

[&; IKIMGI .E‘

[shene fighd name:

|He;|aas-i?";1 7

Reclassify values:

B Get ” e Copy ” %3 Clear new H < Auto.., |
Original value | Mew valle @

0,00 Marmal
1,00 ikinci Ogretim

For unspecified values use:; (2) Original value () Defaultvalue |unr:ef

Settings | Annotations |

f 0] 4 ” Cancel I [ Apply H Reset

Sekil 3.14: Reclassify islemcisi ile IKINCI alaninin manipulasyonu
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4 Reclassify OKUL_TURU

]
| @llel

Mode: (®) Single ) Multiple
Reclassify into; () Mew field () Existing field

Reclassifyfield:

[&; OKUL_TURL .E‘

[shene fighd name:

| Reclassify28

Reclassify values:

B Get ” e Copy ” %3 Clear new H < Auto.., |

Original value - | Mew value | @

107 Lise = @
11025 Czel Lise

11033 Anadolu-Fen Lisesi

11041 Ozl Lise

For unspecified values use:; (2) Original value () Defaultvalue |unr:ef

Settings | Annotations |
! (0] 54 ” Cancel [ Apply H Reset

Sekil 3.15: Reclassify islemcisi ile OKUL_TURU alaninin manipulasyonu
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4 Reclassify OKUL_KOLU
[ el

Mode: (®) Single ) Multiple
Reclassify into; () Mew field () Existing field

Reclassifyfield:

[&; OKUL_KOLU »i

[ figld name:

| Reclassifi 4

MR |

Reclassify values:

B Get ” e Copy ” %3 Clear new H |

Original value | Mew value ‘E]

140 Sozel 5 @
1479 Siozel

1595 Savisal

1862 Sayizal @

For unspecified values use: () Original value () Default value |Diﬁer

Sefings | Annotations |

L (0] 4 ” Cancel | [ Apply H Reset

Sekil 3.16: Reclassify islemcisi ile OKUL_KOLU alaninin manipulasyonu

Son olarak, UNIV_TUR_SET1 isimli, hedef alanimizi olusturacak, adaylarin tercih

ettikleri tniversite bolum turind belirleyen alan Derive islemcisi ile olusturulmustur.

Bu alanin alabilecegi dederler asagidaki gibidir:
= DEVLET NORMAL
= DEVLET IKINCi OGRETIM
= VAKIF BURSLU
= VAKIF BURSSUZ
= DIGER
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4 Derive UNIV_TUR_SET1

3 :_ @l[@]
Derive as: Set

Made: (3) Single () Multiple

Derive figld;
LMI_TURLL_SETY

Derive as: | Set v|

Field type:| &, get ~|  Defaultvalue: DIGER |
Setfield to | ITthis condition is true ‘|
WAKIF BURSSLZ BURS = "Burssuz’ and LIMI_TLIRLI = "Wakif" pr
WAKIF BURSLL BUIRS = "Bursiu” and LINI_TURLI = "Vakf" EJ
DEVLET NORMAL IKIMCI = "Morrnal” and UNI_TURL = "Devlet’ ‘Z]
DEVLET IKIMCT OGRE. . IKIMCI = "lkinci Odretim” and UNI_TURL = "Devlat'

Settings | Annotations |

|| Cancel | Apply || Reset |

Sekil 3.17: Derive islemcisi ile UNIV_TUR_SET1 alaninin olusturulmasi

Bu islemin sonucunda, gerekli tim manipulasyon islemleri tamamlanmig olup, bir

sonraki adim olan Modelin Kurulmasi asamasina gegilmistir.

3.3 Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Modelin kurulmasi icin C5.0 Karar Adaci ve Lojistik Regresyon modelleme yontemleri
kullanilimistir.

Model, 3 puan tiirii (EA2, SAY2, SOZ2) icin ayri ayri kurulmustur.

3.3.1 EA2 Puan Tiirii

EA2 puan tirl ile yerlestirilen adaylarin tercihleri ile ilgili modellemenin yapilmasi
icin, oncelikle akisin basinda Select nodu ile EA2 puan tlriinden 185.000 puanin

Ustlinde puan alan adaylar secilmistir.
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Akisin veri manipulasyon islemlerinin bitti§i noktadan sonra Type islemcisi

kullanilarak gerekli girdi alanlan ve hedef alan olan UNIV_TUR_SET1 alani

belirlenmistir.

08

g FTIds
—~@ - @
-A>

Cerive LIMNKN_TUR_SETH Type - HEDRF LIME_TLL.

j

@
Foany

Sekil 3.18: Girdi ve hedef alanlarinin belirlendigi Type islemcisinin akis alanindaki

gorinimi

Bu Type islemcisi igerisinde belirlenen girdi dedisken alanlari asagidaki gibidir:

Puan

OoBP

Uyruk

Ogrenim Durumu

Okul Turd

Okul Kolu

Adayin geldidi il ile yerlestigi Giniversitenin bulundugu ilin esitligi

Cinsiyet
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4 Type - HEDEF UNIV_TURL_SET1 3

I P Readvalues l Clear ¥alues [ Clear All ¥alues ‘

Field | Type | Yalues Missing Check | Direction I

[A] TC_KIMLIK Typeless Kone & Mone
<3 DOGUM_YIL & Ranoe [48,98] Nane © Naone
[A] CIMSIVET @b Set Erkek, Kadin Nane ~ n

[a] UYRUK @b Set TC KETC Yahanc Mone g In

[A] DGREMIM @5 Tet "Lise Son",Diger,Mezun MNone ™ In
<3 OKUL_KoDU & Ranoe [10012,390009] Naone & None
[a] OKUL_TURU @b Set Lise,"Ozel Lige" "Anadalu- ... Mane N\ In

