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ORTAOGRETIM BASARISINI ETKIiLEYEN FAKTORLERIN KARAR AGACI
ILE SINIFLANDIRILMASI
(YUKSEK LiSANS TEZi)
Cigdem GULER

OZET

Bu ¢alismanin amaci ortaokul egitim basarisini etkileyen faktorlerin karar agaci
yontemi ile siniflandirilmasidir. Bu amagla Kahramanmaras Dulkadiroglu ilgesine bagl
bulunan 44 ortaokuldan alinan veriler kullanilarak ¢aligmalar yapilmaktadir.
Arastirmada kullanilacak olan degiskenler egitim kurumlarinda goérev yapan
ogretmenler ile goriisiilerek belirlenmektedir. Arastirmada bagimli degisken 6grenci
basaris1 (OB) ve bagimsiz degiskenler ise; dgrencilerin kitap okuma aliskanhigi (KOA),
sayisal yetenek becerisi (SYB), odaya sahip olmas1 (OS), kardes sayisi (KS), hastalik
durumu (HD), baba is durumu (BID), anne is durumu (AID), yasadigi konum (YK),
bilgisayar bagimliligi (BB), televizyon bagimliligi (TB), baba egitim durumu (BED),
anne egitim durumu (AED), okul 6ncesi egitim durumu (OOED), ailesi ile birliktelik
durumu (AB) olarak belirlenmektedir. Karar agaglarinda siniflandirma yapmak igin
birgok algoritma gelistirilmektedir. Gelistirilen algoritmalar ile analizler yapilarak en iyi
siniflandirmay1 saglayan algoritma yapisiyla aga¢ modellemesi olusturulmaktadir. Karar
agaclarinda kullanilan CHAID, C5.0, C&R TREE ve QUEST algoritmalar1 uygulanarak
ve elde edilen analiz sonuglarina bakilarak en uygun siniflandirict algoritma tespit
edilmektedir. S6z konusu bu algoritmalara goére olusturulan analiz sonuglari
karsilagtirildiginda %90.23 ile en iyi performanst C5.0 karar agaci algoritmasi
saglamistir. Bu algoritma yapisinin olusturdugu aga¢ modellemesine gore siniflandiric
kurallar belirlenmektedir. Elde edilen karar kurallarma goére 6grenci basarisint en fazla
etkileyen bagimsiz degisken anne is (AID) degiskenidir. Olusturulan kurallarda, C5.0
algoritmasi ile elde edilen aga¢ yapisinda % 50 ve iizeri basarili olan 6grenciler yer

almaktadir. Calisma sonunda 24 tane siniflandirici kural elde edilmektedir.

Anahtar Kelime: Egitim, Ortaokul, Veri Madenciligi, Karar Agaci
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DETERMINATION OF THE FACTORS AFFECTING THE SUCCESS OF
SECONDARY EDUCATION BY DECISION TREE

(POST GRADUATE THESIS)
Cigdem GULER
ABSTRACT

The aim of this study is to classify the factors affecting the success of
secondary education by decision tree analysis. In accordance with this purpose, studies
were carried out through the data obtained from 44 secondary schools in Dulkadiroglu,
Kahramanmaras. In this study, dependent variable is student success (SS) and
independent variables affecting the dependent variable are reading habit (RH),
numerical ability (NA), having a room (HR), sibling number (SN), health condition
(HC), father job status (FJS), mother job status (MJS), the location he/she lives (LL),
computer addiction (CA), television addiction (TA), father educational status (FES),
mother educational status (MES), preschool education status (PES) and status of living
with his/her own family (FL). A number of algorithms were developed in order to
classify in decision trees. The best algorithms were determined to be used in these
developed algorithms and by doing analyzes with these algorithms, the algorithm
allowing the best classifying and tree modelling were formed. The most appropriate
classificator algorithm was determined by practising CHAID, C5.0, C&R TREE and
QUEST algorithms and looking at the analysis results. Among these classsificators,
C5.0 decision tree algorithm provided the best performance. Classificator rulers were
determined according to tree modelling this algorithm structure formed. According to
the decision rules obtained, the independent variable that affects the student's success is
the mother work (MW) variable. In the generated rules, the tree structure obtained with
the C5.0 algorithm is 50% and the students who are successful are found. At the end of

the study, 24 classifier rules are obtained.

Key Words : Education, Data Mining, Decision Tree
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1. GIRIS

[statistik; arastirmalarin planlanmasinda, verilerin elde edilmesinde, verilerin
analiz edilmesinde, sonuglarin yorumlanmasinda ve sunulmasinda kullanilmasinin yani
sira arastirmalarda ortaya ¢ikabilecek bir¢ok problemi ¢dzmede kullanilan bir aractir.
Her gegen giin veri miktarindaki artistan dolay1r bazi durumlarda kullanimi smirh
olabilmektedir. Biiyiik veri yiginlarinin analiz edilmesi ve elde edilen sonuglara gore
karar verilmesi oldukca zorlastigindan yapay sinir aglari, karar c¢ikarimi, mantik
programlama, karar agaclari, genetik algoritma gibi akilli veri analiz yontemlerini
iceren veri madenciliginin énemi ve uygulanmasi1 daha da 6nem kazanmaktadir. Veri
sayisinda meydana gelen bu asir artistan dolay: alisilagelmis yontemler kullanilarak bu
veri yigmindan anlamli bir sonu¢ ¢ikarmak miimkiin olmayacagi kanaatine varilarak,
son yillarda her alanda kurum ve kisilere destek olmak amaciyla veri madenciligi

teknigi yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir.

Biiyilk miktarlarda tutulan verilerden, aslinda var olan fakat farkindalik
olusturmayan sakli kalmis desenlerin acgi8a c¢ikarilmasi giinlimiizde odaklanilan
konularin basinda yer almaktadir. Veri madenciligi olarak bilinen bu kapsam, biiyiik
cogunluktaki veri arasinda sakli olan kiymetli ve 6nemli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi ve
bu bilgiler 1s18inda gelecekle ilgili varsayim olusturulmasina imkan saglayan
fonksiyonlarin ve kurallarin taranmasi siireci olarak ifade edilebilmektedir (Gokgen
Alig, 2014).

Egitim, glinimiizde en fazla olusumun ve gelisimin saglandig1 kapsamlarin
basinda yer almaktadir. Bu gelisimi saglayabilmek i¢in bircok calisma yapilmaktadir.
Bu ¢alismalar saglikli bir sekilde yiiriitebilmek i¢in verilere ihtiyag duyulmaktadir. Bu
bilgiler dogrultusunda ¢alismada, egitim verilerinden yararlanilarak gelecege 151k tutan
degerli bilgilere ulagsmak i¢in siniflandirict karar agact modeli olusturularak kurallar
elde edilmistir. Veri madenciligi, egitim alanindaki karmasik sistemde bulunan sakli
bilgileri ortaya ¢ikararak ve sistem basarisini destekler nitelikte olacak sekilde bilgilerin
acikliga kavusturulmasi imkanini1 sunmustur. Egitim ile ilgili yapilan ¢alismalarda S6z
konusu olan birey ve toplum gelisimi oldugu i¢in bu kapsamda yapilan arastirmalar ve
caligmalar gelecek adina biiyiik bir 6neme sahiptir. Birey ve topluma verilen 6nemin her
gecen giin artmasi sonucunda egitimde gelisim gostermek durumundadir. Egitim ile

ilgili bircok yenlikler yapilmistir ve yapilmaya da devam edilmektedir. Bu gelisim
1



cabalarinda en dogru karar siirecine ulagmak i¢in kullanilan karar agaglari sistemi
olduk¢a uygun olmaktadir. Egitim bir siire¢ sistemi oldugu i¢in bu siiregte bize 151k

tutabilecek en kiigiik veri seti dahi kiymetlidir.

Bu tez calismasinda, uygulama alanmi olarak egitimde ortaokul basarisini
etkileyen faktorlerin Karar agaci (KA) yontemi ile siniflandirilmasi saglanmistir.
Ortaokul egitim siirecinde oldukg¢a dneme sahip bir donemdir ve bu donemin en saglikli
bi¢cimde olabilmesi i¢in mevcut kurallarin olmasi gerekir. KA modeli kullanilarak bu
kurallar biitiinli olusturulmaktadir. Calismada ortaokul basarisini etkileyen faktorlerin
smiflandirilmasinda KA yontemi kullanilmakta ve bir egitim veri madenciligi ¢aligmasi
saglanmaktadir. Elde edilen KA modelinden olusturulan kurallar egitim g¢alismalarina

yon verecek niteliktedir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Veri madenciligi bir¢ok kullanim alanma sahip olmasi, konunun popiler
olmasma ve bu konuda bir¢cok bilimsel g¢alismalarin yapilmasimni da beraberinde
getirmistir. Veri madenciligi alaninda bir¢ok teorik/uygulama ¢aligmalari bulunmaktadir
(Hilage ve Kulkarni, 2012). KA son yillarda literatiirde yaygin kullanimi olan bir
siniflandirma ve Oriintlii tanimlama algoritmasidir. Aga¢ yapilarinin olusturulmasinda
kullanilan kurallarin sade ve anlasilabilir olmasindan dolayr bu yontem yaygin bir
kullanim alanina sahiptir. Karar agaclarinin siiflandirilmasinda ¢ok asamali veya

ardigik bir yaklasim kullanilmaktadir (Safavian, 1991).

Erdogan ve ark. (2005), Calismalarinda Maltepe Universitesi &grencilerini
kiimeleme teknikleri ile kiimelere ayirmis, iiniversite giris smav puani ile {iniversite

dersleri basarisi arasindaki iliskiyi arastirmiglardir.

Im ve ark. (2005), Tasarladiklar1 bir anketi uygulayarak smiflandirma ve
kiimeleme yontemleri ile istlin yetenekli 6grencilerin yetenek tiirlerini ortaya ¢ikarmis,

ayrica benzer karakteristikteki 6grencileri gruplamislardir.

Amershi ve Conati (2006), Bilgisayar tabanli bir 6grenme ortaminda 6grencileri
davraniglarina gore kiimelere ayirmislardir. Boylelikle her 6grenci grubuna uyarlanabilir

destek saglanabilecektir.

Tissera ve ark. (2006), Calismalarinda birliktelik analizlerini kullanarak gii¢lii
bir sekilde iligkili olan derslerin saptanabilecegini gdstermiglerdir. Aragtirma
ogrencilerin iligkili derslerden benzer notlar1 alacagi varsayimi iizerine kurulmustur.

Calismanin sonuclar1 ders programlarinin diizenlenmesinde kullanilabilir.

Bresfelean ve ark. (2008), ¢alismada 6grenci basarisin1 desteklemek amaciyla
veri madenciligi siniflandirma ve veri kiimeleme tekniklerini uygulayarak o6grenci

profillerini tespit edip 6grenci basarisizlik nedenlerini ortaya koymuslardir.

Giilpinar (2008), Avrupa Birligi tilkeleri ile Tiirkiye’nin ekonomik gdstergelerini
karar agac1 yontemini kullanarak belirlemeye calismistir. Sonug olarak C4.5 karar agaci
algoritmasin1  kullanarak aga¢c yapisini ve bu yapidan karar agaci kurallarin

olusturmustur.



Halees (2008), ¢alismada 151 6grenciye yonelik olan bazi verileri kullanarak
Ogrenci tutumlarini veri madenciligi ile tespit ederek ve bulunan sonuglara gore gereken

iyilestirme ¢abalar1 yapilmistir

Kayri (2008), calismada Ogrencilerin performans takibinin stirekli olarak
yapilabildigi ve bilgisayar sistemi araciligiyla {iriinler aras1 Oriintiilerin izlenebildigi, e-
portfolyo degerlendirmeleri i¢in veri madenciliginde kullanilan yontemler uygulanabilir

bir 6l¢me araci olarak belirlenebilir.

Koyuncugil ve Ozgiilbas (2008), IMKB’de islem goren kobi’ lerin giiglii ve
zaylf yonler: CHAID karar agaci uygulamasinda kobilerin karliliklarin1 ve finansal

performans diizeylerinin artmasi sonucuna ulasilmistir.

Bozkir ve ark. (2009), Calismada 2008 yili OSS ddnemine ait OSYM’nin
internet sitesinden saglanan bilgi anketi ile elde edilen veriler veri madenciligi
uygulanilarak analiz edilmis ve OSS’de basariy temsil eden sézel, sayisal ve esit agirlik
puant ve agirlikli ortadgretim basari puani gibi sonuglarimi etkileyen en Onemli

etmenlerin tespit edilmesi amaglanmistir.

Gaafar ve Khanmis (2009), Kahire Amerikan Universitesinde gerceklestirilen
calismada farkli veri ambarlarindan elde edilen verileri kullanarak saglanan veri
yigmindan degisik veri madenciligi teknikleri uygulanilarak mezun olabilecek, okulu

birakabilecek seklinde iki farkli 6grenci profilinin modellenmesi saglanmaistir.

Ayesha ve ark. (2010), Calismasinda 6grenci bilgilerinden final sinav notlar
tahmin edilmis, boylece 6grencilerin erken uyarilmalar1 saglanmistir. Ayrica 6grenciler

kiimelere ayrilmistir.

Kelley-Winstead (2010), Siniflandirma agaglar1 ile ayn1 dgretim yilini tekrar

edecek 6grencileri tahmin eden bir calisma gerceklestirmistir.

Zhang ve ark. (2010), ¢alismada risk altindaki 6grencilere nasil destek verile
bilinecegini, ders uygunlugunun nasil belirlene bilinecegini ve bulunan sonuglarin

Ogrencilere nasil uygulanila bilinecegini arastirmislardir.



Akgapinar ve ark. (2011), Calismalarinda g¢evrim igi Ggrenme ortaminda
Random Forest Regression (RFR) veri madenciligi yontemi ile dgrencilerin algilanan
yon duygusu yitirme durumunun tahmini i¢in iki model Snermislerdir. S6z konusu
calismanin sonuglari, 68rencilerin destek egitimi ve bireysel yetenekleri fark ettirme
programlarinin son agamalarinda hangi alanlara yonlendirilmeleri gerektigini belirlemek

icin sistematik ve bilimsel bir yontem sunmaktadir.

Kumar ve Chadha (2011), Makalelerinde, veri madenciligi tekniklerinin
kullanilmas ile iligkili derslerin tespit edilip bu sayede ders programlarinin daha etkin
diizenlenebilecegini, ¢esitli egitim programlarina ka¢ 6grencinin katilacaginin tahmin
edilebilecegini, 6grencilerinin performanslarinin 6ngoriilebilecegini, dgrencilerin sinav
kagitlarindaki anormal degerlerin tespit edilebilecegini ve benzer 0&zellikteki

Ogrencilerin gruplanarak siniflar olusturulabilecegini belirtmislerdir.

Tsai ve ark. (2011), Bilgisayar yeterlilik sinavindan kalacak 6grencileri tahmin

etmislerdir. Calismada hem kiimeleme hem siniflandirma teknikleri kullanilmastir.

Baradwaj ve Pal (2012), Bilgisayar uygulamalar1 dersindeki akademik basariy1

tahmin etmisler, ayrica basari iizerinde etkili faktorleri saptamislardir.

Birtil (2012), Calismada 6grencilerin basarisizlik sebeplerini tespit etmek igin
yapilan anket ¢aligmasi veri madenciligi yontemlerinden kiimeleme teknigi kullanilarak
incelenmis, Ogrencilerin basarisiz olmalarina neden olan etkenlerin ayni zamanda

gorildiigiiniin tespit edilmesi ve bunlar arasindaki iliskilerin saptanmas1 amaclanmustir.

Dejaeger ve ark. (2012), Calismalarinda siniflandirma teknikleri ile 6grencilerin

memnuniyetini etkileyen faktorleri saptamislardir.

Erdem ve Kurt (2012), Calismada basarili veya basarisiz olarak tanimlanan
ogrenciler tespit edilmis ve bunun sonucunda uygun olacak ¢6ziim Onerileri
sunulmustur. Siradan bakis acilarinin aksine yeni ve farkli bakis agilarini ortaya

cikartmak amaciyla veri madenciligi uygulanmastir.

Jormanainen ve Sutinen (2012), Robot derslerinde 0Ogrencilerin robot
programlamasi i¢in miidahaleye ihtiyag duyup duymadiklarin1 tahmin eden bir model

gelistirmislerdir.



Leong ve ark. (2012), Ogrencilerin cep telefonu mesajlar1 {izerinde metin

madenciligi tekniklerini uygulayarak ders ve 6gretmen degerlendirmesi yapmislardir.

Sevindik ve ark. (2012), Calismalarinda ¢agin gereksinimi haline gelen web
tabanli uzaktan egitim sistemlerini veri madenciligi uygulamalarin1 kullanarak analiz

edilmistir.

