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Giliniimiizde veri tabanlar1 biiyiik miktarlarda veri depolamaktadir. Bu islenmemis, ham
verilerden bilgi elde etmek ¢ok zordur. Bilgiye ulasmak igin ise verilerin analiz edilerek, anlasilabilir
veriler haline doniistiiriilmesi gerekir.

Biiyilk miktarlardaki verilerin, kullanilan biiylik veri tabanlarinda bilgisayar programlar
vasitasiyla aranarak, bulunan sonuglar kullanilarak gelecekle ilgili tahmin yapilmasi iglemlerine veri
madenciligi denilmektedir. Gelecege dair tahmin yapilabilmesi ig¢in ge¢mise doniip, gegmiste bu
konularla ilgili ne gibi bilgiler oldugunu ve ne gibi uygulamalar yapildigin1 gormek gerekir. Giniimiizde
bu amagla birgok algoritma ve yazilim gelistirilmistir. Bu algoritma ve yazilimlar sayesinde, analistlerin
isleri oldukga kolaylagmustir.

Bu tez calismasinda, halen Selguk Universitesinde kullanilan 6grenci isleri otomasyonundan elde
edilen veriler iizerinden, 6grenciler hakkinda gelecekle ilgili tahmin yapilabilmesi i¢in gerekli birliktelik
kurallar1 ¢ikarilmistir. Bu amagla, bu tezde apriori algoritmas: ve karar agaci algoritmasi kullanilmustir.
Bu kurallar sayesinde, Selcuk Universitesini yeni kazanan bir 6grencinin, {iniversitedeki basarisina etki
eden faktorler arastirilmigtir.

Bu c¢alisma sonucunda, ailenin egitim seviyesinin ve gelir diizeyinin 6grencinin basarisinda en
etkili faktorler oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Apriori Algoritmasi , Karar Agaci Algoritmasi,.
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In this day and time, data bases are storing the data in great amounts. It is so difficult to get
information from these raw datum. For reaching information, datum are to be analyzed and transformed
into comprehensible datum. The processes, which datum in great amounts are searched in the great data
bases by computer programs and the results found provide that we make a prediction about the future, are
called as “data mining”. To be able to see the future and to make a prediction about the future, we should
look at the past and should see what sort information about these subjects were present and what sort
applications were done in the past. In our day, in these matters, many algorithms and software have been
improved. Thanks to these algorithms and software, analysts’ works have been gotten easy considerably.

In this thesis work, it has been reached necessary information to make future predictions about
students by the datum acquiring from the student affairs automation that is still used at Selcuk University.
By this information and with this aim, in this thesis, it has been used a priori algorithm and decision tree
algorithm, Thanks to these rules, it has been researched the factors that affect the success at the university
of a newly-registered student to Selcuk University.

At the end of this work, it has been seen that the level of education and income of a family are
the most effective factors in the success of a student.

Key Words: Data Mining, Apriory Algorithm, Decision Tree Algorithm.
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1. GIRIS

Her gecen giin, bilgi miktari siirekli artmaktadir. Dolayistyla bu bilgileri saklama
ve depolama kapasitelerinde de artislar yasanmaya baslamistir. Bilgi miktarlari,
yaklasik olarak her iki yilda bir iki katina ¢iktigi tahmin edilmektedir. (Frawley, ark.,
1991). Biitiin sektorlerde veri artislarinin  oldugu goriilmektedir. Otomasyon
sistemlerindeki ve bu sistemlerde kullanilan barkod teknolojisindeki gelisme, biiyiiyen
verinin olustugu anda veritabanlarinda saklanmasina imkan vermistir. Ciinkii telefon
konusmalari, tibbi test sonuglari, marketlerde satin alinan {iriinler gibi en basit islemler
bile bilgisayar ortamina kaydedilmektedir. Giinlimiiz insanimnin her bankacilik
isleminde, her telefon edisinde kaydedilen veriler her an inanilmaz boyutlarda
artmaktadir. Bu artis1 daha iyi anlayabilmek icin uydu ve uzay araglarindan gelen
goriintlilerin  boyutuna bakma yeterlidir. Bu goriintiiler, saatte 50 gigabyte’lik
kapasiteyle gelir. Veri tabani sistemlerinin hacimlerindeki bu olaganiistii artis,
organizasyonlari elde toplanan bu verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile karsi
karsiya birakmistir. Veri Madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci icerisinde,
modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi asamalarindan meydana gelir. Bunun i¢indir ki,
bir ¢cok arasgtirmaci tarafindan Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ile Veri Madenciligi
terimlerinin es anlamli olarak da kullanilmasina neden olmaktadir.

Ozel sirketlerde ve hiikiimete ait kuruluslarda bulunan veritabanlar1 da hizla
biiyiimektedir. Ornegin NASA gibi biiyiik kuruluslar simdiden analiz edebilecegi
veriden daha fazlasini veritabanlarinda saklamaktadirlar (Fayyad ve ark., 1996a). Bir
terabyte veri lireten diinya gozlem uydular1 vardir. Bir gilinde diretilen resimlere
bakilmasi gerekseydi, her resme bir saniye ayirarak bakan bir kisi, yalnizca resimlere
bakma islemi o kisinin hafta sonlar1 ve geceleri de ¢alismak suretiyle bir ka¢ yilim
alacakti. Farkli sektorlerde bulunan biyiik veritabanlari, icinde degerli bilgileri
barmdiran bir veri madeni olarak goriilebilir. Fakat bu biiyiikliikteki veriyi analiz ederek
bilgi elde etmek insan yeteneginin sinirlarini agmaktadir.

Yeni kusak donanim ve yazilimlar, biiyiik miktardaki ham verileri yorumlama
alanindaki yetersizlikten dolay1 ortaya ¢ikmistir. Veritabanlarinda bilgi kesfi, ¢ok biiyiik
boyuttaki verileri tam ya da yar1 otomatik bir bigimde yorumlayan yeni kusak arag ve
tekniklerin gelistirilmesidir.

Literatiirde, cok biiyiilk verilerin, c¢oziimlenip kullanilabilir bilgi haline
doniistiiriilmesi i¢in kullanilmaya hazir veri i¢inden faydali Oriintiilerin bulunmasi

islemine birgok terim karsilik gelmektedir. Bunlardan bazilar1 veri tabaninda bilgi kesfi



(VTBK), veri madenciligi (VM), bilgi harmanlamadir. VTBK’nin tanimi ve faaliyet
alani i¢in, gelismekte olan her aragtirma dalinda farkli goriislerin oldugu gibi, bu alanda
da bir¢ok goriis vardir. Baz1 kaynaklara gore, VM terimi sadece bilgi kesfi metotlariyla
ugrasan VTBK siirecinde yer alan bir adimdir (Fayyad ve ark., 1996). Cesitli ortamlarda
veya cesitli bicimlerde, kullanilmaya hazir ¢ok biiyiikk verilerin, yaygin bilgisayar
kullanim1 sonucu biriktigi goriilmiistiir. 1ki sekilde biiyiime gosteren veri tabani
boyutundan ilki, veritabaninda yer alan tutanak sayisinin artmasi ya da nesne sayisinin
artmasidir. Digeri ise her nesne i¢in tanimli nitelik sayisinin artmasidir. Ornegin
astronomi veritabanlarinda tutanak sayist 109’lara ulasirken saglik sektoriindeki
uygulamalarda 6z nitelik sayist 102 ila 103 arasinda degismektedir. Winter
Corporation tarafindan yapilan bir arastirmada, diinyadaki en biiyiikk veri tabaninin
belirlenmesi amaglanmistir. Sears, Roebuck and Co.’nun sadece karar destek amacli
kullanilan veri tabaninin 1998 yilinda 4630 gigabyte’a eristigi goriilmektedir (Akpinar,
1997).

Elektronik ticaret ve online alisveris mekanizmalarinin da artmasiyla birlikte,
giiniimiizde VM nin 6nemi 6n plana ¢ikmaktadir. Arastirmacilar, ¢ok hacimli, biiytlik ve
dagimik veri setleri lizerinde yapmis olduklar1 ¢aligmalar sonucu asagidaki sonuglara
ulagmislardir (Akpinar, 2000).

* Yeni bir arastirma sahasi olarak ortaya ¢ikmaya baglayan VM ve bilgi kesfi,
ozellikle egitim, tip ve elektronik ticaret gibi alanlarda kullanilmaya baglamistir. VM,
kullanish ve anlamli bilgiyi, anlamsiz veriden ¢ikarmaya yarayan analiz ve uygulamaya
yonelik caligmalarin  tamamini  kapsar. Genis veri kiimelerinden degisiklikleri,
diizensizlikleri ve iligkileri ¢ikarmakta kullanilir. Bunun sonucunda, elektronik alisveris
yapan miisterilerin aligkanliklari, web tizerinde filtrelemeler, genlerin tespiti, gibi karar
verme mekanizmalari i¢in 6nemli bulgular elde edilebilir (Akpinar, 2000).

* Son yillarda, sayisal veri miktarinda bir patlama yasanmis ve tahminlerin
disinda bir artig gostermistir. Fakat miihendislerin, bilim adamlarinin ve analistlerin
sayist degismemektedir. Bu orantisizligr gidermek igin yeni aragtirma problemlerinin
cozlimleri birkag gruba ayrilabilir :

o Yeni algoritma ve sistemlerin gelistirilmesi,

o Dagitik VM i¢in altyapilarin ve algoritmalarin gelistirilmesi,

o Giliniimiizde ¢alisan VM sistemlerinin ilerletilip gelistirilmesi,

o VM ig¢in ozel gizlilik ve giivenlik modellerinin gelistirilmesi.



Belirtilen bu tiir girisimlerin basarili sonug verebilmesi, ancak is sahalarinin ve
hiikkiimetin destegi ile olabilir. Yani alt yapilarinin, test ortamlarinin ve deneysel

bilesenlerinin gelistirilmesi gereklidir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Siramkaya (2005), ¢alismasinda, veri madenciligi ¢alismasinda Bulanik Mantik
calismasi, kisi-kisi iligkilerini bulmakta uygulanmistir. Bu uygulamadaki amag
kullanicilarin arama yapmak istedikleri kisilerin isimlerini yazarken yapabilecekleri
yazim hatalarin1 elemektir.  Isimlerdeki harflerin konumlarmin birbirlerine gore
uzakliklarin1 temel alarak bulanik mantik kurallarinin uygulandigi bir veri madenciligi
algoritmasi kullanilmistir.

Ozgakir (2006), calismasinda veritabanindaki veriler iizerinde Apriori
algoritmast uygulamistir. Uygulama yazilimmin galismasi esnasinda algoritmanin her
asamasi izlenmistir. Uygulanan Apriori algoritmasi ile farkli zaman dilimi, farkl satis
lokasyonu girdi degerleri dogrultusunda birlikte satin alinan {irtinler ile ilgili bagintilar
oldugu gozlemlenmistir. Genelde ayni iirlin grubuna ait iiriinlerin en sik birlikte satin
alman tirtinler oldugu goriilmistiir.

Kalikov (2006), calismasinda, Veri Madenciligi tekniklerini kullanarak e-ticaret
amagh kurulan bir yaymevi web sitesinin veri tabaninda tutulan verilerin analizleri
yapilmustir. Bu teknikler, klasik istatistiksel tekniklerin yani sira Microsoft’un SQL
Server 2000°in Analysis Services ve Karar Agaglaridir. Tekniklerin uygulanmasi
sonucunda, veri tabaninda bulunan sanal {iriinlerin (kitaplarin) kategorilerine gore dogru
yerlestirilmesinde yardimci olacak bilgiler kesfedilmistir. Bylece hem sistem yoneticisi
acisindan hem de site lizerinden aligveris yapacak kullanicilara ilgi alanlarina gore kitap
tavsiyesinde bulunacak ortam yaratilmasi amag¢lanmustir.

Dolgun (2006), ¢alismasinda Veritabanlarinda Bilgi Kesfi, Veri Madenciligi ve
Birliktelik Kurallari'n1 ayrintili olarak incelemis, veri madenciliginde istatistiksel
coziimlemeye agirlik vererek bir pazar sepeti ¢oziimlemesi uygulamas: gerceklestirip
sonuglar1 degerlendirmistir.