[A] OKUL_KoLU @b Set Sozel Sayisal "Yabano Dil.. Mane I
3 aaY_1 & Range [141636,300000] Mone ® Mone
38071 & Ranoe [148783,200000] Naone ® None
{3EAI & Range [168105,300000] hNone ® Mone
{3DIL & Range [0,300000] Mone ® MNone
3 aav_2? & Ranoe [0,300000] Nane © Naone
{3 50Z_2 & Range [0,300000] None ® Mone
{PEA_Z & Range [185001,300000] Mone ~ In
{3 ADRES_IL @b Set 0,1,23,4,567,8981011,1.. Naone © None
[A] PUAN_TURU @b Set S0Z-1,847-1, EA-1,00L,80... % Nahe © None
3 MEZUMIYET_YILI @b Set 0,1980,1984,1985,1986,1... % Mane © Naone
[A] URKI_TURL @b Set Davlet Yakif kKibns Yahano.., Mane © Nane
[&] UNI_2 @b Set s BANT IZZET BAYSAL .. Nahe © None
[A] UNI_SEHIR @b Set " ADIAMA ADIFAMAN AF YO Maone © Naone
[A] FAKULTE @b Set " Uhdana Saalik Yiksekok,.. Mane ® Mone
[A] BOLUM ADI Typeless Mone & Naone
[A] BURS @b Set Burssuz Bursiu" MNaohe & Mane
[A] IKIMC &b Set Marmal "ikinci Odretim® ™ Mone ® Mone
3 UNI_SEHIR_KOD @b Set 0,1,23,45667.881011,1. Mane © Naone
[&] ADAY_UNI_AYNI_S.. O® Flag EVETIHAYIR Naone N ln

[A] oBP-SET @b Set "60-55" "545-60" "G0-65" "6... Nahe N n

[A] UNI_TURU_SET1 &b Set "YAKIF BURSSUZ "AKIF .. Nane @ out

(3) View current fizlds () View unused fisld seftings

Types | Format | Annotations |

oo s

Sekil 3.19: Girdi ve hedef alanlarinin belirlendigi Type islemcisinin gortinima

Type islemcisinin ardindan, Select islemcisi kullanilarak, EA-2 puan tlrliinde herhangi

bir béllime yerlesen tiim adaylarin secimi islemi yapilmistir.
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/@
\

LIM_TL

Q

Analysis

RL_SET1

S

"

UAK-H

Tahle

9 Fields /

UNI_TUi

Vs
U_SET1\

Tahle

W

UMI_TURL_SET1

Q

Analysis

Sekil 3.20: EA-2 puan tirlinde yerlesenler adaylarin modellenme akisi

Data Audit nodu kullanilarak, EA-2 puan tlrinde herhangi bir bélime yerlesen

adaylarin hedef alan dogrultusundaki dagilimlari incelenmistir.

[ Data Audit of [ fields]

[Slgte ) Ecit ) Gonerate |@é@m@|

e

Min Max Mean Std. Dev Skewness Unigue | Walid |

Field | Sample Graph | Type

[&] CINSIVET H ﬁ &b Set 2 166277

[&] UvRUK ﬂ &b Set 3 166277

[&] OGRENIM ﬁ H &b set 3 166277
—

[&] OKUL_TURU n n &b Set 14 166277 |

[&] OKUL_KoLu H ﬂ &b et 5 166277

=

S EAZ || ||”|| ; & Range 165003 300000 323045339 20205130 0.272 - 166277
AT,

[&] ADAY_UNI_AYNI_S.. o® Flag 2 166277

& Set 10 166277

[a] 0BP-SET

iil
—

-

| audit | Quality | Annotations |

=
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Sekil 3.21: Data Audit islemcisi ile EA-2 puan tiiriinde yerlesenlerin dagilimlarinin

gorinttsu

Bu inceleme esnasinda, herhangi bir alan igin hedef dogrultusundaki dagilimin daha
ayrintili incelenmesi mimkind(ir.

[ Distribution of OGRENIM Mi=1E3

<« @ X9

Walue | Proportion | % | Count
Dier TH] 712 11239
Lise Son I N ] 33,63 BHAT
Mezun Y ] 549,25 Ga521

UKI_TURU_SET1
[] DEYLET MORMAL B DEVLET ikiNGi OGRETIM

B vakIF BURSLY [] waKIF BURSSUZ

_Table | Graph ! Annotations !

[ac]

Sekil 3.22: EA-2 puan tiirii icin OGRENIM alaninin hedef alan dogrutusundaki

dagihmi

Select islemcisinden gelen veriler C 5.0 karar agaci modelleme algoritmasi ile

egitilmis, ardindan bu modelin basarisi yine ayni veri kiimesi icin degerlendirilmistir.
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(=%

é

&

&

=

c

- ADAY_UNLAYNI_SEHIR = EYET [Mode: DEVLET NORMAL |
EA_Z2 == 228.043 [Mode: DEVLET NORMAL]

OKUL_KOLU = Stizel [Mode: DEYLET NORMAL]
EA72 == 185965 [Mode: DEVLET MORMAL ]
- EA_2 = 195.965 [Mode: DEVLET NORMAL] =» DEVLET NORMAL
OKUL_KOLU = Sayisal [Mode: DEVLET MORMAL ]
B EA_2 == 205.772 [Mode: DEVLET NORMAL ]
e EA_2 = 208.772 [Mode: DEYLET NORMAL ]
OKUL_KOLU =vahanci Dil [Mode: DEVLET NORMAL] => DEVLET MORMAL
OKUL_KOLU = Egit Afitik [ Mode: VAKIF BURSSUZ]
B EA_Z == 210,837 [Mode: VAKIF BURSSUZ]
B EA_Z = 210,837 [Mode: WAKIF BURBEUZ ]
OKUL_KOLU = Difer [Mode: DEVLET NORMAL]
- QKUL_TURU in["Lise" "Meslek, Teknik, Gok Programli Lise" "52036"] [Mode: DEVLET MORMAL] => DEWLET NORMAL