Sen ve ark.(2012), Ortadgretim yerlestirme testi skorunu tahmin eden bir model

gelistirerek basari iizerinde etkili olan faktorleri saptamiglardir.

Sen ve Ucgar (2012), Veri madenciligi yontemleri ile Karabiik Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi Bolimii 6grencilerinin basarilarini g¢esitli kriterleri kullanarak
kargilastirmiglardir. Caligma uzaktan egitimde oOrgiin egitime gore basari oraninin

diistiigiinii gostermektedir.

Tasdemir (2012), calismada OSYM tarafindan gonderilen dgrenci verilerinden
ve Ogrencilerin 6grenim donemindeki ders basarilarindan faydalanilarak 6grencilerin
akademik basarisina etki eden etkenler veri madenciligi tekniklerinden regresyon

kullanilarak tespit edilmeye ¢alisilmistir.

Yadav ve ark. (2012), Yiiksekogrenimde okuldan ayrilabilecek ogrencileri
tahmin eden bir c¢alisma gerceklestirmisler, bdylece Ogrencileri okulda tutma
programindan en ¢ok yararlanma ihtiyact olan Ogrencilerin  kisa listesinin

olusturulabilecegini belirtmislerdir.

Giilen ve Ozdemir (2013), Calismada Ankara bilim ve sanat merkezinde 12 ve
iistli yaslarindaki istlin yetenekli 6grenim goren Ogrencilere akademik benlik kavram
Olcegi ve bos zamanlari degerlendirme anketi yapilarak saglanan verilerden iistiin
yetenekli G6grencilerin siklikla bir arada ilgi duyduklar1 alanlar Apriori birliktelik
algoritmas1 uygulanilarak bulmak hedeflenmistir. Calisma sonunda ulasilan sonuglardan
Bilim ve Sanat Merkezlerindeki {iistiin yetenekli Ggrencilerin egitiminin bireysel
gereksinimlerine gore farklilastirilmasi ve ders programlarinin daha etkili olacak sekilde

yenilenmesi gibi mevzularda bir¢ok yarar saglayacagi diistiniilmistiir.

Hark (2013), Calismada 905 6grenciye anket yapilarak belirlenen verilerden veri
madenciligi yontemlerinden birliktelik kurallar1  kullanilarak etkilesimli tahta

kullanimina yonelik 6grenci profilleri tespit edilmeye ¢alisilmistir.
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Sengiir ve Tekin (2013), Calismada 2011 yilinda mezun olan 127 bilgisayar ve
ogretim teknolojileri 6gretmenligi 6grencisinin 4 sene boyunca aldiklar1 49 kiiltiir ve
mesleki dersin sene sonu notlar1 kullanilarak mezuniyet notlarinin tahmin edilmesi

hedeflenmistir.

Bilen ve ark. (2014), Calismada 2011 senesinde Istanbul sehrinde LYS sinavina
katilan 42 farkli lise tiirliniin smavdaki bagsart durumlarina gore kiimelenmesi
hedeflenmistir. Kiimeleme olayinin gerceklestirilmesinde ve hangi test tiirlerinin
kiimelere dagilmada daha etkili oldugunun saptanmasinda veri madenciligi

tekniklerinden kiimeleme ve karar agaglar1 kullanilmastir.

Aydin ve Ozkul (2015), Calismada dgrencilere ait degisik kaynaklardaki veriler
toparlanarak 6grenci basarisini tahmin etmek i¢in veri madenciligi ¢calismasi yapilmaistir.
Uygulanan karar agaci algoritmalarindan en yiiksek basariyt C5.0 algoritmasi
saglamistir. Calismanin sonucunda bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelisim

Ogrencilerin 6grenme basarisini etkilemektedir.

Cihan ve Kalipsiz (2015), Calismada veri madenciligi kullanilarak 6grencilerin
proje anketlerinin siniflandirilmasi yapilmis ve bu calisma i¢in uygun olan en basarili

algoritma tespit edilmistir.

Emel ve Taskin (2015), Calismada perakendeci isletme ig¢in isletmenin
miisterilere gore kisilestirilmis satis hareketlerini iceren veri tabanindan yararlanarak
ayrintili ve goreceli 6l¢lim sonuglarini igeren bir satis analizi amaglanmaktadir. C&RT
karar agact algoritmasi kullanilmistir. Bulunan karar kurallari ile isletmenin pazarlama

stratejilerinin etkinligi de arttirilabilecektir.

Ozbay (2015), Calismada egitim verilerini kullanarak veri madenciligi ¢alismasi
yapilmistir. Calisma sonunda 6grenci profilleri siniflandirilmis, yasanan problemlere
¢Ozlim tretilmeye c¢alisilmig, risk altindaki G6grenciler tespit edilmis ve mezuniyet

ortalamalar1 tahmin edilmeye ¢alisilmistir.



3. MATERYAL VE METOT
3.1. Materyal

Kahramanmaras ilindeki 44 farkli ortaokulda 4024 6grenciye hazirlanan anket
uygulanmakta ve anket sonuglari ile veri seti olusturulmaktadir. Anket sorulari
Ogretmenler ile goriisiilerek belirlenmis ve Ogrenci basarisini etkileyen bagimsiz
degiskenler belirlenmistir. Calismada 14 bagimsiz degisken ve 1 bagimli degisken ile
aga¢c modeli olusturulmaktadir. Veri setinde bagimli degisken; dgrenci basaris1 (OB),
bagimsiz degiskenler; &grencilerin kitap okuma aligkanligi (KOA), sayisal yetenek
becerisi (SYB), odaya sahip olmas1 (OS), kardes sayis1 (KS), hastalik durumu (HD),
baba is durumu (BID), anne is durumu (AID), yasadigi konum (YK), bilgisayar
bagimlilig1 (BB), televizyon bagimliligi (TB), baba egitim durumu (BED), anne egitim
durumu (AED), okul dncesi egitim durumu (OOED), ailesi ile birliktelik durumu (AB)
olarak belirlendi. Bagimli degisken olan basar1 6grencilerin ortadgretim boyunca aldigi
belgeler baza alinarak belirlenmektedir. Veri madenciligi tekniklerinden olan KA
teknigi kullanilarak Ogrencilerden alinan veriler dogrultusunda, 6grenci basarisini
etkileyen faktorler siniflandirilmig ve simiflandirma sonucunda siiflandirma kurallar
olusturulmaktadir. Bu siniflandirma islemini saglamak i¢in karar agaclarinda kullanilan

SPSS tabanli Celementine yazilimi kullanild.

3.2. Metot

KA veri madenciliginde kullanilan bir teknik olmasi nedeniyle konuya veri
madenciligi (VM) tanimlamasi ile baglanmaktadir. Veri madenciliginde karar agaclari,
aga¢ yapilarinin kurallar1 ifade edebilmesi, kurulumlarinin ucuz ve yorumlanmasinin
kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca biitlinlesebilmesinden, giivenilirliklerinin
1yl olmasindan dolay1 siniflama modelleri icerisinde yaygin olarak kullanilan, tahmin

edici bir tekniktir.

3.2.1. Veri Madenciligi

1950’11 yillarda sayimlar yapmak icin ilk bilgisayarlar kullanilmaya baslandi.
1960’11 yillarda ise veri tabani ve verilerin depolanmasi kavrami teknoloji diinyasinda
bir yere sahip oldu. Bilisim alanindaki gelismelere paralel olarak, iiretilen sayisal
bilgilerin ¢ogalmasi veri tabanlarinin daha fazla veriyi elde tutabilecek diizeye

ulagsmasina neden olmaktadir (Gokgen Alig, 2014). S6z konusu verilerdeki sakli
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ortintiilerin aciga cikarilmasi, bunlardan kayda deger bilgilere ulasarak karar isleyisine
sunulmasi1 gerekliligi veri madenciliginin 6zel bir arastirma alani olmasimna neden
olmaktadir (Gokg¢en Alig, 2014). Baska bir tanimlama ile veri madenciligi, veri
grubunda sakli kalan ve farkindalik yaratmasi glic olan Oriintiileri ortaya ¢ikaran
gelecege 151k tutabilecek diizeyde tahmin yapilmasini saglayan kurallari tireten veri

taban1 teknolojisi ve tekniklerinin uygulama alanidir (Gokgen Alig, 2014).

Veri madenciligi, bilgi teknolojisi ile paralel gelisim gostermektedir. Veri
madenciligi son yillarda toplumumuz igin ¢ok 6nemli bir yere sahiptir (Han ve Kamber,
2006).

Veri madenciligi, fazla miktarda veri bulunduran ve bu verilerle gelecekle ilgili
tahmin yapabilmek igin, baginti ve kurallarin bilgisayar programlarini kullanarak
olusturulmasidir (Babadag, 2006).

Veri madenciliginin bir bagka tanimi ise, veri kiimesinin i¢indeki verilerin
anlamlandirilmast ve yararl olacak sekilde iligskilendirilmesi, veriyi yeniden 6zetlemek

i¢in veri kiimesinin incelenmesidir (Larose, 2005).

Veri madenciligi tahmin edici ve tanimlayici yontemler olmak {izere iki sinifta
incelenmektedir. Tanimlayict yontemler, biiyiik veri kiimelerindeki iligkileri tespit
ederek, incelenen sistemin anlamini kavramaktir (Akpmar, 2000). Denetleme,
Birliktelik Analizi Yontemleri, tanimlayic1 yontemlerden bir kagidir. Ornegin, 30 yas
iistli evli kisiler ile 30 yas alt1 bekar kisiler lizerinde yapilan ve 6deme performanslarini

gosteren bir analiz tanimlayic1 modellere 6rnek verilebilir.

Tahmin edici yontemler ise, sonuglart bilinen verilerden hareket edilerek bir
model gelistirilmesi ve olusturulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen
veri kiimeleri i¢in sonug degerlerin tahmin edilmesidir (Akpinar, 2000). Tahmin edici

yontemler Regresyon (Egri Uydurma) ve Siniflandirma olarak ikiye ayrilmaktadir.

Veri madenciliginde, tahmin edici ve tanimlayict modeller kullanilmaktadir.
Tahmin edici modeller, sonuglar1 belli olan veriler kullanilarak bir model gelistirilmekte
ve olusturulan bu model kullanilarak sonuglari belli olmayan veri kiimelerinin
degerlerini tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Tanimlayici modeller ise, karar
vermeye yardimci olmak icin elde bulunan verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi

saglanarak model olusturulmaktadir (Akpinar, 2000).



Veri madenciliginde modeller kullanildiklar1 yerlere gore; Siniflama ve
Regresyon Modelleri, Kiimeleme Modelleri, Birliktelik Kurali ve Ardistk Zamanl

Oriintii Modelleri olmak iizere ii¢ grupta toplanmaktadir.

Smiflama ve regresyon modelleri tahmin edici, Kiimeleme Modelleri ve
Birliktelik Kurali -Ardistk Zamanh Oriintiiler ise tanimlayict modeller icerisinde yer

almaktadir.

Tahmin etmede yararlanilan ve veri madenciligi teknikleri igerisinde en cok
kullanim alanina sahip olan model, siniflama ve regresyon modelleridir. Bu modeller
onemli veri siiflarint ortaya koyan veya gelecekte veri sonuglarini tahmin etmek igin

modelleri kurabilen veri analiz yontemidir.

Siniflandirma, en ¢ok bilinen ve kullanilan veri madenciligi modellerinden
biridir. Resim, orlintii tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol
calismalar1 ve pazarlama konulari smiflandirmanin ¢okg¢a kullanildig1r alanlardir.
Siniflandirma tahminleyici bir modeldir. Oregin, havanin ertesi giin nasil olacag ya da
bir kutuda ne kadar mavi top oldugunun tahmin edilmesi aslinda bir siniflandirma

islemidir (Dunham, 2003).

Smiflandirma 6grenme algoritmasina dayanan bir yontem olup, 6grenmenin

amaci da bir siniflandirma modelinin olusturulmasidir.

Smiflandirma isleminde mevcut sinif veya bagimli degisken hem sinifsal hem de
stirekli deger tasiyabilir, bu da regresyon ve cok terimli regresyona yaklastigini
gostermektedir (Akpmar 2000). Veri madenciligi cergevesinde bu istatistiksel
yontemlerin disinda, siniflama ve regresyon modellerinde, karar agaclarina dayali
algoritmalar, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, k-en yakin komsu algoritmasi ve
nalve-bayes siniflandirma algoritmasi gibi birgok teknik ve algoritma kullanilmaktadir

(Ayik ve ark. 2007).

Bu tekniklerden karar agaclari, hedef fonksiyonlar1 hesaplayabilmek i¢in
kullanilan en gii¢lii ve en yaygin, siniflari bilinen 6rnek veriden tiimevarim yontemiyle
Ogrenilen, aga¢ seklinde bir karar verme ve smiflandirma araglarindan birisidir (Ma,
1998). Karar agaglari, basit karar verme adimlarini uygulayarak, biiyiik yapili verileri
daha kiiciik veri gruplarina bolerek kullanilmaktadir. Her basarili bélme islemiyle sonug

gruplarinin tiyeleri bir digeriyle benzer bir hale gelmektedir (Sun ve Hui, 2008). Yani
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bu model, bir unsur hakkindaki gézlemlerin olusturulmasindan istenen deger ile ilgili

sonuca ulasabilmektedir.

3.2.2. Veri Madenciligi Kullanim Alanlari

Veri madenciligi yigin bilgileri anlamlandirmaktir. Bilgisayar sisteminin
kullanildig1 hemen hemen her alanda yaygin olarak kullanilir. Gelisen toplumla birlikte

veri y1ginlar1 da ¢ogalmakta ve giin gegtikge veri madenciligine ihtiya¢ artmaktadir.

Veri madenciligi; bankacilik, finans, pazarlama, e-ticaret, tip gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir (Eker, 2006). Veri madenciliginin belirtigimiz uygulama alanlarindan
ziyade daha birgok uygulama alanina sahip olmasi, konunun ne derece OSnemli

oldugunun gostergesidir (Gokcen Alig, 2014).

Cizelge 1. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar1 (Gokgen Alig, 2014)

-Pazar sepet analiziyle, hangi {irlinlerin bir arada tiiketildigi, tiiketimde
zamanlama olarak nasil siralandigina iliskin bilgilerin iiretilmesi.
Satig/Pazarlama -Perakende  firmalarinda tiiketicilerin  satin alma  tutumlarmnin
belirlenmesi.

-Tiiketiciler arasindaki tutumlarin tespit edilmesi.

Kredi kart1 dolandiriciliginin belirlenmesi

-Miisteri satin alma faaliyetlerinin tespiti ile misterilerin sadik kalma
derecelerinin belirlenmesi

-Kredi kart1 kullanicilarinin devamliliginin saglanmasi

Bankacilik/Finans | -Kredi kart1 kullanim alanlarinin belirlenmesi

-Degisik finansal gdstergeler icerisindeki sakli bagin kesfedilmesi

-Daha 6nce ki piyasa verilerinden yararlanilarak, hisse senedi alim satim
niteliklerinin tespiti, hisse senedi fiyat tahmini

Depolar ve magazalar arasindaki dagitim programlarinin tespit edilmesi
Tasimacilik ve ylikleme Oriintiilerinin belirlenmesi

-Degisik hastaliklar igin basarili tibbi teshis ve tedavi Oriintiilerinin analiz
Tip/ilag edilmesi, tehlike boyutu irdelenmesi

-flag dozajina verilen tepkinin tahmini, ilag dozaj ve yan etkileri
arasindaki iligkinin tespiti

3.2.3. Veri Madenciligi ile istatistik Arasindaki Iligki

Elde bulunan veri setinin dagilimini belirleme, aritmetik ortalama ve varyansini
hesaplama gibi baz1 istatistiksel durumlar veri madenciligi teknikleri olarak

diisiiniilebilir. Bu istatistiksel kavramlar eldeki veri seti i¢in tanimlayici ifadelerdir.
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Istatistik tarihinde son donemlerde bu hedef icin farkli teknikler &ne
striilmiistiir. Bu teknikler istatistik biliminde Cok Boyutlu Analiz kapsamina girer.

Genel olarak bilginin parametrik durumdan geldigini diistiniir (Yaralioglu, 2008).

Cizelge 2. Istatistiksel Analiz ve Veri Madenciligi (Ulusoy, 2013)

Istatistik Veri Madenciligi (VM)

Hipotezle baslama gibi bir zorunlulukta

Genel olarak baslangic noktalart bir yoktur.

hipotezdir.

Veri madenciligi esitlikleri saglamak
icin algoritmalar1 otomatik olarak saglamakt
adir

Kendi esitliklerini gelistirerek hipotezl
eri eslestirirler.

Analizler siasinda gereksiz veriyi Veri madenciliginde kirli veri zaten yoktur.

bulup temizler.

