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ORTAÖĞRETĠM BAġARISINI ETKĠLEYEN FAKTÖRLERĠN KARAR AĞACI 

ĠLE SINIFLANDIRILMASI 

(YÜKSEK LĠSANS TEZĠ) 

Çiğdem GÜLER 

ÖZET 

Bu çalıĢmanın amacı ortaokul eğitim baĢarısını etkileyen faktörlerin karar ağacı 

yöntemi ile sınıflandırılmasıdır. Bu amaçla KahramanmaraĢ Dulkadiroğlu ilçesine bağlı 

bulunan 44 ortaokuldan alınan veriler kullanılarak çalıĢmalar yapılmaktadır. 

AraĢtırmada kullanılacak olan değiĢkenler eğitim kurumlarında görev yapan 

öğretmenler ile görüĢülerek belirlenmektedir. AraĢtırmada bağımlı değiĢken öğrenci 

baĢarısı (ÖB) ve bağımsız değiĢkenler ise; öğrencilerin kitap okuma alıĢkanlığı (KOA), 

sayısal yetenek becerisi (SYB), odaya sahip olması (OS), kardeĢ sayısı (KS), hastalık 

durumu (HD), baba iĢ durumu (BĠD), anne iĢ durumu (AĠD), yaĢadığı konum (YK), 

bilgisayar bağımlılığı (BB), televizyon bağımlılığı (TB), baba eğitim durumu (BED), 

anne eğitim durumu (AED), okul öncesi eğitim durumu (OÖED), ailesi ile birliktelik 

durumu (AB) olarak belirlenmektedir. Karar ağaçlarında sınıflandırma yapmak için 

birçok algoritma geliĢtirilmektedir. GeliĢtirilen algoritmalar ile analizler yapılarak en iyi 

sınıflandırmayı sağlayan algoritma yapısıyla ağaç modellemesi oluĢturulmaktadır. Karar 

ağaçlarında kullanılan CHAID, C5.0, C&R TREE ve QUEST algoritmaları uygulanarak 

ve elde edilen analiz sonuçlarına bakılarak en uygun sınıflandırıcı algoritma tespit 

edilmektedir. Söz konusu bu algoritmalara göre oluĢturulan analiz sonuçları 

karĢılaĢtırıldığında %90.23 ile en iyi performansı C5.0 karar ağacı algoritması 

sağlamıĢtır. Bu algoritma yapısının oluĢturduğu ağaç modellemesine göre sınıflandırıcı 

kurallar belirlenmektedir. Elde edilen karar kurallarına göre öğrenci baĢarısını en fazla 

etkileyen bağımsız değiĢken anne iĢ (AĠD) değiĢkenidir. OluĢturulan kurallarda, C5.0 

algoritması ile elde edilen ağaç yapısında % 50 ve üzeri baĢarılı olan öğrenciler yer 

almaktadır. ÇalıĢma sonunda 24 tane sınıflandırıcı kural elde edilmektedir. 

 

Anahtar Kelime: Eğitim, Ortaokul, Veri Madenciliği, Karar Ağacı 
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DETERMINATION OF THE FACTORS AFFECTING THE SUCCESS OF 

SECONDARY EDUCATION BY DECISION TREE  

( POST GRADUATE THESIS) 

Çiğdem GÜLER 

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 Dulkadiroğlu, 

KahramanmaraĢ. 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. GĠRĠġ 

Ġstatistik; araĢtırmaların planlanmasında, verilerin elde edilmesinde, verilerin 

analiz edilmesinde, sonuçların yorumlanmasında ve sunulmasında kullanılmasının yanı 

sıra araĢtırmalarda ortaya çıkabilecek birçok problemi çözmede kullanılan bir araçtır. 

Her geçen gün veri miktarındaki artıĢtan dolayı bazı durumlarda kullanımı sınırlı 

olabilmektedir. Büyük veri yığınlarının analiz edilmesi ve elde edilen sonuçlara göre 

karar verilmesi oldukça zorlaĢtığından yapay sinir ağları, karar çıkarımı, mantık 

programlama, karar ağaçları, genetik algoritma gibi akıllı veri analiz yöntemlerini 

içeren veri madenciliğinin önemi ve uygulanması daha da önem kazanmaktadır. Veri 

sayısında meydana gelen bu aĢırı artıĢtan dolayı alıĢılagelmiĢ yöntemler kullanılarak bu 

veri yığınından anlamlı bir sonuç çıkarmak mümkün olmayacağı kanaatine varılarak, 

son yıllarda her alanda kurum ve kiĢilere destek olmak amacıyla veri madenciliği 

tekniği yaygın olarak kullanılmaya baĢlanmıĢtır. 

Büyük miktarlarda tutulan verilerden, aslında var olan fakat farkındalık 

oluĢturmayan saklı kalmıĢ desenlerin açığa çıkarılması günümüzde odaklanılan 

konuların baĢında yer almaktadır. Veri madenciliği olarak bilinen bu kapsam, büyük 

çoğunluktaki veri arasında saklı olan kıymetli ve önemli bilgilerin ortaya çıkarılması ve 

bu bilgiler ıĢığında gelecekle ilgili varsayım oluĢturulmasına imkân sağlayan 

fonksiyonların ve kuralların taranması süreci olarak ifade edilebilmektedir (Gökçen 

Alıç, 2014). 

Eğitim, günümüzde en fazla oluĢumun ve geliĢimin sağlandığı kapsamların 

baĢında yer almaktadır. Bu geliĢimi sağlayabilmek için birçok çalıĢma yapılmaktadır. 

Bu çalıĢmaları sağlıklı bir Ģekilde yürütebilmek için verilere ihtiyaç duyulmaktadır. Bu 

bilgiler doğrultusunda çalıĢmada, eğitim verilerinden yararlanılarak geleceğe ıĢık tutan 

değerli bilgilere ulaĢmak için sınıflandırıcı karar ağacı modeli oluĢturularak kurallar 

elde edilmiĢtir. Veri madenciliği, eğitim alanındaki karmaĢık sistemde bulunan saklı 

bilgileri ortaya çıkararak ve sistem baĢarısını destekler nitelikte olacak Ģekilde bilgilerin 

açıklığa kavuĢturulması imkânını sunmuĢtur. Eğitim ile ilgili yapılan çalıĢmalarda Söz 

konusu olan birey ve toplum geliĢimi olduğu için bu kapsamda yapılan araĢtırmalar ve 

çalıĢmalar gelecek adına büyük bir öneme sahiptir. Birey ve topluma verilen önemin her 

geçen gün artması sonucunda eğitimde geliĢim göstermek durumundadır. Eğitim ile 

ilgili birçok yenlikler yapılmıĢtır ve yapılmaya da devam edilmektedir. Bu geliĢim 
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çabalarında en doğru karar sürecine ulaĢmak için kullanılan karar ağaçları sistemi 

oldukça uygun olmaktadır. Eğitim bir süreç sistemi olduğu için bu süreçte bize ıĢık 

tutabilecek en küçük veri seti dahi kıymetlidir. 

Bu tez çalıĢmasında, uygulama alanı olarak eğitimde ortaokul baĢarısını 

etkileyen faktörlerin Karar ağacı (KA) yöntemi ile sınıflandırılması sağlanmıĢtır. 

Ortaokul eğitim sürecinde oldukça öneme sahip bir dönemdir ve bu dönemin en sağlıklı 

biçimde olabilmesi için mevcut kuralların olması gerekir. KA modeli kullanılarak bu 

kurallar bütünü oluĢturulmaktadır. ÇalıĢmada ortaokul baĢarısını etkileyen faktörlerin 

sınıflandırılmasında KA yöntemi kullanılmakta ve bir eğitim veri madenciliği çalıĢması 

sağlanmaktadır. Elde edilen KA modelinden oluĢturulan kurallar eğitim çalıĢmalarına 

yön verecek niteliktedir. 
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2. ÖNCEKĠ ÇALIġMALAR 

Veri madenciliği birçok kullanım alanına sahip olması, konunun popüler 

olmasına ve bu konuda birçok bilimsel çalıĢmaların yapılmasını da beraberinde 

getirmiĢtir. Veri madenciliği alanında birçok teorik/uygulama çalıĢmaları bulunmaktadır 

(Hilage ve Kulkarni, 2012). KA son yıllarda literatürde yaygın kullanımı olan bir 

sınıflandırma ve örüntü tanımlama algoritmasıdır. Ağaç yapılarının oluĢturulmasında 

kullanılan kuralların sade ve anlaĢılabilir olmasından dolayı bu yöntem yaygın bir 

kullanım alanına sahiptir. Karar ağaçlarının sınıflandırılmasında çok aĢamalı veya 

ardıĢık bir yaklaĢım kullanılmaktadır (Safavian, 1991). 

Erdoğan ve ark. (2005), ÇalıĢmalarında Maltepe Üniversitesi öğrencilerini 

kümeleme teknikleri ile kümelere ayırmıĢ, üniversite giriĢ sınav puanı ile üniversite 

dersleri baĢarısı arasındaki iliĢkiyi araĢtırmıĢlardır. 

Im ve ark. (2005), Tasarladıkları bir anketi uygulayarak sınıflandırma ve 

kümeleme yöntemleri ile üstün yetenekli öğrencilerin yetenek türlerini ortaya çıkarmıĢ, 

ayrıca benzer karakteristikteki öğrencileri gruplamıĢlardır. 

Amershi ve Conati (2006), Bilgisayar tabanlı bir öğrenme ortamında öğrencileri 

davranıĢlarına göre kümelere ayırmıĢlardır. Böylelikle her öğrenci grubuna uyarlanabilir 

destek sağlanabilecektir. 

Tissera ve ark. (2006), ÇalıĢmalarında birliktelik analizlerini kullanarak güçlü 

bir Ģekilde iliĢkili olan derslerin saptanabileceğini göstermiĢlerdir. AraĢtırma 

öğrencilerin iliĢkili derslerden benzer notları alacağı varsayımı üzerine kurulmuĢtur. 

ÇalıĢmanın sonuçları ders programlarının düzenlenmesinde kullanılabilir. 

Bresfelean ve ark. (2008), çalıĢmada öğrenci baĢarısını desteklemek amacıyla 

veri madenciliği sınıflandırma ve veri kümeleme tekniklerini uygulayarak öğrenci 

profillerini tespit edip öğrenci baĢarısızlık nedenlerini ortaya koymuĢlardır. 

Gülpınar (2008), Avrupa Birliği ülkeleri ile Türkiye‟nin ekonomik göstergelerini 

karar ağacı yöntemini kullanarak belirlemeye çalıĢmıĢtır. Sonuç olarak C4.5 karar ağacı 

algoritmasını kullanarak ağaç yapısını ve bu yapıdan karar ağacı kurallarını 

oluĢturmuĢtur. 



4 

 

Halees (2008), çalıĢmada 151 öğrenciye yönelik olan bazı verileri kullanarak 

öğrenci tutumlarını veri madenciliği ile tespit ederek ve bulunan sonuçlara göre gereken 

iyileĢtirme çabaları yapılmıĢtır 

Kayri (2008), çalıĢmada öğrencilerin performans takibinin sürekli olarak 

yapılabildiği ve bilgisayar sistemi aracılığıyla ürünler arası örüntülerin izlenebildiği, e-

portfolyo değerlendirmeleri için veri madenciliğinde kullanılan yöntemler uygulanabilir 

bir ölçme aracı olarak belirlenebilir. 

Koyuncugil ve ÖzgülbaĢ (2008), ĠMKB‟de iĢlem gören kobi‟ lerin güçlü ve 

zayıf yönler: CHAID karar ağacı uygulamasında kobilerin karlılıklarını ve finansal 

performans düzeylerinin artması sonucuna ulaĢılmıĢtır. 

Bozkır ve ark. (2009), ÇalıĢmada 2008 yılı ÖSS dönemine ait ÖSYM‟nin 

internet sitesinden sağlanan bilgi anketi ile elde edilen veriler veri madenciliği 

uygulanılarak analiz edilmiĢ ve ÖSS‟de baĢarıyı temsil eden sözel, sayısal ve eĢit ağırlık 

puanı ve ağırlıklı ortaöğretim baĢarı puanı gibi sonuçlarını etkileyen en önemli 

etmenlerin tespit edilmesi amaçlanmıĢtır. 

Gaafar ve Khanmis (2009), Kahire Amerikan Üniversitesinde gerçekleĢtirilen 

çalıĢmada farklı veri ambarlarından elde edilen verileri kullanarak sağlanan veri 

yığınından değiĢik veri madenciliği teknikleri uygulanılarak mezun olabilecek, okulu 

bırakabilecek Ģeklinde iki farklı öğrenci profilinin modellenmesi sağlanmıĢtır. 

Ayesha ve ark. (2010), ÇalıĢmasında öğrenci bilgilerinden final sınav notları 

tahmin edilmiĢ, böylece öğrencilerin erken uyarılmaları sağlanmıĢtır. Ayrıca öğrenciler 

kümelere ayrılmıĢtır. 

Kelley-Winstead (2010), Sınıflandırma ağaçları ile aynı öğretim yılını tekrar 

edecek öğrencileri tahmin eden bir çalıĢma gerçekleĢtirmiĢtir.  

Zhang ve ark. (2010), çalıĢmada risk altındaki öğrencilere nasıl destek verile 

bilineceğini, ders uygunluğunun nasıl belirlene bilineceğini ve bulunan sonuçların 

öğrencilere nasıl uygulanıla bilineceğini araĢtırmıĢlardır. 
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Akçapınar ve ark. (2011), ÇalıĢmalarında çevrim içi öğrenme ortamında 

Random Forest Regression (RFR) veri madenciliği yöntemi ile öğrencilerin algılanan 

yön duygusu yitirme durumunun tahmini için iki model önermiĢlerdir. Söz konusu 

çalıĢmanın sonuçları, öğrencilerin destek eğitimi ve bireysel yetenekleri fark ettirme 

programlarının son aĢamalarında hangi alanlara yönlendirilmeleri gerektiğini belirlemek 

için sistematik ve bilimsel bir yöntem sunmaktadır. 

Kumar ve Chadha (2011), Makalelerinde, veri madenciliği tekniklerinin 

kullanılması ile iliĢkili derslerin tespit edilip bu sayede ders programlarının daha etkin 

düzenlenebileceğini, çeĢitli eğitim programlarına kaç öğrencinin katılacağının tahmin 

edilebileceğini, öğrencilerinin performanslarının öngörülebileceğini, öğrencilerin sınav 

kâğıtlarındaki anormal değerlerin tespit edilebileceğini ve benzer özellikteki 

öğrencilerin gruplanarak sınıflar oluĢturulabileceğini belirtmiĢlerdir. 

Tsai ve ark. (2011), Bilgisayar yeterlilik sınavından kalacak öğrencileri tahmin 

etmiĢlerdir. ÇalıĢmada hem kümeleme hem sınıflandırma teknikleri kullanılmıĢtır. 

Baradwaj ve Pal (2012), Bilgisayar uygulamaları dersindeki akademik baĢarıyı 

tahmin etmiĢler, ayrıca baĢarı üzerinde etkili faktörleri saptamıĢlardır. 

Bırtıl (2012), ÇalıĢmada öğrencilerin baĢarısızlık sebeplerini tespit etmek için 

yapılan anket çalıĢması veri madenciliği yöntemlerinden kümeleme tekniği kullanılarak 

incelenmiĢ, öğrencilerin baĢarısız olmalarına neden olan etkenlerin aynı zamanda 

görüldüğünün tespit edilmesi ve bunlar arasındaki iliĢkilerin saptanması amaçlanmıĢtır. 

Dejaeger ve ark. (2012), ÇalıĢmalarında sınıflandırma teknikleri ile öğrencilerin 

memnuniyetini etkileyen faktörleri saptamıĢlardır. 

Erdem ve Kurt (2012), ÇalıĢmada baĢarılı veya baĢarısız olarak tanımlanan 

öğrenciler tespit edilmiĢ ve bunun sonucunda uygun olacak çözüm önerileri 

sunulmuĢtur. Sıradan bakıĢ açılarının aksine yeni ve farklı bakıĢ açılarını ortaya 

çıkartmak amacıyla veri madenciliği uygulanmıĢtır. 

Jormanainen ve Sutinen (2012), Robot derslerinde öğrencilerin robot 

programlaması için müdahaleye ihtiyaç duyup duymadıklarını tahmin eden bir model 

geliĢtirmiĢlerdir. 
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Leong ve ark. (2012), Öğrencilerin cep telefonu mesajları üzerinde metin 

madenciliği tekniklerini uygulayarak ders ve öğretmen değerlendirmesi yapmıĢlardır. 

Sevindik ve ark. (2012), ÇalıĢmalarında çağın gereksinimi haline gelen web 

tabanlı uzaktan eğitim sistemlerini veri madenciliği uygulamalarını kullanarak analiz 

edilmiĢtir. 

ġen ve ark.(2012), Ortaöğretim yerleĢtirme testi skorunu tahmin eden bir model 

geliĢtirerek baĢarı üzerinde etkili olan faktörleri saptamıĢlardır. 