- OKUL_TURU in ["Ozel Lise" "Anadolu-Fen Lisesi" "Askeri Lise" "Agikiigretim Lisesi® "Ofretmen Lisesi" "Polis Koleji" "20085" "50035" "53105" 551 71" "56054" "56079"

B OKUL_TURU in ["imam Hatip Lisesi" ] [Mode DEVLET NORMAL ]
- QKUL_TURL in["967127"] [ Mode: VAKIF BURSLU | = VAKIF BURSLY

Eb- EA_2=228.043 [Mode: DEYLET NORMAL |

EA_2 == 248043 [Mode: DEVLET MORMAL |

= QKUL_KOLU in ["Sazel "Sansal "Yabanc DIl "Difer | [Mode: DEVLET NORMAL] => DEVLET NORMAL
[ DKUL_KOLU in ["Egit Adirlik" ] [Mode: DEVLET MORMAL |
EA_2=248.059 [Mode: DEVLET MORMAL] => DEVLET NORMAL

- ADAY_UNI_AYNI_SEHIR = HAYIR [ Mode: DEYLET NORMAL]
B EA_2 <= 231.770 [Mode: DEVLET NORMAL ]
B

OKUL_KOLU in ["Séizel’ | [ Mode: DEVLET NORMAL |
#h EA_2 <= 105,005 [Mode DEVLET NORMAL |
- EA_2 = 195.005 [ Mode: DEVLET NORMAL] = DEVLET NORMAL
OKUL_KOLU in ["Saypsal" “Yabanci Dil* "Diger' | [Mode: DEVLET NORMAL] = DEVLET NORMAL
OKUL_KOLL in ["Egit Afirhie' ] [Mode: DEVLET NORMAL |
B EA_2 <= 211.783 [Mode; VAKIF BURSSUZ)
[ EA_Z = 211,783 [Mode: DEWLET NORMAL ]

4 77N L hdnda: DELLET RIACKAAL 1_—h [E1 CT AL

[T

4

-

Model | Viewsr | Summary | Setfings | Annatafions |

& Collapse Al ” @ Expand Al

E-Results for output field UNI_TURU_SET1
- Cnmparlng FC-UNI_TURL_SETT with LIMI_TLURL_SET1

Correct 121,667 7317%
Yrong 44 610 2683%
Total 166.277

Analysis | Annotations
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Sekil 3.24: EA-2 Puan turl icin Analysis islemcisi ile C 5.0 modelinin basarisinin

gorintilenmesi
Ayni sekilde, Select islemcisinden gelen veriler bu sefer lojistik regresyon modelleme

algoritmasi ile egitilmis, ardindan yine bu modelin basarisi ayni veri kiimesi igin

degerlendirilmistir.

Analysis of [UNI_TURU_SET1] #1 EIEIX

(ZEile = Edit .ﬁ“@.

& Collapse Al ” S Expand Al |

E-Results for output field UNI_TURU_SET1
E}---C_nmparing FL-UMI_TURL_SETT with LIMI_TURLI_SET1

i | Correct 115691 659,58%
el WYrong 50586 20.42%
Total 166.277

Analysis | Annotations

Sekil 3.25: EA-2 Puan tiri igin Analysis islemcisi ile Lojistik Regresyon modelinin

basarisinin gérintilenmesi

Son olarak bu iki modelin tahmin basarisi Evaluation grafigi cizdirilerek

degerlendirilmistir.
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YA Evaluation of [SC-UNI_TURU_SET1 $L-UNI_TURU_SET1] : Gains
xJe]

| @Eile ” Edit @Qenerate dywew § m @

$C-UNI_TURU_SET1
— $L-UNI_TURU_SET1

1007

807

B0

% Gain

40

20—

T T
80 100

T
60

o
Percentile
UNI_TURU_SET1 = "VAKIF BURSSUZ"

_aranh | Annotations |

Sekil 3.26: EA-2 Puan tiirQ igin her iki modelin Evaluation grafiginde goériintiilenen

basarisi

3.3.2 SAY-2 Puan Tiirii

SAY-2 puan tiru ile yerlestirilen adaylarin tercihleri ile ilgili modellemenin yapiimasi
icin, dncelikle akisin basinda Select nodu ile SAY-2 puan tiriinden 185.000 puanin

Ustlinde puan alan adaylar segilmistir.

Data Audit nodu kullanilarak, SAY-2 puan tiriinde herhangi bir bdlime yerlesen

adaylarin hedef alan dogrultusundaki dagilimlari incelenmistir.
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[ Data Audit of [2 fields]
[ZlEile |7/ Edit ) Generate

.

Field | Sample Graph Type ‘ Min Max Mean Std. Dev Skewness Unigue | Walid |

[&] CINSIVET & et 3 = = = 2 2 139881
[&] UYRUK ﬂ & st s - - - = 3 139841
[&] OGRENIM ﬁ & et - - » " 5 3 130841
—]
f
[&] OKUL_TURU n ﬂ & et . = " o . 13 130851|
n
[&] OKUL_KoLu i ﬂ & et o - - y - 5 130851
3 aav_2 & Range 185005 300000 226418781 26434 964 0523 - 139841
[&] ADAY_UNI_&YNIS . s Flag 2 5 = = % 2 139881
| =
iE
[&] 0BP-SET ﬂn & et = = = = = 10 139941
Laff L]

Augit | Quality | Annotations |

Lo ]

Sekil 3.27: Data Audit islemcisi ile SAY-2 puan tiiriinde yerlesenlerin dagiimlarinin

goruntasu

Select islemcisinden gelen veriler C 5.0 karar agaci modelleme algoritmasi ile

egitilmis, ardindan bu modelin basarisi yine ayni veri kiimesi icin degerlendirilmistir.