Tosun (2006), calismasinda kredi karti miisterilerinin kaybedilme nedenleri
incelenmistir. Bu incelemeyi veri madenciligi tekniklerinden karar agaci algoritmasi ve
C programlama dili kullanilarak yapilmistir. inceleme sirasinda 30,000 adet miisterinin
bilgileri {izerinde bu yontemle caligmalar yapilmistir. Bu yontemle ortaya g¢ikarilan
kurallar test edilerek dogruluk oranlar1 ortaya ¢ikarilmis, bunlar istatistiksel tablolarla
g6z Online konmustur. Sonugta bulunan degerlere bakilarak, miisteri memnuniyetsizligi

ve kredi kart1 kullanmama nedenleri bulunmaya caligilmistir.



Arabact (2007), calismasinda ornek veri tabaninda bilgi kesfi siirecinin
yapilmast ve modelin degerlendirilmesinde kullanilan iki ayr1 programin
karsilastirilmas1 olmustur. Bu calismasinda, hastanedeki servislerden gonderilen idrar,
kan vb. 6rneklerin incelenmesi sonucu elde edilen gram negatif basillere ait verileri,
WEKA ve YALE programlarini kullanarak karsilagtirmis ve sonuglart tartisilmistir.

Sen (2008), ¢alismasinda Veritabanlarinda Bilgi Kesfi, Veri Madenciligi ve
Birliktelik Kurallari'n1 ayrintili olarak incelemis, veri madenciliginde istatistiksel
coziimlemeye agirlik vererek bir pazar sepeti ¢ozlimlemesi uygulamasi gerceklestirip
sonuclarint degerlendirmistir. Sonugta birliktelik kurallar1 yontemi ile Pazar Sepeti
Coziimlemesi uygulamasi yapilmis ve elde edilen sonuglar tartisilmistir

Doslii (2008), calismasinda, veri madenciligi ile ilgili kavramlar ve 6zellikle
market sepet analizinde kullanmak {izere birliktelik kurallar1 iireten temel algoritmalar
detayli bir sekilde ele alinmis ve birbiriyle karsilastirmistir. Ayrica, 6rnek veri
setlerinden iki farkli algoritma ile birliktelik kurallarini bulan bir uygulama
gelistirmistir.

Giirgen (2008), ¢alismasinda, Tirkiye’deki market zincirlerinden birinin yedi
giinlik figleri kullanilmistir. Bu fislerdeki iirlinlerin birbirleri ile olan iliskileri,
Birliktelik Kurallar1 ile Sepet Analizi uygulamasi ve Apriori algoritmasi ile
belirlenmistir. Uriinler arasinda bulunan birliktelikler iiriin satiglarinin, dolaysi ile
gelirin arttirilmasi i¢in kullanilmas1 amaglanmustir.

Onat (2008), calismasinda web madenciligi yontemi kullanilarak internet
tizerinden insanlarin yas, cinsiyet, yasadig yer, lisans diizeyi gibi 6zelliklerine bakilarak
insanlarin birbirleriyle olan uyumluluklarinin bulunmasi amaglanmistir. Bunun i¢in veri
madenciliginde kullanilan Apriori Algoritmasi uygulanmis ve sonuglari tartigilmistir.

Ezerge (2008), ¢alismasinda hazir giyim perakende sektoriinde faaliyet gdsteren
bir firmanin aligveris kayitlar ile aligverisi gergceklestiren miisteri verileri ele alinmistir.
Oncelikle Birliktelik Kurallar1 Analizi ile miisterilerin alisveris aliskanliklar:
belirlenmeye calisilmistir. Daha sonra Kiimeleme Analizi ile miisteriler demografik
ozellikleri dikkate alinarak bdliimlendirilmis ve Karar Agaglart ile aligveris
aligkanliklarin1 en ¢ok etkileyen degiskenler analiz edilerek, bu konuda bir uygulama
sunulmustur.

Ergun (2008), calismasinda firiin kategorileri ve {iiriin siniflar1 arasindaki satig
iligkisinin tespit edilmesi amaglanmistir. Bu amagla perakendeci bir isletmenin bir yillik

siire boyunca topladig1 aligveris fisi verileri iizerinde birliktelik kurallar1 analizi ve



hiyerarsik kiimeleme gibi veri madenciligi yontemleri uygulanmistir. Sonucta ise en
biiyiik kural destegin igecekler=>tatli iirlinler baglantisinda oldugunu gérmiistiir.

Uggiin (2009), c¢alismasinda okul otomasyon yazilim hazirlanmasi ve bu
yazilimda &grenci verileri {izerinde veri madenciligi uygulamasi anlatilmistir. .M. K.B
ticaret meslek lisesi 6grenci verileri lizerinde yapilan bir veri madenciligi ¢alismasi ile
ilgili bilgiler verilmistir. Yazilim VB.Net programlama dilinde hazirlanmistir. Veri
tabanindaki veriler iizerinde apriori algoritmasi uygulanarak her asamasi kullanici
tarafindan gozlenmistir. Elde edilen sonuglardan 6grencilerin basarisiz oldugu dersler
arasindaki iliskiler ortaya ¢ikarilmistir.

Bu tez calismasi ve literatiir taramasindaki uygulamalar, genel olarak veri
madenciligi ve veri madenciligi yontemleri ile yapildigi goriilmektedir. Veri
madenciligi ¢ok genis bir konu oldugu i¢in, literatiir taramasinda market-sepet iliskisi,
ogrencinin basarisiz oldugu derslerin bulunmasi, web madenciligi, metin madenciligi,
doku-siniflama gibi konular tizerinde c¢alisildigi anlasilmaktadir. Bu ¢alismalarda,
genellikle apriori algoritmasi kullanilarak, sonuglar karsilagtirilmistir. Bu tezde, Selguk
Universitesi, dgrenci igleri veri tabaninda tutulan verilerden yola cikilarak, hazirlik
smifinda okuyan 6grencilere web iizerinden bir anket yapilmistir. Yapilan bu anketi,
veri madenciligi yontemlerinden apriori ve karar agaci algoritmalar1 kullanilarak,
Ogrencilerin basarilarini etkileyen faktorler bulunmaya calisilmistir. Her iki algoritma
da, Matlab programinda hazirlanmistir. Veri tabanindan c¢ekilen anket sonuglari,
Matlab’da yapilan her iki algoritma ile birliktelik kurallar1 ¢ikarilmistir. Sonucta,

Ogrencinin basarisin etkileyen faktorler bulunmus ve sonuclar karsilastirilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1.Materyal

Bu uygulamada tiniversitemizin Oracle veri tabaninda tutulan 6grenci isleri
verileri kullanilarak, Matlab (2009R) programinda kodlanmis apriori ve karar agaci
algoritmalar1 kullanilarak, Ogrenci verilerini ¢oziimleyip, gelecekte bu Ggrenciler
hakkinda tahmin yapmamizi saglayacak iki yazilim gerceklestirilmistir. Bu yazilimlarla

hazirlik sinifinda okuyan 6grencilerin basarilarini etkileyen faktorler arastirilmistir.

Uygulamalarin yapildig: bilgisayar 6zelikleri :

Pentium(4) islemci 3.2 GHz
1 GB Ram
80 GB Sabit Disk

3.2.Yontem

Giinlimiizde, biiyiik miktardaki verilerin islenerek otomatik veya yar1 otomatik
bir bicimde kullanilabilir bir bilgi haline doniistiiriilmesi veri isleme algoritma ve
yazilimlarin 6nemini oldukg¢a artmustir.

Yazilan bu tezde, 6g8renci isleri veri tabanindaki anlamsiz veriler, birliktelik
kurallar1 algoritmalariyla islenerek, dgrencilerin gelecekteki egitim-6gretimiyle ilgili

tahmin yapilmasini saglayacak anlamli bilgiler ¢ikarilmis ve tartigilmistir.



4. VERI MADENCILIGI

4.1. Veri Madenciligi Nedir?

Son yillarin gbézde arastirma konularindan biri olan VTBK, cok biiyiik ve
karmasik verileri analiz eder ve bununla ilgili arag ve tekniklerin tiretilmesi ile ilgilenir.
VTBK, veri se¢imi, veri temizleme ve 6n isleme, veri indirgeme, VM ve degerlendirme
asamalarindan olusan bir siirectir. VTBK siireci i¢indeki bir adim olan VM, 6nceden
bilinmeyen anlamli ve yararli verilerin, veritabanindan otomatik bicimde elde
edilmesini saglar (Fayyad ve ark.,1996).

Veri ambarindaki karisitk ve anlamsiz  verilerden, kullanighh bilgilerin
cikarilmasina veri madenciligi denir. Bu da; kiimeleme, veri 6zetleme, degisikliklerin
analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik yaklagimlari i¢erir (Frawley ve ark.,
1991).

Bir bagka degisle veri madenciligi, desenlerin ve diizensiz yapilarin yari
otomatik olarak kesfedilmesine de veri madenciligi denilmektedir. Yazilim tekniklerini
kullanan veri madenciligi, verilerin analizi ile ilgilenir. Veriler arasindaki iligkiyi,
kurallar1 ve ozellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amag, daha dnceden fark
edilmemis veri desenlerini tespit edebilmektir.

Istatistiksel bir yontem olarak gérmek miimkiin olan veri madenciligi, birkag
yonde geleneksel istatistikten farklilik gosterir. Gorsel sunumlara g¢evrilebilen veya
mantiksal kurallara doniistiiriilebilen nitel modellerin ¢ikarilmasi amacinda olan veri
madenciligi, insan ve bilgisayar ara yiiziiniin birlesmesi gibi diistiniilebilir (Vahaplar ve
Inceoglu, 2001).

VM, paralel programlama, veritabani yonetim sistemleri, makine dgrenimi ve
veri ambarlama ve istatistik gibi farkli alanlarda kullanilan islemleri birlestirmektedir.
VM, istatistik ve makine 6grenimi arasinda yakin bir bag vardir (Sen, 2008). Bunlar,
veri ic¢indeki diizenlilikleri ve Orilintiileri bulmayr amaclar. VM algoritmalarinda
kullanilan yOntemlerin ¢ekirdegini, makine oOgrenimi olusturur. Pek ¢ok VM
algoritmalarinda kullanilan karar agaci ve kural timevarimi, makine 6greniminde de
kullanilmaktadir. Makine 6greniminde kullanilan veri boyutuna gore ¢ok biiyiik olan ve
VM algoritmalarinda kullanilan 6rneklem boyutuyla, ikisinin arasinda benzerliklerin
oldugu kadar, farkliliklarin da oldugunu goéstermektedir. VM algoritmalar1 milyonlarca

gercek hayat nesneleriyle ugrasirken, makine 6greniminde kullanilan 6rneklem boyu,



genelde 100 ile 1000 arasinda degismektedir. Bunlarin karakteristigi ise artik, eksik,
giirtiltiili ve bos degerler olarak belirlenebilir. Bununla birlikte bilgi kesfetmeye uygun
nesne niteliklerinin elde edilme siirecindeki karmasiklikla da, yine VM algoritmalar1 bas
etmek zorundadir (Raghavan ve Sever, 1994b).

Istatistikte birgok metodu kullanan VM, nesnelerin degerlerine bagl ¢ikarim
yapmada bilinen istatistiksel metotlardan ayrilmaktadir. Ornegin, x-kare veya t testi gibi
istatistiksel test yontemleri birden fazla nitelik arasinda korelasyon derecesini belirli bir
giivenlik arasinda verebilmesine karsilik, belirli nitelik degerleri arasindaki iliskinin
derecesini agiga cikaramazlar. VM disiplini ortaya c¢ikmadan oOnce, karar verme
mekanizmasinda istatistiksel yontemler ¢ok sik kullanilirdi. Fakat, uygun verinin
bulunmas1 siirecindeki en gili¢ adimi olusturan bu yontem, VM algoritmalarinin
uygulama kolaylig: ile karsilastirildiginda, kullanimi olduk¢a zordur (Sever ve Oguz,
2002).