ġen ve Uçar (2012), Veri madenciliği yöntemleri ile Karabük Üniversitesi 

Bilgisayar Mühendisliği Bölümü öğrencilerinin baĢarılarını çeĢitli kriterleri kullanarak 

karĢılaĢtırmıĢlardır. ÇalıĢma uzaktan eğitimde örgün eğitime göre baĢarı oranının 

düĢtüğünü göstermektedir. 

TaĢdemir (2012), çalıĢmada ÖSYM tarafından gönderilen öğrenci verilerinden 

ve öğrencilerin öğrenim dönemindeki ders baĢarılarından faydalanılarak öğrencilerin 

akademik baĢarısına etki eden etkenler veri madenciliği tekniklerinden regresyon 

kullanılarak tespit edilmeye çalıĢılmıĢtır. 

Yadav ve ark. (2012), Yükseköğrenimde okuldan ayrılabilecek öğrencileri 

tahmin eden bir çalıĢma gerçekleĢtirmiĢler, böylece öğrencileri okulda tutma 

programından en çok yararlanma ihtiyacı olan öğrencilerin kısa listesinin 

oluĢturulabileceğini belirtmiĢlerdir.  

Gülen ve Özdemir (2013), ÇalıĢmada Ankara bilim ve sanat merkezinde 12 ve 

üstü yaĢlarındaki üstün yetenekli öğrenim gören öğrencilere akademik benlik kavram 

ölçeği ve boĢ zamanları değerlendirme anketi yapılarak sağlanan verilerden üstün 

yetenekli öğrencilerin sıklıkla bir arada ilgi duydukları alanlar Apriori birliktelik 

algoritması uygulanılarak bulmak hedeflenmiĢtir. ÇalıĢma sonunda ulaĢılan sonuçlardan 

Bilim ve Sanat Merkezlerindeki üstün yetenekli öğrencilerin eğitiminin bireysel 

gereksinimlerine göre farklılaĢtırılması ve ders programlarının daha etkili olacak Ģekilde 

yenilenmesi gibi mevzularda birçok yarar sağlayacağı düĢünülmüĢtür. 

Hark (2013), ÇalıĢmada 905 öğrenciye anket yapılarak belirlenen verilerden veri 

madenciliği yöntemlerinden birliktelik kuralları kullanılarak etkileĢimli tahta 

kullanımına yönelik öğrenci profilleri tespit edilmeye çalıĢılmıĢtır. 
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ġengür ve Tekin (2013), ÇalıĢmada 2011 yılında mezun olan 127 bilgisayar ve 

öğretim teknolojileri öğretmenliği öğrencisinin 4 sene boyunca aldıkları 49 kültür ve 

mesleki dersin sene sonu notları kullanılarak mezuniyet notlarının tahmin edilmesi 

hedeflenmiĢtir. 

Bilen ve ark. (2014), ÇalıĢmada 2011 senesinde Ġstanbul Ģehrinde LYS sınavına 

katılan 42 farklı lise türünün sınavdaki baĢarı durumlarına göre kümelenmesi 

hedeflenmiĢtir. Kümeleme olayının gerçekleĢtirilmesinde ve hangi test türlerinin 

kümelere dağılmada daha etkili olduğunun saptanmasında veri madenciliği 

tekniklerinden kümeleme ve karar ağaçları kullanılmıĢtır. 

Aydın ve Özkul (2015), ÇalıĢmada öğrencilere ait değiĢik kaynaklardaki veriler 

toparlanarak öğrenci baĢarısını tahmin etmek için veri madenciliği çalıĢması yapılmıĢtır. 

Uygulanan karar ağacı algoritmalarından en yüksek baĢarıyı C5.0 algoritması 

sağlamıĢtır. ÇalıĢmanın sonucunda bilgi ve iletiĢim teknolojilerindeki geliĢim 

öğrencilerin öğrenme baĢarısını etkilemektedir. 

Cihan ve Kalıpsız (2015), ÇalıĢmada veri madenciliği kullanılarak öğrencilerin 

proje anketlerinin sınıflandırılması yapılmıĢ ve bu çalıĢma için uygun olan en baĢarılı 

algoritma tespit edilmiĢtir. 

Emel ve TaĢkın (2015), ÇalıĢmada perakendeci iĢletme için iĢletmenin 

müĢterilere göre kiĢileĢtirilmiĢ satıĢ hareketlerini içeren veri tabanından yararlanarak 

ayrıntılı ve göreceli ölçüm sonuçlarını içeren bir satıĢ analizi amaçlanmaktadır. C&RT 

karar ağacı algoritması kullanılmıĢtır. Bulunan karar kuralları ile iĢletmenin pazarlama 

stratejilerinin etkinliği de arttırılabilecektir. 

Özbay (2015), ÇalıĢmada eğitim verilerini kullanarak veri madenciliği çalıĢması 

yapılmıĢtır. ÇalıĢma sonunda öğrenci profilleri sınıflandırılmıĢ, yaĢanan problemlere 

çözüm üretilmeye çalıĢılmıĢ, risk altındaki öğrenciler tespit edilmiĢ ve mezuniyet 

ortalamaları tahmin edilmeye çalıĢılmıĢtır. 
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3. MATERYAL VE METOT 

3.1. Materyal 

KahramanmaraĢ ilindeki 44 farklı ortaokulda 4024 öğrenciye hazırlanan anket 

uygulanmakta ve anket sonuçları ile veri seti oluĢturulmaktadır. Anket soruları 

öğretmenler ile görüĢülerek belirlenmiĢ ve öğrenci baĢarısını etkileyen bağımsız 

değiĢkenler belirlenmiĢtir. ÇalıĢmada 14 bağımsız değiĢken ve 1 bağımlı değiĢken ile 

ağaç modeli oluĢturulmaktadır. Veri setinde bağımlı değiĢken; öğrenci baĢarısı (ÖB), 

bağımsız değiĢkenler; öğrencilerin kitap okuma alıĢkanlığı (KOA), sayısal yetenek 

becerisi (SYB), odaya sahip olması (OS), kardeĢ sayısı (KS), hastalık durumu (HD), 

baba iĢ durumu (BĠD), anne iĢ durumu (AĠD), yaĢadığı konum (YK), bilgisayar 

bağımlılığı (BB), televizyon bağımlılığı (TB), baba eğitim durumu (BED), anne eğitim 

durumu (AED), okul öncesi eğitim durumu (OÖED), ailesi ile birliktelik durumu (AB) 

olarak belirlendi. Bağımlı değiĢken olan baĢarı öğrencilerin ortaöğretim boyunca aldığı 

belgeler baza alınarak belirlenmektedir. Veri madenciliği tekniklerinden olan KA 

tekniği kullanılarak öğrencilerden alınan veriler doğrultusunda, öğrenci baĢarısını 

etkileyen faktörler sınıflandırılmıĢ ve sınıflandırma sonucunda sınıflandırma kuralları 

oluĢturulmaktadır. Bu sınıflandırma iĢlemini sağlamak için karar ağaçlarında kullanılan 

SPSS tabanlı Celementine yazılımı kullanıldı. 

3.2. Metot 

KA veri madenciliğinde kullanılan bir teknik olması nedeniyle konuya veri 

madenciliği (VM) tanımlaması ile baĢlanmaktadır. Veri madenciliğinde karar ağaçları, 

ağaç yapılarının kuralları ifade edebilmesi, kurulumlarının ucuz ve yorumlanmasının 

kolay olması, veri tabanı sistemleri ile kolayca bütünleĢebilmesinden, güvenilirliklerinin 

iyi olmasından dolayı sınıflama modelleri içerisinde yaygın olarak kullanılan, tahmin 

edici bir tekniktir. 

3.2.1. Veri Madenciliği 

1950‟li yıllarda sayımlar yapmak için ilk bilgisayarlar kullanılmaya baĢlandı. 

1960‟lı yıllarda ise veri tabanı ve verilerin depolanması kavramı teknoloji dünyasında 

bir yere sahip oldu. BiliĢim alanındaki geliĢmelere paralel olarak, üretilen sayısal 

bilgilerin çoğalması veri tabanlarının daha fazla veriyi elde tutabilecek düzeye 

ulaĢmasına neden olmaktadır (Gökçen Alıç, 2014). Söz konusu verilerdeki saklı 
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örüntülerin açığa çıkarılması, bunlardan kayda değer bilgilere ulaĢarak karar iĢleyiĢine 

sunulması gerekliliği veri madenciliğinin özel bir araĢtırma alanı olmasına neden 

olmaktadır (Gökçen Alıç, 2014). BaĢka bir tanımlama ile veri madenciliği, veri 

grubunda saklı kalan ve farkındalık yaratması güç olan örüntüleri ortaya çıkaran 

geleceğe ıĢık tutabilecek düzeyde tahmin yapılmasını sağlayan kuralları üreten veri 

tabanı teknolojisi ve tekniklerinin uygulama alanıdır (Gökçen Alıç, 2014). 

Veri madenciliği, bilgi teknolojisi ile paralel geliĢim göstermektedir. Veri 

madenciliği son yıllarda toplumumuz için çok önemli bir yere sahiptir (Han ve Kamber, 

2006). 

Veri madenciliği, fazla miktarda veri bulunduran ve bu verilerle gelecekle ilgili 

tahmin yapabilmek için, bağıntı ve kuralların bilgisayar programlarını kullanarak 

oluĢturulmasıdır (Babadağ, 2006).  

Veri madenciliğinin bir baĢka tanımı ise, veri kümesinin içindeki verilerin 

anlamlandırılması ve yararlı olacak Ģekilde iliĢkilendirilmesi, veriyi yeniden özetlemek 

için veri kümesinin incelenmesidir (Larose, 2005). 

Veri madenciliği tahmin edici ve tanımlayıcı yöntemler olmak üzere iki sınıfta 

incelenmektedir. Tanımlayıcı yöntemler, büyük veri kümelerindeki iliĢkileri tespit 

ederek, incelenen sistemin anlamını kavramaktır (Akpınar, 2000). Denetleme, 

Birliktelik Analizi Yöntemleri, tanımlayıcı yöntemlerden bir kaçıdır. Örneğin, 30 yaĢ 

üstü evli kiĢiler ile 30 yaĢ altı bekâr kiĢiler üzerinde yapılan ve ödeme performanslarını 

gösteren bir analiz tanımlayıcı modellere örnek verilebilir. 

Tahmin edici yöntemler ise, sonuçları bilinen verilerden hareket edilerek bir 

model geliĢtirilmesi ve oluĢturulan bu modelden yararlanılarak sonuçları bilinmeyen 

veri kümeleri için sonuç değerlerin tahmin edilmesidir (Akpınar, 2000). Tahmin edici 

yöntemler Regresyon (Eğri Uydurma) ve Sınıflandırma olarak ikiye ayrılmaktadır. 

Veri madenciliğinde, tahmin edici ve tanımlayıcı modeller kullanılmaktadır. 

Tahmin edici modeller, sonuçları belli olan veriler kullanılarak bir model geliĢtirilmekte 

ve oluĢturulan bu model kullanılarak sonuçları belli olmayan veri kümelerinin 

değerlerini tahmin edilmesinde kullanılmaktadır. Tanımlayıcı modeller ise, karar 

vermeye yardımcı olmak için elde bulunan verilerdeki örüntülerin tanımlanması 

sağlanarak model oluĢturulmaktadır (Akpınar, 2000). 
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Veri madenciliğinde modeller kullanıldıkları yerlere göre; Sınıflama ve 

Regresyon Modelleri, Kümeleme Modelleri, Birliktelik Kuralı ve ArdıĢık Zamanlı 

Örüntü Modelleri olmak üzere üç grupta toplanmaktadır. 

Sınıflama ve regresyon modelleri tahmin edici, Kümeleme Modelleri ve 

Birliktelik Kuralı -ArdıĢık Zamanlı Örüntüler ise tanımlayıcı modeller içerisinde yer 

almaktadır. 

Tahmin etmede yararlanılan ve veri madenciliği teknikleri içerisinde en çok 

kullanım alanına sahip olan model, sınıflama ve regresyon modelleridir. Bu modeller 

önemli veri sınıflarını ortaya koyan veya gelecekte veri sonuçlarını tahmin etmek için 

modelleri kurabilen veri analiz yöntemidir.  

Sınıflandırma, en çok bilinen ve kullanılan veri madenciliği modellerinden 

biridir. Resim, örüntü tanıma, hastalık tanıları, dolandırıcılık tespiti, kalite kontrol 

çalıĢmaları ve pazarlama konuları sınıflandırmanın çokça kullanıldığı alanlardır. 

Sınıflandırma tahminleyici bir modeldir. Örneğin, havanın ertesi gün nasıl olacağı ya da 

bir kutuda ne kadar mavi top olduğunun tahmin edilmesi aslında bir sınıflandırma 

iĢlemidir (Dunham, 2003).  

Sınıflandırma öğrenme algoritmasına dayanan bir yöntem olup, öğrenmenin 

amacı da bir sınıflandırma modelinin oluĢturulmasıdır. 

Sınıflandırma iĢleminde mevcut sınıf veya bağımlı değiĢken hem sınıfsal hem de 

sürekli değer taĢıyabilir, bu da regresyon ve çok terimli regresyona yaklaĢtığını 

göstermektedir (Akpınar 2000). Veri madenciliği çerçevesinde bu istatistiksel 

yöntemlerin dıĢında, sınıflama ve regresyon modellerinde, karar ağaçlarına dayalı 

algoritmalar, yapay sinir ağları, genetik algoritmalar, k-en yakın komĢu algoritması ve 

nalve-bayes sınıflandırma algoritması gibi birçok teknik ve algoritma kullanılmaktadır 

(Ayık ve ark. 2007). 

Bu tekniklerden karar ağaçları, hedef fonksiyonları hesaplayabilmek için 

kullanılan en güçlü ve en yaygın, sınıfları bilinen örnek veriden tümevarım yöntemiyle 

öğrenilen, ağaç Ģeklinde bir karar verme ve sınıflandırma araçlarından birisidir (Ma, 

1998).  Karar ağaçları, basit karar verme adımlarını uygulayarak, büyük yapılı verileri 

daha küçük veri gruplarına bölerek kullanılmaktadır. Her baĢarılı bölme iĢlemiyle sonuç 

gruplarının üyeleri bir diğeriyle benzer bir hale gelmektedir (Sun ve Hui, 2008). Yani 
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bu model, bir unsur hakkındaki gözlemlerin oluĢturulmasından istenen değer ile ilgili 

sonuca ulaĢabilmektedir. 

3.2.2. Veri Madenciliği Kullanım Alanları 

Veri madenciliği yığın bilgileri anlamlandırmaktır. Bilgisayar sisteminin 

kullanıldığı hemen hemen her alanda yaygın olarak kullanılır. GeliĢen toplumla birlikte 

veri yığınları da çoğalmakta ve gün geçtikçe veri madenciliğine ihtiyaç artmaktadır. 

Veri madenciliği; bankacılık, finans, pazarlama, e-ticaret, tıp gibi birçok alanda 

kullanılmaktadır (Eker, 2006). Veri madenciliğinin belirtiğimiz uygulama alanlarından 

ziyade daha birçok uygulama alanına sahip olması, konunun ne derece önemli 

olduğunun göstergesidir (Gökçen Alıç, 2014). 

Çizelge 1. Veri Madenciliği Kullanım Alanları (Gökçen Alıç, 2014) 

 

 

SatıĢ/Pazarlama 

 

-Pazar sepet analiziyle, hangi ürünlerin bir arada tüketildiği, tüketimde 

zamanlama olarak nasıl sıralandığına iliĢkin bilgilerin üretilmesi. 

-Perakende firmalarında tüketicilerin satın alma tutumlarının 

belirlenmesi. 

-Tüketiciler arasındaki tutumların tespit edilmesi. 

 

 

 

 

Bankacılık/Finans 

Kredi kartı dolandırıcılığının belirlenmesi 

-MüĢteri satın alma faaliyetlerinin tespiti ile müĢterilerin sadık kalma 

derecelerinin belirlenmesi 

-Kredi kartı kullanıcılarının devamlılığının sağlanması 

-Kredi kartı kullanım alanlarının belirlenmesi 

-DeğiĢik finansal göstergeler içerisindeki saklı bağın keĢfedilmesi 

-Daha önce ki piyasa verilerinden yararlanılarak, hisse senedi alım satım 

niteliklerinin tespiti, hisse senedi fiyat tahmini 

 

TaĢımacılık 

Depolar ve mağazalar arasındaki dağıtım programlarının tespit edilmesi 

ve yükleme örüntülerinin belirlenmesi  

 

 

Tıp/Ġlaç 

-DeğiĢik hastalıklar için baĢarılı tıbbi teĢhis ve tedavi örüntülerinin analiz 

edilmesi, tehlike boyutu irdelenmesi 

-Ġlaç dozajına verilen tepkinin tahmini, ilaç dozaj ve yan etkileri 

arasındaki iliĢkinin tespiti 

3.2.3. Veri Madenciliği Ġle Ġstatistik Arasındaki ĠliĢki 

Elde bulunan veri setinin dağılımını belirleme, aritmetik ortalama ve varyansını 

hesaplama gibi bazı istatistiksel durumlar veri madenciliği teknikleri olarak 

düĢünülebilir. Bu istatistiksel kavramlar eldeki veri seti için tanımlayıcı ifadelerdir. 
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Ġstatistik tarihinde son dönemlerde bu hedef için farklı teknikler öne 

sürülmüĢtür. Bu teknikler istatistik biliminde Çok Boyutlu Analiz kapsamına girer. 