4 UNI_TURU SET1

‘{) Generate
c%.-’ B

%) [1fz)a]«[sfe]z e a](e-][E][@]
=} BAY_2 == 266,776 [ Mode: DEVLET NORMAL |
- ADAY_UNI_AYNI_SEHIR = EVET [ Mode: DEYLET NORMAL |
[ SAY_2 == 188192 [Mode: VAKIF BURSSUZ]
-+ OBP-SET in ["40-55" "55-60" "60-65" | [Made: YAKIF BURSSUZ] = VAKIF BURSSUZ
=+ OBP-SET in ["65-70" ] [ Mode: VAKIF BURSSUZ]
B+ OKUL_TURU in ["Lise" | [ Mode: VAKIF BURSSUZ]
-+ OKUL_TURL in [*Ozel Lise" "imam Hatip Lisesi" | [ Mode: VAKIF BURSSUZ] = VAKIF BURSSUZ
[+ OKUL_TURU in ["&nadolu-Fen Lisesi" ] [Made: VAKIF BURSSUZ]
OKUL_TURU in ["Askeri Lise" "Palis Kolell' "20065" "50035" "52036" '531 05" "551 71" "56054" "56079" "561 27" "59019" "80054" "80127" | [ Mode: VAKIF BURSSUZ
- OKUL_TURL in ["Agikadretim Lisesi" "Mes|ek, Teknik, ok Programii Lise" | [ Mode: DEVLET MORMAL] = DEYLET NORMAL
#- OKUL_TURU in ["(fretmen Lisesi"] [ Mode: DEVLET NORMAL |
BF-8ET in ["70-75" | [ Mode: VAKIF BURSSUZ ]
OKUL_KOLU = Sézel [ Mode: DEVLET NORMAL] = DEVLET NORMAL
OKUL_KOLUY = Sansal [Made: YAKIF BURSSUZ] = VAKIF BURSSUZ
- OKUL_KOLU = Yabanci Dil [ Mode: VAKIF BURBSUZ| =» VAKIF BURSSUZ
B OKUL_KOLU = Esit Agirlik [ Mode: VAKIF BURSSUZ ]
- OKUL_KOLU = Dider [Mode: DEVLET IKINCI GGRETIM] = DEYLET IkiNCi OGRETIM
=+ OBP-SET in ["75-80" ] [ Mode: VAKIF BURSSUZ]
- OKUL_TURU in ["Lise" | [ Mode: VAKIF BURSSUZ ]
B OKUL_TURU in ["Gzel Lise" | [Mode: VAKIF BURSSUZ ]
[+ OKUL_TURU in ["&nadolu-Fen Lisesi" ] [Mate: DEVLET NORMAL]
OKUL_TURU in ["Askeri Lise" "Imam Hatip Lisesi" "Palis Koleji' "20065" "50035" "52036" "53105" "551 71" "56054" "56079" "561 27" '59019" "80054" "80127" | [ Mo
- OKUL_TURL in ["Agikodretim Lisesi "Odretmen Lisesi" ] [Mode: DEYLET NORMAL] = DEVLET NORMAL
[+ OKUL_TURU in ["Meslek, Teknik, Gok Programli Lise" | [Made: DEVLET NORMAL]
=+ OBP-SET in ["80-85" ] [ Mode: DEYLET NORMAL]
i BAY_2 <= 107.855 [ Mode: VAKIF BURSSUZ] = VAKIF BURSSUZ
B3 GAY 2 »187.855 [ Mode: DEVLET NORMAL |
=+ OBP-SET in ["85-90" ] [ Mode: DEYLET NORMAL ]
- OKUL_TURU in ["Lise" | [ Mode: DEVLET NORMAL |
B OKUL_TURU In ["Gzel Lise" | [Mode: VAKIF BURSSUZ]
B OKUL_TURU in ["&nadalu-Fen Lisesi' ] [Mode: DEVLET NORMAL ] <

[ I

I

E

4

Model | Viewer | Summary | Sefings | Annotations |

lﬂlﬂ| Apply || Eeset
Sekil 3.28: SAY-2 Puan tirii igin C 5.0 Karar Agaci model yapisinin goriintisi
75




BN Analysis of [UNI_TURU_SET1] M=

& Collapse Al ” o Expand Al ‘

E-Results for output field UNI_TURL_SET1
=8 Cnmparmg FC-UMI_TURU_SETT with UNI_TURL_SET1

.| Correct 101.881  7286%
e WYrONG arael 27 14%
Total 139.851

Analysis | Annotations |

Sekil 3.29: SAY-2 Puan turi igin Analysis islemcisi ile C 5.0 modelinin basarisinin

goruntilenmesi

Ayni sekilde, Select islemcisinden gelen veriler bu sefer lojistik regresyon modelleme
algoritmasi ile egitilmis, ardindan yine bu modelin basarisi ayni veri kiimesi igin

degerlendirilmistir.

BN Analysis of [UNI_TURU_SET1] #1

[=IEile
& Collapse Al ‘ @ Expand Al ‘

E--Results for output field UNI_TURL_SET1
= Cnmparlng FL-UM_TURL_SETT with UNI_TURU_SET1

Carrect 493.8a0 T0.68%
S Wrang 41.001 29.32%
Total 1359.851

Analysis ! Annnta_tiin_s_i

%

Sekil 3.30: SAY-2 Puan tirl icin Analysis islemcisi ile Lojistik Regresyon modelinin

basarisinin gérintiilenmesi

Son olarak bu iki modelin tahmin bagarisi Evaluation grafigi cizdirilerek
dederlendirilmistir.
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YA Evaluation of [SC-UNI_TURU_SET1 $L-UNI_TURU_SET1] : Gains
xJe]

| @Eile ” Edit @Qenerate dywew § m @

$C-UNI_TURU_SET1
— $L-UNI_TURU_SET1

1007

807

B0

% Gain

40

20—

T T
80 100

T
60

o
Percentile
UNI_TURU_SET1 = "VAKIF BURSSUZ"

_aranh | Annotations |

Sekil 3.31: SAY-2 Puan tiirii igin her iki modelin Evaluation grafiginde goériintilenen

basarisi

3.3.3 SOZ-2 Puan Tiirii

SOZ-2 puan tiirii ile yerlestirilen adaylarin tercihleri ile ilgili modellemenin yapilmasi
icin, 6ncelikle akisin basinda Select nodu ile SOZ-2 puan tiiriinden 185.000 puanin

ustlinde puan alan adaylar segilmistir.