Biiyiik miktardaki bilgiyi saklama ve etkin bir bicimde erisim saglayan
veritaban1 yonetim sistemlerinde, veri diizenlemesi ilgili organizasyonun isletimsel veri
ihtiyact dogrultusunda gergeklestirilir. Bu ise her zaman bilgi kesfi perspektifi ile bire-
bir c¢akismaz. VM kullanimina sunulacak olan veritabanindaki veriler, Oncelikle
temizleme, transfer, vb. islemlerinden gegcirilir. Daha sonra c¢alistirilacak olan VM
teknikleri, tek basina kullanilacagi gibi bir VTYS ile de entegre olabilirler (6rnegin,
data mart, ¢evrim i¢i analitik isleme: OLAP).

VM algoritmalarinin paralel programlama ile beraber gelisinin sebebi,
algoritmalarda girdi olarak kullanilan verinin ¢ok biiyiik olmasi1 ve isletim siiresinin ise
kisitlt olmasidir.

Etkin bir VM uygulayabilmek i¢in dikkat edilmesi gereken noktalar asagidaki
gibi 6zetlenebilir.

- Farkli tipteki verileri ele alma: Coklu ortam verisi, cografi bilgi iceren veri gibi
farkli tipteki veriler lizerinde islem yapilan ger¢ek hayattaki uygulamalar, makine
O0greniminde oldugu gibi sembolik degildir. Coklu ortam veritabanlari, cografi
veritabanlar1 ve nesneye yonelik veritabanlarinda saklanabilen kullanigl veriler, diiz bir
kiitiik veya iliskisel veritabanindaki tablolarda da saklanabilir. Bu veriler, saklandigi
ortama gore, basit tipte olabilecegi gibi karmasik veri tipleri de olabilir. VM
algoritmasinin biitlin veri tiplerini ele alabilmesi i¢in, veri tiplerinin ¢esitliliginin az
olmast gerekmektedir. Bu yiizden veri tipine 0zgli adanmis VM algoritmalar

gelistirilmektedir (Sever ve Oguz, 2002).
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- VM algoritmasinin etkinligi ve olceklenebilirligi: VM algoritmasi, etkin ve
Olgeklenebilir oldugunu zaman, ¢ok biiyiik boyutlu veri i¢inden bilgi elde edebilir.
Bunun i¢in ise algoritmanin zamaninin tahmin edilip, kabul edilebilir bir slire olmasi
gerekir. Ussel veya ¢ok terimli bir karmasikliga sahip bir VM algoritmasinin
uygulanmasi kullanigh degildir.

- Sonuglarin yararlilik, kesinlik ve anlamlilik kistaslarint saglamasi: Elde edilen
sonuglar analiz i¢in kullanilan veritabanini dogru bigimde yansitmalidir. Bunun yam
sira giiriiltiilii ve aykiri veriler ele alinmalidir. Bu islem elde edilen kurallarin kalitesini
belirlemede 6nemli bir rol oynar.

- Kesfedilen kurallarin ¢esitli bigimlerde gosterimi: Bu Ozellik kesfedilen
bilginin gosterim bigiminin secilebilmesini saglayan yiliksek diizeyli bir dil taniminin
yapilmasini ve grafik ara yliziinii gerektirir.

- Farkli birka¢ soyutlama diizeyi ve etkilesimli VM: Biiyiik veritabanlarindan
elde edilecek bilginin tahmin edilmesi giictiir. Bu yiizden VM sorgusu, elde edilen
bilgilere gore kullaniciya etkilesimli olarak sorgusunu degistirebilmeyi, farkli acilardan
ve farkli soyutlama diizeylerinden kesfedilen bilgiyi inceleyebilme esnekligini
saglamalidir.

- Farkli ortamlarda yer alan veri iizerinde islem yapabilme: Kurumlar yerel aglar
tizerinden pek cok dagitik ve heterojen veritabani lizerinde islem yapmaktadir. Bu
VM’ nin farkli kaynaklarda birikmis formatli ya da formatsiz veriler {izerinde analiz
yapabilmesini gerektirir. Verinin biiyiikliigliniin yan1 sira dagitik olmasi, yeni arastirma
alanlarinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bunlar, paralel ve dagittk VM
algoritmalaridir.

- Gizlilik ve veri gilivenliginin saglanmasi: Gizlilik ve veri giivenligi, VM
sistemini kullanan kullanicinin haklarina ve erisim yetkilerine gore saglanmalidir. VM
bliylik miktarda veri inceleme amaci iizerine kurulmus oldugu i¢in veri tabanlan ile
yakindan iligkilidir. Gerekli verinin, hizla ulasilabilecek sekilde amaca uygun bir
sekilde saklanmas1 ve gerektiginde hizla ulasilabilmesi gerekir. Giiniimiizde yaygin
olarak kullanilmaya baslanan veri ambarlar1 giinliikk kullanilan veri tabanlarinin
birlestirilmis ve islemeye daha uygun bir Ozetini saklamayr amaglar. Sekil 4.1 de
gortldiigli gibi giinliilk veri tabanlarindan istenen Ozet bilgi segilerek ve gerekli 6n
islemeden sonra veri ambarinda saklanir. Ardindan amag¢ dogrultusunda gerekli veri

ambardan alinarak VM calismasi igin standart bir forma ¢evrilir. (Tiryaki, 2006)
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74 Veri Ambart  |—| Standart Form

Giinliik Veritabanlar:

Sekil 4.1 Veritabam - veri ambari - standart form

Verinin elle veya gozle analizi yapilabilmesi i¢in, oncelikle verinin, veri
ambarinda olusturulmasi1 gerekir. Bunun i¢in OLAP (Online Analytical Processing)
programlar1 kullanilir. Bu programlar veriye her boyutu veride bir alana karsilik gelen
cok boyutlu bir kiip olarak bakmayi ve incelemeyi saglar. Bdylece boyut bazinda
gruplama, boyutlar arasindaki korelasyonlar1 inceleme ve sonuglar1 grafik veya rapor
olarak sunma olanag saglar.

Kullanicinin bilgi ¢ikarma siirecinde katkisinin az tutulmasi, isin olabildigince
otomatik olarak yapilabilmesi, VM nin en 6nemli amacidir. Cilinkii OLAP programlarini
kullanirken bulunabilecek sonuglar kullanicinin sormay diisiindiigii sorgularla sinirhdir.
Ama veri i¢inde cocuk bezi ile bira 6rnegindeki baginti1 gibi kullanicinin hi¢ aklina
gelmeyecek bilgiler de olabilir. Zaten VM’ de esas amag bu tip bilgileri bulabilmektir
(Weiss ve Indurkhya, 1998).

Sekil 4.2° de goriildiigli gib1 cesitli veri kaynaklarindan verilerin toplanmasi ile
baslayan VTBK siireci, toplanan verilerin analiz i¢in uygun hale getirilmesi agsamasi ile
devam etmektedir.

Ancak veri ambarina sahip olan kuruluslarda, gerekli verilerin Data Mart olarak
isimlendirilen isleve 6zel veri tabanlarina aktarilmasi ile dogrudan VM islemlerine
baslanabilmesi de miimkiindiir.

VTBK siirecinde yer alan adimlar soyledir

* Veri Sec¢imi: Bu adim birka¢ veri kiimesini birlestirerek, sorguya uygun
orneklem kiimesini elde etmeyi gerektirir.

« Veri Temizleme ve On isleme: Segilen drneklemde yer alan hatali tutanaklarin
cikarildig1 ve eksik nitelik degerlerinin degistirildigi asamadir. Bu asama kesfedilen

bilginin kalitesini arttirir.



12

* Veri Indirgeme: Secilen 6rneklemden ilgisiz niteliklerin atildig1 ve tekrarli
tutanaklarin ayiklandigi adimdir. Bu asama segilen VM sorgusunun calisma zamanini
iyilestirir (Sever ve Oguz, 2002).

* Veri Madenciligi: Verilen bir VM sorgusunun  (smiflama, kiimeleme,
birliktelik, vb.) isletilmesidir.

* Degerlendirme: Kesfedilen bilginin gecerlilik, yenilik, yararlilik ve basitlik

kistaslarina gore degerlendirilmesi asamasidir.

VERI KAYNAKLARI
Eski Saklama Fonksiyonel ERP Diger Dis .
Ortamlarindan Departman Sistem Veri Kaynakli Veri Ambarn
Toplanan Verileri Verileri Hareket Veriler
Basit Gegerlilik T
Toplama Smifl E
initiama Capraz Gegerlilik S
Deger Bicme Regresyon T
ser . N-Katli Gegerlilik L
Birlestirme Kiimeleme E
1 1
\3e Bootstropping R
o Temizleme irlikteli - .
PROBLEMIN N i'rrc"'l';tg:l': Risk Matrisi R
TANIMLANMASI /] Se¢im Risk Matrisi f"
. Modelin o
Dniistiirme Kurulmasi Kaldirag (Lift) R
Verilerin Hazirlanmasi ROI
MODELIN

Sekil 4.2 Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci ve veri madenciligi (Akpinar,2000)

VM bir¢ok dalda uygulanmaktadir. Giiniimiizde VM teknikleri 6zellikle
isletmelerde ¢esitli alanlarda basar1 ile kullanilmaktadir. Son 20 yildir ABD’de ¢esitli
VM algoritmalarinin gizli dinlemeden, vergi kacakeiliklarinin ortaya cikartilmasina
kadar ¢esitli uygulamalarda kullanildigi bilinmektedir. VM tekniklerinin birkagi ilgili
alanlara gore asagida 6zetlenmistir (Akpinar, 2000).

Pazarlama

* Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,

* Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
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» Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmast,

* Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi,
» Pazar sepeti analizi,

» Misteri iliskileri yonetimi,

» Miisteri degerlendirme,

+ Satis tahmini.

Bankacilik

 Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
» Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,

+ Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarinin belirlenmesi,

» Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

Sigortacilik

* Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,

* Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

 Riskli musteri 6riintiilerinin belirlenmesi

4.2. Yeni Uygulamalar

VM disiplini, bugiinkii teknoloji ile tam olarak desteklenemeyen yeni
yeteneklere sahip uygulamalar1 ihtiya¢ dogurmustur. Bu uygulamalar, genel olarak 3
ana kategoride toplanmaktadir (Vahaplar ve Inceoglu, 2001).

a) Is ve Elektronik Ticaret Verileri: Geri ofis, n ofis ve ag uygulamalari is
stirecleri sirasinda genis c¢aplarda veri dretirler. Bu veriyi karar verme
mekanizmalarinda efektif olarak kullanmak, ilgili ticari kurulusun temel yap:
taglarindan olmalidir.

b) Bilimsel, Miihendislik ve Saglik Bakim Verileri: Giiniimiizde bilimsel
veriler, is sahasi verilerinden daha da karmasik hale gelmislerdir.

Buna ek olarak, bilim adamlari ve miihendisler uygulama sahasi bilgilerini
kullanarak simiilasyon ve sistem kullaniminin arttirilmasi hedefindedirler.

c¢) Web Verileri: Internet ve web {lizerindeki veriler hem hacim hem de

karmagiklik olarak hizla artmaktadir. Diiz metinsel belgeler ve bunlar iizerindeki
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uygulamalar (Saragoglu ve ark., 2007) onemli bir yer tutmakla beraber resim ve

nliimerik veriler de web verileri arasinda yer almaktadir.

4.3. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Bir veri kiimesinde calisan bir sistem, veritabani biiyiitiildiiglinde tamamen farkli
davranabilir. Giiriiltiisiiz ve glizel ¢alisan bir VM sistemine, giiriiltii eklendigi zaman,
gdzle goriilir bir bigimde kotillesme olabilir. Izleyen kesimde giiniimiiz VM

sistemlerinin kars1 karstya oldugu problemler incelenecektir (Sever ve Oguz, 2002).

4.3.1. Veritabani Boyutu

Veritaban1t boyutunun ¢ok biiyilkk olmasi, VM’nin en Onemli sorunlarindan
biridir. Dolayisiyla VM yontemleri ya sezgisel/bulussal bir yaklagimla arama uzayini
taramalidir ya da 6rneklemi yatay/dikey olarak indirgemelidir (Sever ve Oguz, 2002).

Onceden belirlenen genelleme siradiizenine gore bir iist nitelik degeriyle
degistirilme iglemi yapildiktan sonra, ayni olan degerlerin ¢ikarilmasi iglemine Yatay
indirgeme denir. Ozellik secimi yontemleri veya nitelik bagimlilik cizelgesi

uygulanarak yapilan isleme de Dikey indirgeme denir (Han ve ark., 1992).