Genel olarak bilginin parametrik durumdan geldiğini düĢünür (Yaralıoğlu, 2008). 

Çizelge 2. Ġstatistiksel Analiz ve Veri Madenciliği (Ulusoy, 2013) 

3.2.4. Veri Madenciliği Neden Kullanılır 

Veri madenciliği elde var olan verileri değerlendirerek geleceğe dair tahminler 

üretebilmek için kullanılır. Veri madenciliğinde asıl amaç göze çarpmayan saklı kalmıĢ 

veya birey sebebi ile tespit edilemeyen durumların belirlenmesini sağlamak ve geçmiĢ 

deneyimlerden yola çıkarak geleceğe yön vermektir. 

Veri madenciliği ile büyük veri depolarından oluĢan veri tabanı sistemleri 

arasında saklı kalmıĢ bilgilerin meydana çıkarılması olanaklıdır. Bunları yapabilmek 

için istatistik, cebir, modelleme teknikler, veri taban teknolojisi ve çeĢitli bilgisayar 

uygulamaları kullanılır. Veri madenciliği çok büyük ölçütteki veri seti ile ilgilendiği 

için veri tabanları büyük önem arz etmektedir.  Kullanılacak verinin saklama 

koĢullarına uygun ve lazım olduğu an ulaĢılabilir olması gereklidir. Çağımızda çok 

Ġstatistik  
Veri Madenciliği (VM) 

 
 

Genel olarak baĢlangıç noktaları bir 

hipotezdir. 

Hipotezle baĢlama gibi bir zorunlulukta 

yoktur. 

 

Kendi eĢitliklerini geliĢtirerek hipotezl

eri eĢleĢtirirler. 

 

Veri madenciliği eĢitlikleri sağlamak 

için algoritmaları otomatik olarak sağlamakt

adır 

 
 

Analizler sırasında gereksiz veriyi 

bulup temizler. 

Veri madenciliğinde kirli veri zaten yoktur. 

 
 

Yalnızca sayısal verilerin kullanıldığı 

analizlerdir. 

Veri madenciliği sadece sayısal veriye 

dayanmaz. Daha geniĢ kapsamlı verilerin 

kullanımına açıktı
. 

 

Sadece kendi sonuçlarını açıklarlar ve 

gereken mercilere iletirler. 

 

Veri madenciliği sonuçlarını açıklamak 

için mutlaka bir istatistikçiye 

Ġhtiyaç duyulmaktadır. Yani veri madenciliği 

sonuçlarını yorumlayabilmek basit bir eylem 

değildir. 

 



13 

 

tercih edilen veri depoları günlük uygulanan veri tabanlarının bütünleĢtirilmiĢ ve iĢlem 

yapmaya daha elveriĢli genel hatlarını saklı tutmayı amaçlar. 

Veri madenciliği tek baĢına kullanılarak yol alabileceğimiz bir kapsam olmaktan 

ziyade yürüyeceğimiz yol için atacağımız adımları tespit etmek adına kullanılan yol 

gösterici bir tekniktir. Veri madenciliğinde uygulanan modelleri tahmin edici ve 

tanımlayıcı olarak açıklayabiliriz. 

3.2.5. Süreç Olarak Veri Madenciliği 

Veri iĢleme, hem veri tutma hem de veri madenciliği için oldukça önem arz 

etmektedir. Çünkü dünya verileri eksik, gürültülü ve tutarsız olma eğilimindedir. Veri 

iĢlemede; veri temizleme, veri birleĢtirme, veri dönüĢtürme ve veri indirgeme yer alır 

(Gülpınar, 2008). 

Tanımlayıcı veri özetleme, veri ön iĢlemeye yönelik analitik temeli sağlar. Veri 

özetlemeye yönelik temel istatistiki ölçümler içerisinde verilerin ortalama değeri, 

ağırlıklı ortalama, medyan ve verilerin yayılımının ölçülmesine yönelik olarak aralık, 

kartiller ve kartiller arası aralık, varyans ve standart sapma yer almaktadır. Histogram, 

kutu grafiği, dağılım grafikleri, çifte dağılım grafikleri, dağınık grafikler ve dağınık 

grafik matrisleri gibi grafiksel gösterimler verilerin görsellik açısından ele alınmasını 

kolaylaĢtırır (Gülpınar, 2008). 

 Veri Temizleme: veri temizleme modelinde, yarım kalan değerleri tamamlama, uç 

değerler açıklanırken gürültü oluĢturan verileri onarma ve veride oluĢan 

dengesizliklerin düzeltilmesi sağlanır. Genel olarak veri temizlemede uyumsuzluk 

denetimi ve veri dönüĢtürmeden oluĢan iki aĢamalı bir süreçtir (Han ve Kamber, 

2006). 

 

 Veri BütünleĢtirme: Veri bütünleĢtirme, tutarlı bir veri deposu oluĢturmak için 

değiĢik kaynaklardan alınan verileri bütün olarak analiz etmek üzere toparlar (Han 

ve Kamber, 2006). 

 

 Veri Ġndirgeme: Veri indirgemede amaç veri sayısının ya da değiĢken sayısının 

indirgenmesidir. Bu indirgeme iĢleminde en az bilgi kaybı ile indirgenmiĢ bir veri 

gösterimi elde etmek için veri küp birleĢtirme, değiĢken alt küme seçimi, 

boyutsallık indirgemesi, sayısal indirgeme ve aralık belirleme gibi veri indirgeme 
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metotları kullanılabilir. Nümerik verilere yönelik veri aralığı tespit etme ve 

kavram hiyerarĢilerinin otomatik oluĢturulması; paketleme, histogram analizi, 

entropi tabanlı aralık belirleme, küme analizi ve sezgisel bölümlemeli aralık 

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

 

 Veri DönüĢtürme: Bazen veri madenciliğini kullanabilmek için veriler üzerinde 

dönüĢümler yapılabilir. DeğiĢkeler arasında varyans ve ortalama birbirlerinden 

çok farklılık gösterdiği durumlarda büyük ortalama ya da varyansa sahip 

değiĢkenin diğer değiĢkenlere oranla baskınlığı artar ve diğer değiĢkenlerin önem 

derecesini düĢürür. Çözümlemenin daha iyi olabilmesi içinde değiĢkenlerin 

durumu önemlidir. Bu sebepten ötürü değiĢkenlerin dönüĢtürülmesi 

gerekebilmektedir. Verilerin 0-1 arasında sayısal değere dönüĢtürme iĢlemi 

normalleĢtirme iĢlemi, verilerin yeni değerlere dönüĢtürülmesi standartlaĢtırma 

iĢlemidir (Han ve Kamber, 2006). 

 

 Veri Madenciliğinin Modelleme AĢamaları: Belirlenen problem durumu için en 

uygun modelin tespit edilebilmesi için birçok deneme çalıĢması yapılmaktadır. 

Dolayısıyla veri kurma iĢlemi uzun bir süreç gerektirir (Han ve Kamber, 2006). 

3.2.6. Veri Madenciliği Ġle Karar Destek Sistemleri Arasındaki ĠliĢki 

1960 tarihinden itibaren geliĢen teknoloji ile birlikte karar alma sürecini 

etkileyen karar sistemleri önemli hale gelmektedir. Bunun sonucu olarak ilk karar 

sistemleri olan veri iĢlem sistemleri, yöneylem araĢtırmacıları ve bilgisayar bilim 

uzmanlarının önemli çalıĢmaları sonucu ortaya çıkmıĢtır. Daha sonra ise bunları 

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

 Karar verme aĢamasında, kullanıcıya yardım edebilmek hedefiyle amaçlanan 

bilginin üretilmesi ve bu bilginin kullanıcıya yöneltilmesi için destek ve donanım 

araçlarının birlikte kullanılması ile oluĢturulmuĢ sistemler Karar Destek Sistemleri 

(KDS)‟dir. KDS‟ de amaç; verilerin daha iyi analiz edilmesi, daha iyi açıklanabilmesi 

ve böylece etki alanının artmasıdır. KDS kullanıcıya sonuca varma açısından destek 

olabilmekte ama kullanıcı yerine karar alamamaktadır. KDS grup içerisinde sıradan ve 

basit olmayan karara ulaĢabilmeyi ve basitten karmaĢığa doğru genel analizlerde destek 

sağlar. Veri, model ve yararlı yazılımları bir arada kullanarak özelleĢmiĢ entegre 



15 

 

yönetim sistemleridir. KDS bir firmada kullanım örneği; yöneticilerin ve çalıĢanların 

herhangi bir konu üzerinde sağlıklı bir sonuca ulaĢabilmelerini destekleyen ve sistem ile 

etkileĢim halinde yapılan bilgisayar tabanlı bir biliĢim sistemidir. KDS genellikle tam 

yapılandırılamamıĢ sorunların çözümünde kullanılabilir fakat yapılanmıĢ sorunlarda da 

kullanılmaktadır. KDS veri ve model tabanlıdır. KDS farklı kaynaklardan bilgileri 

derleyip düzenleyerek, karar vermeyi destekleyen ve bulguları analiz edip sonuçları 

yorumlayan, kullandığı modellerle kullanıcıya vermesi gereken en doğru karar için yol 

gösteren bilgisayar temelli bir sistemdir. Karar destek sürecinde dikkat edilmesi gereken 

hususlar vardır. Eğer bu hususlara dikkat edilmezse yanlıĢ ve yetersiz karar almaya 

neden olur. Tabi ki bu hususları etkileyen etmenler bulunmaktadır ve bunlar; yetersiz 

zaman, veri toplayamama, analiz hataları gibi durumlar sıralanabilir. KDS bilgisayar 

temelli olduğu için zamandan tasarruf sağlayabilmektedir (Gülpınar, 2008). Ġnsan 

yeteneğinin yetersiz kaldığı sarmal problemlerin çözümlenebilmesi için oldukça uygun 

bir sistemdir. Genel olarak KDS için bilgiler veri ambarlarından temin edilir. Bu bilgiler 

için bilgi keĢfi tekniği kullanılır. Bilgi keĢfini kullanarak eldeki problem durumu için 

eski kullanılan modeller taranarak yeni ve özgün model oluĢturulur. Yönetim 

birimlerindeki geliĢmeler ile birlikte bilgi iĢlem modelleri de geliĢmektedir.  Sonuç 

olarak kurumlar kendilerine ait bilgi depoları oluĢturmaktadır. Kurum kapsamındaki 

tüm birimlerin bilgisayar kullanımda yer alması, bilgi oluĢturulmasında sorumlulukların 

belirlenmesi, bilgilerin depolanmasında ve sunulmasında sorumluluk bilincine sahip 

olunması, etkili bir veri tabanının bulunması ve veri ambarı alt yapısının sağlanması 

gibi düzenlemeler yapıldıktan sonra KDS uygulamaları kullanılabilir. KuruluĢların etkili 

ve sağlıklı kararlara ulaĢabilmesi için ve bu kararları daha iyi muhafaza edebilmesi için 

son dönemlerde üst yönetim biliĢim sistemleri ve üst yönetim destek sistemleri terimleri 

geliĢtirilmektedir. Veri madenciliği araçları KDS süreci için kullanılan araçlardır. KDS 

bazen kullanıcıya yetersiz kalabilmektedir. Bunun nedeni ise KDS sadece sahip olduğu 

bilgi ile sınırlıdır. Kısacası bu bilgisayar tabanlı KDS kullanıcı adına karar vermez 

sadece kullanıcıya kararında yol gösterir (Gülpınar, 2008). Çağımızda yaĢanan hızlı 

geliĢmeler karar verme sürecini zorlaĢtırmakta ve karar aĢamasında belirsizlik oranı da 

yükselmektedir. Bunun sonucunda karar verme sürecinde yoğun emek ve yeterli süre 

gerekmektedir. Bazı durumlarda doğru karara ulaĢabilmek için karar sürecinde sezgisel 

kararlar alınabilir ama bu kararlar her daim kullanıĢlı olmamaktadır. KDS uygulama 

olarak kullanıĢlı ve esnek olmalıdır. Sistemi oluĢturan temel unsurlar ele alınan 
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probleme göre yeniden Ģekillenebilmelidir. Kullanıcı sistem gidiĢatını yönetebilir ve 

gereken durumlarda müdahale edebilir. KDS ile basit ve sıradan karar 

mekanizmasından uzaklaĢılabilir. Bunun için veri, model ve etkileĢimli zararsız 

yazılımlar birlikte kullanılır. Sonuç olarak KDS entegre bir sistemdir diyebiliriz. Ġlk 

üretilen karar destek yazılımları özel durumlar için düĢünülmüĢ ve bu durumun sonucu 

olarak genel amaç için kullanılamama ve devamlı yenilik yapılma ihtiyacı gibi olumsuz 

durumlar meydana geldi. Çağımızda yetersiz kaynak ve sınırsız gereksinimler olduğu 

için üretilen projelerde alınacak kararların önemi artmakta ve dolayısıyla KDS nin 

önemi de paralel bir seyir izlemektedir. KDS de asıl amaç alınan kararın yeterliliğinden 

çok etkinlik alanını geniĢletmektir. 

3.2.7. Karar Ağacı 

Karar ağaçları, sınıflandırma amacıyla veri madenciliğinde en çok kullanılan 

tahmin edici bir tekniktir. Genellikle sınıflandırma, kümeleme, tahmin modellerinde ve 

sorunla ilgili araĢtırma alanını alt gruplara ayırmak için kullanılmaktadır (Quinlan, 

1986). Örneğin, bir banka önceki dönemlerde vermiĢ olduğu kredilere iliĢkin gerekli 

tüm verilere sahiptir. Bu verilerdeki bağımsız değiĢkenler kredi alan müĢterilerin 

özellikleri, bağımsız değiĢken değeri ise alınan bu kredilerin geri ödenip ödenmediğidir. 

Eldeki bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde 

müĢterilerin özelliklerine göre verilecek olan kredilerin geri ödenip ödenemeyeceğinin 

tahmininde kullanılmaktadır. Bu teknikte sınıflandırma için bir ağaç oluĢturulur, daha 

sonra, her bir kayıt bu ağaca uygulanır ve çıkan sonuca göre de bu kayıt 

sınıflandırılmaktadır.  Birçok çalıĢmada eldeki problemle ilgili en iyi kararı verebilmek 

için bazı iĢlemleri yerine getirirken bir takım tekniklere ihtiyaç duyulmaktadır. Bu 

teknikler arasında kullanım açısından karar vericiye problemi anlamada kolaylık 

sağlayan, güvenirliği yüksek olan ve sınıflama modelleri içinde son zamanlarda en 

yaygın olarak kullanılanı karar ağacı tekniğidir (ÖzekeĢ ve Çamurcu, 2002). 

Karar ağaçları Bierman ve Friedman tarafından 1973 yılında önerilmiĢ olup 

bağımlı değiĢken üzerindeki farklılıkların maksimize edilmesi amacıyla değiĢkenleri 

parçalayarak bir ağaç elde edilmesidir. Veri madenciliğinde ise kurulumunun ucuz 

olması, yorumlanmasının basit olması, veri tabanı sistemleri ile basitçe entegre edilmesi 

ve güvenlik probleminin az olması sebeplerinden dolayı karar ağaçları tekniği sınıflama 

modelleri içerisinde en fazla tercih edilen tekniktir (Safavian ve Landgrebe, 1991). 
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Karar ağaçları isminden de tahmin edildiği gibi eldeki verilerden sınıflandırıcılar 

üretmek için ve en fazla tercih edilen ağaç görünümüne sahip bir mantık tekniğidir. 

Karar ağacında tanımlanan problemin yanıtları gruplara dağılmaktadır. Birden fazla 

hareket durumunda en sağlıklı karara varabilmek amacıyla karar ağaçları oluĢturulabilir. 

Karar ağacında; karar alma eyleminde bulunmak için kararı alan, hedef, karar ölçütü, 

stratejiler (S), olaylar (N) ve sonuç olacak Ģekilde ağaç oluĢum elemanları ile iĢe 

baĢlanır.  

Karar Alan: Ele alınan problem durumu için tercihte bulunan birey veya grubu 

belirtir. 

Hedef: Eldeki problem durumunun sonuçlandırma maksadıdır. 

Karar Ölçütü: Karar verenin karar aĢamasında kullanacağı değerler sistemidir.  

Stratejiler (S): Karar vericinin tercihte bulunabileceği farklı alternatif 

eylemlerdir. Stratejiler kontrol altında tutulabilen ve karar vericinin yönetiminde 

bulunan değiĢkenler grubudur. 

Olaylar (N): Karar vericinin elinde olmadan gerçekleĢen durumlardır. Karar 

vericinin tercihte bulunurken istemsiz olarak etki alanında kaldığı durumlardır. 