Data Audit nodu kullanilarak, SOZ-2 puan tiiriinde herhangi bir béliime yerlesen

adaylarin hedef alan dogrultusundaki dagilimlari incelenmistir.
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[ Data Audit of [9 fields] #1
[ZlEile 7 Edit )G Generale

Field | Sample Graph Type ‘ Min Max Mean Std. Dev Skewness Unigue | Walid |

[&] CINSIVET ﬁ H &b set = = = = 2 2 87563
|A] UYRUK ﬁ &b Set = = = = 2 3 87553
[A] OGRENIM H &b set = 25 = o 5 3 87563
=
|A] OKUL_TURU H &b Set 5 - - - - 14 87555 |
[&] OKUL_KOLU H &b set o i = o - 5 87553
= [
38072 185000 300000 325576877 17628966 0160 - 87553
[&] ADAY_UNI_AYNI_S.. H om Flag = 5 & = e 2 87553

fl
@ OBP-SET aj Set - - - - - 10 A7aa3
il U

Augit | Quality | Annotations |
oK

Sekil 3.32: Data Audit islemcisi ile SOZ-2 puan tiiriinde yerlesenlerin dagilimlarinin

goruntasu

Select islemcisinden gelen veriler C 5.0 karar agaci modelleme algoritmasi ile
egitilmis, ardindan bu modelin basarisi yine ayni veri kiimesi icin degerlendirilmistir.

4 UNI_TURU SET1

‘{)Qenerate

D% (1zfale[s[e]zfs[a]( 2 ][E][D)

(1 50Z_2 <= 209.426 [ Mode: YAKIF BURSSUZ )
b ADAY_UNI_AYNI_SEHIR = EVET [ Mode: VAKIF BURSSLZ]
B UYRUK= TG [ Mode: VAKIF BURSSUZ]
- OKUL_KOLU = Sozel [ Made: YAKIF BURSSUZ] = VAKIF BURSSUZ
[ OKUL_KOLU = Sayisal [Mode: DEWLET NORMAL |
OKUL_KOLU = Yabane! Dil [ Mode: DEVLET NORMAL] = DEVLET NORMAL
OKUL_KOLU = Egit A@ilk [ Mode: VAKIF BURSSUZ ]
[ OKUL_KOLU = Didler [ Mode: YAKIF BURSSUZ |
UYRUK = KKTC [Mode: DEVLET NORMAL] = DEVLET NORMAL
« UYRUK= Yabanct [Made: VAKIF BURSSUZ] = VaKIF BURSSUZ
- ADAY_UNI_AYNI_SEHIR = HAYIR [Mods: DEVLET NORMAL |
B UYRUK= TG [ Mode: DEVLET NORMAL |
OKUL_KOLU in ["Stizel" | [ Mode: VAKIF BURSSUZ]
~ OKUL_KOLU in [*Sayisal' "rabanei Di'] [Mode: DEVLET NORMAL] = DEVLET NORMAL
e OKUL_KOLU in ["Egit &gk | [Mode: DEVLET NORMAL ]
- OKUL_KOLU in ["Difer" | [Mode DEVLET NORMAL |
+ UYRUK = KKTC [Mode: YAKIF BURSSUZ] = VAKIF BURSSUZ
- UYRUK = Yabanci [Mode: DEVLET NORMAL ] = DEVLET NORMAL
Bl 50Z_2 » 200 426 [Mode: DEVLET NORMAL ]
- ADAY_UNI_AYNI_SEHIR = EVET [Mode: DEVLET NORMAL |
B §0Z_2 == 224.037 [Made: DEVLET NORMAL |
OKUL_KOLU = Siizel [ Mode: VAKIF BURSSUZ] = VAKIF BURSSUZ
H OKUL_KOLU = Sayisal [Mode: DEWLET NORMAL |
- OKUL_KOLU = Yabanei Dil [Mode: DEVLET MORMAL] = DEVLET NORMAL
e OKUL_KOLU = Egit Agirlik [Mode: DEVLET NORMAL ]
- OKUL_KOLU = Dider | Mode: YAKIF BURSSUZ |
‘- 50Z_2 = 324.037 [Mode; DEVLET MORMAL] = DEVLET NORMAL
- ADAY_UNI_AYNI_SEHIR = HAYIR [Made: DEVLET NORMAL ]
OGRENIM = Lise Son [ Mode: DEVLET NORMAL |
S0Z_2 %= 223.997 [Mode: DEVLET NORMAL |
| 5072 223,867 [Mode: DEVLET NORMAL] = DEVLET HORMAL
E OGRENIM = Diger [Mode: DEVLET NORNMAL ] =

I

Model | Viewer | Summary | Sefings | Annotations |

[Cox ][ cancel appty || Reset
Sekil 3.33: SOZ-2 Puan tiirii icin C 5.0 Karar Agaci model yapisinin griintiisi
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EY Analysis of [UNI_TURL_SET1] #2 A=

& Collapse Al ” o Expand Al ‘

Eh-Results for output field UNI_TURL_SET1
=8 Cnmparmg FC-UMI_TURU_SET with UNI_TURL_SET?