4.3.2. Giiriiltiilla Veri

Birgok niteligin degeri, biiylik veritabanlarinda yanlis olabilir. Bu yanlislik,
degerin yanlis Ol¢lilmesinden veya veriyi giren kisiden kaynaklanan bir hata olabilir.
Sistemden kaynaklanmayan ve insan hatasindan kaynaklanan hatalara Giiriiltii denir.
Fakat veri girisi sirasinda olusabilecek hatalari, iliskisel veritabanlarinin hatalari
otomatik bi¢imde gidermesi ¢ok zordur. Gergek hayatta hatali veri ¢ok ciddi problem
olusturabilir. Bu ise, giirtiltiilii verilere karsi, VM yontemlerinin daha az duyarli olmasini
gerektirir. Kapsamli bir bigimde arastirilan giiriiltiilii verinin yol agtigi problemler,
timevarimsal  olarak, karar agaclarinda uygulanan metotlar  baglaminda
degerlendirilmistir. Sistem veri kiimesini taramalidir. Eger veri kiimesi giiriiltiilii ise,
sistem bozuk veriyi tanimali ve ihmal etmelidir. Quinlan (1986a) giiriiltiiniin siniflama

tizerindeki etkisini aragtirmak i¢in bir dizi deney yapmistir. Deneysel sonugclar, etiketli
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ogrenmede etiket lizerindeki giiriiltii 6grenme algoritmasinin performansini dogrudan
etkileyerek diismesine sebep olmustur (Sever ve Oguz, 2002).

En c¢ok %l10’luk giriltili  verinin, egitim kiimesinin i¢indeki veriden
ayiklanabilmesi miimkiin olabilmektedir. Chan ve Wong (1991) giiriiltiiniin etkisini

analiz etmek i¢in istatistiksel yontemler kullanmislardir.

4.3.3. Artik Veri

Bir¢ok islemde, karsimiza probleme uygun olmayan veya artik nitelikler
iceren veriler ¢ikabilir. Bu durum pek ¢ok islem sirasinda karsimiza g¢ikabilir. Bir
problemle ilgili veri elde edebilmek igin, iki kiimeyi birlestirdigimizde, sonugta
kullanicimin farkinda olmadig artik nitelikler bulunur. Ozellik segimi olarak adlandirilan,
artik nitelikleri elemek i¢in algoritmalar gelistirilmistir (Sever ve Oguz, 2002).

Tanimlamak i¢in, yeterli ve gerekli niteliklerin kii¢iik bir alt kiimesinin se¢imine
Ozellik se¢cimi denir. Siniflama isleminin kalitesini artiran 6zellik se¢imi, ayn1 zamanda

arama uzayini da kiigiiltiir (Kira ve Rendell, 1992).

4.3.4. Dinamik Veri

Icerigi siirekli degisen veritabanlar1 dinamik olarak tanimlanir. Bilgi kesfi metodu
i¢im, bu islemin bir¢ok sakincasi vardir. Oncelikle mevcut veritabaniyla birlikte calisan
ve okuma yapan bilgi kesfi metodunun performansi oldukga diiser. Bilgi kesfi metotlar

aktif veritabanlariyla birlikte ¢aligabilir (Sever ve Oguz, 2002).

4.4. Veri Madenciligi Islevleri

Islevleri agisindan VM aktiviteleri 3 simifta toplanmistir: Adli analiz, kesif ve

tahmini modelleme (Sekil 4.3) (Tiryaki, 2006).
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Kesif

- — Tahmini
Veri Madenciligi Modelleme

Adli
Analiz

Sekil 4.3 Veri madenciligi aktiviteleri

Veritabaninda, fikir veya hipotez olmadan gizli desenleri arama islemine kesif
denir. Kapasiteli biiyiikk veritabanlarinda, kullanicinin bilmeyecegi veya aklina
gelmeyecek degisik bircok gizli desenler olabilir. Asil amag, buradan cikarilacak
bilginin kalitesi ve desenlerin zenginligidir.

Kullanict herhangi bir bilgiye ulagabilmek isterse, kurulu olan sisteme sorular
yoneltir. Sistem, bu sorulara cevap verebilmek icin veritabanindaki verilerle cesitli
kurallar ¢ikartir. Cikarilan bu kurallarla sistem, veritabanindaki bilgilere paralel olarak,
ileride olabilecek olay, nesne veya kisilerle ilgili tahmin yapmamiza yardimci olur.

Dolayisiyla bu veriler tahmini modellemede kullanilir.

4.5. Birliktelik Kurallar:

Genellikle iiriin satiglarinda, miisteriye daha fazla mal satabilmek veya yapilan
aligverislerde miisterilerin hangi triinleri alma egiliminde oldugunun belirlenmesidir.
VM’de yaygin olarak kullanilan Pazar sepeti adi altindaki birliktelik kurallari, satin
alma egilimlerinin tanimlanmasini saglar. Dolayisiyla birliktelik kurallari, degerli bilgi
kazanmanin s6z konusu oldugu ortamlarda, birbiriyle iliskili farkli olaylarin birlikte
belirlenmesinde 6nem tagimaktadir.

Niteliklere gore gruplama yapilmus verileri kullanarak, iliskide yer alan bir niteligin

alabilecegi degerler arasindaki bagimliliklar bulunur (Agrawal ve ark.,1993).
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Es zamanl1 olarak gergeklesen iliskilerin tanimlanmasinda birliktelik kurallari

kullanilir.

» Miisteriler cocuk bezi satin aldiginda, % 75 ihtimalle siit de alirlar,

* Diisiik yaglh peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler, % 85 ihtimalle diyet siit de
satin alirlar.

Yaygin kullanim alanlar1 katalog tasarimi, magaza {irlin yerlesim plani, miisteri

kesimleme, telekomiinikasyon vb.dir.
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5. VERI TABANLARINDA BILGi KESFI SURECI

Verilerin ve yapilan igin O6zelliklerinin bilinmemesi, VM algoritmasinin ne
kadar iyi olursa olsun, fayda vermesi miimkiin degildir. Dolayistyla ilk 6nce verilerin
ve igin Ozelliklerinin 6grenilmesi gerekir. Daha sonra agagidaki asamalar gergeklestirilir.

* Problemin Tanimlanmasi,

* Verilerin Hazirlanmasi,

* Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi,

* Modelin Kullanilmasi,

+ Modelin izlenmesi veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde izlenmesi gereken

temel asamalardir (Tiryaki, 2006).

5.1. Problemin Tanimlanmasi

Uygulamanin hangi isletme amaci i¢in yapilacagi, VM caligmalarinda basarili
olmanin ilk sartidir.

Isletme problemi iizerine odaklanmis olan isletme amaci, acik bir dille ifade
edilmelidir. Sonuclarin basar1 diizeylerinin nasil dlgililecegi tanimlanmalidir. Bu

asamada dogru veya yanlis tahminlerin faydalarinda iliskin tahminlere de yer

verilmelidir (Akpinar, 1997).

5.2. Verilerin Hazirlanmasi

Verilerin yeniden diizenlenmesine ve bu asamaya sik sik doniilmesine, modelin
kurulma asamasinda c¢ikabilecek sorunlar neden olabilir. Dolayisiyla bu durum,
analizcinin verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasi agamalari i¢in toplam zamanin
yaridan fazlasinda harcanmasina neden olur. Birlestirme, temizleme, toplama, segcme ve

dontigtiirme gibi adimlar, veri hazirlanma asamalaridir (Dolgun, 2006).
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5.2.1. Toplama

Bu asamada verilerin ve veri kaynaklarinin toplanacagi adimdir. Niifus sayimu,
merkez bankasi kredi veri kaynagi ve hava durumu gibi kuruluslarin veri kaynaklarindan

faydalanilabilen kurulus, kendi veri kaynagindan faydalanilamaz.

5.2.2. Deger Bicme

Farkli kaynaklardan toplanan veriler, VM’de kullanilirken, veriler arasinda bir
uyumsuzluk olacaktir. Ornek verecek olursak kodlama farkliliklari, farkli zamanlara ait
olmalar1 ve farkli 6l¢ii birimidir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve hangi kosullar altinda
toplandig1 da 6nem tasimaktadir.

Verilerin ne kadar uyumlu olup olmadiklar1 incelenerek degerlendirilmelidir.

Ciinkli uyumlu ve iyi verilerin iizerine kurulmus modeller ancak iyi sonug¢ verebilir

(Dolgun, 2006).

5.2.3. Birlestirme ve Temizleme

Birlestirme ve temizleme kisminda, veriler tek bir veritabaninda toplanir. Bunun
i¢in onceki adimdaki sorunlar, biiyiik dlgiide giderilmelidir. Ileriki asamalarda sorun
yasamamak icin, bu adimda yapilacak sorun giderme islemleri titizlikle ¢ok dikkatli

yapilmalidir (Dolgun, 2006).

5.2.4. Secim

Veri kiimesinin se¢imi, modelin egitimden, bagimli ve bagimsiz degiskenlerde
kullanilarak, tahmin edici bir model olusturulmasi saglanir.

Anlamsiz degiskenler, diger degiskenlerin agirligini da azaltir. Dolayisiyla
modele kimlik numaras1 ve sira numarasi gibi anlamsiz degiskenler sokulmamalidir. Bu
tip anlamsiz degiskenleri, kullanilan bazi algoritmalar elese dahi, yine de bu islem
yazilima birakilmamalidir.

Bagimsiz degiskenlerin se¢ilmesine, pratik araglar ve bunlarin sundugu iliskiler

Oonemli yararlar saglayabilir.
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Veri kiimesinden atilacak verilerin, 6zenle kontrol edilmesi gerekir. Ciinkii
yanlig veri girisi olsa bile, girilen bu verilerin 6nemli bir uyarici enformasyon igerebilir.
Ornekleme yapilmasi, biiyiik veritabanlarinda ancak tesadiifiligi bozmamasiyla
miimkiin olabilir. Cok biiyiik veritabanlarinda bir¢ok modelin denenmesi zaman
acisindan, hesaplama olanaklarinin artmasina ragmen miimkiin olamamaktadir. Bunun
icin rastgele segilen bir veritabani pargasiyla, birgok modelin denenmesi miimkiindiir

(Akpinar, 2000).

5.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Birgok modelin kurularak denenmesi, tanimlanan problem icin en uygun
modelin hangisi oldugunu, daha kolay bulmamizi saglar. Dolayisiyla en iyi modeli
buluncaya kadar, siirekli veri hazirlama ve model kurma asamalari denenir. Denetimli ve
denetimsiz 0greniminin kullanildigi modellere goére, modelin kurulus siireci farklilik
gosterir.

Ornek olarak, dnceden belirlenmis bir kritere gore ilgili siniflar, bir denetci
tarafindan ayrilir. Ayrilan bu smiflarin her biri i¢in gesitli 6rnekler verilir. Burada amag,
her bir smif igin dzelliklerin bulunmasidir. Ozellikler i¢in verilen &rnekler baz almir.
Bulunan bu 6zellikler kural ciimleleriyle ifade edilir.

Sonugta verilen yeni 6rneklere tanimlanan kural climleleri uygulanir. Kurulan
model tarafindan yeni Orneklerin hangi smifa ait oldugu belirlenir. Siniflarin
tanimlanmasi, denetimli &grenmenin amacidir. Orneklerin gozlenmesi ve bunlar
arasindaki benzerlikler kiimeleme analizinde oldugu gibi denetimli 6grenmede de
bulunmaya ¢alisilir (Akpinar, 2000).

Oncelikle ilgili veriler, segilen algoritmaya uygun bir sekilde, denetimli grenim
i¢in hazirlanir. Ilk olarak verinin bir kismi modelin 6grenimi igin ayrilir. Verinin diger
kism1 ise modelin gegerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Ogrenim kiimesi kullanilarak,
modelin 6grenimi gergeklestirilir. Daha sonra modelin test kiimesiyle modelin dogruluk
derecesi belirlenir.