Sonuç: Her bir strateji veya olaydan meydana gelen değerleri belirtir. Ġçerisinde 

strateji, olay, sonuç değerlerinin bulunduğu karar matris tablosu oluĢturulur. En mantıklı 

karar ölçütünü belirlemek için olasılık mantığının grafik gösterimi karar ağaçları 

kullanılarak belirlenir. 
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ġekil 1. Veri Madenciliği Yöntemleri 

Karar ağaçları kullanılan değiĢken kesikli ise sınıflandırma ağacı, sürekli ise 

tahmin ağacı olarak isimlendirilmektedir. Literatürde karar ağacı tanımlamalarından 

bazıları: 

 Bir karar ağacı modeli, veri keĢfinde kullanılan öğrenme yöntemlerini en 

yaygın kullanan tekniklerden biridir. “Eğer-ise-aksi halde” yapısında temsil 

edilebilmektedir. Veri dağılımından önceki herhangi bir bilgiye gerek duymaz. Büyük 

veriler üzerinde iyi çalıĢmaktadır. 

 Bir karar ağacı, basit karar kurallarını, büyük veri setlerine uygulayarak ard 

arda küçük veri setlerini oluĢturmada kullanılabilen bir yapıdır. 

 

Veri Madenciliği 
Yöntemleri 

Tahmin Edici 

Eğri Uydurma  

Karar Ağaçları 

 

Bayes Sınıflandırma 

En yakın KomĢu 

Yapay Sinir Ağları 

Diğer Yöntemler 

Tanımlayıcı 

Birliktelik Analizi 

Sıralı Dizi analizi 

Özetleme 

Diğer Yöntemler 
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 Bir karar ağacı algoritması, hedef alan veya değiĢken açısından her kaydı 

baĢarıyla sınıflandıran bir model geliĢtirmek amacıyla veri kümesini bölerek çalıĢır. 

Karar ağaçları, yineleyici bölme iĢlemi olarak adlandırılan iĢlemi gerçekleĢtirir. Verinin 

açıklanması, sınıflandırılması, regresyonu ve tahmini için güçlü bir araç sağlamaktadır. 

 Karar ağaçları, sınıflandırma amacıyla veri madenciliğinde kullanılan ve 

heterojen veri setinde, veriyi açıklayan özelliklerinin bir kümesi verildiğinde, bu veri 

kümesini daha homojen küçük parçalara ayırmada kullanılan bir yöntemdir. 

Karar ağacı modeli, araĢtırmacılara karar aĢamasında hangi faktörleri göz önüne 

alması gerektiğini ve her bir faktörün kararın farklı çıktıları ile geçmiĢle nasıl bir iliĢkisi 

olduğunun belirlenmesine yardımcı olmaktadır. Karar ağaçlarında oluĢan model çok 

sade ve net olmaktadır. 

Karar ağaçları, sınıflandırıcıları temsil etmek amacıyla kullanılan en yaygın 

yaklaĢımlardan biri olarak kabul edilmektedir. Karar ağacı köklü bir ağaç oluĢturan 

düğümlerden oluĢmaktadır, yani kendisine doğru gelen ve kök olarak adlandırılan bir 

düğüme sahip yönlü bir araçtır. Diğer tüm düğümler tam olarak bir tane gelen kenara 

sahiptirler. Kenarlardaki düğümler iç ya da test düğümü, diğer tüm düğümler yaprak 

(terminal ya da karar düğümü olarak da bilinir) olarak adlandırılmaktadır. Bir karar 

ağacında her bir iç düğüm, girdi özniteliklerin değerlerinin belli bir ayrık fonksiyonuna 

göre, örnek uzayını iki ya da daha fazla alt uzaylara bölmektedir. Basit ve en sık görülen 

durumda, her bir test tek bir özniteliği göz önünde bulundurmakta ve örnek uzayı 

özniteliğin değerine göre bölümlendirilmektedir. Nümerik öznitelik durumlarında, 

durum bir aralık ifade etmektedir. 

Her yaprak en uygun hedef değeri temsil eden bir sınıfa atanmaktadır. Alternatif 

olarak, yaprak hedef özniteliğin olasılığı olacak Ģekilde belli bir değere sahip olasılık 

vektörüne sahip olabilmektedir. Örnekler, ağacın kökünden yaprağa kadar bu örnekleri 

dolaĢarak, yol boyunca testlerin sonucuna göre sınıflandırılabilmektedir. 

 Sınıflama araçlarından en önemlilerinden olan karar ağaçlarında öğrenme 

algoritması oldukça basittir ve veriden sınıflandırıcıları oluĢturmada kullanılan etkili 

yöntemlerden biridir. Uygulamalı istatistik literatüründe birçok karar ağacı tümevarım 

algoritması bulunmaktadır. Bu algoritmalar, bir seri girdi çıktı kümesinden karar ağacı 

oluĢturan denetlenmiĢ öğrenme yöntemleridir. Karar ağaçları yalnızca kararları 

göstermekle kalmaz, aynı zamanda kararların açıklanmasını da sağlamaktadır. Bunu da 
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veri yığınlarını sıralı bir Ģekilde bölüp, daha düzenli ifade ederek yapmaktadır. Karar 

ağaçları değiĢkenlerin test edildiği yerlerde düğümler oluĢturur ve bu düğümlerden 

açılan dallar, düğümdeki testin bütün olası sonuçlarını göstermektedir. 

Karar ağaçları temelde iki aĢamadan oluĢmaktadır. Bunlardan ilki ağacın 

kurulması, ikincisi ise verilerin tek tek ağaca uygulanıp, sınıflandırılmasıdır. Ġstatistiksel 

yöntemlerin çoğunda verilerin oluĢturduğu fonksiyonların araĢtırmacılar tarafından 

kolayca yorumlanabilir bir kural olması oldukça güçtür. Ancak karar ağaçlarında veriler 

oluĢturulduktan sonra, ağaç kökten yaprağa doğru sınıflandırılarak kurallar 

oluĢturulduğundan dolayı araĢtırmacılar tarafından kolayca yorumlanabilmektedir. 

3.2.8. Karar Ağacı Kullanım Alanları 

Karar ağaçlarının veri tabanı sistemleriyle kolayca uyum sağlayabilmeleri ve 

güvenilir olmasından dolayı sınıflama modelleri içerisinde yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Genelde, belirli bir sınıfa üye olacak unsuların belirlenmesi, olayların 

tahmin edilmesi, bazı durumların yüksek, orta ve düĢük risk grupları gibi çeĢitli 

kategorilere ayrılması, gelecekte olabilecek olayların tahmin edilebilmesi için bazı 

kuralların oluĢturulması, parametrik modellerin oluĢturulması için gerekli olan değiĢken 

ve veri kümesinden faydalı olacakların seçilmesi, kategorilerin birleĢtirilerek sürekli 

değiĢkenlerin kesikli değiĢkenlere dönüĢtürülmesi, belirli alt gruplara ait olan iliĢkilerin 

tanımlanması gibi birçok yerde kullanılmaktadır. 

Karar ağacı kurulumunun ucuz olması, yorumlanmasının basit olması, veri taban 

sistemleri ile basit bir Ģekilde entegre edilebilmesi ve güvenlik problemi olmamasından 

dolayı veri madenciliğinde sınıflama amaçlı uygulamalarda oldukça sık kullanılan 

tekniklerden biridir. Karar ağaçları tahmin edici ve tanımlayıcı özelliklere sahip veri 

madenciliği projelerinde kullanılmaktadır. Bir sınıfın muhtemelen üyesi olabilecek 

elemanların tespit edilmesi, farklı durumların risk kategorilerine göre dağılması, yalnız 

belirli alt gruplara ait olan iliĢkilerin tespit edilmesi, gelecek adına yaĢanacak durumlar 

için tahmin edici kurallar sağlama ve kategorilerin bütünleĢtirilmesi gibi alanlarda karar 

ağaçları yöntemi kullanılmaktadır. 

Karar ağacı analizleri ile yapılan çalıĢmalar; 

 Belirli bir sınıfın muhtemelen elemanları olacak üyelerin tespit edilmesi 

 ÇeĢitli olayların risk grup kategorilerine dağılması 
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 Çok miktardaki değiĢkenlerden en önemli değiĢkenin tespit edilip parametrik 

modellerin kurulmasında kullanılmaktadır. 

 Yalnız belirli bir alt gruba ait iliĢkilerin tespit edilmesi 

 Kesiksiz değiĢkenin süreksiz değiĢkene dönüĢtürülmesi ve kategorilerin 

bütünleĢtirilmesinde kullanılır. 

 Otomatik Bilgi ĠĢlem alanı için karar ağacı kavramı çok yeni olmasına rağmen 

çok fazla öneme sahiptir. Kullanımda karar ağacı el ile veya bilgisayar ile 

değerlendirme yapar. 

Karar ağacı verilerin çizelgeleridir, değiĢkenler ve parametreler arası iliĢki 

grafiğidir ve sabit ifadeler içerir. Karar ağaçları problem yapı grafiği olarak kullanılan 

ögeler içeren bir yapı çizelgesidir. Karar ağaçları karmaĢık olayların seyirlerinin grafiğe 

dönüĢtürülmesinde kullanılabilmektedir. Kısacası hem yardımcı hem de araç olarak 

kullanım alanları mevcuttur. Karar ağaçlarının yapısı verilerin organizasyonu için 

büyük bir öneme sahiptir. YönlendirilmiĢ ağaç örnekleri genel olarak bağımsız 

bağlantının kurulması için kullanılabilir. Karar ağacındaki düğümler içlerinde veriler 

barındırır. Karar ağaçları görsel bir grafik örneğidir. Ġkili bir karar ağacında bir 

düğümden en fazla iki dal meydana gelmektedir. Devam eden bir örnek olarak soyağacı 

verilebilir. Karar ağacında karar düğümleri bir alandaki testi, dallar test içinde bulunan 

değerleri ve yapraklar ise sınıfı belirtir. Karar ağacı akıĢ diyagramı Ģeklindeki bir ağaç 

modelidir. Ağaç yapısındaki kök kısmı en büyük düğümü belirtir. Karar ağaçları veri 

kümesindeki kuralların oluĢturulmasıyla geliĢen modelleme belirli değiĢkenlerin aldığı 

değerlere dayanarak etkilenen değiĢkene bağlı olarak gözlemlerin ne kadar iyi 

farklılaĢtırılabileceğine göre değiĢkenlerin aldığı değerlere bağlı olan dallar ile kurallar 

oluĢturulur. Bunun dıĢında karmaĢık kuralların oluĢturduğu karar ağaçları veri setini 

açıklayıcı nitelikte olmasına rağmen anlaĢılması güçtür. Budama seviyesi tespit edilerek 

karmaĢık kuralların üretilmesi mümkündür. Tek değiĢkenli karar ağaçlarında ise tek 

değiĢkenin durumunu her kara düğümünde inceleyerek eksenleri dik böler. Her dalda 

giriĢ uzayının tesadüfi bölmeler yapması ile doğrusal karar ağaçları oluĢur. Çok 

katmanlı sinir ağlarının tesadüfen giriĢ uzayını bölmesi ile doğrusal olmayan karar 

ağaçları oluĢur. Karar ağacında veri setinin sıralı bir Ģekilde bölünmesindeki amaç 

etkilenen değiĢken üzerindeki farklılığın maksimize edilmesidir. Veri yapısına göre 

girdi veri değiĢkenleri belirlenerek kullanılan karar ağacı algoritması ile çıktı veri 
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değiĢkenine yol açılır. Karar ağacında verileri belirli değiĢken değerlerine göre 

sınıflandırmaya yarayan algoritmalar kullanılır. 

3.2.9. Karar Ağacı Kullanımının Avantajları Ve Dezavantajları 

Karar ağaçlarının, kendini açıklayıcı özellikte olması, hem kategorik hem de 

sayısal verilerle iĢlem yapılabilir. Eksik değerleri içeren veri kümelerini analiz edebilir 

ve kolay yorumlanabilir olması gibi bir çok avantajının yanı sıra, birçok karar ağacının, 

bağımlı değiĢkenleri sadece kesikli değerler gerektirmesi, yapılan sınıflandırma 

sonucunda bölüm düğümlerinde daha az bilgi kalacağı için karar vermek, karar ağacı 

yaklaĢımı için ciddi bir sorun olabilmesi gibi birçok dezavantajı da bulunmaktadır 

(Quinlan 1993). 

Karar Ağacı Kullanım Avantajları 

 Karar ağacının sonuç çıktıları hakkında yorum yapmak oldukça basittir. 

 Karar ağaçları sonucunda mantıklı kurallar elde etmek basittir. 

 Karar ağaçlarında değiĢkenlerin niteliği çok önemli değildir yani ayrık ve 

kesiksiz değerlerin kullanımı içinde oldukça elveriĢlidir. 

 Karar ağaçlarının büyüklüğü fazla olsa da takibi kolaydır. 

 Karar ağaçları gereken dönüĢümleri sağlama açısından elveriĢlidir. 

 Karar ağaçlarının oluĢturduğu yaprak miktarı ideal sayıda ise üstün bir çaba 

göstermeksizin anlaĢılabilir niteliktedir. 

 Karar ağaçları eksik veri kümelerini tamamlama açısından baĢarılıdır. 

 Sezgisel düĢünce yöntemi ile karar ağacını anlamak mümkün olabilmektedir. 

 Çok değiĢkenli tekniklerde istatistik varsayımların sağlanması Ģart olsa da karar 

ağaçlarında böyle bir durum Ģart değildir. 

 Karar ağacı sonucunda elde edilen bütün kurallar uygulanmalıdır Ģeklinde bir 

zorunluluk arz etmemektedir. 

 Karar ağaçları algoritmalarında bağımlı ve bağımsız değiĢkenler arasındaki 

bağların durumunun görselleĢtirilebilir olması. 

Karar Ağacı Kullanımının Dezavantajları 

 Karar ağaçları kesiksiz nitelik değerlerini tahmin etmede fazla baĢarı 

sağlayamamaktadır. 
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 Karar ağaçları öğrenme kümesi örneklerinin yetersiz ve sınıf miktarının aĢırı 

olduğu durumlarda model oluĢturmada yetersiz kalmaktadır. 

 Karar ağacı uygulamalarında zaman ve mekân karmaĢıklığı nedeniyle sorunlar 

yaĢanabilmektedir. 

 Karar ağacında budama uygulamalarında sorunlar yaĢanabilmektedir. 

 Karar ağacı uygulamalarında verinin dinamik olması durumunda sorunlar çıkabilir. 

Bundan dolayı değiĢkenin etki kümeleri kolaylık sağlayacak Ģekilde kategorilere 

ayrılmalıdır. 

 Karar ağacında değiĢken miktarının artması karar almayı olumsuz 

etkileyebilmektedir. 

 Karar ağacında doğru kurala ulaĢabilmek için veri setini dengeli ayarlamak 

gerekmektedir. Gereğinden az olan veri miktarı durumunda hatalı sonuçlara varma 

ihtimali yükselir. 

 Karar ağacında dalların sayısı arttıkça ağacı denetim altında tutmak zorlaĢır. 

3.2.10. Karar Ağacının Uygulanma KoĢulları 

Karar ağacında yöntem olarak tümevarım öğrenme yaklaĢımını kullanmak için 

birkaç uyulması gereken husus vardır. Bunlar; 

DeğiĢken Değer Tanımı: Veri formatının analize uygun olacak biçimde düz 

olması gerekmektedir. DeğiĢkenlerin ve oranların sabit toplanması için bir örnek 

hakkında bütün bilgilerin açıklanabilir nitelikte olması gerekir. Bu nitelikler farklı ve 

rakamsal değere sahip olabilir. Bir örneği ifade ederken kullanılacak olan özellikler 

önemlidir. Bu özellikler durumdan duruma farklılık arz etmemelidir. Gereken 

durumlarda kesikli değiĢkenler kesiksiz hale dönüĢtürülebilir olmalı veya kesiksiz 

değiĢkenler kesikli değiĢkene dönüĢtürülebilir olmalıdır. Bu iĢlemlerin algoritma 

kullanılarak da sağlanması gerekmektedir. Bu kısıtlama sonucu nitelik olarak farklılaĢan 

bir yapıya sahip olan örneklerin tanım kümelerini kapsam dıĢı yapar.  

Önceden TanımlanmıĢ Sınıflar: Eldeki örneklerin dâhil olması gereken 

kategoriler daha öncesinden tespit edilmelidir. Denetimli öğrenme olarak da makine 

öğrenme kaynaklarında yer almaktadır.  

Ayrık Sınıflar: Örnek özel bir sınıfa dâhil olsa da olmasa da sınıflar kesinlikle 

belirlenmelidir. Beklenen durum sınıflardaki örnek miktarının çok fazla olmasıdır.  
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Yeterli Veri: Karar ağacı formatında sunulan tümevarımsal çıkarım, veride 

içerisinde örnekler tanımlama yoluyla sağlanır. Yeterli miktardaki örüntü tesadüflerden 

ayrıĢabiliyorsa yaklaĢım kayda değerdir. Bu yaklaĢımda yeterli örnek alma sebebi 

istatistik testler uygulandığı için bu testlerin etki alanını sağlamasına olanak tanımaktır. 