: Correct B0.5549 B917%
el YNFOIRIG 26994 3083%
Total 87.4853

Analysis ! Annotations |

Lok

Sekil 3.34: SOZ-2 Puan tiirii icin Analysis islemcisi ile C 5.0 modelinin basarisinin

goruntilenmesi

Ayni sekilde, Select islemcisinden gelen veriler bu sefer lojistik regresyon modelleme
algoritmasi ile egitilmis, ardindan yine bu modelin basarisi ayni veri kiimesi igin

degerlendirilmistir.

BN Analysis of [UNI_TURU_SET1] #3

& Collapse Al “ T Expand Al ‘

E-Results for output field UNI_TURL_SET1
=8 Cnmpanng FL-UMI_TURU_SET1 with UIMI_TURL_SET1

: Correct a7.863 65 75%
L VTN 29990  34.29%
Total ar.a4a3

Analysis | Annotations |

Sekil 3.35: SOZ-2 Puan tiirii icin Analysis islemcisi ile Lojistik Regresyon modelinin

basarisinin gérintilenmesi

Son olarak bu iki modelin tahmin basarisi Evaluation grafigi cizdirilerek

degerlendirilmistir.

79



YA Evaluation of [$C-UNI_TURLI SET1 SL-UNI_TURU_SET1]}: Gains #1 = [=)X]

| [FEile T Edit ) Generate o View § m @ X @

$C-UNI_TURU_SET1
— $L-UNI_TURU_SET1

1007

807

B0

% Gain

40

20—

T
80 100

T T T
o 20 40 60
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UNI_TURU_SET1 = "VAKIF BURSSUZ"

_aranh | Annotations |

Sekil 3.36: SOZ-2 Puan tiirii icin her iki modelin Evaluation grafiginde gériintiilenen

basarisi

3.3.4 DIL Puan Tiirii

DIL puan tiirii ile yerlestirilen adaylarin tercihleri ile ilgili modellemenin yapiimasi
icin, oncelikle akisin basinda Select nodu ile DIL puan tiiriinden 185.000 puanin

ustlinde puan alan adaylar segilmistir.

Data Audit nodu kullanilarak, DIL puan tiiriinde herhangi bir béliime yerlesen

adaylarin hedef alan dogrultusundaki dagilimlari incelenmistir.
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[ Data Audit of [9 fields] #2

[ZlEile |7/ Edit ) Generate

.

Field | Sample Graph Type ‘ Min Max Mean Std. Dev Skewness Unigue | Walid |
= i
[A] CINSVET &b Set i = = 2 | 2 10824
=
|&] UYRUK &) Set - - -- - - 2 10824
=
[A] DGREMIM ﬁ & et i i i i ] 3 10824
=
[A] OKUL_TURU & Set e s - -l = 12 10824 |
sl |
[A] oKUL_KoLU ﬂ & Tet " s - - —— 5 10824
{:}DIL 185054 300000 247816927 22448285 -0.642 - 10824
[A] ADAY_UNI_AYMI_S. .. o® Flag 45 s 25 = % 2 10824
= '
=}
[4] OBP-SET nﬂ aj Set - - - - - 10 10824
L_anff I~

Augit | Quality | Annotations |

Lo ]

Sekil 3.37: Data Audit islemcisi ile DIL puan tiiriinde yerlesenlerin dagiimlarinin

goruntasu

Select iglemcisinden gelen veriler C 5.0 karar agaci modelleme algoritmasi ile

egitilmis, ardindan bu modelin basarisi yine ayni veri kiimesi icin degerlendirilmistir.

4 UNI_TURU SET1
c% y

‘{)Qenerate

MOE BB 0 E0EDMES I

=]

B

DIL == 231.401 [Mode: DEVLET MORMAL ]
B ADAY_UNI_AYMI_SEHIR = EVET [Mode: VAKIF BURESUZ]
B OKUL_TURU in [“Lise" ] [ Mode: VAKIF BURSSUZ]
| B DIL 4= 220,406 [ Mode: VAKIF BURSSUZ]

to DIL = 229408 [Mode: WAKIF BURSSUZ] =» WAKIF BURSSUZ
B OKUL_TURU in ["fzel Lise" ] [ Mode: YAKIF BURSSUZ]
. - OGRENIM = Lise Son [ Mode: VAKIF BURSSUZ] = VAKIF BURSSUZ
- QGRENIM = Didier [ Mode: VAKIF BURSSUZ]
- OGRENIM = Mezun [ Mode: DEVLET NORMAL |
OKUL_TURUY in ["Anadolu-Fen Lisesi* "Agikodretim Lisesi""Odretmen Lisesi’ "imam Hatip Lisesi’ "58019" ] [Mode: DEYLET NORMAL] = DEVLET NORMAL
OKIUL_TURW in ["Askeri Lise" "Polis Koleji* "20065" "50035" "52036" "53105" "551 71" "56054" "56079" "561 27" "80054" "801 27" ] [ Mode: WAKIF BURSSUZ] =» VAKIF BURSY
[ OKUL_TURL in ["Meslek, Teknik, Gok Programli Lise" ] [ Mode: VAKIF BURBELUZ |