Basit gecerlilik testi, bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en
basit yontemdir. Bu yontemde verinin yaklasik olarak %5 ile %33’i, test verisi olarak
kullanilir. Modelin 6grenimi kalan veri lizerinde gergeklestirilir. Daha sonra bu veriler
tizerinde test islemi yapilir. Hata orani siniflama modelinde yanlis olarak simiflanan

olay sayismin tiim olay sayisina boliinmesiyle bulunur. Dogruluk orani ise dogru



21

olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina bdliinmesiyle hesaplanir. Dogruluk
orant ile hata oraninin toplami1 1’e esittir. Bir bagka yontem ise, gegerlilik testidir. Bu
teste, sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda bagvurulur. Veri rastgele iki esit
pargaya ayrilir. Ik asamada birinci parca iizerinde model egitimi ve iKinci parca iizerinde
ise test islemi uygulanir. Sonraki asamada ise ilk parca {izerinde test islemi, ikinci parca
tizerinde model egitimi yapilir. Daha sonra elde edilen hata oranlarinin ortalamasi alinir
ve sonugta bu ortalama kullanilir (Akpinar, 2000).

n katli ¢apraz gecerlilik testi, birka¢ bin veya daha az satirdan meydana gelen
kiigiik veritabanlarinda tercih edilir. Bu ydntemde veri kiimesi n pargaya béliiniir. ilk
asamada birinci grup test, digerleri 68renim i¢in kullanilir. Sonraki asamalarda, her
defasinda bir grubun test, digerlerinin 6grenim amacli olarak kullanilmasi stirdiiriiliir.
Kurulan modelin tahmini hata orani ise, elde edilen bu n tane hatanin ortalamasiyla
hesaplanir (Akpinar, 1997).

Bir bagka teknik de Bootstrapping teknigidir. Bu teknik de, modelin hata
diizeyinin tahmin edilmesinde kullanilir. Biitiin veri kiimesi lizerine kurulu olan model,
capraz gecerlilikteki gibidir. Veri kiimesinden olusturulan hata orani bazen 200, bazen de
binin lizerinde 6grenim kiimesi tekrarli 6rneklemlerle hesaplanir. Ayni teknikle farkli
parametrelerin kullanildigi veya baska ara¢ ve algoritmalarin denendigi degisik
modeller kurulabilir. Hangi teknigin en uygun olduguna, imkansiz olmasa da, model
kurulus calismasinda baglamadan Once karar vermek glictiir. Dolayisiyla, farkl
modeller kurarak, dogruluk derecesine gore en uygun modeli bulmak i¢in birgok
deneme yapilmasi gerekir (Alpaydin, 2000).

Basit fakat yararli bir ara¢ olan risk matrisi, kurulan modellerin dogruluk
derecelerinin degerlendirilmesinde kullanilan yontemlerden biridir.

Modelin anlagilabilirligi, degerlendirmede farkli bir kriterdir. Birgok isletme
uygulamasinda, dogruluk oranlarindaki kii¢iik artislarin yorumlanmasi biiyiik 6nem tasir.
Bircok uygulamada ise dogruluk oranindaki kiiglik artislar ¢ok onemli olabilir. Model
tahmininin altinda yatan nedenleri, kural temelli sistemler ve karar agaci ¢ok iyi ortaya
koyabilmektedir (Akbulut, 2006).

Onemli bir yardimci olarak, kaldirag oran1 ve grafigini verebiliriz. Ciinkii bu oran
ve grafik, modelin sagladigi faydanin degerlendirilmesinde kullamhr. Ornek olarak,
tesadiifi secilen 100 miisterinin 5’1 kredi kartin1 iade eder ve modelin belirledigi 100

kisinin 35’1 de iade ederse, kaldirag oran1 7 olarak bulunacaktir.
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Model tarafindan Onerilen uygulamada elde edilecek kazancin katlanilacak
maliyete boliinmesiyle elde edilecek yatirimin geri doniis oran1 kullanilan farkli bir 6l¢ii
birimidir. Gergek diinyayr modelleyebilmek miimkiin degildir. Bunun i¢in kurulan
modelin dogruluk derecesi ¢ok yiiksek olsa bile, gercek diinyayr yine de tam
anlamiyla modelleyemez. Model kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde
kullanilan verilerin dogru olmamasi, testler sonucunda gegerli bir modelin dogru
olamayacagin1 dogurur. Ornek olarak, bireyin satin alma davranisini varsayilan enflasyon

oraninin zaman igerisinde degismesi biiyiik 6l¢tide etkileyecektir (Akpinar, 1997).

5.4. Modelin Kullanilmasi

Bir uygulamanin alt parcasi veya dogrudan bir uygulama olarak kullanilabilen
modelin, kurulmus ve gecerliligi kabul edilmis olmasi gereklidir. Ornegin,
dolandiricilik tespiti i¢in kurulan bir model promosyon planlamasi simiilasyonuna
entegre olabilecegi gibi, isletme uygulamalarinda da dogrudan kullanilabilir (Sever ve
Oguz 2002).

5.5. Modelin izlenmesi

Stirekli olarak kurulan modellerin izlenmesi ve gerekiyorsa yeniden
diizenlenmesi sistemlerin Ozelliklerinde ve bunlarin irettikleri verilerde ortaya
cikabilecek degisikliklerden kaynaklanmaktadir. Model sonuglarmin izlenmesinde
kullanilan grafikler yararli bir yontemdir. Bu grafikler gozlenen ve tahmin edilen
degiskenler arasindaki farkliligi gosterir (Akbulut, 2006).
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6. BIRLIKTELIiK KURALLARI

6.1. Birliktelik Kurah Cikarim Algoritmalari

Minimum giivenirlik ve destek metriklerini saglayan birliktelik kurali ¢ikarim
problemi iki adima boliinmiistiir (Agrawal ve ark., 1993; Agrawal ve ark., 1994).

1. Kullanicr tarafindan belirlenmis minimum destek kistasin1 saglayan {iriin
kiimelerinin bulunmasi: Sik gecen 6ge kiimesi adi verilen bu kiimelerde, verilen
orneklemde N adet iiriin varsa, potansiyel olarak 2" adet sik gecen 6ge kiimesi olabilir.
Sik gecen 08e kiimelerini bulmak icin iistel arama uzayim etkili bir bigimde tarayan
yontemler kullanilmalidir.

2. Sik gegen 6ge kiimeleri kullanilarak minimum giivenlik kistasini saglayan
birliktelik kurallarinin bulunmasi: Burada islem soyle yapilmaktadir: I’ nin bos olmayan
alt kiimeleri a ile gosterilsin. Her sik gecen 1 6ge kiimesi i¢in, bog olmayan 1’ nin tiim alt
kiimeleri tiretilir.

Her a kiimesi igin a = (I - a) gerektirmesi, 1 kiimesinin destek 6l¢iitiiniin a
kiimesinin destek oOlgiitline orant minimum giivenirlik esigi Ol¢iitiinii sagliyorsa a =
(I - a) birliktelik kurali olarak iretilir. Minimum destek esigine gore iretilen ¢dzim
uzaymda minimum giivenirlik esigine gore taranarak bulunan birliktelikler kullanicinin
ilgilendigi ve potansiyel olarak dnemli bilgi igeren birlikteliklerdir.

Birinci adim birliktelik sorgusu algoritmalarinin performansini belirler. Sik
gecen Oge kiimeleri belirlendikten sonra, birliktelik kurallarinin bulunmasi diiz bir
adimdir (Sever ve Oguz., 2002).

literatiirdeki birliktelik sorgusunu yukarida bahsedildigi bicimde ele alan ve en
bilinen algoritma Apriori algoritmasidir (Agrawal ve ark., 1994).

6.1.1 Karar Agaci

Karar agaci 6grenmesi, etkin sonug ¢ikarimi i¢in yaygin bir sekilde kullanilan
pratik bir yontemdir. Karar agaglari, 6rnekleri kokten yapraga dogru bir aga¢ gibi
siralamay1 saglar (Mitchell, 1997).

Veri madenciliginde, tanimlayici ve tahmin edici 6zelliklere sahip olan karar

agaclarinin 6zellikleri asagidaki sekilde ifade edilebilir.
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« Ucuz maliyetle kurulabilmeleri
+ Kolay bir sekilde yorumlanabilmeleri

» Entegre olarak kullanilmak istendiginde, veritabani sistemleriyle

kolayca uyum saglayabilmeleri

 Gilivenilirliklerinin daha 1yi olmas1 nedenleri ile siniflama modelleri igerisinde

en yaygin kullanima sahiptir.

Yaygin olarak, karar agaci temelli analizlerin kullani1ldig1 sahalar

e Muhtemel olarak belirli bir sinifin iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi

e Disiik, orta, yiiksek risk gruplar1 gibi bircok vakanin ¢esitli kategorilere
ayrilmasi

e Olusturulan kurallarla, gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi

e Veri kiimesinden faydali olanlarin ve parametrik modellerin

kurulmasinda kullanilmak iizere bir¢ok degiskenin segilmesi
e Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi,
e Degiskenlerin siirekli kesikliye doniistiiriilerek, kategorilerin
birlestirilmesi.

Cesitli algoritmalarla siirdiiriilen karar agact modellerinin temelleri AID’le
(Automatic Interaction Detector) atilmistir. Gelistirilen bu algoritmalar igerisinde
CHAID, 1D3, Exhaustive bulunmaktadir (Akpinar, 2000).

6.1.2. ID3 Algoritmasi

Entropi kavramindan yararlanan ID3 algoritmasi, diger degiskenler igerisinde
siniflamada en ayirici 6zellige sahip degiskeni bulabilmektedir. Eldeki bilginin
sayisallastirilmasi olarak bilinen Entropi kavrami, veri kiimesi igindeki belirsizlik ve
rasgeleligi dlgmek ic¢in kullanilir. 0-1 arasinda bir deger alan Entropi, olasiliklarin
tamami esit oldugunda en biiylik degerine ulasir (Silahtaroglu, 2008).

Matematiksel olarak entropi soyle ifade edilir. p degiskeni, 1’den n’e kadar

olan olasiliklar1 ifade ettiginde

H (pz, p2,...,pn) = Z pilog(l/ pi) seklinde olacaktir. (6.1)

i=1
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Oncelikle veritabanmna kaydedilmis olumlu ve olumsuz verilerin tamami
dikkate alinarak, veritabaninin tamaminin entropisi hesaplanir (Denk 6.1). Eger
veritabani alt boliimlere de ayriliyorsa, daha sonra da bu alt boliimlerin ayr1 ayri
entropisi hesaplanir. Veritabaninin entropisi bulunduktan sonra, aga¢ yapisinin kok
kismi1 ve dallar1 bulunur. Veritabaninin tamami i¢in bulunan entropi degeriyle, veriler
icindeki her bir farkli degiskenler i¢in bulunan degerler, ayr1 ayri ¢ikarilir. Bulunan

her bir sonuca ise kazanim denir (Denk 6.2).
Kazanim (D,S) = H(D) - ZP(Di)H(Di) (6.2)
i=1

Bulunan kazanimlar arasinda en biiyiik olan agacin kok kismi olarak segilir.
Yine ayni denkleme gore (Denk 6.2), agacin dallari bulunur. Boylece agac yapisi

olusturulur.

6.1.3. Apriori Algoritmasi

Veritabaninin pek ¢ok kez taranarak sik gecen 6ge kiimelerinin bulundugu
apriori algoritmasinda, birinci taramada bir elemanli minimum destek metrigini
saglayan sik gecen 0ge kiimeleri bulunur. Sonraki taramalarda bir 6nceki taramada
bulunan sik gecen 6ge kiimeleri aday kiimeler ad1 verilen yeni potansiyel sik gecen 6ge
kiimelerini tiretmek i¢in kullanilir.

Tarama sirasinda aday kiimelerin destek metrigi hesaplanir. Sik gegen ve
minimum destek metrigini saglayan kiimeler, aday kiimelerden ¢ikarilir. Sik gegen 6ge
kiimeleri bir sonraki gecis i¢in aday kiime olurlar. Sik gecen 6ge kiimesi bulunmayana
kadar bu siire¢ devam eder

k-6ge kiimesi minimum destek metrigini sagliyorsa, apriori algoritmasindaki
temel yaklagim bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek metrigini saglar (Sever ve

Oguz, 2002).
6.1.3.1. Algoritmaya iliskin Varsayimlar

Sayisal olan iirtin kodlari, market sepeti verisinde kiigiikten biiyiige dogru
siralt olarak kullanilir. Eleman sayilariyla birlikte anilan 6ge kiimeleri, k adet iiriine

sahip ise, k-6ge kiimesi ile gosterilir. Uriin kodlar1 kiigiikten biiyiige sirali olan &ge
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kiimeleri i¢in her 6ge kiimesine destek metrigini tutmak {izere bir saya¢ degiskeni

ilistirilmistir. Oge kiimesi ilk kez olusturuldugunda sayag degiskeni sifirlanir.