Sınıf özelikleri ve sınıflama model tipi gibi etmenler sonucu veri miktarı belirlenir. Bu 

etken miktarı ile veri miktarı arasında doğrusal bir iliĢki bulunmaktadır. 

Mantıksal Sınıflama Modelleri: Sadece karar ağacı veya karar kurallarının 

oluĢturduğu sınıflandırıcılar tarafından kullanılan yöntemlerdir. Tanım olarak sınıf 

kavramını mantıksal bir ifade kısıtlayabilir. Bu mantıksal ifadenin temel unsurları belirli 

değiĢkenlerin değerleri hakkındaki beyan ifadelerdir. Güvenilir bir sınıf tanımlaması 

için bazı uygulamaların ağırlıklı özellikler veya bunların aritmetik kombinasyonları 

olmalıdır. Böyle durumlarda mantık modellerinin etki alanı sınırlıdır. 

3.2.11. Karar Ağacı OluĢturma Süreci 

1. AĢama: Ġlk aĢamada bağımlı değiĢken ve bağımsız değiĢkenler tespit edilir.  

2.AĢama: Bu aĢamada kök kısmını etkisi altına alan bütün bağımsız değiĢkenler 

incelenir. Karar ağacında sürekli bölünmelerin olduğu süreç baĢlar. Bu bölünmeler 

arasında en mantıklı sınıflandırma bulunana dek devam etmektedir. Sınıflandırma 

kriteri bazen kullanıcı tarafından da belirlenebilir.  

3. AĢama: Yukarıdaki iĢlemler bütün değiĢkenler için uygulandıktan sonra 

tahmin ihtimali en yüksek olan değiĢken tercih edilerek yaprak düğümleri 

oluĢturulmaya baĢlanır.  

Karar ağaçları kullanıcıya göre çok çeĢitli uygulama tipleri mevcuttur. Basit, 

küçük, serbest, bağımlı, el ile hesaplanacak kadar küçük, bilgisayar ile hesaplanacak 

kadar büyük olabilmektedir. Karar ağacında belirlenen problemin cevabı gruplara 

dağılır. Soruya verilecek bir ölçüt tespit edildikten sonra sınırlar arasındaki risk 

maksimize edilecek Ģekilde yanıtlar dağılmaktadır. En iyi parçalanmayı bulmak için her 

soruda bu aĢamalar yenilenir. Bir soru için grup oluĢturulup ve risk ihtimali 

düzenlendikten sonra oluĢan yeni gruplar için uygulama tekrarlanır. Bu uygulamalar 

istatistik anlamlılık sağlanana dek devam ettirilir ve bulunamaz ise son verilir. Dağıtma 

iĢlemi tamamlandıktan sonra ise gruplar içerisinde yer alan denetimlerin oranına göre 

değerlendirmesi yapılır. 
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3.2.12. Karar Ağacı Algoritmaları 

Karar ağacı çok büyük veri setlerinden bir takım istatistik anlamlılık sağlayacak 

Ģekilde kurallar oluĢturmak için karar kuralları uygulanarak daha küçük veri setleri 

haline dönüĢtürmek için kullanılan yapıdır (Albayrak ve Yılmaz, 2009). Bunun için veri 

madenciliği alanında karar ağacı uygulayabilmek için bir takım algoritmalar 

sağlanmıĢtır. Öğrenme algoritması karar ağacı uygulaması sağlamak için oldukça 

elveriĢlidir. Meydana gelen asıl bilginin gösterimi zahmetsizce anlaĢılabilmektedir. 

Uygulamalı istatistikte yetmiĢli yıllarda bilim insanları karar ağacını uygulayabilmek 

için farklı teknikler sağlamıĢlardır. Karar ağacında anlamlılık sağlamak için kullanılan 

algoritmalar değersiz değiĢkenleri otomatik bir Ģekilde saf dıĢı bırakarak yeni öğrenme 

döneminde değiĢken seçimini sağlamaktadır. Karar ağaçları algoritmaları bir bağımlı 

değiĢken ve bu bağımlı değiĢkeni yorumlamaya yardımcı olacak bağımsız değiĢkenler 

ile uygulama alanına baĢlar. Karar ağaçlarında sınıflandırma iĢlemini gerçekleĢtirmek 

için baĢlıca algoritmalar; CHAID, C&RT, ID3, C4.5, MARS, QUEST, C5.0, SLIQ, 

SPRINT algoritmalarıdır. 

Algoritma, anlam ifade etmeyen değiĢkenleri sistemsel olarak çıkararak yeni 

öğrenme döneminde değiĢken tercihini kendisi belirler. (Gülpınar, 2008). Karar ağacı 

modellerinin baĢlangıcı AID (Automatic Interaction Detector) yöntemidir. Bu süreç 

içerisinde çeĢitli algoritmalar geliĢtirilmiĢtir. AID algoritması, karar ağacı tabanlı ilk 

algoritma ve yazılım olarak 1970‟li yılların baĢında Morgan ve Sonquist isimli 

bilimciler tarafından tercih edilmiĢtir. 

Karar ağaçları algoritmaları, bir bağımlı değiĢken ve bu değiĢkeni açıklamaya 

yönelik olan bağımsız değiĢkenler olarak iki grup değiĢken ile uygulamaya baĢlanır 

(Albayrak ve Yılmaz, 2009). Karar ağacı algoritmaları bir sınıflandırma modeline 

gereksinim duyan tahminleyici olarak kullanılır. Problemlerin en sağlıklı bir Ģekilde 

çözümlenebilmesi için değiĢkenler farklı alanlara dağılacak Ģekilde tasarlanmıĢtır. Karar 

ağaçlarında bazen modellin çalıĢma prensibinden ziyade bulunan sonucun ya da 

sınıflandırmanın tutarlılığı önem arz etmektedir. Bazen ise yapılan uygulama sonucunda 

bulunan kararın asıl sebebini anlamlandırmak önemlidir. Kısacası sağlıklı uygulama 

için kullanılacak olan verilerin iyi tanımlanması çok önemlidir. Bu uygulama 

alanlarında birçok karar ağaçları algoritmaları kullanılabilmektedir. 
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3.2.12.1. Hunt Algoritması 

Hunt algoritmasında karar ağacı, eğitim kayıtlarının sıra ile daha homojen alt 

gruplara ayırarak tekrarlı bir biçimde büyüterek yapılandırılmaktadır. Hunt algoritması, 

eğitim verilerindeki her değiĢken değerinin kombinasyonu var olması ve her bir 

kombinasyonun yalnız bir sınıf etiketine sahip olması durumunda çalıĢmaktadır. Fakat 

bu durum birçok uygulamada baĢarılı olamamaktadır. 

Hunt algoritmasının en büyük eksikliği ağaca baĢlanacak olan kök düğümünün 

tesadüfi tercih yapılarak baĢlanmasıdır. Bu tesadüfi seçim olası bütün ağaçları ortaya 

koymak için büyük bir çaba ve zaman kaybına neden olmaktadır. Bu olumsuz 

durumlardan ötürü Hunt algoritması geliĢtirilerek ID3 algoritması oluĢturulmuĢtur. 

3.2.12.2. ID3 Algoritması 

ID3 algoritması karar ağaçlarının ilk geliĢtirilen algoritmasıdır. ( Gülpınar, 2008: 

70). Karar ağaçlarının ilk algoritması olması dolayısıyla çok basit bir algoritmadır. Bu 

algoritma bilgi kazancını bölme kriteri olarak kullanır. J.Ross Quinlan, 1970‟li yılların 

sonunda Hunt‟ın  „böl ve elde et‟ ( Divide and Conquer ) algoritmasını geliĢtirerek bu 

algoritmayı oluĢturmuĢtur. Hunt algoritmasında yapılan en önemli değiĢiklik rastgele 

yapılan değiĢken seçimini değiĢtirmek olmuĢtur. Hunt algoritmasının en büyük 

yetersizliği değiĢken seçiminin geliĢigüzel yapılmasıdır. Quinlan değiĢken tercihi 

aĢamasında entropi yöntemini kullanmıĢtır. 

ID3, önceleri satranç oyununda kullanılan stratejileri öğrenmek için kullanılmıĢ 

ve daha sonra ise hem akademik, hem de sanayi alanında birçok probleme çözüm 

üretmek için kullanılmıĢtır. Zamanla bu algoritma önemli geliĢimler göstermiĢtir ( 

Gülpınar, 2008). 

Karar ağacı oluĢturulurken her bir niteliğin bilgi kazancı hesaplanır ve en fazla 

bilgi kazancı sağlayan nitelik kök düğüm olarak belirlenir.  

ID3 algoritmasıyla oluĢturulan karar ağacında iĢleme öncelikle ağacın kök 

düğümündeki düzenleme ile baĢlanır. Bu düzenleme için bir değiĢken seçilir. Daha 

sonra her bir değiĢken değeri için bir dal oluĢturulur. OluĢturulan bul dallanmalar 

sayesinde seçilen örneğe yeni özellikler kazandırılmıĢ olur ve bu örnek alt kümeler de 

yeni oluĢturulan alt düğüme yerleĢtirilir. Bir düğümde bulunan bütün örnekler tek bir 

sınıfa ait olana dek her bir alt düğüme algoritma tekrar ederek yazılır. Karar ağacı 
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yaprağındaki her yol, bir sınıflandırma kuralı oluĢmasını sağlar. Bu Ģekilde yukarıdan 

aĢağıya dek oluĢturulan ağaç yapısında önem bir husus, düğümdeki niteliğin seçim 

aĢamasıdır. ID3 ve C4.5 algoritmalarında değiĢken tercihi bir düğümdeki örneklere 

uygulanan entropi ölçüt bilgisini minimuma indirgeme temeline dayanmaktadır. 

Karar ağacında Entropi, veri kümesindeki belirsiz durum, beklenmedik ya da 

tesadüfi durum miktarını ölçmede kullanılır. Tabi ki bir kümedeki verilerin hepsi belirli 

bir sınıfa ait iken belirsiz bir durum söz konusu dâhilinde olamaz. Böyle bir durumda 

entropi sıfır olacaktır. Karar ağacında sınıflandırmanın amacı, eldeki veri setini, nihai 

alt kümenin bütün elemanları aynı sınıfa ait olacak Ģekilde tekrarlı bir Ģekilde 

bölümlemektir (Gülpınar, 2008). 

Veri madenciliği karar ağacı oluĢturma sisteminde en sık kullanılan 

algoritmalardan olan ID3 algoritmasında temel prensip, nesneleri niteliklerinin 

değerlerini test ederek sınıflandırma yapmasıdır.  

ID3 algoritması eksik olmayan veri ambarlarını dikkate alarak analiz yapar ve 

veri tabanında bazı bilgilerin yer almaması sıkça karĢılaĢılan durumlardır. Çünkü nitelik 

belirli bir duruma bağlı değildir ( Gülpınar, 2008). 

3.2.12.2.1. Karar Ağacında Entropi 

Entropi veri kümesindeki belirsizliği ölçmek için kullanılmaktadır. Entropi, 

belirsizliğin, rastgeleliğin ve beklenmeyen bir durumun meydana gelme olasılığıdır. 

Entropi 0-1 arasında değere sahiptir. Tüm olasılıklar eĢitlendiğinde entropi en yüksek 

değerine ulaĢacaktır. Entropi sınıflandırmada, örneklerin hepsi aynı sınıfa aitse, 

Entropi= 0 (homojen), örnekler sınıflar arasında eĢit bir Ģekilde dağılmıĢ ise Entropi= 1 

(heterojen), Ģayet örnekler sınıflar arasında rastgele dağılmıĢ ise, 0<entropi<1 

değerlerine sahip olmaktadır. Yani bir kümedeki verilerin tamamı bir sınıfa ait ise 

belirsizlik yoktur ve bu durumda entropi sıfır değerini alır.  

Karar ağaçlarında sınıflandırmada maksat, eldeki mevcut veri kümesini, alt 

kümenin bütün elemanları aynı sınıfa ait olacak biçimde tekrar tekrar bölümlenmesini 

sağlamaktır. 

Karar ağacı yöntemi kullanılarak, öğrenme ve sınıflandırma iĢlemi yapılarak 

verilerin kategorize edilmesi sağlanır. Öğrenme basamağında önceden bilinen bir eğitim 

verisi, model oluĢturmak için sınıflama algoritması tarafından analiz edilmektedir. 
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Öğrenilen model karar ağacı ya da sınıflama kuralları olarak ifade edilmektedir. 

Sınıflamada test verisi, karar ağacının veya sınıflandırma kurallarının doğruluğunu 

belirlemede kullanılmaktadır. ġayet doğruluk kabul edilebilir ise kurallar, yeni verilerin 

sınıflandırılmasında kullanılmaktadır. Eğitim verisinde hangi alanların hangi sırada 

kullanılarak ağacın oluĢturulacağının yani ağaca baĢlanacak kök düğümün 

belirlenmesinde entropi yöntemi kullanılmaktadır. Bir alanın entropi ölçüsü ne kadar 

fazla ise, o alanın kullanılmasıyla ortaya çıkan sonuç o kadar belirsizdir. Bu nedenle 

karar ağacı kökünde entropi ölçüsü en az olan alanlar kullanılmaktadır. 

Çizelge 3. ID3 Algoritması Örneği BaĢarı Durum Verisi 

 

OKUL 

 

AĠLE EĞĠTĠM 

DURUMU 

 

KARDEġ 

SAYISI 

 

ÖZEL ODA 

DURUMU 

 

BAġARI 

Özel okul Çok iyi Üç Var Orta 

Devlet okulu Orta BeĢ Yok Yüksek 

Devlet okulu Kötü BeĢ Yok Kötü 

Özel okul Ġyi Sıfır Var Çok yüksek 

Köy okulu Kötü Sekiz Yok Orta 

Devlet okulu Çok iyi Ġki Var Yüksek 

Köy okulu Orta Sekiz Var Çok yüksek 

Özel okul Ġyi Dört Yok Kötü 

GüneĢli Soğuk Normal Yok Evet 

Bu ID3 örneğinde hava durumu, sıcaklık, nem oranı, rüzgâr bağımsız 

değiĢkenleri ile oyun oyna bağımlı değiĢkeni kullanılarak karar ağacı oluĢturulmaya 

çalıĢılmıĢtır. 

3.2.12.3. C4.5 Algoritması 

1993 yılında Quinlan isimli araĢtırmacı tarafından ortaya çıkarılmıĢtır. 

AraĢtırmacı „ Programs For Machine Learning‟ isimli kitaplarda C4.5 algoritmasını ele 

almıĢtır ( Emel ve Çağatan, 2005). 

ID3 algoritmasının bir üst versiyonu olarak C4.5 algoritması üretilmiĢtir. C4.5 

algoritması üretiminden sonra çok fazla tercih edilen bir karar algoritması olmuĢtur. ID3 

algoritması „ bilgi kazancı‟ ölçütünü kullanırken, C4.5 ise „ kazanç oranı‟ ölçütünü 

kullanır. 

Kazanç oranı: bir kategorik özelliğin olası durum çeĢitliliği ne kadar fazla olursa 

o özelliğin bilgi kazancı gereksiz bir Ģekilde fazla olur. Ve bu durum ağacın 
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güvenilirliğine zarar verir. Bu gibi özellikler iĢe yaramadıkları gibi bilgi kazancı fazla 

olan özelliklerinde önüne geçip veride saklı kalmıĢ kuralların açığa çıkarılmasını da 

engeller. 

Quinlan, değer çeĢitliliği yüksek olan durumların bilgi kazancını indirgeyerek 

algoritmanın gereksiz bazı kurallar oluĢturmasını engellemek için C4.5 algoritmasını 

geliĢtirmiĢtir. 

C4.5 algoritmasının ID3 algoritmasından farkları; 

 Eksik veri: karar ağacı yapıldığında eksik olan veri kolaylıkla ihmal 

edilebilmektedir. Bu Ģekilde kazanç oranı sadece geçerli parametre için bir değere sahip 

diğer durumlara bakılarak hesaplanabilmektedir. Eksik bir parametre değeri olan kaydı 

sınıflandırabilmek için söz konusu durumun değeri, diğer kayıtların sahip olduğu 

parametre değerine bakılarak tahminde bulunulabilmektedir. 

 Sürekli veri: sayısal değere sahip değiĢken içerisinden uygun eĢik değeri 

tespit edildikten sonra ikili veya daha fazla bölünme ile veri seti bölünebilir. 

 Budama: C4.5 algoritmasında iki türlü budama mevcuttur. Bunlar alt 

ağaç değiĢtirmeli ve alt ağaç yükseltmedir. Alt ağaç değiĢtirmeli; uygulanılan bu 

teknikte değiĢtirme sonucunda, baĢlangıçtaki ağacınkine yakın hata oranı elde 

edilebiliyorsa alt ağaç, yaprak düğüm ile değiĢtirilebilir. Bu teknik ağacın altındaki 

kökünden yukarıdaki köküne dek uygulanabilir. Alt ağaç yükseltme;  bu teknik ile 

budamada alt ağaç, en fazla kullanılan kendi alt ağacıyla değiĢtirilir. Bu Ģekilde alt ağaç, 

mevcut konumdan ağacın daha üst noktasındaki düğüme çıkarılır. Yine de yapılan bu 

değiĢiklik için hata oranındaki artıĢı belirlemek gereklidir.  