- QKUL_KOLU in ["Sozel" "Sansal" "Esit AQirik! | [ Mode: YAKIF BURSSUZ] = VAKIF BURSSUZ

o OKUL_KOLU iR ["rabanct D] [ Mode: VAKIF BURSSUZ] = YAKIF BURSSUZ

[ QKUL_KOLU in ["Dider" ] [Mode: DEVLET NORMAL ]
ADAY_UNI_AYMNI_SEHIR = HAYIR [Mode: DEVLET NORMAL] =» DEVLET MORMAL
DIL = 231.401 [Mode: DEVYLET MORMAL ]
~o ORUL_KOLU in ["Sdzel" "Yabanci Dil* "Diger" ] [ Mode: DEVLET NORMAL] =» DEVLET MORMAL
Bh OKUL_KOLU in ["Saysal’ ] [Mode DEVLET HORMAL |
i OKUL_TURU in ["Lise" "Anadolu-Fen Lises” "Asker Lise" "(dretmen Lises” "Polis Koleji' | [Mode: DEVLET NORMAL] = DEYLET NORMAL
E\ OKUL_TURY in ["Ozel Lise"] [Mode: DEYLET NORMAL ]

[ DIL == 274.039 [Mode: VAKIF BURSSUZ ]

“ DIL = 274.039 [Mode: DEVLET NORMAL] = DEVLET NORMAL
OKUL_TURL in ["ApikiiGretim Lisesi* "heslek, Teknik, Gok Program|i Lise” "imam Hatip Lisesi" "20065" "50035" "52038" "53105" "551 71" "56054" "56079" "561 27" "5801 9" "
B OKUL_KOLU in ["Egit Adirlik ] [ Mode: DEYLET NORMAL |

[ DIL == 267.025 [Mode: DEVLET MORMAL ]

B ADAY_UNI_AYNI_SEHIR = EVET [Mode: DEVLET NORMAL ]

S ADAY_UNI_AYNI_SEHIR = HAYIR [Mode: DEWLET NORMAL] => DEVLET NORMAL
DIL = 267.025 [Mode; DEVLET NORMAL] = DEWLET NORMAL

4

I I

Model | iewer | Summary | Sefings | Annotations

Cor ][ cance ] appty || Reset

Sekil 3.38: DIL Puan tiirii icin C 5.0 Karar Agaci model yapisinin gériintiisii
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BN Analysis of [UNI_TURU_SET1] #4

& Collapse Al “ o Expand Al ‘

Eb-Results for output figld UNI_TURL_SET1
= Cnmparlr‘lg FC-UNI_TURU_SET1 with UNI_TURLI_SET1

: Correct 8.354 Tr23%
Ll YYrong 2465  2277%
Total 10.824

Analysis | Annotations |

Sekil 3.39: DIL Puan tiirii icin Analysis islemcisi ile C 5.0 modelinin basarisinin

goruntilenmesi

Ayni sekilde, Select islemcisinden gelen veriler bu sefer lojistik regresyon modelleme
algoritmasi ile egitilmis, ardindan yine bu modelin basarisi ayni veri kiimesi igin

degerlendirilmistir.

EX Analysis of [UNI_TURU_SET1] #5

& Callapse Al “ B Expand Al ‘

E-Results for output field UNI_TURL_SET1
=8 Cnmparmg FL-UMI_TURU_SETT with UMI_TURL_SET1

Carrect 8.282 TE52%
S WWTONg 2542 2348%
Total 10824

Analysis | Annotations

Sekil 3.40: DIL Puan tiirii icin Analysis islemcisi ile Lojistik Regresyon modelinin

basarisinin goriintiilenmesi

Son olarak bu iki modelin tahmin basarisi Evaluation grafigi cizdirilerek

degerlendirilmistir.
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YA Evaluation of [SC-UNI_TURU_SET1 $L-UNI_TURU_SET1] : Gains #2

| @Eile ” Edit @Qenerate dywew § m @ — Xl

; $C-UNI_TURU_SET1
| | $L-UNI_TURU_SET1

/ """""""

1007

807

B0

% Gain

40

20—

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

T T T T T T
o 20 40 60 80 100
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UNI_TURU_SET1 = "VAKIF BURSSUZ"

_aranh | Annotations |

Sekil 3.41: DIL Puan tiirii icin her iki modelin Evaluation grafiginde gériintiilenen

basarisi

3.4 Modelin Kullaniimasi

Yerlesmeyen adaylarin olusturdugu veri kiimesine bu model uygulanarak 2008
yilinda bu adaylarin OSS’ye girmesi durumunda hangi ydnde tercih yapacaklari

tahmin edilmistir.

Modelin yerlesmeyen adaylar lzerinde kullaniimasi igin belirlenen akig, hedef alanin

belirlendigi Type islemcisinden sonra devam etmektedir.
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B Q

Tahle Anagsis =—=
L
/Table

% Va

Select YERLESMEYEMLE.. UKI_TURL_SET1 Select \
L2

13 Fields

UNI_TURLL_SET1

Sekil 3.42: Yerlesmeyen adaylar tizerinde modelin kullaniimasi

Iki model, arka arkaya yerlesmeyen adaylarin bulundugu veri kiimesine

uygulanmistir. Bdylece yerlesmeyen bu adaylarin, hangi Universite tirl tercihine
yatkin olduklarina dair bir tahmin yaratilmustar.

Iki modelin de hedef alan dederi konusunda hemfikir olduklari kayitlarin sayisi
Analysis islemcisi kullanilarak goérintilenmistir.