Veri madenciligi sadece sayisal veriye
dayanmaz. Daha genis kapsamli verilerin
kullanimina agikti

Yalnizca sayisal verilerin kullanildig:
analizlerdir.

Veri madenciligi sonuglarini agiklamak

icin mutlaka bir istatistik¢iye

Ihtiyag duyulmaktadir. Yani veri madenciligi
sonuglarini yorumlayabilmek basit bir eylem
degildir.

Sadece kendi sonuglarini agiklarlar ve
gereken mercilere iletirler.

3.2.4. Veri Madenciligi Neden Kullanilir

Veri madenciligi elde var olan verileri degerlendirerek gelecege dair tahminler
tiretebilmek i¢in kullanilir. Veri madenciliginde asil amag¢ gbze ¢arpmayan sakli kalmig
veya birey sebebi ile tespit edilemeyen durumlarin belirlenmesini saglamak ve gecmis

deneyimlerden yola ¢ikarak gelecege yon vermektir.

Veri madenciligi ile biiyiik veri depolarindan olusan veri tabani sistemleri
arasinda sakli kalmis bilgilerin meydana ¢ikarilmasi olanaklidir. Bunlar1 yapabilmek
icin istatistik, cebir, modelleme teknikler, veri taban teknolojisi ve gesitli bilgisayar
uygulamalar1 kullanilir. Veri madenciligi ¢ok biiyiik olgiitteki veri seti ile ilgilendigi
icin veri tabanlar1 biiyiik O6nem arz etmektedir. Kullanilacak verinin saklama

kosullarina uygun ve lazim oldugu an ulasilabilir olmas1 gereklidir. Cagimizda ¢ok
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tercih edilen veri depolar1 gilinliik uygulanan veri tabanlarinin biitiinlestirilmis ve islem

yapmaya daha elverisli genel hatlarini sakli tutmayi amaglar.

Veri madenciligi tek basina kullanilarak yol alabilecegimiz bir kapsam olmaktan
ziyade yliriiyece§imiz yol i¢in atacagimiz adimlari tespit etmek adina kullanilan yol
gosterici bir tekniktir. Veri madenciliginde uygulanan modelleri tahmin edici ve

tanimlayici olarak agiklayabiliriz.

3.2.5. Siire¢ Olarak Veri Madenciligi

Veri isleme, hem veri tutma hem de veri madenciligi i¢in olduk¢a Onem arz
etmektedir. Ciinkii diinya verileri eksik, giliriiltiili ve tutarsiz olma egilimindedir. Veri
islemede; veri temizleme, veri birlestirme, veri doniistiirme ve veri indirgeme yer alir

(Giilpinar, 2008).

Tanimlayic1 veri 6zetleme, veri 6n islemeye yonelik analitik temeli saglar. Veri
Ozetlemeye yonelik temel istatistiki Olglimler icerisinde verilerin ortalama degeri,
agirlikli ortalama, medyan ve verilerin yayiliminin dlgiilmesine yonelik olarak aralik,
kartiller ve kartiller aras1 aralik, varyans ve standart sapma yer almaktadir. Histogram,
kutu grafigi, dagilim grafikleri, ¢ifte dagilim grafikleri, dagmik grafikler ve daginik
grafik matrisleri gibi grafiksel gosterimler verilerin gorsellik acisindan ele alinmasini

kolaylastirir (Giilpinar, 2008).

e Veri Temizleme: veri temizleme modelinde, yarim kalan degerleri tamamlama, ug
degerler aciklanirken giiriiltii olusturan verileri onarma ve veride olusan
dengesizliklerin diizeltilmesi saglanir. Genel olarak veri temizlemede uyumsuzluk
denetimi ve veri doniistiirmeden olusan iki asamali bir siiregtir (Han ve Kamber,
2006).

e Veri Biitlinlestirme: Veri biitiinlestirme, tutarli bir veri deposu olusturmak i¢in

degisik kaynaklardan alinan verileri biitiin olarak analiz etmek iizere toparlar (Han
ve Kamber, 2006).

e Veri Indirgeme: Veri indirgemede amag veri sayisinin ya da degisken sayisinin
indirgenmesidir. Bu indirgeme isleminde en az bilgi kaybr ile indirgenmis bir veri
gosterimi elde etmek i¢in veri kiip birlestirme, degisken alt kiime se¢imi,

boyutsallik indirgemesi, sayisal indirgeme ve aralik belirleme gibi veri indirgeme
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metotlart kullanilabilir. Niimerik verilere yonelik veri araligi tespit etme ve
kavram hiyerarsilerinin otomatik olusturulmasi; paketleme, histogram analizi,
entropi tabanli aralik belirleme, kiime analizi ve sezgisel boliimlemeli aralik

belirleme gibi teknikler kullanilabilir (Han ve Kamber, 2006).

e Veri Dontistiirme: Bazen veri madenciligini kullanabilmek i¢in veriler lizerinde
dontigiimler yapilabilir. Degiskeler arasinda varyans ve ortalama birbirlerinden
cok farklilik gosterdigi durumlarda biiyiikk ortalama ya da varyansa sahip
degiskenin diger degiskenlere oranla baskinlig1 artar ve diger degiskenlerin 6nem
derecesini disliriir. Coziimlemenin daha iyi olabilmesi icinde degiskenlerin
durumu Onemlidir. Bu sebepten oOtiirii  degiskenlerin  doniistiirilmesi
gerekebilmektedir. Verilerin 0-1 arasinda sayisal degere doniistiirme islemi
normallestirme islemi, verilerin yeni degerlere doniistiiriilmesi standartlastirma

islemidir (Han ve Kamber, 2006).

e Veri Madenciliginin Modelleme Asamalari: Belirlenen problem durumu ig¢in en
uygun modelin tespit edilebilmesi i¢in bir¢ok deneme calismasi yapilmaktadir.

Dolayisiyla veri kurma islemi uzun bir siire¢ gerektirir (Han ve Kamber, 2006).

3.2.6. Veri Madenciligi ile Karar Destek Sistemleri Arasindaki Iliski

1960 tarihinden itibaren gelisen teknoloji ile birlikte karar alma siirecini
etkileyen karar sistemleri 6nemli hale gelmektedir. Bunun sonucu olarak ilk karar
sistemleri olan veri iglem sistemleri, yoneylem arastirmacilar1 ve bilgisayar bilim
uzmanlarinin 6nemli c¢alismalar1 sonucu ortaya ¢ikmistir. Daha sonra ise bunlari

yonetim bilgi sistemi, karar destek sistemleri (KDS) gibi sistemler takip etmektedir.

Karar verme asamasinda, kullaniciya yardim edebilmek hedefiyle amaglanan
bilginin iretilmesi ve bu bilginin kullaniciya yoneltilmesi i¢in destek ve donanim
araclarinin birlikte kullanilmasi ile olusturulmus sistemler Karar Destek Sistemleri
(KDS)’dir. KDS’ de amag; verilerin daha iyi analiz edilmesi, daha iyi agiklanabilmesi
ve boylece etki alaninin artmasidir. KDS kullaniciya sonuca varma acisindan destek
olabilmekte ama kullanic1 yerine karar alamamaktadir. KDS grup igerisinde siradan ve
basit olmayan karara ulasabilmeyi ve basitten karmasiga dogru genel analizlerde destek

saglar. Veri, model ve yararli yazilimlar1 bir arada kullanarak ozellesmis entegre
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yonetim sistemleridir. KDS bir firmada kullanim 6rnegi; yoneticilerin ve g¢alisanlarin
herhangi bir konu tizerinde saglikli bir sonuca ulasabilmelerini destekleyen ve sistem ile
etkilesim halinde yapilan bilgisayar tabanli bir bilisim sistemidir. KDS genellikle tam
yapilandirilamamis sorunlarin ¢oziimiinde kullanilabilir fakat yapilanmis sorunlarda da
kullanilmaktadir. KDS veri ve model tabanlidir. KDS farkli kaynaklardan bilgileri
derleyip diizenleyerek, karar vermeyi destekleyen ve bulgulari analiz edip sonuglari
yorumlayan, kullandig1 modellerle kullaniciya vermesi gereken en dogru karar igin yol
gosteren bilgisayar temelli bir sistemdir. Karar destek siirecinde dikkat edilmesi gereken
hususlar vardir. Eger bu hususlara dikkat edilmezse yanlis ve yetersiz karar almaya
neden olur. Tabi ki bu hususlar1 etkileyen etmenler bulunmaktadir ve bunlar; yetersiz
zaman, veri toplayamama, analiz hatalar1 gibi durumlar siralanabilir. KDS bilgisayar
temelli oldugu icin zamandan tasarruf saglayabilmektedir (Giilpinar, 2008). Insan
yeteneginin yetersiz kaldigi sarmal problemlerin ¢ézlimlenebilmesi i¢in olduk¢a uygun
bir sistemdir. Genel olarak KDS igin bilgiler veri ambarlarindan temin edilir. Bu bilgiler
icin bilgi kesfi teknigi kullanilir. Bilgi kesfini kullanarak eldeki problem durumu igin
eski kullanilan modeller taranarak yeni ve 0zgiin model olusturulur. Yonetim
birimlerindeki gelismeler ile birlikte bilgi islem modelleri de gelismektedir. Sonug
olarak kurumlar kendilerine ait bilgi depolari olusturmaktadir. Kurum kapsamindaki
tiim birimlerin bilgisayar kullanimda yer almasi, bilgi olusturulmasinda sorumluluklarin
belirlenmesi, bilgilerin depolanmasinda ve sunulmasinda sorumluluk bilincine sahip
olunmasi, etkili bir veri tabaninin bulunmasi ve veri ambari alt yapisinin saglanmasi
gibi diizenlemeler yapildiktan sonra KDS uygulamalar1 kullanilabilir. Kuruluslarin etkili
ve saglikli kararlara ulagabilmesi i¢in ve bu kararlar1 daha 1y1 muhafaza edebilmesi i¢in
son donemlerde iist yonetim bilisim sistemleri ve iist yonetim destek sistemleri terimleri
gelistirilmektedir. Veri madenciligi araglar1 KDS siireci i¢in kullanilan araglardir. KDS
bazen kullaniciya yetersiz kalabilmektedir. Bunun nedeni ise KDS sadece sahip oldugu
bilgi ile sinirhidir. Kisacast bu bilgisayar tabanli KDS kullanici adina karar vermez
sadece kullaniciya kararinda yol gosterir (Giilpinar, 2008). Cagimizda yasanan hizli
gelismeler karar verme siirecini zorlastirmakta ve karar asamasinda belirsizlik oran1 da
yiikselmektedir. Bunun sonucunda karar verme siirecinde yogun emek ve yeterli siire
gerekmektedir. Bazi durumlarda dogru karara ulasabilmek i¢in karar siirecinde sezgisel
kararlar alinabilir ama bu kararlar her daim kullanigh olmamaktadir. KDS uygulama

olarak kullanishh ve esnek olmalidir. Sistemi olusturan temel unsurlar ele alinan
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probleme gore yeniden sekillenebilmelidir. Kullanict sistem gidisatini yonetebilir ve
gereken durumlarda miidahale edebilir., KDS ile basit ve siradan karar
mekanizmasindan uzaklasilabilir. Bunun ic¢in veri, model ve etkilesimli zararsiz
yazilimlar birlikte kullanilir. Sonug olarak KDS entegre bir sistemdir diyebiliriz. ilk
tiretilen karar destek yazilimlari 6zel durumlar i¢in diistiniilmiis ve bu durumun sonucu
olarak genel amag icin kullanilamama ve devamli yenilik yapilma ihtiyact gibi olumsuz
durumlar meydana geldi. Cagimizda yetersiz kaynak ve sinirsiz gereksinimler oldugu
i¢cin tiretilen projelerde alinacak kararlarin 6nemi artmakta ve dolayisiyla KDS nin
onemi de paralel bir seyir izlemektedir. KDS de asil amag alinan kararin yeterliliginden

cok etkinlik alanini genisletmektir.

3.2.7. Karar Agaci

Karar agaclari, siniflandirma amaciyla veri madenciliginde en ¢ok kullanilan
tahmin edici bir tekniktir. Genellikle smiflandirma, kiimeleme, tahmin modellerinde ve
sorunla ilgili aragtirma alanini alt gruplara ayirmak igin kullanilmaktadir (Quinlan,
1986). Ornegin, bir banka 6nceki donemlerde vermis oldugu kredilere iliskin gerekli
tim verilere sahiptir. Bu verilerdeki bagimsiz degiskenler kredi alan miisterilerin
ozellikleri, bagimsiz degisken degeri ise alinan bu kredilerin geri 6denip 6denmedigidir.
Eldeki bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde
misterilerin 6zelliklerine gore verilecek olan kredilerin geri ddenip 6denemeyeceginin
tahmininde kullanilmaktadir. Bu teknikte siiflandirma igin bir aga¢ olusturulur, daha
sonra, her bir kayit bu agaca uygulanir ve c¢ikan sonuca gore de bu kayit
siniflandirilmaktadir. Birgok c¢alismada eldeki problemle ilgili en iyi karar1 verebilmek
icin bazi islemleri yerine getirirken bir takim tekniklere ihtiyag duyulmaktadir. Bu
teknikler arasinda kullanim agisindan karar vericiye problemi anlamada kolaylik
saglayan, giivenirligi yiiksek olan ve smiflama modelleri iginde son zamanlarda en

yaygin olarak kullanilan1 karar agaci teknigidir (Ozekes ve Camurcu, 2002).

Karar agaglar1 Bierman ve Friedman tarafindan 1973 yilinda 6nerilmis olup
bagimli degisken iizerindeki farkliliklarin maksimize edilmesi amaciyla degiskenleri
pargalayarak bir aga¢ elde edilmesidir. Veri madenciliginde ise kurulumunun ucuz
olmasi, yorumlanmasinin basit olmasi, veri tabani sistemleri ile basitge entegre edilmesi
ve gilivenlik probleminin az olmas1 sebeplerinden dolay1 karar agaglari teknigi siniflama

modelleri icerisinde en fazla tercih edilen tekniktir (Safavian ve Landgrebe, 1991).
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Karar agaclar1 isminden de tahmin edildigi gibi eldeki verilerden siiflandiricilar
tiretmek i¢in ve en fazla tercih edilen aga¢ gorlinlimiine sahip bir mantik teknigidir.
Karar agacinda tanimlanan problemin yanitlar1 gruplara dagilmaktadir. Birden fazla
hareket durumunda en saglikli karara varabilmek amaciyla karar agaglar1 olusturulabilir.
Karar agacinda; karar alma eyleminde bulunmak i¢in karar1 alan, hedef, karar olgiiti,
stratejiler (S), olaylar (N) ve sonug¢ olacak sekilde aga¢ olusum elemanlar ile ise

baslanir.

Karar Alan: Ele alinan problem durumu igin tercihte bulunan birey veya grubu

belirtir.
Hedef: Eldeki problem durumunun sonug¢landirma maksadidir.
Karar Olgiitii: Karar verenin karar asamasinda kullanacag: degerler sistemidir.

Stratejiler (S): Karar vericinin tercihte bulunabilecegi farkli alternatif
eylemlerdir. Stratejiler kontrol altinda tutulabilen ve karar vericinin ydnetiminde

bulunan degiskenler grubudur.

Olaylar (N): Karar vericinin elinde olmadan gerceklesen durumlardir. Karar

vericinin tercihte bulunurken istemsiz olarak etki alaninda kaldig1r durumlardir.

Sonug: Her bir strateji veya olaydan meydana gelen degerleri belirtir. Icerisinde
strateji, olay, sonu¢ degerlerinin bulundugu karar matris tablosu olusturulur. En mantikl
karar Olgiitiinii belirlemek i¢in olasilik mantiginin grafik gosterimi karar agaclar

kullanilarak belirlenir.
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Veri Madenciligi
Yontemleri

Tahmin Edici Tanimlayici

Karar Agaclari

Birliktelik Analizi

Egri Uydurma

Bayes Swiflandirma Sirali Dizi analizi

En yakin Komsu Ozetleme

Yapay Sinir Aglar1

Diger Yontemler

Diger Yontemler

Sekil 1. Veri Madenciligi Yontemleri

Karar agaclar1 kullanilan degisken kesikli ise siniflandirma agaci, siirekli ise
tahmin agaci olarak isimlendirilmektedir. Literatiirde karar agaci tanimlamalarindan

bazilari:

. Bir karar agact modeli, veri kesfinde kullanilan 6grenme yontemlerini en
yaygin kullanan tekniklerden biridir. “Eger-ise-aksi halde” yapisinda temsil
edilebilmektedir. Veri dagilimindan 6nceki herhangi bir bilgiye gerek duymaz. Biiyiik
veriler iizerinde 1y1 ¢alismaktadir.

e Bir karar agaci, basit karar kurallarini, biiylik veri setlerine uygulayarak ard

arda kiiciik veri setlerini olusturmada kullanilabilen bir yapidir.
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e Bir karar agaci algoritmasi, hedef alan veya degisken acisindan her kaydi
basartyla siniflandiran bir model gelistirmek amaciyla veri kiimesini bolerek calisir.
Karar agaglari, yineleyici bolme islemi olarak adlandirilan islemi gergeklestirir. Verinin
aciklanmasi, siniflandirilmasi, regresyonu ve tahmini i¢in gii¢lii bir ara¢ saglamaktadir.

e Karar agaglari, siniflandirma amaciyla veri madenciliginde kullanilan ve
heterojen veri setinde, veriyi agiklayan 6zelliklerinin bir kiimesi verildiginde, bu veri

kiimesini daha homojen kii¢iik parcalara ayirmada kullanilan bir yontemdir.