Algoritmada kullanilan degiskenler Cizelge 6.1° de Ozetlenmistir. Apriori
Algoritmasi Sekil 6.1 de verilmistir.

Cizelge 6.1 Apriori algoritmasinda kullanilan degiskenler

k-6gekiime K adet 6ge iceren kiime

Sik gecen k-6gekiime kiimesi (Bu kiimeler
minimum destek kistasini saglar.) Bu kiimenin
her tiyesi iki alandan olusur. i) 6ge kiimesi

ii) destek sayaci

Ck Aday k-6gekiime kiimesi (Bu kiimeler
potansiyel olarak sik gecen 6ge kiimeleridir.) Bu
kiimenin her iiyesi iki alandan olusur. i) 6ge
kiimesi

ii) destek sayaci

Lk

Ck :k boyutlu kiimenin aday 6gesi

Lk:sik gecen Ogre kiimeleri
L: : sik gegen parcga

For (k=1; Lk<> {_F ;k++) do
Begin

Ck+1= Lk olusan aday
For (Her bir t islemi igin) do

t islemlerindeki Ck+1 adaylarmin sayisini bir artir

Lk+1 minimum destekten gecen Crk+1 adaylart
End;

Lk Dondiir

Sekil 6.1 Apriori Algoritmasi 6rnegi

Apriori algoritmasmin problemi: Bir islem birgok aday igerebilir. Hash tabanl
0ge kiime sayimi, islem azaltma, boliimleme, 6rnekleme ve dinamik 6ge kiime sayimu,

apriori algoritmasinin etkinligini artirmak i¢in sunulmus farkli yaklasimlardir. (Ding ve
Perrizo, 2001).



27

6.2. Cok Diizeyli Birliktelik Kuralh Cikarimi

Verinin seyrek olmasi nedeniyle, birgok uygulamada veri 6geleri arasindaki ilging
ve giiclii birliktelik kurallarin1 ¢ikarmak giigtiir. Barkod seviyesinde olmayan goreli olarak
daha soyut kavram diizeyinde giiclii birliktelik kurallar1 karsimiza ¢ikar. Ornek olarak,
barkod diizeyinde bulunan bir birlikteliklerden, iist soyutlama diizeyindeki birliktelikler,
satis hareketlerine iligkin bilgilerin tutuldugu veritabaninda daha genel bir yapiya sahiptir.
Dolayistyla birliktelik sorgulari, farkli soyutlama diizeyleri arasinda kolaylikla gecis
yapabilmeli ve ¢ok diizeyli soyutlamay1 da ele alabilmelidir. Pek ¢ok durumda 6geler
arasinda taksonomi (is-a iliskisi) mevcuttur. Ornek bir taksonomi Sekil 6.2° de verilmistir

(Sever ve oguz., 2002).

ELBISELER AYAK GIYSILERI
Dis Giysiler Gomlekler Ayakkabilar Tirmanma Botlar

Ceketler Kayak pantolonlari

Sekil 6.2 Ornek bir taksonomi

Cok sayida taksonomi, veri iizerinde bulunabilir. Ornegin iiriin fiyatlari
kullanilacagr gibi, driinlerin is-a iligkisi kullanilarak da taksonomi kurulabilir.
Kavram sirali diizeni de isin icine katacak bir bicimde, birliktelik sorgulart igin
genisletilmis algoritmalar 6nerilmistir (Agrawal ve ark.,1995). Algoritmalarda kullanilan
yaklagimlari iki ana grupta toplanabilir. ilk yontem Basic algoritmasidir. Bu algoritmada
girdi olarak kullanilan 6rneklemde yer alan her T hareketi, is-a iliskisi yer alacak bigimde
genigletilmis T’ hareketiyle degistirilir. T hareketinde yer alan {irlinlerin tiim atalan
birlestirilerek T’ hareketi elde edilir. Daha sonra eldeki tek boyutlu birliktelik sorgu
algoritmalarindan biri uygulanir. Buradan da anlagilacagi gibi, Basic algoritmasi ¢ok
yavastir. Diger bir yontem ise, Basic algoritmasi iizerinde iyilestirmeler yapilarak elde
edilmis algoritmalardir (Agrawal ve ark., 1995).

T hareketine, T’ de yer alan irlinlerin atalarinin hepsinin eklenmemesi, Basic
algoritmasindan yapilan iyilestirmelerden biridir. Ayrica ata {irlinlerin bulunmasi sirasinda
On-hesaplama yapilmasi ve elde edilen birliktelik kurallarindan artik olanlar1 ayiklamak

icin ilging esik degeri kullanilmustir (Sever ve Oguz., 2002).
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6.3. Birliktelik Sorgusunun Uygulama Alanlar:

Tip, finans, miihendislik ve ticaret gibi pek ¢ok farkli alanda uygulanabilen
birliktelik sorgusunun kokeni, market sepeti analizi problemine dayanir (Fayyad ve
ark.,1996). Veri modelleme, karar destek sistemleri ve gelecekte olusacak sonuglarin

tahmini i¢in 6nemli rol oynayan birliktelik sorgusu, VM’de yer alan temel algoritmalardan
biridir.
6.3.1. Market-Sepeti Analizi

Market sepeti analizi, satict i¢in hangi iiriinlerde indirim uygulanacagi, raflarin
nasil diizenlenecegi, miisterilerin satin alma aliskanlilarin1 ve tercihlerini anlamak ve
promosyon politikalarinin nasil belirlenecegi gibi konularda karar verebilmesi igin
gereklidir. Etkin bir VM uygulamasi, magazacilik ortaminda kullanilirsa market sepeti
analizi olarak belirlenir. Birliktelik sorgusu kullanilarak market sepeti analizindeki satis
noktalarinda olusan veriler analiz edilir. Etkili reklam ve promosyon faaliyetleri kesfedilen
kurallar 1s181nda baslatilabilir. Ornek olarak, diyet kola iceren kurallar kullanilarak diyet
kola satislar1 artirilabilir (D6slii, 2008).

6.3.2. Capraz Satis

Bir¢ok firma, pek ¢ok firiin ve hizmet satmaktadir. Bunun igin yeni
miisterilerin ilgisini ¢cekmek ve eski miisterileri de kaybetmemek icin gliniimiizdeki
hizmet sektdriinde giiclii bir rekabet ortami olusmustur. Uriin hizmetlerini ge¢miste
satin almis miisterileri hakkinda firmalar yeterli bilgiye sahiptir. Firma, trettigi ve
satilmamis triinlere mevcut olan miisteriyi yonelterek hizli bir sekilde kar edebilir.
Firmanin miisteriye Urettigi diger bir iiriinii satma ¢abasi c¢apraz satis terimi olarak
tanimlanir. Bir uzmanla birlikte biiyiik veritabanlarinda, birliktelik sorgusu algoritmasi
uygulanarak ¢apraz satis problemi ¢éziilebilir (Inan, 2003).

6.3.3. Kismi Siniflama

Verilerin siniflandirilmasin1 gerektiren, gercek hayatta bir¢cok problem karsimiza
cikar. Birgok durumda siniflama iglemi kismi bir siniflama yapmayi gerektirir. Bir
bagka degisle kismi siniflama, veri smiflarinin tipik O6zelliklerini modelleyen bir

yontemdir. Fakat verilerin bir siiftaki biitiin ¢oklular1 veya siniflar1 icermeyebilir. Cok
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sayida nitelige sahip olan siradan siniflayicilarda her niteligin bir¢cok degeri kayip iken,
ekili bir siniflama yapamazlar.

Bircok sayida nitelige sahip bir 6rneklemde tam siniflama, ¢ogu kez miimkiin
olmayabilir. Bununla birlikte tam siniflama islemi istenmeyebilir. Hastalara uygulanan
tibbi testlere iliskin bilgiler bu tip verilerin 6rneklerinden biridir.

Birgok tibbi test verisi i¢cinden, ancak ¢ok azi belirgin bir hastaya uygulanir.
Hangi test sonucunun diger test sonuglarinin kombinasyonlarindan ¢ikarilabilecegini
birliktelik analizini kullanan doktorlar iiretilen kurallar1 kullanarak bulabilirler. Bunun
sonucunda hastalara karmasik testlerin yerine, daha basit bir test uygulanir veya
fazladan test uygulanmaz. Tip ve iletisim alanlarina iki farkli 6rnek olay incelemesi
yapilarak kismi siniflama isleminin birliktelik sorgusu kullanilarak gosterilmistir. Biitlin
bunlarin sonucu olarak, tibbi testlerin belirlenmesinde ve iletisim araglar siparis iptalini

azaltmada 6nemli rol oynar (Ali ve ark., 1997).
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7. ARASTIRMA SONUCLARI VE KARSILASTIRMA

Eskiden bilgili insan denince, baskalarinin iirettigi veya ¢evreden bir sekilde
edindigi bilgileri kafasinda tutan ve diger insanlara bunu sozlii aktaran insan akla
gelirdi. Bunun igindir ki egitim, ge¢mis yiizyillarda var olan bilgi birikiminin,
yasamsal degerlerin ve kiiltiirel degerlerin yeni yetisen kusaklara anlatim geklinde
aktarilmasi olarak goriilmiistiir. Bugiin ise bilgili insan denince, bilginin farkinda olan,
bilgiye ulagsmanin yollarin1 bilen ve ulastigi bu bilgilerle yeni bilgiler tretebilerek
sorunlart ¢ozebilen insan akla gelmektedir. Biiyilk miktarlarda bilgilerin tutuldugu
veri ambarlarindan gerekli bilgileri dogrudan alabilmek, bilgilerin ¢oklugu dikkate
alindiginda nerdeyse imkansizdir. Ulkemizde her resmi kurum ve kurulusa ait bir veri
ambar1 mevcuttur.

Selcuk Universitesi’nde de, yeni gelen &grencilerin kaydedildigi ve kaydi
silinen veya mezun olan &grencilerin arsivlendigi, sahsi bilgilerinin saklandigi, aldigi
derslerin ve notlarimin takip edildigi (aldigi veya sildirdigi derslerin kaydinin
tutulmasi), yatirmak zorunda olduklari har¢ miktarlarinin tutuldugu biiyiik bir veri
ambart olusturulmustur. Ayrica bu veri ambart kullanilarak, 6grencilerin cep
telefonlarma SMS yoluyla notlar1 ve aldigi dersler iletilebilmektedir. Bu veri
ambarmin amact biiyiilk miktarlardaki verileri depo etmek ve uygun analiz
yontemlerini kullanarak verileri ¢ozlimlenebilecek, yorumlanabilecek ve iiniversitede
karar alma konumunda bulunan kisilere kaynak olusturabilecek sekilde
giiclendirmektir.

Bu tez ¢alismasinda, {iniversitenin veri ambarinda bulunan ve hazirlik sinifinda
okuyan Ogrencilere uygulanan anket kullanilarak, basarilarinda etkili ortak bir takim
etmenler olup olmadig1 arastirilmistir. Bunun i¢in veri madenciligi yontemlerinden
Apriori ve Karar agaci algoritmalariyla, sayisallastirilmis anket verilerinden birliktelik
kurallar ¢ikarilmistir. Bu tez c¢aligmasinda yapilan islemler akis diyagrami olarak

Sekil 7.1 de gosterilmistir.