 Ayırma: oluĢan hata çok fazla uyumdan kaynaklanıyorsa bu durum C4.5 

algoritması tarafından geliĢtirilen teknik ile halledilmeye çalıĢılır ( Gülpınar, 2008). 

3.2.12.4. C5.0 Algoritması 

ID3 algoritmasının bir üst versiyonu olarak C4.5 ve C5.0 algoritması 

geliĢtirilmiĢtir. C4.5 algoritmasının bazı eksik yönlerini gidermek amacıyla C5.0 

algoritması geliĢtirilmiĢtir. C5.0 algoritması büyük veri setleri için oldukça uygun 

kullanım alanına sahiptir. Kullanım sırasında bütün aĢamalarda tüm özelliklerin 

kontrolü sağlanır. Bütün özelliklerin normalize edilmiĢ bilgi kazancını hesaplar ve en 

iyi bilgi kazancını sağlayan özellik ağaç yapısına dâhil edilir. 
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C5.0 algoritması her ne kadar C4.5 algoritmasına benzerlik gösterse de 

üstünlüğü daha da belirgindir. 

3.2.12.5. Sınıflandırma ve Regrasyon Ağaçları ( C&RT) 

1984 yılında Breiman, Freidman, Olshen ve Stone tarafından yazılan kitapta 

C&RT algoritmasına yer verilmiĢtir. Bu Ģekilde bu algoritma istatistik bilimine 

kazandırılmıĢtır ( Emel ve Çağatan, 2005). 

C&RT (Classification and Regression Trees) algoritmasında her aĢamada ilgili 

kümenin, kendisinden daha homojen olacak Ģekilde iki alt kümeye ayrılması sağlanır. 

Bu ayrım uygulaması kategorik bağımlı değiĢkenler için gini, twoing, sürekli 

değiĢkenler için en küçük kareler sapması ( Least-Squared Deviation) indeks 

hesaplamalarına göre yapılmaktadır. 

Gini: bir sıklık dağılımının eĢitsizlik miktarı değerlerini tespit eder. Gini de 

amaç her defasında en büyük veri kümesini temin etmektir. Bu Ģekilde en iyi bölme 

durumu sağlanacaktır. Ayrıca bölme iĢlemi gerçekleĢtikten sonra iĢe yaramayan kısım 

izole edilmektedir. 

Twoing: gini ye göre daha düzenli bir yapıdadır. Bunun nedeni ise her defasında 

ana ve yavru düğümlerin %50 sini içermeye çalıĢmasıdır. Bu sebeple gini ye kıyasla bir 

yavaĢlama söz konusudur.  

C&RT algoritması, etkilenen değiĢkenin kategorik yada nümerik olmasına bağlı 

olarak ya sınıflandırma veya regresyon ağaçları üreten parametrik olmayan ikili karar 

ağacı yapısını oluĢturmaktadır. Bu algoritmada en sağlıklı bölme niteliğinin 

belirlenmesinde entropi indeksi kullanılmaktadır. Bu algoritmanın C4.5 algoritmasından 

farkı yapısı, ayırma kriterleri, budama metotları ve eksik değerlerle alakalı uygulanan 

tekniklerdir. Bu algoritmada hedef değiĢken nominal, ordinal, sürekli olabilmektedir. 

C&RT algoritması kullanılarak oluĢturulan ağaç yapısında bütün veri kümesi 

kullanılarak baĢlanır ve tekrar-tekrar iki alt dal oluĢturmak amacı ile bütün tahmin 

değiĢkenlerinin kullanılması Ģartı ile veri kümelerinin alt kümelerinin dağılımları 

yapılarak ağaç yapısı elde edilir.  Bu algoritmanın en büyük avantajlarından birisi eksik 

değerleri halletmek için tamamen otomatik bir mekanizma içermesidir. Bu algoritma ile 

oluĢturulan ağaç yapısında sadece ikili sistemde ayrılan ağaçlar elde edilmektedir. 

Çoklu ayırma iĢlemini sağlayamadığı için ayırma kriterlerini basite indirger. 
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Bu algoritma hem regrasyon hem de sınıflandırma için çok fazla bölünme 

kurallarını barındırması, sürekli ve kategorik ayırıcıların ayrı ele alınması, çok düzeyli 

kategorik ayırıcıların özel olarak iĢleme alınması ve eksik verilerin temin edilmesi gibi 

sebeplerden dolayı karmaĢık bir algoritmadır. Ağaç büyüme süreci ve budanma süreci 

de karmaĢıktır. 

3.2.12.6. CHAID Algoritması 

Chaid (chi-Square Automatic Interaction Detector) algoritması, C&RT 

algoritmasına benzer özellikler gösterir. C&RT algoritmasından farkı ise veriyi 

bölümlere ayırırken optimum bölümleri seçmek için kullanılan entropy veya gini 

metriği yerine chi-square testi uygulamasıdır. 

CHAID algoritması 1980 yılında Kaas tarafından bulunmuĢtur. Bu algoritmada 

amaç en baĢarılı bölmeyi tespit etmek için istatistik olarak anlamlı bir farklılığın 

olmadığı, amaç değiĢkenine uyum sağlayan çiftlerde tahmin değiĢkeninin olası kategori 

çiftini bütünleĢtirilmesiyle elde edilmiĢtir. 

En uygun olan bölmeyi tespit etmek için tahmin değiĢkenleri amaç değiĢkenine 

uyum sağlayan bir çiftin içerisinde istatistik olarak anlamlı bir fark kalmayıncaya dek 

bütünleĢtirilmesidir ( Albayrak ve Yılmaz, 2009). 

Chi-kare Otomatik EtkileĢim Tespiti, Kass tarafından 1980 yılında bulunan en 

köklü ve en kullanıĢlı ağaç sınıflandırma tekniklerinden biridir. DeğiĢkenlerdeki 

kombinasyonları tespit eden bu teknikte sürekli etkileyen değiĢkenler, otomatik olarak 

sıralı alt sınıflara bölünür. 

CHAID algoritması, bir popülasyonun, etkilenen değiĢkendeki varyasyonu 

gruplar içi en aza ve gruplar arası en fazla olacak biçimde farklı alt gruplara veya 

bölümlere tekrarlı olacak Ģekilde ayrım yapmayı sağlayan bir tekniktir. 

Bu algoritmada ki-kare tekniği sayesinde, ilgi seviyesine göre farklılık içeren 

grupları ayrı olacak Ģekilde sınıflandırma sağlanır. Sonuç olarak ağacın yaprakları, 

veride bulunan farklı yapı miktarı kadar dallanma sağlayacaktır. 

CHAID algoritması ile oluĢturulan ağaç yapısında budama iĢlemi 

gerçekleĢtirilmez. Bu algoritmada eksik değerlerin hepsi tek bir kategori olarak 

düĢünülür ve o Ģekilde iĢlem görür. 

CHAID, kategorik bir Ģekilde bulunan verilerin sınıflandırmasında kullanılan 

açıklayıcı bir algoritma yapısıdır. En uygun dağılımı tespit etmek için ki-kare istatistiği 
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kullanılmaktadır. Bu algoritma daha büyük veri kümeleri için uygunluk sağlayan, 

kısmen basit bir algoritmayı esas alan ve ikili olmayan ağaçların oluĢumunu sağlar. 

DeğiĢken değerleri kategorik Ģekilde olan ve etkileyen değiĢkenler ile kategorik 

olarak ölçülebilen sonuçlar arasında bağ arandığında oldukça faydalı sonuçlar bulan 

CHAID, kullanıcılara birçok kolaylık sunmaktadır. 

CHAID algoritmasını, ID3, C4.5, C&RT algoritmalarından farklı yapan unsur 

ikili değil çoklu ağaç üretebilmesidir ( Albayrak ve Yılmaz, 2009). 

CHAID algoritmasının yararları; 

 Bağımlı ve bağımsız değiĢkenin ölçü tipi nominal, ordinal veya aralıklı 

seçilebilir. 

 Bağımsız değiĢkenlerin hepsini aynı düzeyde ölçmesi gerekmemektedir. 

 Bağımsız değiĢkenlerdeki kayıp değerler sabit olmayan kategori olarak 

elde tutulabilir. 

 En doğru istatistiksel kriter uygulanırsa, Ģans baĢarısı çok düĢük olacak 

biçimde ağaç modellemesi elde edilebilir, Ģeklinde sıralanabilir. 

3.2.12.7. Quest Algoritması 

Bu algoritmada etkilenen değiĢkenin nominal seçilerek, ikili ağaç yapısı 

oluĢturan bir yapıdır.  

QUEST (Quik, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) algoritması bir değiĢkenli 

ve doğrusal bileĢim bölmelerini destekler niteliktedir. 

QUEST algoritması değiĢken tercihi önyargısı ve hesaplama bütçesi gereği 

detaylı araĢtırma tekniklerinden çok daha uygun olduğu tespit edilmiĢtir (Gülpınar, 

2008). 

3.2.12.8. SLIQ Algoritması 

SLIQ (Supervised Learning In Quest), IBM Quest tarafından geliĢtirilen, büyük 

veri gruplarını bölümlere ayıran ve karar ağacı oluĢtururken ön sıralama yöntemini 

kullanan bir algoritmadır. Bu yöntem ile her düğümdeki sıralama maliyetini büyük 

oranda önlemiĢ olacaktır. Sayısal ve kategorik özellikte olan verilerin 

sınıflandırılmasında kullanılır. Aynı zamanda bu algoritma ile bellekte tutulması güç 

olan çok büyük veri setlerinde kullanmak için oldukça uygundur. 
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3.2.12.9. Sprınt Algoritması 

SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of  Decision Trees) algoritması, çok 

büyük veri grupları için oldukça uygun bir kullanıma sahiptir. Bu algoritma ana bellek 

ile eğitim veri tabanının boyutu arasındaki bütün bağı yok eder ve sınıf ve kayıt 

numarasını tutan farklı bir nitelik liste yapısı uygular. Bu algoritma farklı veri yapıları 

kullanması nedeniyle SLIQ algoritmasından farklılık arz eder. 

Çizelge 4. Karar Ağacı Algoritmaları ve Özellikleri (Ulusoy, 2013) 

Karar ağacı algoritmaları Özellikler Referans 

 

 

 

 

 

 

 

C&RT 

  Gini‟ ye dayalı ikili bölme iĢlemi 

vardır. 

Son ya da uç olmayan her bir 

düğümde iki tane dal bulunur. 

   Budama eylemi ağaç yapısının 

karmaĢıklığına bağlıdır. 

Sınıflandırma ve regresyona uygun 

ve destekler nitelikte bir yapıya 

sahiptir. 

   Sürekli olan amaç değiĢkenleri 

ile çalıĢma yapar. Verinin hazırlık 

aĢaması vardır. 
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N ET AL 

(1984) 

 

 

 

   

C4.5 ve C5.0 (ID3 algoritmalarının 

geliĢtirilmiĢ versiyonları 

   Ağaç yapısı düğümlerden çıkan 

dallanmalar sayesinde oluĢur. 

OluĢan dallanma sayısı tahmincinin 

kategori sayısına denktir.  

Yalnız bir sınıflayıcı da birden çok 

karar ağacını birleĢtirir. Bilgi kazancı 

eylemini ayırma iĢlemi için tercih 

eder.  

Her yapraktaki yanılma payına göre 

budama gerçekleĢtirilir. 

 

 

 

QUĠNLA

N (1993) 

 

 

 

CHAID 

    Bölme eyleminde ki-kare testini 

uygular.  

    Dallanma sayısı iki veya tahmincin

in belirlediği katagori sayısı arasında 

değiĢkenlik gösterir. 

 

 

KASS 

(1980) 

 

 

 

SLIQ 

   Çabuk ölçeklenebilir bir 

sınıflayıcıdır.  

    Ağaç budama eylemini hızla 

yapacak kapasiteye sahiptir. 

IBM Alme

dan 

AraĢtırma 

Merkezi 

(1996) 

 

 

  SPRINT 

   Veri setinin fazla olması durumund

a tercih edilen bir algoritmadır. 

   Bir nitelik değerine göre bölme 

eylemi gerçekleĢir. 

 Bütün bellek kısıtlamaları üzerinde 

nitelik listesi ve veri yapısı 

kullanarak uygulama yapar. 

 

SHAFER 

ATAL 

(1996) 
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Daha önce SPSS Clementine olarak bilinen PASW Modeller (SPSS tarafından 2009 

yılında bu ismi almıĢtır), IBM tarafından geliĢtirilen SPSS‟ in kurumsal veri 

madenciliği yazılımıdır. Kullanıcıya kolaylıkla veri madenciliği algoritmalarını 

kullanabilmelerine imkân sunar. Görsel bir ara yüze sahip olan yazılım, Windows 

iĢletim sisteminde çalıĢtırılabilmektedir. Yazılım ticari lisansa sahiptir ve en popüler 

veri madenciliği paketlerinden birisidir (Gökçen Alıç, 2014). 
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4. BULGULAR 

4024 tane ortaöğretim öğrencilerinden alınan veriler doğrultusunda karar 

ağaçları modellemesi yapılmaktadır. ÇalıĢmada kullanılan değiĢkenler; öğrenci baĢarısı 

(ÖB), aile ile birliktelik durumu (AB), TV bağımlılığı (TB), kendine ait oda durumu 

(OD), kardeĢ sayısı (KS), hastalık durumu (HD), baba iĢ durumu (BĠD), anne iĢ durumu 

(AĠD), yaĢadığı konum (YK), bilgisayar bağımlılığı (BB), baba eğitim durumu (BED), 

anne eğitim durumu (AED), okulöncesi eğitim durumu (OÖED) olarak 

belirlenmektedir. Bu veriler kullanılarak karar ağacı oluĢturulmaktadır. Karar ağacında 

kullanılan algoritmalarda C&RT, CHAID, QUEST ve C5.O algoritmaları uygulanmıĢ 

ve elde edilen analiz sonuçlarına göre en yüksek baĢarı yüzdesine sahip olan C5.0 

algoritması olmaktadır. C5.0 karar ağacı modellemesine göre sınıflandırma kuralları 

oluĢturulmaktadır. Veri setine ait toplam ve yüzde değerleri Çizelge 5, 6, 7 ve 8‟de 

görüldüğü gibidir. 

Çizelge 5. BaĢarı, Kitap Okuma AlıĢkanlığı, Sayısal Yetenek, Oda Durumu, Hastalık, 

Baba ĠĢ Durumu, Anne ĠĢ Durumu, Bilgisayar Bağımlılığı, Okul Öncesi Eğitim, Aile ile 

Birlikte YaĢama Durumu ve TV Bağımlılığı değiĢkenlerine ait toplam ve yüzde 

değerler. 

 

 

DeğiĢken Kodlama  Sınıflandırma Toplam Yüzde 

BaĢarı 0  BaĢarısız 1687 41,9 

1  BaĢarılı 2337 58,1 

Kitap 0 Okumayan 214 5,3 

1 Okuyan 3810 94,7 

Sayısal 0 Yeteneksiz 694 17,2 

1 Yetenekli 3330 82,8 

Oda Durumu 0 Yok 1799 44,7 

1 Var 2225 55,3 

Hastalık 0 Yok 3735 92,8 

1 Var 289 7,2 

Baba ĠĢ Durumu 0 ÇalıĢmıyor 174 4,3 

1 ÇalıĢıyor 3850 95,7 

Anne ĠĢ Durumu 1 ÇalıĢmıyor 2808 69,8 

0 ÇalıĢıyor 1216 30,2 

Bilgisayar Bağımlılığı 1 Yok 652 16,2 

0 Var 3372 83,8 

Okul Öncesi Eğitim 0 AlmamıĢ 1703 42.3 

1 AlmıĢ 2321 57.7 

Aile ile Birliktelik 

Durumu 

0 Aile ile yaĢamıyor 214 5,3 

1 Aile ile yaĢıyor 3810 94,7 

TV Bağımlılığı 0 TV bağımlılığı yok 694 17.2 

1 TV bağımlılığı var 3330 82.8 
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Çizelge 6.KardeĢ değiĢkenine ait toplam ve yüzde değerler. 

KardeĢ 

Durumu 

KardeĢ Sayısı Toplam Yüzde 

0 16 ,4 

1 269 6,7 

2 1746 43,4 

3 1334 33,2 

4 316 7,9 

5 119 3,0 

6 108 2,7 

7 63 1,6 

8 40 1,0 

9 4 ,1 

11 9 ,2 

Çizelge 7.TV bağımlılığı değiĢkenine ait toplam ve yüzde değerler. 

 

 

 

Çizelge 8.Eğitim durumu değiĢkenine ait toplam ve yüzde değerler. 