Karar agact modeli, arastirmacilara karar agamasinda hangi faktorleri goz oniine
almas1 gerektigini ve her bir faktoriin kararin farkli ¢iktilart ile gegmisle nasil bir iliskisi
oldugunun belirlenmesine yardimci olmaktadir. Karar agaglarinda olusan model ¢ok

sade ve net olmaktadir.

Karar agaclari, smiflandiricilart temsil etmek amaciyla kullanilan en yaygin
yaklagimlardan biri olarak kabul edilmektedir. Karar agacit koklii bir agag olusturan
diigiimlerden olugmaktadir, yani kendisine dogru gelen ve kok olarak adlandirilan bir
diigiime sahip yonlii bir aragtir. Diger tiim diiglimler tam olarak bir tane gelen kenara
sahiptirler. Kenarlardaki digiimler i¢ ya da test diigiimii, diger tiim diigiimler yaprak
(terminal ya da karar diiglimii olarak da bilinir) olarak adlandirilmaktadir. Bir karar
agacinda her bir i¢ diiglim, girdi 6zniteliklerin degerlerinin belli bir ayrik fonksiyonuna
gore, ornek uzayini iki ya da daha fazla alt uzaylara bolmektedir. Basit ve en sik goriilen
durumda, her bir test tek bir Ozniteligi g6z Oniinde bulundurmakta ve ornek uzayi
Ozniteligin degerine gore boliimlendirilmektedir. Niimerik 6znitelik durumlarinda,

durum bir aralik ifade etmektedir.

Her yaprak en uygun hedef degeri temsil eden bir sinifa atanmaktadir. Alternatif
olarak, yaprak hedef 6zniteligin olasilig1 olacak sekilde belli bir degere sahip olasilik
vektoriine sahip olabilmektedir. Ornekler, agacin kokiinden yapraga kadar bu drnekleri

dolasarak, yol boyunca testlerin sonucuna gore siniflandirilabilmektedir.

Siniflama araglarindan en Onemlilerinden olan karar agaglarinda &grenme
algoritmas1 oldukga basittir ve veriden siniflandiricilart olusturmada kullanilan etkili
yontemlerden biridir. Uygulamali istatistik literatiiriinde bir¢ok karar agaci tlimevarim
algoritmas1 bulunmaktadir. Bu algoritmalar, bir seri girdi ¢ikt1 kiimesinden karar agaci
olusturan denetlenmis Ogrenme yontemleridir. Karar agaglar1 yalnizca kararlar

gostermekle kalmaz, ayn1 zamanda kararlarin agiklanmasini da saglamaktadir. Bunu da
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veri yigmlarmi sirali bir sekilde boliip, daha diizenli ifade ederek yapmaktadir. Karar
agaclart degiskenlerin test edildigi yerlerde diiglimler olusturur ve bu diigiimlerden

acilan dallar, diigtimdeki testin biitlin olas1 sonug¢larin1 gostermektedir.

Karar agaclar1 temelde iki asamadan olusmaktadir. Bunlardan ilki agacin
kurulmasu, ikincisi ise verilerin tek tek agaca uygulanip, siniflandirilmasidir. Istatistiksel
yontemlerin ¢ogunda verilerin olusturdugu fonksiyonlarin arastirmacilar tarafindan
kolayca yorumlanabilir bir kural olmasi oldukga giictiir. Ancak karar agaglarinda veriler
olusturulduktan sonra, aga¢ kokten yapraga dogru smiflandirilarak kurallar

olusturuldugundan dolay1 aragtirmacilar tarafindan kolayca yorumlanabilmektedir.

3.2.8. Karar Agaci Kullanim Alanlari

Karar agaclarinin veri tabani sistemleriyle kolayca uyum saglayabilmeleri ve
giivenilir  olmasindan dolayr siniflama modelleri igerisinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Genelde, belirli bir sinifa iiye olacak unsularin belirlenmesi, olaylarin
tahmin edilmesi, bazi durumlarin yiiksek, orta ve disiik risk gruplar1 gibi cesitli
kategorilere ayrilmasi, gelecekte olabilecek olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in bazi
kurallarin olusturulmasi, parametrik modellerin olusturulmasi i¢in gerekli olan degisken
ve veri kiimesinden faydali olacaklarin segilmesi, kategorilerin birlestirilerek siirekli
degiskenlerin kesikli degiskenlere dontistiiriilmesi, belirli alt gruplara ait olan iligkilerin

tanimlanmasi gibi bir¢ok yerde kullanilmaktadir.

Karar agaci kurulumunun ucuz olmasi, yorumlanmasinin basit olmasi, veri taban
sistemleri ile basit bir sekilde entegre edilebilmesi ve giivenlik problemi olmamasindan
dolayr veri madenciliginde siniflama amagli uygulamalarda oldukc¢a sik kullanilan
tekniklerden biridir. Karar agaglar1 tahmin edici ve tanimlayic1 ozelliklere sahip veri
madenciligi projelerinde kullanilmaktadir. Bir sinifin muhtemelen iiyesi olabilecek
elemanlarin tespit edilmesi, farkli durumlarin risk kategorilerine gore dagilmasi, yalniz
belirli alt gruplara ait olan iligkilerin tespit edilmesi, gelecek adina yasanacak durumlar
icin tahmin edici kurallar saglama ve kategorilerin biitiinlestirilmesi gibi alanlarda karar

agaclar1 yontemi kullanilmaktadir.
Karar agaci analizleri ile yapilan ¢aligmalar;

e Belirli bir sinifin muhtemelen elemanlar1 olacak tiyelerin tespit edilmesi

e Cesitli olaylarin risk grup kategorilerine dagilmasi
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e Cok miktardaki degiskenlerden en O6nemli degiskenin tespit edilip parametrik
modellerin kurulmasinda kullanilmaktadir.

e Yalniz belirli bir alt gruba ait iliskilerin tespit edilmesi

o Kesiksiz degiskenin siireksiz degiskene doniistiirilmesi ve kategorilerin
biitiinlestirilmesinde kullanilir.

e Otomatik Bilgi Islem alan1 igin karar agaci kavrami ¢ok yeni olmasina ragmen
cok fazla oneme sahiptir. Kullanimda karar agaci el ile veya bilgisayar ile

degerlendirme yapar.

Karar agact verilerin cizelgeleridir, degiskenler ve parametreler arasi iliski
grafigidir ve sabit ifadeler igerir. Karar agaclar1 problem yap1 grafigi olarak kullanilan
ogeler igeren bir yap cizelgesidir. Karar agaglar1 karmasik olaylarin seyirlerinin grafige
doniistiiriilmesinde kullanilabilmektedir. Kisacas1 hem yardimecr hem de arag¢ olarak
kullanim alanlart1 mevcuttur. Karar agaglarinin yapist verilerin organizasyonu igin
bliylik bir 0neme sahiptir. Yonlendirilmis agac oOrnekleri genel olarak bagimsiz
baglantinin kurulmasi i¢in kullanilabilir. Karar agacindaki diigiimler i¢lerinde veriler
barindirir. Karar agaglart gorsel bir grafik ornegidir. ikili bir karar agacinda bir
diiglimden en fazla iki dal meydana gelmektedir. Devam eden bir 6rnek olarak soyagaci
verilebilir. Karar agacinda karar diiglimleri bir alandaki testi, dallar test i¢ginde bulunan
degerleri ve yapraklar ise sinifi belirtir. Karar agaci akis diyagrami seklindeki bir agag
modelidir. Aga¢ yapisindaki kok kismi en biiyiik diigiimii belirtir. Karar agaglart veri
kiimesindeki kurallarin olusturulmasiyla gelisen modelleme belirli degiskenlerin aldig
degerlere dayanarak etkilenen degiskene bagli olarak go6zlemlerin ne kadar iyi
farklilagtirilabilecegine gore degiskenlerin aldig1 degerlere bagli olan dallar ile kurallar
olusturulur. Bunun disinda karmasik kurallarin olusturdugu karar agaclar1 veri setini
aciklayici nitelikte olmasina ragmen anlasilmasi giictiir. Budama seviyesi tespit edilerek
karmagik kurallarin {iretilmesi miimkiindiir. Tek degiskenli karar agaclarinda ise tek
degiskenin durumunu her kara diigiimiinde inceleyerek eksenleri dik boler. Her dalda
giris uzaymin tesadiifi bolmeler yapmasi ile dogrusal karar agaglari olusur. Cok
katmanli sinir aglarmin tesadiifen giris uzaym bolmesi ile dogrusal olmayan karar
agaclart olusur. Karar agacinda veri setinin sirali bir sekilde boliinmesindeki amag
etkilenen degisken iizerindeki farkliligin maksimize edilmesidir. Veri yapisina gore

girdi veri degiskenleri belirlenerek kullanilan karar agaci algoritmasi ile ¢ikt1 veri
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degiskenine yol acilir. Karar agacinda verileri belirli degisken degerlerine gore

siiflandirmaya yarayan algoritmalar kullanilir.

3.2.9. Karar Agaci Kullammmimin Avantajlar1 Ve Dezavantajlari

Karar agaglarinin, kendini agiklayic1 6zellikte olmasi, hem kategorik hem de
sayisal verilerle islem yapilabilir. Eksik degerleri iceren veri kiimelerini analiz edebilir
ve kolay yorumlanabilir olmas1 gibi bir ¢ok avantajinin yani sira, birgok karar agacinin,
bagimli degiskenleri sadece kesikli degerler gerektirmesi, yapilan siniflandirma
sonucunda bolim digiimlerinde daha az bilgi kalacag i¢in karar vermek, karar agact
yaklasimi i¢in ciddi bir sorun olabilmesi gibi bir¢ok dezavantaji da bulunmaktadir

(Quinlan 1993).
Karar Agaci Kullanim Avantajlar

e Karar agacinin sonug ¢iktilart hakkinda yorum yapmak oldukga basittir.

e Karar agaclart sonucunda mantikli kurallar elde etmek basittir.

o Karar agacglarinda degiskenlerin niteligi ¢ok Onemli degildir yani ayrik ve
kesiksiz degerlerin kullanimi i¢inde oldukga elverislidir.

e Karar agaclarinin biiytikliigii fazla olsa da takibi kolaydir.

e Karar agaclarn gereken doniisiimleri saglama acisindan elverislidir.

e Karar agaclariin olusturdugu yaprak miktar1 ideal sayida ise iistiin bir ¢aba
gostermeksizin anlagilabilir niteliktedir.

e Karar agaglan eksik veri kiimelerini tamamlama agisindan basarilidir.

e Sezgisel diisiince yontemi ile karar agacini anlamak miimkiin olabilmektedir.

e Cok degiskenli tekniklerde istatistik varsayimlarin saglanmasi sart olsa da karar
agaclarinda boyle bir durum sart degildir.

e Karar agaci sonucunda elde edilen biitlin kurallar uygulanmahdir seklinde bir
zorunluluk arz etmemektedir.

o Karar agaglar1 algoritmalarinda bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki

baglarin durumunun gorsellestirilebilir olmasi.
Karar Agaci Kullaniminin Dezavantajlar

e Karar agaglart kesiksiz nitelik degerlerini tahmin etmede fazla basari

saglayamamaktadir.
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e Karar agaclart 6grenme kiimesi Orneklerinin yetersiz ve sinif miktarinin asiri
oldugu durumlarda model olusturmada yetersiz kalmaktadir.

e Karar agact uygulamalarinda zaman ve mekan karmasikligi nedeniyle sorunlar
yasanabilmektedir.

e Karar agacinda budama uygulamalarinda sorunlar yasanabilmektedir.

e Karar agaci uygulamalarinda verinin dinamik olmasi durumunda sorunlar ¢ikabilir.
Bundan dolay1 degiskenin etki kiimeleri kolaylik saglayacak sekilde kategorilere
ayrilmalidir.

e Karar agacinda degisken miktarinin artmasi karar almayr olumsuz
etkileyebilmektedir.

e Karar agacinda dogru kurala ulasabilmek icin veri setini dengeli ayarlamak
gerekmektedir. Gereginden az olan veri miktar1 durumunda hatali sonuglara varma
thtimali yiikselir.

e Karar agacinda dallarin sayisi arttikca agaci denetim altinda tutmak zorlagir.

3.2.10. Karar Agacinin Uygulanma Kosullari

Karar agacinda yontem olarak tliimevarim 6grenme yaklagiminmi kullanmak icin

birka¢ uyulmasi gereken husus vardir. Bunlar;

Degisken Deger Tamimi: Veri formatinin analize uygun olacak bicimde diiz
olmas1 gerekmektedir. Degiskenlerin ve oranlarin sabit toplanmasi ic¢in bir 6rnek
hakkinda biitiin bilgilerin aciklanabilir nitelikte olmasi gerekir. Bu nitelikler farkli ve
rakamsal degere sahip olabilir. Bir 6rnegi ifade ederken kullanilacak olan 6zellikler
onemlidir. Bu o6zellikler durumdan duruma farklilk arz etmemelidir. Gereken
durumlarda kesikli degiskenler kesiksiz hale doniistiiriilebilir olmali veya kesiksiz
degiskenler kesikli degiskene doniistiiriilebilir olmalidir. Bu islemlerin algoritma
kullanilarak da saglanmas1 gerekmektedir. Bu kisitlama sonucu nitelik olarak farklilasan

bir yapiya sahip olan 6rneklerin tanim kiimelerini kapsam dis1 yapar.

Onceden Tammlanmis Simiflar: Eldeki &rneklerin dahil olmasi gereken
kategoriler daha oncesinden tespit edilmelidir. Denetimli 6grenme olarak da makine

O0grenme kaynaklarinda yer almaktadir.

Ayrik Smiflar: Ornek &zel bir smifa dahil olsa da olmasa da siniflar kesinlikle

belirlenmelidir. Beklenen durum siniflardaki 6rnek miktarinin ¢ok fazla olmasidir.
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Yeterli Veri: Karar agaci formatinda sunulan tiimevarimsal ¢ikarim, veride
icerisinde Ornekler tanimlama yoluyla saglanir. Yeterli miktardaki Oriintii tesadiiflerden
ayrisabiliyorsa yaklagim kayda degerdir. Bu yaklasimda yeterli 6rnek alma sebebi
istatistik testler uygulandigi igin bu testlerin etki alanini saglamasina olanak tanimaktir.
Sinif 6zelikleri ve siniflama model tipi gibi etmenler sonucu veri miktar1 belirlenir. Bu

etken miktari ile veri miktar1 arasinda dogrusal bir iliski bulunmaktadir.

Mantiksal Simiflama Modelleri: Sadece karar agaci veya karar kurallarimin
olusturdugu smiflandiricilar tarafindan kullanilan yontemlerdir. Tanim olarak smif
kavramini mantiksal bir ifade kisitlayabilir. Bu mantiksal ifadenin temel unsurlar1 belirli
degiskenlerin degerleri hakkindaki beyan ifadelerdir. Giivenilir bir sinif tanimlamasi
icin bazi uygulamalarin agirliklt 6zellikler veya bunlarin aritmetik kombinasyonlar

olmalidir. Boyle durumlarda mantik modellerinin etki alani sinirlidir.

3.2.11. Karar Agaci Olusturma Siireci
1. Asama: Ik asamada bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler tespit edilir.

2.Asama: Bu asamada kok kismini etkisi altina alan biitiin bagimsiz degiskenler
incelenir. Karar agacinda siirekli boliinmelerin oldugu siireg baslar. Bu boliinmeler
arasinda en mantiklt siniflandirma bulunana dek devam etmektedir. Siniflandirma

kriteri bazen kullanici tarafindan da belirlenebilir.

3. Asama: Yukaridaki islemler biitiin degigkenler i¢in uygulandiktan sonra
tahmin ihtimali en yiiksek olan degisken tercih edilerek yaprak diiglimleri

olusturulmaya baslanir.