Ogrencilere Sorulacak Anket Sorularinin Hazirlanmasi

-

Web iizerinden 6grencilere anket uygulanmasi

-

Yapilan anketin cevaplarinin sayisallagtirilmasi

-

Sayisallagtirilan cevaplara, apriori ve karar agaci algoritmalarinin uygulanmasi

-

Birlikte bulunan sayisal cevaplarin, anket sorularina doniistiiriilmesi

-

Ogrencinin basarisina etki eden faktorlerin bulunmasi

Sekil 7.1.Yapilan calismanin akis diyagrami

31
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Appriori ve Karar agaci algoritmalarinin kodlar1 Matlab programinda
yazilmistir. Ayn1 zamanda veri olarak hazirlik sinifinda okuyan 6grencilere uygulanan
anketin sonuglar1 degerlendirilmistir. Bu ankette her 6grenciye yedi soru sorulmustur.
Bu 6grencilere uygulanmis anketler arasindan rasgele secilen 200 ve 500 kisinin anket
verileri bu tez ¢alismasinda kullanilmistir. Boylece 6grenci sayisindaki farkliliklarin,
calismadan elde edilen sonuglara olan etkisinin 6l¢iilmesi hedeflenmistir.

Bu anket ¢alismasinda, her soruda bes cevap sikki vardir. Ogrencilerin sorulara
verdiklerin cevaplarin toplam sayilarina gore birliktelik uygulanmis ve bu yontemle

hangi sorularin birlikte 6n plana ¢iktig1 gézlemlenmistir.

7.1 Hazairhk sinifinda okuyan 6grencilere uygulanan anket sorulari

Bu calismada kullanilan ve hazirlik sinifinda okuyan 6grencilere uygulanan

ankette, asagidaki sorular sorulmustur.

1) Babanizin Meslegi Nedir?
a) Isci b) Memur c) Serbest Meslek  d)Ciftci e)Egitimci

2) Annenizin Meslegi Nedir?
a) Ev Hanimi  b) Memur ¢) Serbest Meslek  d)Ciftei e)Egitimci

3) Babanmizin Egitim Diizeyi Nedir?
a) [lkdgretim  b) Lise ¢) Universite d) Lisans Ustii e)Doktora

4) Annenizin Egitim Diizeyi Nedir?
a) [lkdgretim  b) Lise ¢) Universite d) Lisans Ustii e)Doktora

5) Ailenin Aylik Geliri Ne Kadardir?
a) 250-500 b)500-750 €)750-1000 d)1000-1500 €)1500’in iizeri

6) Mezun Oldugunuz Lise Tiirti Nedir?
a) Diiz Lise b)Meslek Lisesi c)Fen-Anadolu d)Siiper Lise  e)Ozel Lise

7) Konya’da Nerede Kaliyorsunuz?
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a)Ailemin yaninda b)Arkadaslarimla c)Devlet Yurdu d)Ozel Yurt
e)Akrabalarimla

7.2 Apriori ve Karar Agaci1 Uygulamalari

Bu ¢alisma i¢in kullanilan anketin sorulari ve bu sorulara verilen cevaplar
harflerden olusmaktadir. Oncelikle bu sorular ve sorulara verilen cevaplar
sayisallastirarak, program igin hazir hale getirilmistir. Bu amagla, ankette bulunan
toplam yedi soru ve her soruya ait bes cevap segenegi, toplam otuz bes cevap secenegi
olarak degerlendirilmistir.  Cizelge 7.1‘den goriildiigii gibi birinci sorunun bes
segenegi oldugundan, ilk segenek i¢in 1, ikinci segenek i¢in 2, {i¢iincii segenek igin 3,
dordiincii segenek icin 4 ve besinci segenek i¢in ise 5 rakami kullanilmustir. (Yani ilk bes
segenek birinci soruya verilen cevaplar1 temsil etmektedir. 6’dan 10’a kadar ise ikinci
soruya verilen cevaplari gostermektedir.) Benzer sekilde diger cevaplar da
numaralandirilmistir. Her O6grencinin verdigi cevaplar bu veri yapist kullanilarak,

aralarinda virgiille ayrilmis rakamlardan olusan bir veri dosyasina atanmistir.

Cizelge 7.1 Anket soru numaralari ve temsil ettigi cevaplar

Soru No | Igerdigi Cevap No
1-2-3-4-5
6-7-8-9-10
11-12-13-14-15
16-17-18-19-20
21-22-23-24-25
26-27-28-29-30
31-32-33-34-35

N o o B W] N B

7.3 Apriori Algoritmasi ile Elde Edilen Sonuglar

Sayisallastirilmig anket verileri kullanilarak birliktelik kurallarini ¢ikarmak igin
uygulanan apriori ve karar agaci algoritmalart Matlab programi kullanilarak

yazilmistir.
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Apriori algoritmasinin Matlab programinda yazilmis arayiizii Sekil 7.2°de
goriilmektedir. Kural ¢ikarimi yapabilmek icin, Sekil 7.2’de Gozat butonu tiklanarak
veri dosyasi secilir. Daha 6nce de belirtildigi gibi aralarinda birer virgiille ayrilmis bu
veri dosyasi rakamlardan olusmaktadir. En kiiciik destek degeri, istenen diizeyde
secildikten sonra baslat butonu ile uygulama baslatilir. Boylece apriori algoritmasi ile
Ogrenci bagarisini etkileyen faktorleri bulmak icin belirlenen giiven araligi ve
minimum destek diizeyinde 6grencilerin verdigi cevaplara gore birliktelik kurallari
cikartilacaktir. Bu uygulama ile dnce apriori algoritmasinin genel mantigiyla verilen

cevaplarin sayist bulunur. Daha sonra minimum destekten az olanlar elenir.

Dosvya Yardim

Acilan Dosya
himimum Giiven: b 4 1 Minimum Destek: % hd

1% 100%

EBaglat

Sekil 7.2 Matlab’da yazilan apriori programinin genel goriiniimii

Daha sonra ikili olarak birlikte verilmis cevaplar taranir ve bu sekilde devam
ederek verilen cevaplardan, en ¢ok hangi sorularda daha ¢ok birliktelik oldugu
anlasilmis olur. Cikan sonuglarda ifade edilecek olan basari orani ise, 6grenci bagarist
degil, sorularin birlikte bulunma oranlarinin yiiksek ¢ikmasi olarak tanimlanacaktir.

Ankete katilan 6grenciler hazirlik sinifinda okuyor olup, ayn1 zamanda kendi
boliimlerinden de ders almaktadirlar. Buna gore bolim derslerinin higbirinden
basarisiz olmayan, yani boliim derslerini gegen 6grenciler basarili, diger dgrenciler

basarisiz kabul edilmistir.
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Apriori algoritmasinda minimum destek 2 alinarak program galistirtlir. Veri
tabanindan rastgele se¢ilen 200 kisiye ait anket verileri, minimum destek degeri 2
alinarak c¢alistirllan programda, “Annenizin meslegi nedir?” sorusu ile “Anne ve
babanin egitim diizeyleri nedir?” ve “Mezun oldugunuz lise tiirli nedir?” sorularinin
ogrencinin basarisinda biiyiik bir etmen oldugu goézlenmistir. Buna gore elde edilen
sonuglar Cizelge 7.2°de goriildigi gibidir. Cevaplari birlikte bulunma oranini x
degiskeni ile, bu oranin bulunmasinda sayilan 6grenci sayisini y degiskeni ile ve
toplam 6grenci sayisini da z degiskeni ile gosterecek olursak, bu oranin hesaplanmasi

denklem 7.1°deki gibi olacaktir.

x=Y « 100 (7.1)
VA

y : Cevaplari Birlikte Bulunan Ogrenci sayisi

z : Cevaplar Birlikte Bulunan Toplam Ogrenci Sayist

Uygulanan anket sonucuna gore, basarili 6grencilerin verdigi cevaplarin genel
olarak birlikte bulunma orant % 54,1 olup, basarisiz 6grencilerin verdigi cevaplarin
genel olarak birlikte bulunma orani ise % 45,8 oldugu goriilmektedir. Cizelge 7.2’ye
gore babasi egitimci ve annesi ev hanimi olan 6grencilerin 99°u % 53,8’lik oranla
basarili, 85 6grenci ise % 46,1’lik oranla basarisiz oldugu sonucu ¢ikmaktadir. Annesi
ev hanimi olup, babasinin ise tiniversite mezunu oldugu 6grencilerin 98’i, % 57,3’liik
bir oranla basarili, 73 6grencinin ise % 42,6’lik bir oranla basarisizdir. Babasi lise
mezunu olup, annesi ilkokul mezunu olan 6grencilerin 99°u, % 49,5’lik oranla
basarili, 101 kisi ise basarisizdir. Annesi lisans mezunu ve ailenin geliri 2000 TL tizeri
olan 6grencilerin 99°u, % 54,3 ile basarili, 83’1 ise % 45,6’lik bir oranla basarisizdir.
Ailenin aylik geliri 2000 TL iizeri ve fen lisesi mezunu 6grencilerin 96°s1, % 56,8’lik

bir oranla basarili, 73’1 ise % 43,1’lik bir oranla basarisizdir.
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Cizelge 7.2 200 Kisilik gruba minimum destek 2 alindiginda ¢ikan sonuglar

Birlikte Bulunan Ogrenci Cevaplan Birlikte
Durum
Sorular Sayis1 Bulunma Oran1 %
Babas1 egitimci ve annesi ev | Basarili 99 538
hanimi Basarisiz 85 46,1
Annesi ev hanimi1 olup, Basarili 98 57,3
babasinin ise iiniversite
mezunu Basarisiz 73 42,6
Babasi lise mezunu olup, Basarih 9 495
annesi ilkokul mezunu Basarisiz 101 50,5
Annesi lisans mezunu ve Bagarili 9 543
ailenin geliri 2000 TL Basarisiz 83 45,6
Ailenin ayhk geliri 2000 TL | Basarili 96 56,8
iizeri ve fen lisesi mezunu
ogrenciler Bagsarisiz & 43.1
Genel Basarili 491 54,1
ene
Basarisiz 415 45,8

Iki yiiz kisilik bir gruba, minimum destek degeri 2 alinarak uygulanan anket

sonuglarinin grafigi Sekil 7.3 gosterilmistir.

J[Appriori Grafik Sonucu

Apriari ile Birliktelik Kural Grkanmi

I I I I ‘ I ‘ I I
23 34 45 56

Soru Murnaralzan

100 -
fele]
95
arr
96
95

Cevaplann Birlikteliklerinin Toplam Sayisi
8

12

Sekil 7.3 200 kisilik anket grubu i¢in minimum destek degeri 2 oldugunda ¢ikan grafik
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Sekil 7.3’deki grafikteki gubuklarin soru numarasi satirinda bulunan degerin
anlami, iki sorunun birlikte bulunmasidir. Soru numarasi yan yana yazdirilmistir.
Ornegin ilk ¢ubuga gore 1. ve 2. sorunun birlikte bulundugunu gésterir. Diisey satir
ise, bu iki soruya birlikte verilen cevaplarin toplam sayisini géstermektedir. Yani bu
duruma gore, Cizelge 7.2°de goriildiigi gibi, 1.ve 2. soruya toplam 99 kisi ayn1 cevap
vermis olup, cevap verilme orani ise % 53,8 olarak ¢ikmustir.

Cizelge 7.2°ye gore minimum % 49,5’lik oranla babasmin ve annesinin egitim
diizeyi sorusuna birlikte verilen 99 cevap olmustur. Yine bu gizelgeye gére maximum
% 57,3’liikk bir oranla annesinin meslegi ve babasinin egitim diizeyi sorusuna, birlikte
98 kisinin cevap verdigi goriilmiistiir.

Benzer sekilde veri tabanindan rasgele segilen 200 kisiye ait anket verileri,
minimum destek degeri bu defa 3 alinarak c¢alistirilan programda elde edilen sonuglar

Cizelge 7.3 deki gibidir.