4.1. Modelin OluĢturulması Ve Sonuç Üretimi 

Öğrenci baĢarısını etkileyen faktörlerin sınıflandırılmasına yönelik çalıĢmada 

PASW akıĢı (stream) ġekil 2.‟de verilmiĢtir. Her bir düğüm (node) iĢlevi sırasıyla 

aĢağıda açıklanmıĢtır. 

DeğiĢken Kodlama  Sınıflandırma Toplam Yüzde 

YaĢadığı konum 

1 Ġl merkez 1054 26,2 

2 Ġlçe 1029 25,6 

3 Köy 1941 48,2 

DeğiĢken 

  Baba Anne 

Kodlama Sınıflandırma Toplam Yüzde Toplam Yüzde 

Eğitim 

Durumu 

0 Okur-yazar değil 51 1,3 48 1,2 

1 Ġlkokul 10 ,2 39 1,0 

2 Ortaokul 564 14,0 1170 29,1 

3 Lise 1226 30,5 1174 29,2 

4 Üniversite 1273 31,6 902 22,4 

5 Üniversite Üzeri 900 22,4 691 17,2 
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ġekil 2. PASW AkıĢı 

Verilerin Okunması: PASW, SQL ve SAS gibi farklı veri tabanları, Excel, XML, 

SPSS istatistik dosyası, sabit ve değiĢken dosya gibi farklı kaynaklardan verileri tedarik 

etme kapasitesine sahiptir. Öğrenci baĢarısını etkileyen faktörlere ait veriler SPSS 

istatistik dosyasından (*.sav) alınmıĢtır. 

 

ġekil 3. Verilerin Alınması 
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Veri Tablosu: Tablo (table) düğümü ile eldeki veri görüntülenebilir bir Ģekilde 

sunulmuĢtur. ġekil 4.‟ te verilere ait tablo verilmiĢtir. Veri tabanında 15 değiĢken ( 

field) ve 4024 kayıt ( record) bulunmaktadır. 

 

ġekil 4. Veri Tablosu 

DeğiĢken Tiplerinin Belirlenmesi: Sınıflandırma probleminin çözümü için 

öncelikle hangi değiĢkenlerin girdi (input), hangi değiĢkenin ise çıktı (out) olduğunun 

tespit edilmesi gereklidir. Aynı zamanda değiĢkenlerin ölçüt düzeylerinin de belirtilmesi 

gerekir. Tip (type) düğümü ile bu iĢlemler gerçekleĢtirilmiĢtir. (ġekil 5) Amaç değiĢkeni 

out, diğer değiĢkenler ise input olarak tayin edilmiĢtir. BaĢarı (flag), kitap (flag), sayısal 
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(flag), oda (flag), kardeĢ (ordered set), hastalık (flag), babaiĢ (flag), anneiĢ (flag), semt 

(ordered set), bilgisayar (flag), babaeğitim ( ordered set), anneeğitim (ordered set), 

okulöncesi (flag), aile (flag), tvalıĢkanlık (flag) olarak belirlenmiĢtir. 

 

ġekil 5. DeğiĢken Tiplerinin Belirlenmesi 

Uygun Yöntemin Belirlenmesi: öğrenci baĢarısını etkileyen faktörlerin 

sınıflandırılmasında en iyi performansı sağlayan sınıflandırıcı algoritması, “  yapılan 

analiz sonuçlarına dayanarak C5.0 olduğu görülmüĢtür. Karar ağaçlarında yaygın olarak 

kullanılan algoritmalar QUEST, C&RT, CHAID ve C5.0 ile analizler yapılarak ve elde 

edilen analiz sonuçları karĢılaĢtırılarak en baĢarılı sınıflandırmayı C5.0 algoritması 

sağladığı görülmektedir. Bu algoritmaların analiz sonuçları sırasıyla Ek 1, 2, 3, 4‟de ve 

Çizelge 9‟da verilmiĢtir. 
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Çizelge 9. QUEST, C&RT, CHAID ve C5.0 Analiz Sonuçları 

Algoritma  Doğru Yüzde YanlıĢ Yüzde 

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 Ağacı ve Kuralların Üretilmesi 

 

ġekil 6. C5.0 ile OluĢturulan Karar Ağacı 

ġekil 7. 

ġekil 10. ġekil 8. 

ġekil 12. ġekil 9. 

ġekil 14. ġekil 11. 

ġekil 13. 
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BABAĠġ 

0 

1 0 

0, 1, 2, 3, 4 5 

ġekil 7. düğüm 0, 1, 78,  2, 77, 79 ve 84 

Karar ağacına ait ayrıntılar ġekil 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 ve 14‟de görülmektedir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Düğüm 0 

Katagori % n 

BaĢarısız 41.923 1687 

BaĢarılı 58.077 2337 

Toplam 100 4024 

 

Düğüm 84 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 35 

Toplam 100 35 

 

Düğüm 79 

Katagori % n 

BaĢarısız 97.893 604 

BaĢarılı 2.107 13 

Toplam 100 617 

 

Düğüm 78 

Katagori % n 

BaĢarısız 92.638 604 

BaĢarılı 7.362 48 

Toplam 100 4024 

 

Düğüm 77 

Katagori % n 

BaĢarısız 100 17 

BaĢarılı 0 0 

Toplam 100 17 

 

Düğüm 2 

Katagori % n 

BaĢarısız 31.773 1066 

BaĢarılı 68.227 2289 

Toplam 100 3355 

 

Düğüm 1 

Katagori % n 

BaĢarısız 32.117 1083 

BaĢarılı 67.883 2289 

Toplam 100 3372 

 

AĠD 

1 

BABAEĞĠTĠM 
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0 1 

SEMT 

1-2 3 

KĠTAP 

1 

1 

0 

HASTALIK 

0 

BB 

ANNEEĞĠTĠM SEMT 

3 1-2 
5 

0-1-2-3-4 

ġekil 8. Düğüm 3, 4, 45, 5, 10, 6, 7, 11, 44, 8, 9, 12 ve 43 
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Düğüm 45 

Katagori % n 

BaĢarısız 85 34 

BaĢarılı 15 6 

Toplam 100 40 

 

Düğüm 4 

Katagori % n 

BaĢarısız 13.520 275 

BaĢarılı 86.480 1759 

Toplam 100 2034 

 

Düğüm 10 

Katagori % n 

BaĢarısız 12.868 258 

BaĢarılı 87.132 1747 

Toplam 100 2005 

   

Düğüm 5 

Katagori % n 

BaĢarısız 58.621 17 

BaĢarılı 41.379 12 

Toplam 100 29 

 

Düğüm 44 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 517 

Toplam 100 517 

 

Düğüm 11 

Katagori % n 

BaĢarısız 17.339 258 

BaĢarılı 82.661 1230 

Toplam 100 1488 

 

Düğüm 7 

Katagori % n 

BaĢarısız 73.913 17 

BaĢarılı 26.087 6 

Toplam 100 23 

 

Düğüm 6 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 6 

Toplam 100 6 

 

Düğüm 3 

Katagori % n 

BaĢarısız 14.899 309 

BaĢarılı 85.101 1765 

Toplam 100 2074 

 

Düğüm 43 

Katagori % n 

BaĢarısız 4.592 27 

BaĢarılı 95.408 561 

Toplam 100 588 

 

Düğüm 12 

Katagori % n 

BaĢarısız 25.667 231 

BaĢarılı 74.333 669 

Toplam 100 900 

 

Düğüm 9 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 8 

Toplam 100 8 

 

Düğüm 8 

Katagori % n 

BaĢarısız 100 17 

BaĢarılı 0 0 

Toplam 100 17 
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0-1         2-3-4-5-6-7-8-9-11 

KARDEġ    BABAEĞĠTĠM 

0-1-2 

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

0

          OKULÖNCESĠ BABAEĞĠTĠM 

1 3-4-5 

ġekil 9. Düğüm 13, 14, 15, 40, 16, 17, 41 ve 42 

 

  

Düğüm 13 

Katagori % n 

BaĢarısız 1.205 1 

BaĢarılı 98.795 82 

Toplam 100 83 

 

Düğüm 42 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 17 

Toplam 100 17 

 

Düğüm 41 

Katagori % n 

BaĢarısız 97.059 33 

BaĢarılı 2.941 1 

Toplam 100 34 

 

Düğüm 17 

Katagori % n 

BaĢarısız 28.103 197 

BaĢarılı 71.897 504 

Toplam 100 701 

 

Düğüm 16 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 65 

Toplam 100 65 

 

Düğüm 40 

Katagori % n 

BaĢarısız 64.706 33 

BaĢarılı 35.294 18 

Toplam 100 51 

 

Düğüm 15 

Katagori % n 

BaĢarısız 25.718 197 

BaĢarılı 74.282 569 

Toplam 100 766 

 

Düğüm 14 

Katagori % n 

BaĢarısız 28.152 230 

BaĢarılı 71.848 587 

Toplam 100 817 
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BABAEĞĠTĠM 

BABAEĞĠTĠM 

0-1-2-3-4 3-4 0-1-

2 

BABAEĞĠTĠM 

      0-1-2-3-4 

ANNEEĞĠTĠM 

5 

KARDEġ 

BABAEĞĠTĠM 

5 

SAYISAL 

  4-5-6-7-8-9-11 
              0-1-2-3 

BABAEĞĠTĠM 

0 1 

4        0-1-2-3 

ġekil 10. Düğüm 46, 80, 83, 47, 76, 81, 82, 48, 75, 49, 70, 50, 69, 71 ve 72 

                0 0-1                            2-3-4-5-6-7-8-9-

11 

  

Düğüm 46 

Katagori % n 

BaĢarısız 59.094 757 

BaĢarılı 40.906 524 

Toplam 100 1281 

 

Düğüm 50 

Katagori % n 

BaĢarısız 66.324 646 

BaĢarılı 33.676 328 

Toplam 100 974 

 

Düğüm 81 

Katagori % n 

BaĢarısız 23.077 3 

BaĢarılı 76.923 10 

Toplam 100 13 

 

Düğüm 82 

Katagori % n 

BaĢarısız 100 38 

BaĢarılı 0 0 

Toplam 100 38 

 

Düğüm 76 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 70 

Toplam 100 70 

 

Düğüm 47 

Katagori % n 

BaĢarısız 62.510 757 

BaĢarılı 37.490 454 

Toplam 100 1211 

 

Düğüm 83 

Katagori % n 

BaĢarısız 99.470 563 

BaĢarılı 0.530 3 

Toplam 100 566 

 

Düğüm 80 

Katagori % n 

BaĢarısız 80.392 41 

BaĢarılı 19.608 10 

Toplam 100 51 

 

Düğüm 70 

Katagori % n 

BaĢarısız 39.062 75 

BaĢarılı 60.938 117 

Toplam 100 192 

 

Düğüm 49 

Katagori % n 

BaĢarısız 67.458 682 

BaĢarılı 32.542 329 

Toplam 100 1011 

 

Düğüm 75 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 8 

Toplam 100 8 

 

Düğüm 48 

Katagori % n 

BaĢarısız 62.926 757 

BaĢarılı 37.074 446 

Toplam 100 1203 

 

Düğüm 72 

Katagori % n 

BaĢarısız 84.904 45 

BaĢarılı 15.094 8 

Toplam 100 53 

 

Düğüm 71 

Katagori % n 

BaĢarısız 21.583 30 

BaĢarılı 78.417 109 

Toplam 100 139 

 

Düğüm 69 

Katagori % n 

BaĢarısız 97.297 36 

BaĢarılı 2.703 1 

Toplam 100 37 
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ANNEEĞĠTĠM 

         3 

BB 

               4-5 

ANNEEĞĠTĠM 

1 

ANNEEĞĠTĠM 

0 

SAYISAL 

SAYISAL 

0 1 

       KARDEġ 

0 

ANNEEĞĠTĠM 

1 

3 2 

KARDEġ 

           3 
2 

ġekil 11. Düğüm 18, 23, 19, 20, 24, 33, 21, 22, 25, 32, 3 ve 39 

 
Düğüm 18 

Katagori % n 

BaĢarısız 79.221 61 

BaĢarılı 20.779 16 

Toplam 100 77 

 

Düğüm 22 

Katagori % n 

BaĢarısız 100 13 

BaĢarılı 0 0 

Toplam 100 13 

 

Düğüm 21 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 13 

Toplam 100 13 

 

Düğüm 19 

Katagori % n 

BaĢarısız 94.118 48 

BaĢarılı 5.882 3 

Toplam 100 51 

 

Düğüm 20 

Katagori % n 

BaĢarısız 50 13 

BaĢarılı 50 13 

Toplam 100 26 

 

Düğüm 25 

Katagori % n 

BaĢarısız 100 14 

BaĢarılı 0 0 

Toplam 100 14 

 

Düğüm 32 

Katagori % n 

BaĢarısız 1.307 2 

BaĢarılı 98.693 151 

Toplam 100 153 

 

Düğüm 34 

Katagori % n 

BaĢarısız 12.658 10 

BaĢarılı 87.342 69 

Toplam 100 79 

 

Düğüm 39 

Katagori % n 

BaĢarısız 100 29 

BaĢarılı 0 0 

Toplam 100 29 

 

Düğüm 24 

Katagori % n 

BaĢarısız 18.798 97 

BaĢarılı 81.202 419 

Toplam 100 516 

 

Düğüm 33 

Katagori % n 

BaĢarısız 36.111 39 

BaĢarılı 63.889 69 

Toplam 100 108 

 

Düğüm 23 

Katagori % n 

BaĢarısız 21.795 136 

BaĢarılı 78.205 488 

Toplam 100 624 
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BABAEĞĠTĠM 

BABAEĞĠTĠM 

BABAEĞĠTĠM 

0-1-2 

3-4 

3 

BABAEĞĠTĠM 

ANNEEĞĠTĠM 

3-4 

0-1-2 

0-1-2 3-4 0-1-2 

KARDEġ 

ġekil 12. Düğüm 51, 56, 73, 74, 52, 53, 57. 58, 54, 55, 59 ve 62 

5şşşşşşşş 

  

Düğüm 51 

Katagori % n 

BaĢarısız 39.815 43 

BaĢarılı 60.185 65 

Toplam 100 108 

 

Düğüm 56 

Katagori % n 

BaĢarısız 69.630 603 

BaĢarılı 30.370 263 

Toplam 100 866 

 

Düğüm 62 

Katagori % n 

BaĢarısız 72.371 406 

BaĢarılı 27.629 155 

Toplam 100 561 

 

Düğüm 59 

Katagori % n 

BaĢarısız 53.953 116 

BaĢarılı 46.047 99 

Toplam 100 215 

 

Düğüm 55 

Katagori % n 

BaĢarısız 6.667 2 

BaĢarılı 93.333 28 

Toplam 100 30 

 

Düğüm 54 

Katagori % n 

BaĢarısız 90.909 40 

BaĢarılı 9.091 4 

Toplam 100 44 

 

Düğüm 58 

Katagori % n 

BaĢarısız 67.268 522 

BaĢarılı 32.732 254 

Toplam 100 776 

 

Düğüm 57 

Katagori % n 

BaĢarısız 90.000 81 

BaĢarılı 10.000 9 

Toplam 100 90 

 

Düğüm 53 

Katagori % n 

BaĢarısız 56.757 42 

BaĢarılı 43.243 32 

Toplam 100 74 

 

Düğüm 52 

Katagori % n 

BaĢarısız 2.941 1 

BaĢarılı 97.059 33 

Toplam 100 34 

 

Düğüm 74 

Katagori % n 

BaĢarısız 100 45 

BaĢarılı 0 0 

Toplam 100 45 

 

Düğüm 73 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 8 

Toplam 100 8 
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BABAEĞĠTĠM 

4 
4 

BABAEĞĠTĠM 

5 
5 

OKULÖNCESĠ 

                    1 0 4 0-1-2-3 

OKULÖNCESĠ 

0 1 

BB 

ġekil 13. Düğüm 26,31, 35, 38, 27, 30, 36, 37, 28 ve 29 

 

 

  

Düğüm 26 

Katagori % n 

BaĢarısız 30.945 95 

BaĢarılı 69.055 212 

Toplam 100 307 

 

Düğüm 31 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 56 

Toplam 100 56 

 

Düğüm 29 

Katagori % n 

BaĢarısız 61.429 43 

BaĢarılı 38.571 27 

Toplam 100 70 

 

Düğüm 28 

Katagori % n 

BaĢarısız 37.037 40 

BaĢarılı 62.963 68 

Toplam 100 108 

 

Düğüm 37 

Katagori % n 

BaĢarısız 100 10 

BaĢarılı 0 0 

Toplam 100 10 

 

Düğüm 36 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 10 

Toplam 100 10 

 

Düğüm 30 

Katagori % n 

BaĢarısız 9.302 12 

BaĢarılı 90.698 117 

Toplam 100 129 

 

Düğüm 27 

Katagori % n 

BaĢarısız 46.629 83 

BaĢarılı 53.371 95 

Toplam 100 178 

 

Düğüm 35 

Katagori % n 

BaĢarısız 50 10 

BaĢarılı 50 10 

Toplam 100 20 

 