Karar agaclart kullaniciya gore ¢ok ¢esitli uygulama tipleri mevcuttur. Basit,
kiiclik, serbest, bagimli, el ile hesaplanacak kadar kiigiik, bilgisayar ile hesaplanacak
kadar biiylik olabilmektedir. Karar agacinda belirlenen problemin cevabi gruplara
dagilir. Soruya verilecek bir Olgiit tespit edildikten sonra smirlar arasindaki risk
maksimize edilecek sekilde yanitlar dagilmaktadir. En iyi par¢alanmay1 bulmak i¢in her
soruda bu asamalar yenilenir. Bir soru i¢in grup olusturulup ve risk ihtimali
diizenlendikten sonra olusan yeni gruplar i¢in uygulama tekrarlanir. Bu uygulamalar
istatistik anlamlilik saglanana dek devam ettirilir ve bulunamaz ise son verilir. Dagitma
islemi tamamlandiktan sonra ise gruplar icerisinde yer alan denetimlerin oranina gore

degerlendirmesi yapilir.
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3.2.12. Karar Agaci Algoritmalari

Karar agac1 ¢ok biiyiik veri setlerinden bir takim istatistik anlamlilik saglayacak
sekilde kurallar olusturmak i¢in karar kurallar1 uygulanarak daha kiigiik veri setleri
haline doniistiirmek icin kullanilan yapidir (Albayrak ve Yilmaz, 2009). Bunun i¢in veri
madenciligi alaninda karar agaci uygulayabilmek i¢in bir takim algoritmalar
saglanmistir. Ogrenme algoritmas1 karar agact uygulamasi saglamak icin oldukca
elveriglidir. Meydana gelen asil bilginin gosterimi zahmetsizce anlasilabilmektedir.
Uygulamali istatistikte yetmisli yillarda bilim insanlar1 karar agacin1 uygulayabilmek
icin farkli teknikler saglamiglardir. Karar agacinda anlamlilik saglamak i¢in kullanilan
algoritmalar degersiz degiskenleri otomatik bir sekilde saf dig1 birakarak yeni 6grenme
déneminde degisken se¢imini saglamaktadir. Karar agaclar1 algoritmalar1 bir bagimh
degisken ve bu bagimli degiskeni yorumlamaya yardimeci olacak bagimsiz degiskenler
ile uygulama alanina baslar. Karar agaglarinda smiflandirma islemini ger¢eklestirmek
icin baglica algoritmalar; CHAID, C&RT, ID3, C4.5, MARS, QUEST, C5.0, SLIQ,
SPRINT algoritmalaridir.

Algoritma, anlam ifade etmeyen degiskenleri sistemsel olarak cikararak yeni
ogrenme doneminde degisken tercihini kendisi belirler. (Giilpmar, 2008). Karar agaci
modellerinin baslangici AID (Automatic Interaction Detector) yontemidir. Bu siireg
icerisinde cesitli algoritmalar gelistirilmistir. AID algoritmasi, karar agaci tabanl ilk
algoritma ve yazilim olarak 1970°li yillarin baginda Morgan ve Sonquist isimli

bilimciler tarafindan tercih edilmistir.

Karar agaglar1 algoritmalari, bir bagimli degisken ve bu degiskeni agiklamaya
yonelik olan bagimsiz degiskenler olarak iki grup degisken ile uygulamaya baglanir
(Albayrak ve Yilmaz, 2009). Karar agaci algoritmalari bir siniflandirma modeline
gereksinim duyan tahminleyici olarak kullanilir. Problemlerin en saglikli bir sekilde
cOziimlenebilmesi i¢in degiskenler farkli alanlara dagilacak sekilde tasarlanmistir. Karar
agaclarinda bazen modellin c¢alisma prensibinden ziyade bulunan sonucun ya da
siniflandirmanin tutarliligi 6nem arz etmektedir. Bazen ise yapilan uygulama sonucunda
bulunan kararin asil sebebini anlamlandirmak 6nemlidir. Kisacas1 saglikli uygulama
icin kullanilacak olan verilerin iyi tanimlanmasi ¢ok O6nemlidir. Bu uygulama

alanlarinda birgok karar agaclar1 algoritmalar1 kullanilabilmektedir.
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3.2.12.1. Hunt Algoritmasi

Hunt algoritmasinda karar agaci, egitim kayitlarinin sira ile daha homojen alt
gruplara ayirarak tekrarli bir bi¢imde biiyiiterek yapilandirilmaktadir. Hunt algoritmasi,
egitim verilerindeki her degisken degerinin kombinasyonu var olmasi ve her bir
kombinasyonun yalniz bir sinif etiketine sahip olmasi durumunda ¢alismaktadir. Fakat

bu durum bir¢ok uygulamada basarili olamamaktadir.

Hunt algoritmasinin en biiyiik eksikligi agaca baslanacak olan kok diigiimiiniin
tesadiifi tercih yapilarak baslanmasidir. Bu tesadiifi se¢im olasi biitiin agaclar1 ortaya
koymak i¢in bliylik bir ¢aba ve zaman kaybina neden olmaktadir. Bu olumsuz

durumlardan o6tiirti Hunt algoritmasi gelistirilerek ID3 algoritmasi olusturulmustur.
3.2.12.2. ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi karar agaclariin ilk gelistirilen algoritmasidir. ( Giilpinar, 2008:
70). Karar agaglarinin ilk algoritmasi olmasi dolayisiyla ¢ok basit bir algoritmadir. Bu
algoritma bilgi kazancini bolme kriteri olarak kullanir. J.R0Ss Quinlan, 1970’11 yillarin
sonunda Hunt’m ‘bdl ve elde et’ ( Divide and Conquer ) algoritmasini gelistirerek bu
algoritmay1 olusturmustur. Hunt algoritmasinda yapilan en onemli degisiklik rastgele
yapilan degisken sec¢imini degistirmek olmustur. Hunt algoritmasmnin en biiyiik
yetersizligi degisken sec¢iminin gelisigiizel yapilmasidir. Quinlan degisken tercihi

asamasinda entropi yontemini kullanmaistir.

ID3, onceleri satran¢ oyununda kullanilan stratejileri 6grenmek i¢in kullanilmis
ve daha sonra ise hem akademik, hem de sanayi alaninda bir¢cok probleme ¢dziim
tiretmek i¢in kullanilmistir. Zamanla bu algoritma 6nemli gelisimler gostermistir (

Giilpinar, 2008).

Karar agac1 olusturulurken her bir niteligin bilgi kazanci hesaplanir ve en fazla

bilgi kazanci saglayan nitelik kok diigim olarak belirlenir.

ID3 algoritmasiyla olusturulan karar agacinda isleme Oncelikle agacin kok
diiglimiindeki diizenleme ile baglanir. Bu diizenleme i¢in bir degisken secilir. Daha
sonra her bir degisken degeri icin bir dal olusturulur. Olusturulan bul dallanmalar
sayesinde secilen 0rnege yeni Ozellikler kazandirilmis olur ve bu 6rnek alt kiimeler de
yeni olusturulan alt diiglime yerlestirilir. Bir diigiimde bulunan biitiin 6rnekler tek bir

sinifa ait olana dek her bir alt diiglime algoritma tekrar ederek yazilir. Karar agaci
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yapragindaki her yol, bir siniflandirma kurali olugsmasini saglar. Bu sekilde yukaridan
asagiya dek olusturulan aga¢ yapisinda onem bir husus, diigiimdeki niteligin se¢im
asamasidir. ID3 ve C4.5 algoritmalarinda degisken tercihi bir diigiimdeki Orneklere

uygulanan entropi 6lgiit bilgisini minimuma indirgeme temeline dayanmaktadir.

Karar agacinda Entropi, veri kiimesindeki belirsiz durum, beklenmedik ya da
tesadiifi durum miktarini1 6lgmede kullanilir. Tabi ki bir kiimedeki verilerin hepsi belirli
bir siifa ait iken belirsiz bir durum s6z konusu dahilinde olamaz. Boyle bir durumda
entropi sifir olacaktir. Karar agacinda siniflandirmanin amaci, eldeki veri setini, nihai
alt kiimenin biitiin elemanlar1 ayni smifa ait olacak sekilde tekrarli bir sekilde

boliimlemektir (Giilpinar, 2008).

Veri madenciligi karar agaci olusturma sisteminde en sik kullanilan
algoritmalardan olan ID3 algoritmasinda temel prensip, nesneleri niteliklerinin

degerlerini test ederek siniflandirma yapmasidir.

ID3 algoritmasi eksik olmayan veri ambarlarin1 dikkate alarak analiz yapar ve
veri tabaninda bazi bilgilerin yer almamasi sik¢a karsilagilan durumlardir. Ciinkii nitelik

belirli bir duruma bagl degildir ( Giilpinar, 2008).

3.2.12.2.1. Karar Agacinda Entropi

Entropi veri kiimesindeki belirsizligi 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir. Entropi,
belirsizligin, rastgeleligin ve beklenmeyen bir durumun meydana gelme olasiligidir.
Entropi 0-1 arasinda degere sahiptir. Tim olasiliklar esitlendiginde entropi en yiiksek
degerine ulasacaktir. Entropi siniflandirmada, o6rneklerin hepsi ayni sinifa aitse,
Entropi= 0 (homojen), 6rnekler siniflar arasinda esit bir sekilde dagilmis ise Entropi= 1
(heterojen), sayet oOrnekler siniflar arasinda rastgele dagilmis ise, O<entropi<l
degerlerine sahip olmaktadir. Yani bir kiimedeki verilerin tamami bir sinifa ait ise

belirsizlik yoktur ve bu durumda entropi sifir degerini alir.

Karar agaclarinda smiflandirmada maksat, eldeki mevcut veri kiimesini, alt
kiimenin biitiin elemanlar: ayn1 simifa ait olacak bigimde tekrar tekrar boliimlenmesini

saglamaktir.

Karar agacit yontemi kullanilarak, 6grenme ve smiflandirma islemi yapilarak
verilerin kategorize edilmesi saglanir. Ogrenme basamaginda 6nceden bilinen bir egitim

verisi, model olusturmak icin siniflama algoritmas: tarafindan analiz edilmektedir.
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Ogrenilen model karar agaci ya da smiflama kurallar1 olarak ifade edilmektedir.
Siniflamada test verisi, karar agacinin veya siniflandirma kurallarinin dogrulugunu
belirlemede kullanilmaktadir. Sayet dogruluk kabul edilebilir ise kurallar, yeni verilerin
siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Egitim verisinde hangi alanlarin hangi sirada
kullanilarak agacin olusturulacaginin yani agaca baglanacak kok diigiimiin
belirlenmesinde entropi yontemi kullanilmaktadir. Bir alanin entropi dl¢iisii ne kadar
fazla ise, o alanin kullanilmasiyla ortaya ¢ikan sonug¢ o kadar belirsizdir. Bu nedenle

karar agac1 kokiinde entropi 6l¢iisii en az olan alanlar kullanilmaktadir.

Cizelge 3. ID3 Algoritmas1 Ornegi Basart Durum Verisi

OKUL AILE EGITIiM | KARDES OZEL ODA | BASARI
DURUMU SAYISI DURUMU

Ozel okul Cok iyi Ug Var Orta

Devlet okulu Orta Bes Yok Yiiksek

Devlet okulu Koti Bes Yok Kot

Ozel okul Iyi Sifir Var Cok yiiksek

Koy okulu Kot Sekiz Yok Orta

Devlet okulu Cok iyi Iki Var Yiiksek

Koy okulu Orta Sekiz Var Cok yiiksek

Ozel okul Iyi Dort Yok Kot

Giinesli Soguk Normal Yok Evet

Bu ID3 oOrneginde hava durumu, sicaklik, nem orani, riizgdr bagimsiz
degiskenleri ile oyun oyna bagimli degiskeni kullanilarak karar agaci olusturulmaya

caligilmistir.
3.2.12.3. C4.5 Algoritmasi

1993 yilinda Quinlan isimli aragtirmaci tarafindan ortaya ¢ikarilmistir.
Arastirmac1 © Programs For Machine Learning’ isimli kitaplarda C4.5 algoritmasini ele

almistir ( Emel ve Cagatan, 2005).

ID3 algoritmasinin bir iist versiyonu olarak C4.5 algoritmasi tretilmistir. C4.5
algoritmasi tiretiminden sonra ¢ok fazla tercih edilen bir karar algoritmasi olmustur. ID3
algoritmast “ bilgi kazanct’ 6l¢iitiinii kullanirken, C4.5 ise ¢ kazang¢ orani’ ol¢iitiinii

kullanir.

Kazang orant: bir kategorik 6zelligin olas1 durum g¢esitliligi ne kadar fazla olursa

o Ozelligin bilgi kazanci gereksiz bir sekilde fazla olur. Ve bu durum agacin
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giivenilirligine zarar verir. Bu gibi 6zellikler igse yaramadiklar1 gibi bilgi kazanci fazla
olan ozelliklerinde Oniine gecip veride sakli kalmig kurallarin agiga g¢ikarilmasini da

engeller.

Quinlan, deger cesitliligi yiiksek olan durumlarin bilgi kazancini indirgeyerek
algoritmanin gereksiz bazi kurallar olusturmasini engellemek i¢in C4.5 algoritmasini

gelistirmistir.
C4.5 algoritmasinin ID3 algoritmasindan farklar;

. Eksik veri: karar agaci yapildiginda eksik olan veri kolaylikla ihmal
edilebilmektedir. Bu sekilde kazang orani sadece gegerli parametre igin bir degere sahip
diger durumlara bakilarak hesaplanabilmektedir. Eksik bir parametre degeri olan kaydi
siiflandirabilmek i¢in s6z konusu durumun degeri, diger kayitlarin sahip oldugu
parametre degerine bakilarak tahminde bulunulabilmektedir.

o Siirekli veri: sayisal degere sahip degisken igerisinden uygun esik degeri
tespit edildikten sonra ikili veya daha fazla boliinme ile veri seti boliinebilir.

o Budama: C4.5 algoritmasinda iki tiirli budama mevcuttur. Bunlar alt
agac degistirmeli ve alt agac¢ yiikseltmedir. Alt aga¢ degistirmeli; uygulanilan bu
teknikte degistirme sonucunda, baslangigtaki agacinkine yakin hata orani elde
edilebiliyorsa alt agag¢, yaprak diigiim ile degistirilebilir. Bu teknik agacin altindaki
kokiinden yukaridaki kokiine dek uygulanabilir. Alt aga¢ yiikseltme; bu teknik ile
budamada alt agag, en fazla kullanilan kendi alt agaciyla degistirilir. Bu sekilde alt agac,
mevcut konumdan agacin daha iist noktasindaki diigiime ¢ikarilir. Yine de yapilan bu
degisiklik i¢in hata oranindaki artisi belirlemek gereklidir.

. Ayirma: olusan hata ¢ok fazla uyumdan kaynaklaniyorsa bu durum C4.5
algoritmasi tarafindan gelistirilen teknik ile halledilmeye ¢alisilir ( Giilpinar, 2008).

3.2.12.4. C5.0 Algoritmasi

ID3 algoritmasinin bir st versiyonu olarak C4.5 ve C5.0 algoritmasi
gelistirilmistir. C4.5 algoritmasinin baz1 eksik yonlerini gidermek amaciyla C5.0
algoritmas1 gelistirilmistir. C5.0 algoritmas1 biiylik veri setleri i¢in olduk¢a uygun
kullanim alanma sahiptir. Kullanim sirasinda biitiin asamalarda tiim o6zelliklerin
kontrolii saglanir. Biitiin 6zelliklerin normalize edilmis bilgi kazancini hesaplar ve en

iyi bilgi kazancini saglayan 6zellik agac yapisina dahil edilir.
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C5.0 algoritmast her ne kadar C4.5 algoritmasimna benzerlik gosterse de

istlinliigli daha da belirgindir.
3.2.12.5. Simiflandirma ve Regrasyon Agaclari ( C&RT)

1984 yilinda Breiman, Freidman, Olshen ve Stone tarafindan yazilan kitapta
C&RT algoritmasina yer verilmistir. Bu sekilde bu algoritma istatistik bilimine
kazandirilmigtir ( Emel ve Cagatan, 2005).

C&RT (Classification and Regression Trees) algoritmasinda her asamada ilgili
kiimenin, kendisinden daha homojen olacak sekilde iki alt kiimeye ayrilmasi saglanir.
Bu ayrim uygulamasi kategorik bagimli degiskenler icin gini, twoing, siirekli
degiskenler igin en kiiciik kareler sapmast ( Least-Squared Deviation) indeks
hesaplamalarina gore yapilmaktadir.

Gini: bir siklik dagilminimn esitsizlik miktar1 degerlerini tespit eder. Gini de
ama¢ her defasinda en biiylik veri kiimesini temin etmektir. Bu sekilde en iyi bolme
durumu saglanacaktir. Ayrica bolme islemi gerceklestikten sonra ise yaramayan kisim
izole edilmektedir.