Analysis of [UNI_TURU_SET1] #2

B[(=1[E
Eleile 1 Edit |@é@ EL@[

& Collapse Al || S Expand Al |

E-Results for output field UN_TURL_SET1
- Individual Models

E- P«greementhehﬁxeen FC-LIMI TURL SET1 FL-LINI

TURU SET1]
Agree 179.425  B6,18%

.| Disagree 91 694  3382%

.| Total 271119

l ‘Comparing Agreement with UNI_TURU_SET1

_Analysis | Annotations |

oK |
Sekil 3.43: Analysis islemcisi ile her iki modelin hemfikir olduklari kayitlarin oraninin

goriintiisii (EA-2 Puan Tiirii Iicin)
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BN Analysis of [UNI_TURU_SET1] #6

FEX
= [
[ & Collapse Al ” @ Expand Al ‘

E-Results for output field UNI_TURL_SET1
B Individual Models

= Agreementbemﬂeen FC-UNI_TURU_SET1 FL-UNI_TURLU_SET1

: Agree 118.844 82,09%
| Disagrae 25833 1791%
i | Total

144 778
l ‘Comparing Agreement with UNI_TURL_SET1

Analysis | Annotations |

Coc]

Sekil 3.44: Analysis islemcisi ile her iki modelin hemfikir olduklari kayitlarin oraninin
goriintiisii (SAY-2 Puan Tirii Igin)

EN Analysis of [UNI_TURU_SET1] #7

Eete O Edt (@)%

[ & Collapse Al “ o Expand Al ‘

E-Results for output field UNI_TURL_SET1
B Individual Models

= Agreementbehﬁreen FC-UNI_TURU_SETT §L-UNI_TURL_SET1

Agree 209.58749 65 39%
----- Disagree 110937 H4E61%
¢ | Total

320516
l ‘Comparing Agreement with UNI_TURL_SET

Analysis

Annotations

Sekil 3.45: Analysis islemcisi ile her iki modelin hemfikir olduklari kayitlarin oraninin
goruntiist (S0Z-2 Puan Tird Igin)
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Analysis of [UNI_TURU_SET1] #8

(SEile |~ Edit EE“E.

& Collapse Al “ %o Expand Al |

E-Results for output field UNI_TURL_SET1
B Individual Models
E---A_greementhehﬁxeen FC-UN_TURU_SET1 $L-UNI_TURL_SET1

Adgree 9602 9311%
Disagree 711 A, B9%
Total 10.313

Analysis | Annotations |

Sekil 3.46: Analysis islemcisi ile her iki modelin hemfikir olduklari kayitlarin oraninin

goriintiisii (DIL Puan Tiiri Icin)

Modellerin hemen ardindan, bir Select islemcisi kullanilarak, her iki modelin de
Universite tlrl tercihini “VAKIF BURSSUZ" olarak tahmin ettigi adaylar segilmistir. Bu
adaylarnin kayitlari Table islemcisi ile listelenerek incelenmis, Data Audit islemcisi ile

de hedef degiskene yonelik giris alanlarinin yatkinliklari gézlemlenmistir.

1 Data Audit of [13 fields] (=3
[SEile D Edit 4D Generate [l B =||E [x|®
Field | Sample Graph | min fla hiean Sid. Dev Skewness Unigue | “alid
1 -
[A] CINSIVET |—‘ & set = = = = 5 2 2578
[a] UvRUK &b Set s = s w = 3 2578
[A] OGREMIM &b Set - - - - - 3 2578|..
— [ :
[A] OKUL_TURU H & Set oy = 5 " . 4 2579
|
[&] OKUL KoL & Set = - - - - 2 2578
<3 EA_2 n I] & Range 185001 126799 195378.358 7552640 0.759 - 2578
V&] moAy_UML_AYMLS... o® Flag = = = = = 1 2578
|[a] oBP-sET H HH &b Set - - = - - 10 3578
n0fl on —
4] ; T |
Audit | Quality | Annotations |
oK |

Sekil 3.47: EA-2 Puan tirl icin hedef alaninda “VAKIF BURSSUZ"” bulunmasi tahmin

edilen kayitlarin dagiimi
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Bu yaklasim, 2008 OSS verilerinin Universitelerle paylasiimasinin ardindan, tanitim
faaliyetlerinin planlanmasinda dogrudan kullanilabilir.
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4. SONUC

Bu cgalismanin sonucunda, Universite adaylarinin farkli Gniversite tirlerini tercih
ederken yansittiklari desenler, Veri Madencili§i modellerinin kullaniimasi ile tespit

edilmigtir.

Her puan tiiri igin, o puan tiriinde yerlesmeye hak kazanmis (ilgili puan tiriinde
185.000 Gzeri puan almig) adaylar Uzerinde modellerin uygulamasi yapilarak,
yerlesememis adaylarin Universite yatkinliklari ile ilgili tahmin sonuglari elde

edilmistir.

Universite adaylarinin, Gniversite tlrl tercih davranislarinin modellenerek tahmin
edilmesi, Universite yodnetimini ilgilendiren, hem adaylarin davraniglarini tanima,
hem de etkin ve verimli tanitim faaliyetinin planlanmasi ve yurGtiimesi anlaminda

onemli sonuglar ortaya ¢ikarmistir.

Bu calisma ile, 2007 senesinde vakif Universitelerinin burslu ve burssuz bdlimlerine
yerlesen adaylarin veri madenciligi yontemleri ile modellenmesi tamamlanmis olup,
bu modeller 2008 OSS sinavinin yapilmasinin ardindan OSYM tarafindan

Universiteler ile paylasilacak verilere uygulanmaya hazirdir.
Bu calismanin devami olarak, belirlenen modellerin acgiklanacak bu verilere
uygulanmasi ile, adaylarin Universite tercih doneminde, daha iyi hedef secimleri ile

adaylara ulasilmasi mimkin olacaktir.

Ayrica, bir bagka gelistirme olarak, bu galismada elde edilen modellerin her sene

olusacak yeni veriler ile kendini gelistirmebilmesi s6zkonusudur.

Sinav sistemi degisikliklerinin, adaylarin Universite tercihlerini nasil etkileyebilecegi

ile ilgili model gelistirme ¢alismasi da, bu ¢alismanin devaminda yapilabilir.
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OSYM tarafindan adaylarin yerlestiriimesinin ardindan agiklanan tercih listeleri
verileri kullanilarak, adaylarin Universitelere yerlesme desenlerinin yani sira,
Universiteleri tercih etme siralari girdileri kullanilarak tercih desenleri, bu ¢galismanin

devaminda geligtirilebilir.
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