Düğüm 38 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 59 

Toplam 100 59 
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Düğüm 60 

Katagori % n 

BaĢarısız 57.143 116 

BaĢarılı 42.857 87 

Toplam 100 203 

 

Düğüm 61 

Katagori % n 

BaĢarısız 0 0 

BaĢarılı 100 12 

Toplam 100 12 

 

Düğüm 67 

Katagori % n 

BaĢarısız 31.579 18 

BaĢarılı 68.421 39 

Toplam 100 57 

 

Düğüm 66 

Katagori % n 

BaĢarısız 78.723 148 

BaĢarılı 21.277 40 

Toplam 100 188 

 

Düğüm 65 

Katagori % n 

BaĢarısız 67.755 166 

BaĢarılı 32.245 79 

Toplam 100 245 

 

Düğüm 64 

Katagori % n 

BaĢarısız 74.571 225 

BaĢarılı 25.249 76 

Toplam 100 301 

 

Düğüm 63 

Katagori % n 

BaĢarısız 71.612 391 

BaĢarılı 28.388 155 

Toplam 100 546 

 

Düğüm 68 

Katagori % n 

BaĢarısız 100 15 

BaĢarılı 0 0 

Toplam 100 15 
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AİD          BİD        BED        OS         KS         KOA      AED        HD        SYB        YK          BB        OÖED 

ġekil 15. BaĢarı DeğiĢkenine Etki Eden Faktörler 

Analize toplam 14 girdi (input) değiĢkeniyle baĢlanmıĢtır. Bu değiĢkenlerden 12 

tanesi ağaç yapısında yer almıĢtır. Karar ağacında yer alan bu değiĢkenlerin karar 

kuralları üretiminde yeterli olduğu görülmektedir. BaĢlangıç dallanma AĠD üzerinde 

olmuĢtur. C5.0 algoritması ile oluĢturulan ağaç modelinin % 90.23 baĢarılı bir 

performans sağladığı görülmektedir. C5.0 karar ağacı sınıflandırıcısından elde edilen 

kurallar aĢağıda verilmiĢtir. ġekil 15‟de görüldüğü üzere baĢarı durumuna etki eden en 

önemli değiĢken anne iĢ durumudur. 
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Çizelge 10. Karar Ağacı ile Elde Edilen Kurallar 

KURAL 1 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=1 

KOA=1 

HD=1 

BB=0 

YK=3 

Annesi çalıĢmayan, babasının iĢi olan, kendine 

ait odası olan, kitap okuma alıĢkanlığı olan, 

geçirmiĢ olduğu hastalığı olan, bilgisayar 

bağımlılığı olan, yaĢadığı konum köy olan 

öğrencilerden 6 öğrenci belirlenmiĢ ve bu 6 

öğrencinin de baĢarılı sınıf içerinde olduğu tespit 

edilmiĢtir. % 100 baĢarı performansı ile 

sınıflandırma iĢlemi yapılmıĢtır. (düğüm=9) 

KURAL 2 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=1 

KOA=1 

HD=1 

BB=1 

Annesi çalıĢmayan, babasının iĢi olan, kendine 

ait odası olan, kitap okuma alıĢkanlığı olan, 

geçirmiĢ olduğu hastalığı olan, bilgisayar 

bağımlılığı olmayan 

6 öğrenci belirlenmiĢ ve bu 6 öğrencinin de 

baĢarılı sınıf içerinde olduğu tespit edilmiĢtir. % 

100 baĢarı performansı ile sınıflandırma iĢlemi 

yapılmıĢtır. ( düğüm=6) 

KURAL 3 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=1 

KOA=1 

HD=0 

YK= 1 ve 2 

AED= 0, 1, 2, 3, 4 

KS= 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 11 

KS= 2, 3 

BED= 3, 4, 5 

BED= 3 

BB= 0 

SYB= 1 

Annesi çalıĢmayan, babasının iĢi olan, kendine 

ait odası olan, kitap okuma alıĢkanlığı olan, 

geçirmiĢ olduğu hastalığı olmayan, yaĢadığı 

konum il ve ilçe olan, annesinin eğitim durumu 

(olmayan-ilkokul-ortaokul-lise-üniversite) olan, 

kardeĢ sayısı 13 öğrenci belirlenmiĢ ve bu 13 

öğrencinin de baĢarılı sınıf içerinde olduğu tespit 

edilmiĢtir. % 100 baĢarı performansı ile 

sınıflandırma iĢlemi yapılmıĢtır. (düğüm=21) 

KURAL 4 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=1 

KOA=1 

HD=0 

YK= 1 ve 2 

AED= 0, 1, 2, 3, 4 

KS= 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 11 

KS= 2, 3 

BED= 3, 4, 5 

BED=4,5 

SYB=1 

KS=2 

BED=4 

OÖED=1 

BB=1 

Bu grupta toplam 108 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 40 tanesi baĢarısız ve 68 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=28) 
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KURAL 5 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=1 

KOA=1 

HD=0 

YK= 1 ve 2 

AED= 0, 1, 2, 3, 4 

KS= 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 11 

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 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 10 tanesi baĢarılı 

sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=36) 

KURAL 6 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=1 

KOA=1  

HD=0 

YK=3 

Bu grupta toplam 517 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 517 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=44) 

KURAL 7 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=0 

BED=5 

 

Bu grupta toplam 70 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 70 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=76) 

KURAL 8 

AĠD=0 

BED=5 

 

Bu grupta toplam 35 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 35 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=84) 

 

 

KURAL 9 

AĠD= 0 

BED= 0, 1, 2, 3, 4 

KS= 0, 1 

BED= 0, 1, 2 

 

Bu grupta toplam 13 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 3 tanesi baĢarısız ve 10 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=81) 

 

KURAL 10 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=0 

BED=0, 1, 2, 3, 4 

AED=5 

 

Bu grupta toplam 8 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 8 tanesi baĢarılı 

sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=75) 
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KURAL 11 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=0 

BED=0, 1, 2, 3, 4 

AED=0, 1, 2, 3, 4 

KS=4, 5, 6, 7, 8, 9, 11 

BED=0, 1, 2, 3 

 

 

Bu grupta toplam 139 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 30 tanesi baĢarısız ve 109 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=71) 

KURAL 12 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=0 

BED=0, 1, 2, 3, 4 

AED=0, 1, 2, 3, 4 

KS=4, 5, 6, 7, 8, 9, 11 

BED=4 

YK=1, 2 

Bu grupta toplam 8 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 8 tanesi baĢarılı 

sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=73) 

KURAL 13 

AĠD=1 

BĠD= 1 

OS=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 

OÖED=0 

Bu grupta toplam 57 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 18 tanesi baĢarısız ve 39 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=67) 

KURAL 14 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=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 

OÖED=0 

Bu grupta toplam 129 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 12 tanesi baĢarısız ve 117 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=30) 
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KURAL 15 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=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=2, 3 

BED=3, 4, 5 

BED=4, 5 

SYB=0 

KS=2 

BED=5 

Bu grupta toplam 59 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 59 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=38) 

KURAL 16 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=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 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 12 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=61) 

KURAL 17 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=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 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 1 tanesi baĢarısız ve 33 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=52) 
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KURAL 18 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=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=2, 3 

BED=3, 4, 5 

BED=4, 5 

SYB=1 

KS=3 

Bu grupta toplam 153 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 2 tanesi baĢarısız ve 151 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=32) 

KURAL 19 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=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=2, 3 

BED=3, 4, 5 

BED=4, 5 

SYB=1 

KS=2 

BED=5 

Bu grupta toplam 56 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 56 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=31) 

KURAL 20 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=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=2, 3 

BED=0, 1, 2 

Bu grupta toplam 65 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 65 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=16) 
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KURAL 21 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=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 

OÖED=0 

 

Bu grupta toplam 17 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 0 tanesi baĢarısız ve 17 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=42) 

KURAL 22 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=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 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 2 tanesi baĢarısız ve 28 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=55) 

KURAL 23 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=1 

KOA=1 

HD=0 

YK=1, 2 

AED=5 

Bu grupta toplam 588 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 27 tanesi baĢarısız ve 561 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=43) 
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KURAL 24 

AĠD=1 

BĠD=1 

OS=1 

KOA=1 

HD=0 

YK=1, 2 

AED=0, 1, 2, 3, 4 

KS=0, 1 

 

 

 

Bu grupta toplam 83 öğrenci belirlenmiĢtir. Bu 

öğrencilerin 1 tanesi baĢarısız ve 82 tanesi 

baĢarılı sınıfında yer almıĢtır. (düğüm=13) 
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5. TARTIġMA 

Bu çalıĢmada veri madenciliği tekniklerinden olan karar ağaçları ile eğitim veri 

madenciliği çalıĢması yapılmıĢtır. ÇalıĢmada kullanılan değiĢkenler; öğrenci baĢarısı 

(ÖB), aile ile birliktelik durumu (AB), TV bağımlılığı (TB), kendine ait oda durumu 

(OD), kardeĢ sayısı (KS), hastalık durumu (HD), baba iĢ durumu (BĠD), anne iĢ durumu 

(AĠD), yaĢadığı konum (YK), bilgisayar bağımlılığı (BB), baba eğitim durumu (BED), 

anne eğitim durumu (AED), okulöncesi eğitim durumu (OÖED) olarak belirlenmiĢtir. 

Uygulamada SPSS Clementine veri madenciliği yazılımı kullanılmıĢtır. Analize toplam 

15 girdi değiĢkeni ile baĢlanmıĢ ve 12 niteliğin ağaç yapısında yer aldığı tespit 

edilmiĢtir. Yani C5.0 algoritmasının değiĢken sayısını indirgeyerek bu sonuçları elde 

etmesi C5.0 karar ağacı tekniğinin performans üstünlüğünü gösterir ve bu sonuç 

Gökçen Alıç (2014)‟ ın elde ettiği sonuçlar ile uyum sağlamaktadır. Uygulama 

kapsamında kullanılacak olan verilerin ait olduğu nitelikler, öğrenci baĢarısını etkileyen 

faktörler olarak tespit edilmiĢtir.  Karar ağaçlarında kullanılan birçok algoritma 

mevcuttur. Bu çalıĢmada C&RT, C5.O, QUEST VE CHAID algoritmaları denenmiĢ ve 

bu algoritmalardan elde edilen analiz sonuçları karĢılaĢtırılarak en yüksek baĢarıyı 

sağlayan algoritmanın C5.0 algoritması olduğu tespit edilmiĢ ve bu sonuç Aydın 

(2015)‟ nın elde ettiği algoritma sonuçları ile uyumlu olduğu tespit edilmiĢtir. 

C5.0 algoritması analiz sonuçları çizelge 9‟da verilmiĢtir. Bu sonuçlara göre 

C5.0 algoritması % 90.23 baĢarı ve % 9.77 baĢarısızlık sağlamaktadır. Yani 4024 

öğrenciden 3631 tanesini doğru ve 393 öğrenciyi yanlıĢ sınıflandırma yapmaktadır. 

C5.0 karar ağacı sınıflandırıcısından, % 50 ve üzeri baĢarılı olan öğrenciler için toplam 

24 adet karar kuralları oluĢturulmaktadır. Elde edilen sınıflandırma kuralları eğitim 

çalıĢmalarına ıĢık tutabilecek niteliktedir. 

Cihan (2015), öğrenci proje anketlerini sınıflandırmada en iyi algoritmanın 

belirlenmesi adlı makalesinde, sınıflandırma algoritmalarından öğrenci projelerinden 

elden edilen veri setini sınıflandırmada en baĢarılı algoritma olarak C4.5 algoritması 

olduğunu tespit etmiĢtir ve bu sonuç burada bulunan sonuç ile uyumsuz bulunmuĢtur. 
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6. SONUÇ 

Bilgi teknolojilerindeki geliĢmeler, bu kapsamda kuruluĢların bilgi sistemlerini 

kurma ihtiyaçları, çok yüksek miktarda verinin sağlanmasına ve depolanmasına sebep 

olmaktadır. 

Söz konusu olan verilerdeki saklı kalmıĢ örüntülerin (pattern) tespit edilmesi, 

bunlardan anlamlı ve iĢe yarayacak bilgilerin elde edilerek karar mekanizmalarına 

sunulması ihtiyacı veri madenciliğinin önemli bir araĢtırma alanı olmasına sebep 

olmaktadır. 

Eğitim veri madenciliğinin hedefi, veri madenciliği tekniklerini kullanarak 

eğitim alanındaki saklı bilgilerin keĢfedilmesi ve önemli örüntülerin açığa 

çıkarılmasıdır. Bu örüntüler arkasındaki mekanizmalar net olarak anlaĢılmamıĢ olsa 

bile, örüntülerin tanımlanması mümkün olabilmektedir. 

KahramanmaraĢ ilinde bulunan Dulkadiroğlu ilçesine ait olan 44 ortaokuldan 

alınan veriler doğrultusunda çalıĢmalar yapılmıĢtır. AraĢtırmada kullanılacak olan 

değiĢkenler eğitim kurumlarında görev yapan öğretmenler ile görüĢülerek belirlenmiĢtir. 

4024 öğrenciye daha önce hazırlanan anket uygulanmıĢ ve anket sonuçlarına göre ağaç 

modellemesi elde edilmiĢtir. ÇalıĢma sonucunda 24 karar kuralı oluĢturulmuĢtur. Elde 

edilen karar kurallarına ve Ģekil 15‟ e dayanarak öğrenci baĢarısını en fazla etkileyen 

faktörün anne iĢ durumu (AĠD) olduğu görülmektedir. 24 karar kuralından 22 tanesinde 

annenin çalıĢmıyor olması öğrenci baĢarısını etkileyen en büyük faktör olduğu tespit 

edilmiĢtir. Yani annesi çalıĢmayan öğrencilerin daha baĢarılı olduğu sonucuna 

varılmıĢtır. ġekil 15‟ e göre baĢarıyı etkileyen ikinci faktör ise BĠD olmuĢtur. 22 karar 

kuralında BĠD yer almaktadır ve babası çalıĢan öğrencilerin daha baĢarılı olduğu tespit 

edilmiĢtir. ġekil 15‟ e göre baĢarıyı etkileyen üçüncü faktör ise BED olmuĢtur. Yani 

babası üniversite ve üzeri eğitime sahip olan öğrencilerin daha baĢarılı olduğu 

görülmektedir. Problemin çözümünde IBM PASW ( predictive analyticss oftware) 

Modeller 14.0 kullanılmaktadır. Analize toplam 15 girdi değiĢkeni ile baĢlanmaktadır. 

Uygulama kapsamında kullanılacak olan verilerin ait olduğu nitelikler, öğrenci 

baĢarısını etkileyen faktörler olarak tespit edilmiĢtir. ÇalıĢmada kullanılan değiĢkenler; 

öğrenci baĢarısı (ÖB), aile ile birliktelik durumu (AB), TV bağımlılığı (TB), kendine ait 

oda durumu (OD), kardeĢ sayısı (KS), hastalık durumu (HD), baba iĢ durumu (BĠD), 

anne iĢ durumu (AĠD), yaĢadığı konum (YK), bilgisayar bağımlılığı (BB), baba eğitim 
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durumu (BED), anne eğitim durumu (AED), okulöncesi eğitim durumu (OÖED) olarak 

belirlenmiĢtir. Bu çalıĢmada veri madenciliği tekniklerinden olan karar ağaçları ile 

çalıĢma yapılmaktadır. Karar ağaçlarında kullanılan birçok algoritma mevcuttur. Bu 

çalıĢmada C&RT, C5.O, QUEST VE CHAID algoritmaları denenmiĢ ve bu 

algoritmalardan elde edilen analiz sonuçları karĢılaĢtırılarak en yüksek baĢarıyı sağlayan 

algoritmanın C5.0 algoritması olduğu tespit edilmekte ve oluĢturulan ağaç yapısı C5.0 

ile sağlanmaktadır. Bu algoritma ile oluĢturulan ağaç yapısına göre 15 nitelik ile 

baĢlanmıĢtır ve 12 niteliğin ağaç yapısında yer aldığı tespit edilmektedir. BaĢlangıç 

dallanma AĠD niteliğinde olmaktadır. 

C5.0 karar ağacı sınıflandırıcısından, %50 ve üzeri baĢarılı olan öğrenciler için 

toplam 24 adet kural oluĢturulmaktadır. Elde edilen sınıflandırma kuralları eğitim 

çalıĢmalarına ıĢık tutabilecek niteliktedir. 
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Ek 1. QUEST Algoritması Analiz Sonuçları 

 

Ek 2. C&RT Algoritması Analiz Sonuçları 

 



 

Ek 3. CHAID Algoritması Analiz Sonuçları 

 

Ek 4. C5.0 Algoritması Analiz Sonuçları 

 

 



 

EK 5. Anket ÇalıĢması 

Her gün en az 1 saat kitap okurum. 

 

Matematik ve sayılarla uğraĢmayı severim. 

 

 

 

 

Kendime ait odan var mı? 

 

 

 

GeçirmiĢ olduğun herhangi bir hastalığın var mı? 
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Her gün en az 2 saat bilgisayarla uğraĢırım. 
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