Twoing: gini ye gore daha diizenli bir yapidadir. Bunun nedeni ise her defasinda
ana ve yavru diiglimlerin %50 sini igermeye c¢alismasidir. Bu sebeple gini ye kiyasla bir
yavaslama s6z konusudur.

C&RT algoritmasi, etkilenen degiskenin kategorik yada niimerik olmasina bagh
olarak ya smiflandirma veya regresyon agaglar1 tireten parametrik olmayan ikili karar
agact yapisint olusturmaktadir. Bu algoritmada en saglikli bolme niteliginin
belirlenmesinde entropi indeksi kullanilmaktadir. Bu algoritmanin C4.5 algoritmasindan
fark: yapisi, ayirma kriterleri, budama metotlar1 ve eksik degerlerle alakali uygulanan
tekniklerdir. Bu algoritmada hedef degisken nominal, ordinal, siirekli olabilmektedir.

C&RT algoritmas1 kullanilarak olusturulan aga¢ yapisinda biitiin veri kiimesi
kullanilarak baglanir ve tekrar-tekrar iki alt dal olusturmak amaci ile biitiin tahmin
degiskenlerinin kullanilmasi1 sart1 ile veri kiimelerinin alt kiimelerinin dagilimlar
yapilarak agac yapisi elde edilir. Bu algoritmanin en biiyiik avantajlarindan birisi eksik
degerleri halletmek i¢in tamamen otomatik bir mekanizma igermesidir. Bu algoritma ile
olusturulan agac yapisinda sadece ikili sistemde ayrilan agaclar elde edilmektedir.

Coklu ayirma islemini saglayamadigi i¢in ayirma kriterlerini basite indirger.
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Bu algoritma hem regrasyon hem de smiflandirma ic¢in ¢ok fazla boliinme
kurallarinm1 barindirmasi, siirekli ve kategorik ayiricilarin ayr1 ele alinmasi, ¢cok diizeyli
kategorik ayiricilarin 6zel olarak isleme alinmasi ve eksik verilerin temin edilmesi gibi
sebeplerden dolay1 karmasik bir algoritmadir. Agag¢ biliyiime siireci ve budanma siireci

de karmasiktir.
3.2.12.6. CHAID Algoritmasi

Chaid (chi-Square Automatic Interaction Detector) algoritmasi, C&RT
algoritmasina benzer oOzellikler gosterir. C&RT algoritmasindan farki ise veriyi
boliimlere ayirirken optimum boéliimleri se¢gmek igin kullanilan entropy veya gini
metrigi yerine chi-square testi uygulamasidir.

CHAID algoritmas1 1980 yilinda Kaas tarafindan bulunmustur. Bu algoritmada
amag¢ en basarili bdlmeyi tespit etmek icin istatistik olarak anlamli bir farkliligin
olmadigi, amag¢ degiskenine uyum saglayan ¢iftlerde tahmin degiskeninin olas1 kategori
ciftini biitiinlestirilmesiyle elde edilmistir.

En uygun olan bdlmeyi tespit etmek i¢in tahmin degiskenleri amag¢ degiskenine
uyum saglayan bir ciftin icerisinde istatistik olarak anlaml bir fark kalmayincaya dek
biitiinlestirilmesidir ( Albayrak ve Yilmaz, 2009).

Chi-kare Otomatik Etkilesim Tespiti, Kass tarafindan 1980 yilinda bulunan en
kokli ve en kullanish aga¢ smiflandirma tekniklerinden biridir. Degiskenlerdeki
kombinasyonlart tespit eden bu teknikte siirekli etkileyen degiskenler, otomatik olarak
siral1 alt siniflara boliiniir.

CHAID algoritmasi, bir popiilasyonun, etkilenen degiskendeki varyasyonu
gruplar i¢i en aza ve gruplar arasi en fazla olacak bigimde farkli alt gruplara veya
boliimlere tekrarli olacak sekilde ayrim yapmayi saglayan bir tekniktir.

Bu algoritmada ki-kare teknigi sayesinde, ilgi seviyesine gore farklilik igeren
gruplart ayr1 olacak sekilde smiflandirma saglanir. Sonu¢ olarak agacin yapraklari,
veride bulunan farkli yap1 miktar1 kadar dallanma saglayacaktir.

CHAID algoritmast ile olusturulan aga¢ yapisinda budama islemi
gerceklestirilmez. Bu algoritmada eksik degerlerin hepsi tek bir kategori olarak
diisiiniiliir ve o sekilde islem goriir.

CHAID, kategorik bir sekilde bulunan verilerin siniflandirmasinda kullanilan

aciklayicr bir algoritma yapisidir. En uygun dagilimi tespit etmek i¢in ki-kare istatistigi
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kullanilmaktadir. Bu algoritma daha biiyiikk veri kiimeleri i¢in uygunluk saglayan,
kismen basit bir algoritmayi esas alan ve ikili olmayan agaglarin olusumunu saglar.
Degisken degerleri kategorik sekilde olan ve etkileyen degiskenler ile kategorik
olarak Olgiilebilen sonuglar arasinda bag arandiginda oldukca faydali sonuglar bulan
CHAID, kullanicilara birgok kolaylik sunmaktadir.
CHAID algoritmasini, ID3, C4.5, C&RT algoritmalarindan farkli yapan unsur
ikili degil ¢oklu agag tiretebilmesidir ( Albayrak ve Yilmaz, 2009).

CHALID algoritmasinin yararlari;

o Bagimli ve bagimsiz degiskenin 6l¢ii tipi nominal, ordinal veya aralikli
secilebilir.
o Bagimsiz degiskenlerin hepsini ayn1 diizeyde 6l¢mesi gerekmemektedir.

o Bagimsiz degiskenlerdeki kayip degerler sabit olmayan kategori olarak
elde tutulabilir.
° En dogru istatistiksel kriter uygulanirsa, sans basarisi ¢ok diisiik olacak

bicimde aga¢ modellemesi elde edilebilir, seklinde siralanabilir.
3.2.12.7. Quest Algoritmasi

Bu algoritmada etkilenen degiskenin nominal secilerek, ikili aga¢ yapisi

olusturan bir yapidir.

QUEST (Quik, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) algoritmasi bir degiskenli
ve dogrusal bilesim bolmelerini destekler niteliktedir.

QUEST algoritmas1 degisken tercihi Onyargisi ve hesaplama biitcesi geregi
detayli aragtirma tekniklerinden ¢ok daha uygun oldugu tespit edilmistir (Giilpinar,
2008).

3.2.12.8. SL1Q Algoritmasi

SLIQ (Supervised Learning In Quest), IBM Quest tarafindan gelistirilen, biiyiik
veri gruplarini boliimlere ayiran ve karar agaci olustururken on siralama ydntemini
kullanan bir algoritmadir. Bu yontem ile her diiglimdeki siralama maliyetini biiyiik
oranda Onlemis olacaktir. Sayisal ve kategorik oOzellikte olan verilerin
siniflandirilmasinda kullanilir. Ayni1 zamanda bu algoritma ile bellekte tutulmasi giic

olan ¢ok biiyiik veri setlerinde kullanmak i¢in olduk¢a uygundur.
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3.2.12.9. Sprint Algoritmasi

SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees) algoritmasi, ¢ok
bliyiik veri gruplari i¢in olduk¢a uygun bir kullanima sahiptir. Bu algoritma ana bellek
ile egitim veri tabanimmin boyutu arasindaki biitlin bag1 yok eder ve smif ve kayit

numarasini tutan farkli bir nitelik liste yapist uygular. Bu algoritma farkli veri yapilari

kullanmasi nedeniyle SLIQ algoritmasindan farklilik arz eder.

Cizelge 4. Karar Agac1 Algoritmalar1 ve Ozellikleri (Ulusoy, 2013)

Karar agaci algoritmalari Ozellikler Referans
Gini’ ye dayali ikili bdlme islemi
vardir.
Son ya da u¢ olmayan her bir
digiimde iki tane dal bulunur.
Budama eylemi agag yapisinin
karmasikligina baglidir.
Siniflandirma ve regresyona uygun | BREIMA
C&RT ve destekler nitelikte bir yapiya | N ET AL
sahiptir. (1984)
Stirekli olan amag degiskenleri
ile calisma yapar. Verinin hazirlik
asamasi vardir.
Aga¢ yapist diglimlerden ¢ikan
dallanmalar sayesinde olusur.
Olusan dallanma sayisi tahmincinin
kategori sayisina denktir. QUINLA
C4.5 ve C5.0 (ID3 algoritmalarinin | Yalniz bir siniflayici da birden ¢ok | N (1993)
gelistirilmis versiyonlar1 karar agacini birlestirir. Bilgi kazanci
eylemini ayirma islemi ig¢in tercih
eder.
Her yapraktaki yanilma payma gore
budama gerceklestirilir.
Bo6lme eyleminde ki-kare testini
uygular.
Dallanma sayzs1 iki veya tahmincin | KASS
CHAID in belirledigi katagori sayis1 arasinda | (1980)
degiskenlik gosterir.
Cabuk Olgeklenebilir bir | IBM Alme
simiflayicidir. dan
Agag¢ budama eylemini hizla | Aragtirma
SLIQ yapacak kapasiteye sahiptir. Merkezi
(1996)
Veri setinin fazla olmas: durumund
a tercih edilen bir algoritmadir. SHAFER
SPRINT Bir nitelik degerine gore bolme | ATAL
eylemi gerceklesir. (1996)
Biitiin bellek kisitlamalari iizerinde
nitelik  listesi ve veri yapisi
kullanarak uygulama yapar.
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Daha 6nce SPSS Clementine olarak bilinen PASW Modeller (SPSS tarafindan 2009
yilinda bu ismi almistir), IBM tarafindan gelistirilen SPSS’ in kurumsal veri
madenciligi yazilimidir. Kullanictya kolaylikla veri madenciligi algoritmalarini
kullanabilmelerine imkan sunar. Gorsel bir ara yiize sahip olan yazilim, Windows
isletim sisteminde ¢alistirilabilmektedir. Yazilim ticari lisansa sahiptir ve en popiiler

veri madenciligi paketlerinden birisidir (Gokgen Alig, 2014).
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4. BULGULAR

4024 tane ortadgretim Ogrencilerinden alman veriler dogrultusunda karar
agaclar1 modellemesi yapilmaktadir. Calismada kullanilan degiskenler; 6grenci basarisi
(OB), aile ile birliktelik durumu (AB), TV bagimliligi (TB), kendine ait oda durumu
(OD), kardes sayis1 (KS), hastalik durumu (HD), baba is durumu (BID), anne is durumu
(AID), yasadig1 konum (YK), bilgisayar bagimlilig1 (BB), baba egitim durumu (BED),
anne egitim durumu (AED), okuléncesi egitim durumu (OOED) olarak
belirlenmektedir. Bu veriler kullanilarak karar agaci olusturulmaktadir. Karar agacinda
kullanilan algoritmalarda C&RT, CHAID, QUEST ve C5.0 algoritmalar1 uygulanmig
ve elde edilen analiz sonuglarina gore en yiiksek basari yiizdesine sahip olan C5.0
algoritmasi olmaktadir. C5.0 karar agact modellemesine gore siniflandirma kurallari
olusturulmaktadir. Veri setine ait toplam ve yiizde degerleri Cizelge 5, 6, 7 ve 8’de
gorildigi gibidir.

Cizelge 5. Basari, Kitap Okuma Aliskanligi, Sayisal Yetenek, Oda Durumu, Hastalik,
Baba is Durumu, Anne Is Durumu, Bilgisayar Bagimliligi, Okul Oncesi Egitim, Aile ile
Birlikte Yasama Durumu ve TV Bagimliligi degiskenlerine ait toplam ve yiizde

degerler.
Degisken Kodlama [Simflandirma Toplam |Yiizde
Basan 0 Basgarisiz 1687 41,9
1 Basarili 2337 58,1
Kitap 0 Okumayan 214 53
1 Okuyan 3810 94,7
Sayisal 0 Yeteneksiz 694 17,2
1 Yetenekli 3330 82,8
Oda Durumu 0 Yok 1799 44,7
1 Var 2225 55,3
Hastahk 0 Yok 3735 92,8
1 Var 289 7,2
Baba is Durumu 0 Caligmiyor 174 4,3
1 Caligiyor 3850 95,7
Anne Is Durumu 1 Calismiyor 2808 69,8
0 Calisiyor 1216 30,2
Bilgisayar Bagimlihig 1 Yok 652 16,2
0 Var 3372 83,8
Okul Oncesi Egitim 0 Almamis 1703 42.3
1 Almig 2321 57.7
Aile ile Birliktelik 0 Aile ile yagamiyor 214 5,3
Durumu 1 Aile ile yasiyor 3810 94,7
TV Bagimhihig 0 TV bagimlilig1 yok 694 17.2
1 TV bagimlilig1 var 3330 82.8
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Cizelge 6.Kardes degiskenine ait toplam ve yilizde degerler.

Kardes Sayis1 | Toplam | Yiizde
0 16 4
1 269 6,7
2 1746 43,4
3 1334 33,2
Kardes 4 316 79
Durumu 5 119 3,0
6 108 2,7
7 63 1,6
8 40 1,0
9 4 1
11 9 2

Cizelge 7.TV bagimlilig1 degiskenine ait toplam ve yiizde degerler.

Degisken Kodlama | Simiflandirma | Toplam Yiizde
1 Il merkez 1054 26,2
Yasadigi konum 2 Ilige 1029 25,6
3 Koy 1941 48,2

Cizelge 8.Egitim durumu degiskenine ait toplam ve yiizde degerler.

Baba Anne
Degisken
Kodlama | Siiflandirma Toplam | Yiizde | Toplam | Yiizde
0 Okur-yazar degil 51 1,3 48 1,2
1 flkokul 10 2 39 1,0
Egitim 2 Ortaokul 564 14,0 1170 29,1
Durumu 3 Lise 1226 30,5 1174 29,2
4 Universite 1273 31,6 902 22,4
5 Universite Uzeri 900 22,4 691 17,2

4.1. Modelin Olusturulmasi Ve Sonu¢ Uretimi

Ogrenci basarisini etkileyen faktdrlerin siiflandiriimasma yénelik calismada
PASW akisi (stream) Sekil 2.’de verilmistir. Her bir diigiim (node) islevi sirasiyla

asagida agiklanmistir.
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Q

BASARI BAIRI Analysis

EEEE
BASARI
oum/ Table
BAGARI

Q

Sekil 2. PASW Akisi

Verilerin Okunmasi: PASW, SQL ve SAS gibi farkli veri tabanlari, Excel, XML,
SPSS istatistik dosyasi, sabit ve degisken dosya gibi farkli kaynaklardan verileri tedarik

etme kapasitesine sahiptir. Ogrenci basarisim etkileyen faktorlere ait veriler SPSS

istatistik dosyasindan (*.sav) alinmigtir.

s S R T T, £ =

o
et

CialdsersilenovoiDesktopici§d mmmmilntitled 1 sawv

Import file: |C:IUSErsllenmrmDesl-ctnplgig“qdmmmmll_lntitlem Sav |B

Variahle names: (3) Read names and lahels () Read labels as names

values: (2} Read data and labels () Read labels as data

Data | Filter | Types | Annotations
L Ok ” Cancel ]

spply || Reset

Sekil 3. Verilerin Alinmasi
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Veri Tablosu: Tablo (table) diigiimii ile eldeki veri goriintiilenebilir bir sekilde
sunulmustur. Sekil 4.” te verilere ait tablo verilmistir. Veri tabaninda 15 degisken (

field) ve 4024 kayit ( record) bulunmaktadir.

Table (15 feds, 4024 recos) . e E . T
Gl st O cenerate [ 2 (% |8

BASARI | KITAP | GAYISAL| ODA |KARDES HASTAL | BABAS| ANNEIS| SEMT |BILGISA.| BABAE. |ANNEE.|OKULD.| ALE |TvALIS..
i 00 100 100 100 200 100 100 {00 200 100 4m0 400 100 100 10
) 000 100 000 00 300 000 100 010 200 100 500 400 000 100 00
3 00 100 100 00 200 000 100 010 200 100 400 400 100 100 100
i 00 100 000 100 200 000 100 010 200 100 500 400 100 100 000
5 00 100 100 100 200 100 100 O® 200 000 410 200 100 100 100
i 000 100 100 100 200 000 100 100 200 100 300 200 000 100 100
1 00 100 000 000 400 100 100 0®0 200 000 300 200 000 100 000
] 00 100 100 100 200 000 100 10 200 100 400 200 000 100 100
] 00 100 000 0N 200 100 100 010 200 100 400 400 000 100 000
1 00 100 000 01 GO0 000 100 010 200 100 200 200 100 100 000
1 000 100 000 0N 300 100 000 01 200 000 400 400 100 100 000
1 00 100 000 01 300 100 100 01 200 100 500 400 100 100 00
13 00 100 100 00 200 000 100 010 200 100 410 200 100 100 100
14 00 100 000 100 200 000 100 010 200 100 500 400 100 100 00
15 {00 100 001 01 300 100 100 010 200 100 500 100 100 100 00
18 00 100 000 100 200 000 100 000 200 100 200 100 100 100 000
17 000 100 000 000 200 000 100 000 200 100 200 200 100 100 000
18 00 100 001 00 200 000 100 00 200 100 500 &0 100 100 00
1 00 100 100 0N 300 100 100 01 200 100 200 200 100 100 100
u 00 100 000 01 200 100 100 010 200 100 500 &0 000 100 00
2 00 100 100 00 200 000 100 010 200 100 400 200 000 100 100
n 00 100 000 100 300 000 100 01 200 100 200 200 000 100 00
1 00 100 100 0N 200 100 100 0® 200 100 300 200 000 100 100
% 00 100 100 100 300 000 100 010 200 100 400 400 000 100 100
2 00 100 100 0N 400 000 100 010 200 100 400 200 000 100 100
2 00 100 000 100 00 000 100 010 200 000 400 400 000 100 00
T 100 100 000 000 200 000 100 000 200 100 200 600 000 100 000
7 00 000 000 100 300 000 100 100 200 100 200 400 100 000 00
n 00 100 001 100 200 000 100 010 200 100 400 400 100 100 00
3 000 100 100 00 200 100 100 010 200 000 400 400 000 100 100
3 00 100 100 00 200 000 100 010 200 100 200 400 000 100 100
3 00 100 100 00 200 000 100 10 200 100 500 &0 100 100 100
3 00 000 100 0N 200 000 100 010 200 000 300 300 000 000 100
34 00 000 000 0N 200 100 000 01 200 000 200 200 100 000 00
3 100 100 100 100 200 000 100 010 200 100 200 400 000 100 100
3 0 100 000 100 100 000 100 100 200 100 400 400 100 100 00
3 00 100 100 000 200 000 100 000 200 100 200 300 000 100 100

Sekil 4. Veri Tablosu

Degisken Tiplerinin Belirlenmesi: Siniflandirma probleminin ¢6ziimii igin

oncelikle hangi degiskenlerin girdi (input), hangi degiskenin ise ¢ikt1 (out) oldugunun
tespit edilmesi gereklidir. Ayn1 zamanda degiskenlerin 6lgiit diizeylerinin de belirtilmesi
gerekir. Tip (type) diigiimii ile bu islemler gergeklestirilmistir. (Sekil 5) Amag degiskeni
out, diger degiskenler ise input olarak tayin edilmistir. Basar1 (flag), kitap (flag), sayisal
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(flag), oda (flag), kardes (ordered set), hastalik (flag), babais (flag), anneis (flag), semt
(ordered set), bilgisayar (flag), babaegitim ( ordered set), anneegitim (ordered set),
okuldncesi (flag), aile (flag), tvaliskanlik (flag) olarak belirlenmistir.

(e e -

=\
A
b
E] m l P Read Values I Clear Yalues I Clear Al Values ]
Figld | Type | Wallues | Missing Check | Direction
B BAZARI 0@ Flag 1.0/0.0 Nane ©® out
@ KITAP Om Flag 1.0/.0 Mone N In
W GAVISAL 0® Flag 1.0/0.0 Mane N In
B 004 0@ Flag 1.0/0.0 None I
# KARDES Jll Ordered Set 0.01.0203.04.05. Mone N In
# HABTALIK 0® Flag 1.0/0.0 Maone N In
@ BABAIS om Flag 1.0/0.0 Mone N n
.’g} AMMEIS omFlag 1.0/0.0 Hone il
B SEMT Il Ordered Set 10,2.0,2.0 MNone Ny I
# BILGISAYAR 0® Flag 1.0/0.0 Maone N In
 BABAEGITIM Jll Ordered Set 0.01.0202040580 Mane N In
# AMMEEGITIM oJll Ordered Set 0.01.020,3040580 Mane N In
# OKULONCES| 0® Flag 1.0f0.0 Mane N In
@ AILE Om Flag 1.000.0 Hone N In
B TVALISKANLIK o® Flag 1.0i0.0 Maone N In

) View currentfields () Wiew unused field settings

Tyes | Format | Annotations |

o] e

Sekil 5. Degisken Tiplerinin Belirlenmesi

Uygun Yontemin Belirlenmesi: 06grenci basarisint  etkileyen faktorlerin

(3

simiflandirilmasinda en iyi performans: saglayan siniflandirici algoritmasi, “ yapilan
analiz sonuglarina dayanarak C5.0 oldugu goriilmiistiir. Karar agaclarinda yaygin olarak
kullanilan algoritmalar QUEST, C&RT, CHAID ve C5.0 ile analizler yapilarak ve elde
edilen analiz sonuglari karsilagtirilarak en basarili siniflandirmayr C5.0 algoritmasi
sagladig1 goriilmektedir. Bu algoritmalarin analiz sonuglari sirasiyla Ek 1, 2, 3, 4°de ve

Cizelge 9°da verilmistir.
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Cizelge 9. QUEST, C&RT, CHAID ve C5.0 Analiz Sonuglari

Algoritma | Dogru | Yiizde | Yanhs | Yiizde
QUEST 3238 90.47 786 19.53
C&RT 3292 81.81 732 18.19
CHAID 3328 92.7 696 17.3
C5.0 3131 90.23 393 9.77

Karar Agaci ve Kurallarin Uretilmesi

Sekil 7.

Sekil 8.

Sekil 9.

Sekil 11.

Sekil 13.

Sekil 10.

Sekil 6. C5.0 ile Olusturulan Karar Agaci
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Sekil 12.

Sekil 14.



Karar agacina ait ayrintilar Sekil 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 ve 14’de goriilmektedir.

Diigiim 0
Katagori % n
Basarisiz 41.923 1687
Basarili 58.077 2337
Toplam 100 4024
AiD
1 0
Diigiim 1 Diigiim 78
Katagori % n Katagori % n
Basanisiz | 32.117 1083 Basarisiz 92.638 604
Basarili 67.883 2289 Basaril 7.362 48
Toplam 100 3372 Toplam 100 4024
BABAIS BABAEGITIM
0 1 01,234 5
Diigiim 2 Diigiim 77 Diigiim 79 Diigiim 84
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 31.773 1066 Basarisiz 100 17 Basarisiz 97.893 604 Basarisiz 0 0
Basarili 68.227 2289 Basarili 0 0 Basarili 2.107 13 Basarili 100 35
Toplam 100 3355 Toplam 100 17 Toplam 100 617 Toplam 100 35

Sekil 7. diigiim 0, 1, 78, 2, 77,79 ve 84
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Diigiim 3

Katagori % n
Basarisiz 14.899 309
Basarili 85.101 1765
Toplam 100 2074
KITAP
1 0
Diigiim 4 Diigiim 45
Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 13.520 275 Basarisiz 85 34
Basarili 86.480 | 1759 Basarili 15 6
Toplam 100 2034 Toplam 100 40
HASTALIK
1 0
Diigiim 5 Diigiim 10
Katagori % n Katagori % n
Bagarisiz 58.621 17 Basarisiz 12.868 258
Basarili 41.379 12 Basarili 87.132 1747
Toplam 100 29 Toplam 100 2005
BB SEMT
1 0 1-2 3
Diigiim 6 Diigiim 7 Diigiim 11 Diigiim 44
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 0 0 Basarisiz 73.913 17 Basarisiz 17.339 258 Basarisiz 0 0
Basarili 100 6 Basarili 26.087 6 Basarili 82.661 1230 Basarili 100 517
Toplam 100 6 Toplam 100 23 Toplam 100 1488 Toplam 100 517
SEMT ANNEEGITIM
5
1-2 3 0-1-2-3-4
Diigiim 8 Diigiim 9 Diigiim 12 Diigiim 43
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 100 17 Basarisiz 0 0 Basarisiz 25.667 231 Basarisiz 4,592 27
Basarili 0 0 Basarili 100 8 Basarili 74.333 669 Basarili 95.408 561
Toplam 100 17 Toplam 100 8 Toplam 100 900 Toplam 100 588

Sekil 8. Diigiim 3. 4.45.5.10.6.7.11.44.8.9.12 ve 43
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0-1

2-3-4-5-6-7-8-9-11

Diigiim 13
& Diigiim 14
Katagori % n _ =
Basarisiz 1.205 1 Katagori % n
Basarili 98.795 82 Basarisiz | 28.152 230
Toplam 100 83 Basarili 71.848 587
Toplam 100 817
BABAEGITIM
2.3 4-5-6-7-8-9-11
Diigiim 15 Diigiim 40
Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 25.718 197 Basarisiz 64.706 33
Basarili 74.282 569 Basarili 35.294 18
Toplam 100 766 Toplam 100 51
BABAEGITIM OKULONCESI
0-1-2 3-4-5 1 0
Diigiim 16 Diigiim 17 Diigiim 41 Diigiim 42
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Bagarisiz 0 0 Bagarisiz | 28.103 197 Bagarisiz | 97.059 33 Bagarisiz 0 0
Basarili 100 65 Bagarili 71.897 504 Bagarili 2.941 1 Bagaril 100 17
Toplam 100 65 Toplam 100 701 Toplam 100 34 Toplam 100 17

Sekil 9. Diigiim 13

.14.15.40.16.17.41 ve 42
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0

0-1 2-3-4-5-6-7-8-9-
Digiim 46 Diigiim 80 Diigiim 83
Katagori % n - Katagori % n
Katagori % n
Basarisiz | 59.094 | 757 Basaflm 50355 T oL Basarisiz | 99.470 | 563
Basarili 40.906 524 Basarili 19.608 10 Basarili 0.530 3
Toplam 100 1281 Toplam 1'00 51 Toplam 100 566
BABAEGITIM
5 BABAEGITIM
0-1-2-3-4 0-1- 3.4
Diigiim 47 Diigiim 76 Diigiim 81 Diigiim 82
Katagori % L Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 62.510 757 Basarisiz 0 0 Basarisiz 23.077 3 Basarisiz 100 38
Basarili 37.490 454 Basarili 100 70 Basarili 76.923 10 Basarili 0 0
ANNEEGITIM
0-1-2-3-4 5
Diigiim 48 Diigiim 75
Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 62.926 757 Bagarisiz 0 0
Basarili 37.074 | 446 Baganh 100 8
Toplam 100 1203 Toplam 100 8
KARDES
Diigiim 49 4-5-6-7-8-9-11
Katagori % n Diigiim 70
Bagsarisiz 67.458 682
Basarili 32.542 329 Katagori % n
Toplam 100 1011 Basarisiz 39.062 75
Basarili 60.938 117
Toplam 100 192
SAYISAL s
BABAEGITIM
1 0
Diigiim 50 Diigiim 69 Diigiim 71 Diigiim 72
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 66.324 646 Basarisiz 97.297 36 Basarisiz 21.583 30 Basarisiz 84.904 45
Basarili 33.676 328 Basarili 2.703 1 Basarili 78.417 109 Bagarli 15.094 8
Toplam 100 974 Toplam 100 37 Toplam 100 139 Toplam 100 53

Sekil 10. Diigiim 46. 80. 83.47. 76. 81. 82. 48. 75.49. 70. 50. 69. 71 ve 72
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4-5
3
Diigiim 23
Diigiim 18
Katagori % n
Katagori % n Basarisiz | 21.795 136
Basansiz_| 79.221 61 Basarili 78.205 488
Basarili 20.779 16 Toplam 100 624
Toplam 100 77
SAYISAL
BB
1 0 1 0
Diigiim 19 Diigiim 20 Diigiim 24 Diigiim 33
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 94.118 48 Basarisiz 50 13 Basarisiz 18.798 97 Bagarisiz | 36.111 39
Bagarili 5.882 3 Basarili 50 13 Bagarili 81.202 419 Bagaril 63.889 69
Toplam 100 51 Toplam 100 26 Toplam 100 516 Toplam 100 108
SAYISAL
KARDES
! 0
2 3
Diigiim 21 Diigiim 22
Diigiim 34 Diigiim 39
Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 0 0 Basarisiz 100 13 Katagori % n Katagori % N
Bagarili 100 13 Baganih 0 0 Bagarisiz | 12.658 10 Basarisiz 100 29
Toplam 100 13 Toplam 100 13 Basanli | 87.342 | 69 Basanli 0 0
Toplam 100 79 Toplam 100 29
KARDES
2 3
Diigiim 25 Diigiim 32
Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 100 14 Basarisiz 1.307 2
Basarili 0 0 Basarili 98.693 151
Toplam 100 14 Toplam 100 153

Sekil 11. Disiim 18. 23. 19. 20. 24

.33.21.22.25.32.3ve 39
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Diigiim 51 Diigiim 56 Diigiim 73 Diigiim 74

Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n

Basanisiz_| 39.815 43 Basarisiz | 69.630 603 Basarisiz 0 0 Basarisiz 100 45

Bagsarili 60.185 65 Basarili 30.370 263 Basarili 100 8 Basarili 0 0

Toplam 100 108 Toplam 100 866 Toplam 100 8 Toplam 100 45

BABAEGITIiM BABAEGITIM
B 3-4
0-1-2 ;
Diigiim 52 Diigiim 53 Diigiim 57 Diigiim 58
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 2.941 1 Basarisiz 56.757 42 Basarisiz 90.000 81 Basarisiz 67.268 522
Basarili 97.059 33 Basarili 43.243 32 Bagsarili 10.000 9 Basarili 32.732 254
Toplam 100 34 Toplam 100 74 Toplam 100 90 Toplam 100 776
ANNEEGITIM
KARDES
0-1-2 3-4 0-1-2 3
Diigiim 54 Diigiim 55 Diigiim 59 Diigiim 62
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 90.909 40 Basarisiz 6.667 2 Basarisiz 53.953 116 Basarisiz 72.371 406
Basarili 9.091 4 Basarili 93.333 28 Basarili 46.047 99 Basarili 27.629 155
Toplam 100 44 Toplam 100 30 Toplam 100 215 Toplam 100 561
Sekil 12. Diigiim 51. 56. 73. 74. 52. 53. 57. 58. 54. 55. 59 ve 62
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BABAEGITIM

5
4 5
Diigiim 26 Diigiim 31 Diigiim 35 Diigiim 38
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basanisiz | 30.945 95 Basarisiz 0 0 Bagarisiz 50 10 Basarisiz 0 0
Basarili 69.055 212 Basarili 100 56 Basarili 50 10 Basarili 100 59
Toplam 100 307 Toplam 100 56 Toplam 100 20 Toplam 100 59
OKULONCESI . .
OKULONCESI
1 0 0-1-2-3 4
Diigiim 27 Diigiim 30 Diigiim 36 Diigiim 37
Katagori % n Katagori % n - o - 5
Basarisiz 46.629 83 Basarisiz 9.302 12 Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 0 0 Basarisiz 100 10
Basarili 53.371 95 Basarili 90.698 117
Toplam | 100 | 178 Toplam | 100 | 129 Baganh | 100 10 Basaril 0 0
p p Toplam 100 10 Toplam 100 10
BB
1 0
Diigiim 28 Diigiim 29
Katagori % n Katagori % n
Basarisiz 37.037 40 Basarisiz 61.429 43
Basarili 62.963 68 Bagarili 38.571 27
Toplam 100 108 Toplam 100 70

Sekil 13. Diigiim 26.31. 35.

38.27.30.36.37. 28 ve 29
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Sekil 14. Dugiim 60. 61, 63, 68, 64, 65, 66 ve 67
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4 3 ‘
Diigiim 60 Diigiim 61 Diigiim 63 Diigiim 68
Katagori % n Katagori % n Katagori % n Katagori % n
Basarisiz_| 57.143 116 Bagarisiz 0 0 Baganisiz | 71.612 | 391 Bagarisiz | 100 15
Basarili 42.857 87 Bagarili 100 12 Bagarili 28.388 155 Basaril 0 0
Toplam 100 203 Toplam 100 12 Toplam | 100 546 Toplam 100 15
ANNEEGITIM
0-1-2 3-4
Diigiim 64 Diigiim 65
Katagori % n Katagori % n
Basansiz | 74.571 225 Basanisiz_| 67.755 166
Basarili 25.249 76 Bagarili 32.245 79
Toplam 100 301 Toplam 100 245
OKULONCESI
0
1
Diigiim 66 Diigiim 67
Katagori % n Katagori % n
Bagarisiz 78.723 148 Bagarisiz 31.579 18
Basarili 21.277 40 Basarili 68.421 39
Toplam 100 188 Toplam 100 57




TTTTTIT T

AID BIiD BED 0S KS KOA AED HD SYB YK BB OOED

Sekil 15. Basar1 Degiskenine Etki Eden Faktorler

Analize toplam 14 girdi (input) degiskeniyle baglanmistir. Bu degiskenlerden 12
tanesi aga¢ yapisinda yer almistir. Karar agacinda yer alan bu degiskenlerin karar
kurallar {iretiminde yeterli oldugu goriilmektedir. Baslangic dallanma AID iizerinde
olmustur. C5.0 algoritmasi ile olusturulan aga¢ modelinin % 90.23 basarili bir
performans sagladigi goriilmektedir. C5.0 karar agaci siniflandiricisindan elde edilen
kurallar asagida verilmistir. Sekil 15°de goriildiigii iizere basar1 durumuna etki eden en

onemli degisken anne is durumudur.
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Cizelge 10. Karar Agaci ile Elde Edilen Kurallar

KURAL 1
AID=1
BiD=1
0Ss=1
KOA=1
HD=1
BB=0
YK=3

Annesi calismayan, babasinin isi olan, kendine
ait odast olan, kitap okuma aligkanlig1 olan,
gecirmis oldugu hastaligi olan, bilgisayar
bagimliligi olan, yasadigi konum kdy olan
Ogrencilerden 6 Ogrenci belirlenmis ve bu 6
ogrencinin de basarili sinif igerinde oldugu tespit
edilmistir. % 100 basar1 performansi ile
siiflandirma islemi yapilmigtir. (diigim=9)

KURAL 2
AID=1
BiD=1
0S=1
KOA=1
HD=1
BB=1

Annesi calismayan, babasinin isi olan, kendine
ait odast olan, kitap okuma aligkanlig1 olan,
gecirmis  oldugu hastaligt olan, bilgisayar
bagimlilig1 olmayan

6 Ogrenci belirlenmis ve bu 6 0Ogrencinin de
basarili sinif igerinde oldugu tespit edilmistir. %
100 basar1 performansi ile siniflandirma islemi
yapilmistir. ( diiglim=6)

KURAL 3
AID=1

BID=1

0S=1

KOA=1

HD=0
YK=1ve?2
AED=0,1,2, 3,4
KS=2,3,4,5,6,7
KS=2,3
BED=3, 4,5
BED= 3

BB=0

SYB=1

,8,9,11

Annesi ¢alismayan, babasinin isi olan, kendine
ait odas1 olan, kitap okuma aliskanligi olan,
gecirmis oldugu hastaligi olmayan, yasadigi
konum il ve il¢e olan, annesinin egitim durumu
(olmayan-ilkokul-ortaokul-lise-iiniversite) olan,
kardes sayist 13 6grenci belirlenmis ve bu 13
ogrencinin de basarili sinif icerinde oldugu tespit
edilmistir. % 100 basar1 performans: ile
smiflandirma islemi yapilmistir. (diigim=21)

KURAL 4
AID=1

BiD=1

0S=1

KOA=1

HD=0
YK=1ve?2
AED=0,1,2, 3,4
KS=2,3,4,5,6,7
KS=2,3
BED=3,4,5
BED=4,5

SYB=1

KS=2

BED=4
OOED=1

BB=1

,8,9,11

Bu grupta toplam 108 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 40 tanesi basarisiz ve 68 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigim=28)
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KURAL 5
AID=1

BID=1

0S=1

KOA=1

HD=0
YK=1ve?2
AED=0,1,2,3,4
KS=2,3,4,5,6,7
KS=2,3

BED=3, 4,5
BED=4,5

SYB=0

KS=2

BED=4

AED=0, 1, 2, 3

Bu grupta toplam 10 Ogrenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 10 tanesi basarili
siifinda yer almigtir. (diigiim=36)

KURAL 6
AID=1
BID=1
0S=1
KOA=1
HD=0
YK=3

Bu grupta toplam 517 &grenci belirlenmistir. Bu
ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 517 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigim=44)

KURAL 7
AID=1
BiD=1
0S=0
BED=5

Bu grupta toplam 70 6grenci belirlenmistir. Bu
ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 70 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigim=76)

KURAL 8
AID=0
BED=5

Bu grupta toplam 35 6grenci belirlenmistir. Bu
ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 35 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigtim==84)

KURAL 9
AID=0
BED=0,1,2,3,4
KS=0,1
BED=0, 1, 2

Bu grupta toplam 13 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 3 tanesi basarisiz ve 10 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigim=81)

KURAL 10
AiD=1

BID=1

0S=0

BED=0, 1, 2, 3, 4
AED=5

Bu grupta toplam 8 Ogrenci belirlenmistir. Bu
ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 8 tanesi basarili
sinifinda yer almistir. (diigim=75)
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KURAL 11
AID=1

BID=1

0S=0

BED=0, 1, 2, 3, 4
AED=0, 1, 2, 3, 4
KS=4,5,6,7,8,9
BED=0, 1, 2, 3

, 11

Bu grupta toplam 139 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 30 tanesi basarisiz ve 109 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigim=71)

KURAL 12
AID=1

BiD=1

0S=0

BED=0, 1, 2, 3, 4
AED=0, 1,2, 3,4
KS=4,5,6,7,8,9
BED=4

YK=1, 2

, 11

Bu grupta toplam 8 O6grenci belirlenmistir. Bu
ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 8 tanesi basarili
sinifinda yer almistir. (diigiim=73)

KURAL 13
AID=1

BiD=1

0S=0

BED=0, 1, 2, 3, 4
AED=0, 1, 2, 3, 4
KS=0, 1, 2, 3
SYB=1

YK=3

BED=3, 4

KS=3

BED=3

AED=3, 4
OOED=0

Bu grupta toplam 57 6grenci belirlenmistir. Bu
ogrencilerin 18 tanesi basarisiz ve 39 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (digim=67)

KURAL 14
AID=1

BiD=1

0S=1

KOA=1

HD=0

YK=1, 2
AE=0,1,2,3,4
KS=2,3,4,5,,7,8,9, 11
KS=2,3

BED=3, 4, 5

BED=4,5

SYB=1

KS=2

BED=4

OOED=0

Bu grupta toplam 129 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 12 tanesi basarisiz ve 117 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigiim=30)
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KURAL 15
AID=1

BiD=1

0Ss=1

KOA=1

HD=0

YK=1, 2
AED=0, 1, 2, 3,4
KS=2,3,4,5,6,7
KS=2,3

BED=3, 4,5
BED=4, 5
SYB=0

KS=2

BED=5

,8,9,11

Bu grupta toplam 59 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 59 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigiim=38)

KURAL 16
AID=1

BID=1

0S=0

BED=0, 1, 2, 3, 4
AED=0, 1, 2, 3, 4
KS=0, 1, 2, 3
SYB=1

YK=3

BED=3, 4

KS=0, 1, 2
BED=4

Bu grupta toplam 12 &grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 12 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigim=61)

KURAL 17
AID=1

BiD=1

0S=0

BED=0, 1, 2,3, 4
AED=0, 1, 2, 3,4
KS=0,1,2,3
SYB=1

YK=1,2

BED=0, 1, 2

Bu grupta toplam 34 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 1 tanesi basarisiz ve 33 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (digim=52)
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KURAL 18
AID=1

BiD=1

0Ss=1

KOA=1

HD=0

YK=1, 2
AED=0, 1, 2, 3,4
KS=2,3,4,5,6,7
KS=2,3

BED=3, 4,5
BED=4, 5
SYB=1

KS=3

,8,9,11

Bu grupta toplam 153 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 2 tanesi basarisiz ve 151 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigiim=32)

KURAL 19
AID=1

BID=1

0S=1

KOA=1

HD=0

YK=1,2

AED=0, 1,2, 3,4
KS=2,3,4,5,6,7
KS=2, 3

BED=3, 4,5
BED=4, 5
SYB=1

KS=2

BED=5

,8,9,11

Bu grupta toplam 56 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 56 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigiim=31)

KURAL 20
AID=1

BiD=1

0s=1

KOA=1

HD=0

YK=1, 2
AED=0, 1, 2, 3,4
KS=2,3,4,5,6,7
KS=2, 3

BED=0, 1, 2

Bu grupta toplam 65 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 65 tanesi
basarili sinifinda yer almistir. (diigiim=16)
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KURAL 21
AID=1

BiD=1

0S=1

KOA=1

HD=0

YK=1, 2
AED=0,1,2,3,4
KS=2,3,4,5,6,7,8,9,11
KS=4,5,6,7,8,9, 11
OOED=0

Bu grupta toplam 17 &grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 0 tanesi basarisiz ve 17 tanesi

basarili sinifinda yer almistir. (diigiim=42)

KURAL 22
AID=1

BiD=1

0S=0

BED=0, 1, 2, 3, 4
AED=0, 1,2, 3,4
KS=0,1,2,3
SYB=1

YK=1,2
BED=3,4
AED=3, 4

Bu grupta toplam 30 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 2 tanesi basarisiz ve 28 tanesi

basarili sinifinda yer almistir. (diigiim=55)

KURAL 23
AiD=1
BID=1
0S=1
KOA=1
HD=0
YK=1, 2
AED=5

Bu grupta toplam 588 6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 27 tanesi basarisiz ve 561 tanesi

basarili sinifinda yer almistir. (diigim=43)
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KURAL 24
AID=1

BiD=1

0S=1

KOA=1

HD=0

YK=1, 2
AED=0,1,2,3,4
KS=0, 1

Bu grupta toplam 83 &6grenci belirlenmistir. Bu
Ogrencilerin 1 tanesi basarisiz ve 82 tanesi

basarili sinifinda yer almistir. (diigiim=13)
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5. TARTISMA

Bu caligmada veri madenciligi tekniklerinden olan karar agaclari ile egitim veri
madenciligi caligmas1 yapilmistir. Calismada kullanilan degiskenler; 6grenci basarisi
(OB), aile ile birliktelik durumu (AB), TV bagimlilig1 (TB), kendine ait oda durumu
(OD), kardes sayis1 (KS), hastalik durumu (HD), baba is durumu (BiD), anne is durumu
(AID), yasadig1 konum (YK), bilgisayar bagimlilig1 (BB), baba egitim durumu (BED),
anne egitim durumu (AED), okuldncesi egitim durumu (OOED) olarak belirlenmistir.
Uygulamada SPSS Clementine veri madenciligi yazilimi kullanilmistir. Analize toplam
15 girdi degiskeni ile baslanmis ve 12 niteligin agac yapisinda yer aldigi tespit
edilmistir. Yani C5.0 algoritmasinin degisken sayisini indirgeyerek bu sonuclari elde
etmesi C5.0 karar agaci tekniginin performans stiinligiinii gosterir ve bu sonug
Gokgen Alic (2014)’ in elde ettigi sonuglar ile uyum saglamaktadir. Uygulama
kapsaminda kullanilacak olan verilerin ait oldugu nitelikler, 6grenci basarisini etkileyen
faktorler olarak tespit edilmistir. Karar agaglarinda kullanilan bir¢ok algoritma
mevcuttur. Bu ¢alismada C&RT, C5.0, QUEST VE CHAID algoritmalar1 denenmis ve
bu algoritmalardan elde edilen analiz sonuglar1 karsilagtirilarak en yiiksek basariyi
saglayan algoritmanin C5.0 algoritmast oldugu tespit edilmis ve bu sonu¢ Aydin

(2015)’ nin elde ettigi algoritma sonuglari ile uyumlu oldugu tespit edilmistir.

C5.0 algoritmast analiz sonuglar ¢izelge 9’da verilmistir. Bu sonuglara gore
C5.0 algoritmast % 90.23 basar1 ve % 9.77 basarisizlik Saglamaktadir. Yani 4024
ogrenciden 3631 tanesini dogru ve 393 ogrenciyi yanlis siiflandirma yapmaktadir.
C5.0 karar agaci smiflandiricisindan, % 50 ve tizeri basarili olan 6grenciler igin toplam
24 adet karar kurallari olusturulmaktadir. Elde edilen siniflandirma kurallar1 egitim

calismalarina 151k tutabilecek niteliktedir.

Cihan (2015), 6grenci proje anketlerini siniflandirmada en iyi algoritmanin
belirlenmesi adli makalesinde, siniflandirma algoritmalarindan 6grenci projelerinden
elden edilen veri setini siniflandirmada en bagarili algoritma olarak C4.5 algoritmasi

oldugunu tespit etmistir ve bu sonu¢ burada bulunan sonug ile uyumsuz bulunmustur.
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6. SONUC

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler, bu kapsamda kuruluglarin bilgi sistemlerini
kurma ihtiyaglari, ¢ok yiiksek miktarda verinin saglanmasina ve depolanmasina sebep

olmaktadir.

S6z konusu olan verilerdeki sakli kalmig Oriintiilerin (pattern) tespit edilmesi,
bunlardan anlamli ve ise yarayacak bilgilerin elde edilerek karar mekanizmalarina
sunulmasi ihtiyact veri madenciliginin 6nemli bir arastirma alani olmasina sebep

olmaktadir.

Egitim veri madenciliginin hedefi, veri madenciligi tekniklerini kullanarak
egitim alanindaki sakli bilgilerin kesfedilmesi ve Onemli Oriintiilerin acgiga
cikarilmasidir. Bu Oriintiiler arkasindaki mekanizmalar net olarak anlasilmamis olsa

bile, orintiilerin tanimlanmasi miimkiin olabilmektedir.

Kahramanmaras ilinde bulunan Dulkadiroglu ilgesine ait olan 44 ortaokuldan
alman veriler dogrultusunda c¢alismalar yapilmistir. Arastirmada kullanilacak olan
degiskenler egitim kurumlarinda goérev yapan 6gretmenler ile goriisiilerek belirlenmistir.
4024 dgrenciye daha once hazirlanan anket uygulanmig ve anket sonuglarina gore agag
modellemesi elde edilmistir. Calisma sonucunda 24 karar kurali olusturulmustur. Elde
edilen karar kurallarina ve sekil 15’ e dayanarak ogrenci basarisini en fazla etkileyen
faktoriin anne is durumu (AID) oldugu goriilmektedir. 24 karar kuralindan 22 tanesinde
annenin ¢aligmiyor olmasi 6grenci basarisini etkileyen en biiyiik faktoér oldugu tespit
edilmistir. Yani annesi ¢alismayan Ogrencilerin daha basarili oldugu sonucuna
varilmustir. Sekil 15° e gore basariy: etkileyen ikinci faktor ise BID olmustur. 22 karar
kuralinda BID yer almaktadir ve babasi calisan dgrencilerin daha basarili oldugu tespit
edilmistir. Sekil 15° e gore basariy1 etkileyen ii¢lincii faktér ise BED olmustur. Yani
babas1 tiiniversite ve 1iizeri egitime sahip olan Ogrencilerin daha basarili oldugu
goriilmektedir. Problemin ¢oziimiinde IBM PASW ( predictive analyticss oftware)
Modeller 14.0 kullanilmaktadir. Analize toplam 15 girdi degiskeni ile baslanmaktadir.
Uygulama kapsaminda kullanilacak olan verilerin ait oldugu nitelikler, 6grenci
basarisini etkileyen faktorler olarak tespit edilmistir. Calismada kullanilan degiskenler;
ogrenci basarisi1 (OB), aile ile birliktelik durumu (AB), TV bagimlilig1 (TB), kendine ait
oda durumu (OD), kardes sayis1 (KS), hastalik durumu (HD), baba is durumu (BiD),
anne is durumu (AID), yasadigi konum (YK), bilgisayar bagimliligi (BB), baba egitim
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durumu (BED), anne egitim durumu (AED), okuldncesi egitim durumu (OOED) olarak
belirlenmistir. Bu ¢alismada veri madenciligi tekniklerinden olan karar agaglart ile
calisma yapilmaktadir. Karar agaclarinda kullanilan birgok algoritma mevcuttur. Bu
calismada C&RT, C5.0, QUEST VE CHAID algoritmalar1 denenmis ve bu
algoritmalardan elde edilen analiz sonuglar1 karsilastirilarak en yiliksek basarty1 saglayan
algoritmanin C5.0 algoritmasi oldugu tespit edilmekte ve olusturulan agag yapisi C5.0
ile saglanmaktadir. Bu algoritma ile olusturulan aga¢ yapisina gore 15 nitelik ile
baslanmistir ve 12 niteligin aga¢ yapisinda yer aldigi tespit edilmektedir. Baslangi¢
dallanma AID niteliginde olmaktadur.

C5.0 karar agaci siniflandiricisindan, %50 ve {izeri basarili olan 6grenciler igin
toplam 24 adet kural olusturulmaktadir. Elde edilen siniflandirma kurallari egitim

calismalarina 1s1k tutabilecek niteliktedir.
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