Cizelge 7.3 200 Kisilik gruba minimum destek 3 alindiginda ¢ikan sonuclar

Birlikte Bulunan Ogrenci Cevaplan Birlikte

Sorular Durum Sayisi Bulunma Orani1 %
Babasi egitimci ve annesi ev hamimi | Basarili 60 53,5
Basarisiz 52 46,4
Annesi ev hanimi olup, babasinin ise | Basarili 93 55,3
iiniversite mezunu Basarisiz 75 446
Babasi lise mezunu olup, annesi Basarili 62 39,7
ilkokul mezunu Basarisiz 94 60.2
Annesi lisans mezunu ve ailenin Basarili 64 55,1
geliri 2000 TL Basarisiz 52 44,8
Ailenin ayl geliri 2000 TL iizeri ve | Basarili 33 51,5
fen lisesi mezunu 6grenciler Basarisiz 31 48.4
Basarili 312 50,6
Genel Basarisiz 304 49,3

200 kisilik bir gruba, minimum destek degeri 3 alinarak uygulanan anket

sonuglarinin grafigi Sekil 7.4 gosterilmistir.
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Sekil 7.4 200 kisilik anket grubu icin minimum destek degeri 3 oldugunda ¢ikan grafik

Benzer sekilde yine veri tabanindan rasgele secilen 500 kisiye ait anket
verileri, minimum destek degeri 2 alinarak c¢alistirilan programdan elde edilen anket
sonuglar1 Cizelge 7.4’deki gibi ¢ikmaktadir. Burada da verilen cevaplar ve ¢ikan

oranlar, 6grencilerin birlikte verdigi cevaplarin sayilar1 ve oranlaridir.

Cizelge 7.4 500 Kisilik gruba minimum destek 2 alindiginda ¢ikan sonuclar

Birlikte Bulunan Ogrenci Cevaplan Birlikte
Durum

Sorular Sayis1 Bulunma Oran1 %
Babasi egitimci ve annesi ev Bagarili 92 531
hanimi Basarisiz 81 46,8
Annesi ev hanimi olup, babas: | Basarili % 558
ise liniversite mezunu Basarisiz 75 44,1
Babas! lise mezunu olup, annesi | Basartl 87 47,2
ilkokul mezunu Basarisiz 97 52,7
Annesi iiniversite mezunu ve | Basarli % 53,9
ailenin geliri 2000 TL Basarisiz 81 45,7
96 54,9

Ailenin ayh geliri 2000 TL {izeri Basarils

ve fen lisesi mezunu 6grenciler Basarisiz 73 45,0
Basarili 465 53,3

Genel Basarisiz 407 46,6
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500 kisilik bir gruba, minimum destek degeri 2 alinarak uygulanan anket

sonuglarinin grafigi Sekil 7.5 gosterilmistir.
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Sekil 7.5 500 kisilik anket grubu icin minimum destek degeri 2 oldugunda ¢ikan grafik

Cizelge 7.4°te, basarili 6grenciler i¢in, annesinin meslegi ile babasinin egitim
diizeyi sorularinin 95 6grencinin ayni cevaplart vermesiyle, % 55,8’lik bir basari
ortalamasi (Denk. 7.1) bulunmustur. Yine aym ¢izelgede, basarisiz 6grenciler igin,
babasinin egitim diizeyi ile annesinin egitim diizeyi sorularina 97 6grencinin ayni
cevaplar1 vermesiyle, %52,7 lik bir basarisizlik ortalamasi (Denk. 7.1) bulunmustur.
Bulunan bu oranla, birlikte bulunan sorular iginde, orani en yiiksek ¢ikan soru grubu
oldugu goriilmektedir. Bunun anlami ise, annesinin meslegi ve babasinin egitim
diizeyinin, Ogrencinin basarisinda biiyiik etmen oldugu goriilmektedir. Bu sorudan
daha az cevaplarin birlikte bulundugu diger soru gruplarindan 4. ve 5. sorular ile 5. ve
6. sorularin da 95 ve 96 kisilik cevaplama sayisiyla 6grenci basarisinda etkili oldugu
goriilmektedir. Bunun anlami ise annenin egitim diizeyi ile ailenin aylik geliri ve
ailenin aylik geliri ile mezun oldugu lise, Ogrencinin basarisina etki ettikleri
goriilmektedir.

Veri tabanindan rasgele secilen 500 kisiye ait anket verileriyle, minimum
destek degeri 3 alinarak c¢alistirilan programdan elde edilen sonuglar Cizelge 7.5’de
goriildugi gibi ¢ikmaktadir.
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Cizelge 7.5 500 Kisilik gruba minimum destek 3 alindiginda ¢ikan sonuclar

Birlikte Bulunan Ogrenci Cevaplari Birlikte

Sorular purum say1st Bulunma Orant %
Babasi1 lise mezunu olup, annesi Basarili 74 43,0
ilkokul mezunu Basarisiz 98 56,9
Annesi lisans mezunu ve ailenin Basarili 56 57,1
geliri 2000 TL tizeri Basarisiz 42 42,8
Ailenin ayl geliri 2000 TL iizeri ve | Basarili 50 56,8
fen lisesi mezunu Basarisiz 38 43,1
Basarili 180 50,2
Genel Basarisiz 178 49,7

500 kisilik bir gruba, minimum destek degeri 3 alinarak uygulanan anket

sonuglar1 Sekil 7.6’da gosterilmistir.

#|Appriori Grafik Sonucu E]@

Apriari ile Birliktelik Kurl Grkarn mi
= s
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Cevaplann Birlikteliklerinin Toplam Sayis

o I I I I I I I
34 45 56

Saru Nurmarzlzan

Sekil 7.6 500 kisilik anket grubu icin minimum destek degeri 3 oldugunda ¢ikan grafik

Cizelge 7.5°de, 500 kisi i¢cin minimum destek 3 alinarak elde edilmis sonugta,
3. ve 4. sorularin, birlikte verilmis 74 cevaplama sayis1 ve % 43’liik bir oranla babanin

ve annenin egitim diizeyinin ne kadar etkili oldugu goriilmektedir.
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Hazirlik sinifinda okuyup, ayni zamanda kendi boliimiinden de ders alan ve ilk
donemin sonunda bu derslerin higbirinden kalmayan ogrenciler basarili, digerleri
basarisiz kabul edilmistir. Genel olarak 500 kisi i¢in minimum destek 2 alindiginda,
minimum destek 3’e gore daha iyi (Denk. 7.1) sonug ortaya ¢iktigi goriilmektedir.
200 kisilik grup i¢in ise yine minimum destek 2 nin, minimum destek 3’¢ gore birlikte
bulunma oraninin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica 200 kisi ile 500 kisinin
genel olarak bir karsilastirmasi yapildig1 takdirde, 200 kisilik grubun her iki destege
gore 500 kisilik gruba gore daha yliksek birlikte bulunma orami verdigi goriilmektedir.
Ornegin, babasi egitimci ve annesi ev hanimi olan dgrencilerin, 200 kisilik grup igin
minimum destek 2’de 99 kisinin % 53,8’le basarili oldugu, minimum destek 3’te ise
60 kisi ve % 53,5 gibi bir basar1 oranlarinin ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. 500 kisilik
gruba baktigimizda, babasi lise mezunu olup, annesi ilkokul mezunu olan 6grencilerin,
minimum destek 2’de, 87 kisinin % 47,2 ile basarili oldugu, minimum destek 3’te ise

74 kisinin % 43’liik bir basar1 oran1 elde ettikleri goriilmektedir.

7.4. Karar Agaci ile elde edilen sonuclar

200 kisilik gruba karar agaci algoritmalarindan ID3 algoritmasi uygulandiginda
elde edilen sonuglar Cizelge 7.6°daki gibidir.

Cizelge 7.6 200 Kisilik gruba ID3 algoritmasi uygulandiginda ¢ikan sonuclar

Birlikte Bulunan Ogrenci Cevaplar Birlikte
Durum
Sorular say1s1 Bulunma Oran1 %
b h Basarili 72 52,5
Babasi egitimci ve annesi ev hanimi
: Basarisiz 65 47,4
Annesi ev hanimi olup babast lisans | Basarili 68 56,1
mezunu Basarisiz 53 43,8
Babasi lise mezunu olup, annesi Bagarili 47 431
ilkokul mezunu Basarisiz 62 56,8
. S .. 52 53,6
Annesi lisans mezunu ve ailenin geliri | Basarill
2000 TL iizeri Basansiz 45 46,3
Basarili 239 515
Genel Basarisiz 225 48,4
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500 kisilik gruba karar agaci algoritmalarindan ID3 algoritmasi uygulandiginda
elde edilen sonuglar Cizelge 7.7 deki gibidir.

Cizelge 7.7 500 Kisilik gruba ID3 algoritmasi uygulandiginda c¢ikan sonuclar

Birlikte Bulunan Ogrenci | Cevaplari Birlikte
Durum
Sorular sayi1si Bulunma Orani1 %
Bab h Basarih 89 51,4
abasi egitimci ve annesi ev hanimi
s Basarisiz 84 48,5
Annesi ev hanimi olup babasi lisans | Basarili o 535
mezunu Basarisiz 79 46,4
Babasi lise mezunu olup, annesi Bagarili 83 451
ilkokul mezunu Basarisiz 101 54,8
1 1,7
Annesi lisans mezunu ve ailenin | Basarli ° oL,
geliri 2000 TL tizeri Basarisiz 85 48,2
Basarili 354 50,3
Genel Basarisiz 349 49,6

Karar agaci1 algoritmalarindan ID3 algoritmasi, 200 ve 500 kisi igin
uygulandiginda birlikte bulunan sorularin basarili 6grencilerde, cevaplar1 birlikte
bulunma oranlarina gére, genel olarak 200 kisilik grupta daha fazla birlikte bulunma
oraninin (Denk. 7.1) ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Burada iyi bir sonug¢ ¢ikmasinin
anlam1 Ogrenci basarisi olarak diisiiniilmemelidir. Basarili bir sonugtan kastedilen,
genel olarak birlikte bulunma oranlarinin yiiksek ¢ikmasidir. Yani bagarili 6grencilerin
birlikte verdigi cevaplarin sorularinin, cevaplart birlikte bulunma oranlarina gore
yiiksek ¢ikmasidir. Birlikte bulunan sorulardan, her iki grupta da annesi ev hanimi
olup, babasi lisans mezunu olan 6grencilerin daha basarili olduklari, yapilan anket
sonuclarinin degerlendirilmesi sonucunda goriilmektedir. Bunun yaninda babasi
egitimci olup annesi ev hanimi olan 6grencilerle, annesi lisans mezunu olup ailenin
aylik geliri 2000 TL {izeri olan 6grencilerin de, genel olarak yine basarili olduklari,

yapilan uygulamanin sonucunda ortaya ¢ikmaktadir.
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Genel olarak, her iki algoritmadan ¢ikan sonuglari karsilagtirildiginda, yine
birlikte bulunan sorularin, basarili 6grencilerde, cevaplar1 birlikte bulunma oranlarina
gore apriori algoritmasindan ¢ikan sonuclarin, karar agacindan ¢ikan sonuglara gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda algoritmalarin g¢alisma hizina
bakilacak olursa, karar agaci algoritmasinin apriori algoritmasina gore daha hizlh
calistigi goriilmistiir. Bunun en Onemli sebebi ise, apriori algoritmasinin siirekli
veritabani1 ile baglantili ¢alismasidir. Yani algoritmanin genel yapisi itibariyle,
bulunan degerlerin tekrar veritabanina baglanilarak sonraki taramalarda eldeki kaynak
veri olarak kullanilmasidir. Her iki algoritmadan ¢ikan genel sonuglar, Cizelge 7.8°de

gosterilmistir.

Cizelge 7.8 Apriori ve Karar Agaci Algoritmasindan ¢ikan genel sonuglar

Genel Olarak Cevaplari
Gruplar Basarili Basarisiz | Birlikte Bulunma Orani %
200 kisilik grup icin 491 54,1
Minimum Destek = 2 415 45,8
200 kisilik grup igin 312 50,6
Minimum Destek = 3 304 49,3
500 kisilik grup igin 465 53,3
Minimum Destek = 2 407 46,6
500 kisilik grup igin 180 50,2
Minimum Destek = 3 178 49,7
200 kisilik gruba karar agaci 239 51,5
algoritmasi uygulandiginda 225 48,4
500 kisilik gruba karar agaci 354 50,3
algoritmasi1 uygulandiginda 349 49,6

Bu calismada, Inan (2003)’{in yapt1§1 ¢aligmadan farkli olarak, hem karar agact
hem de apriori algoritmasi kullanilmis ve genel olarak Inan’in ¢alismasinda % 48,97
ile basarili 6grencilerin verdigi cevaplarin, % 50,97 basarisiz Ogrencilerin verdigi
cevaplarin birlikte bulundugu goézlenmistir. Bu ¢alismada ise 200 kisilik grup i¢in

% 51,5 ve 500 kisilik grup i¢in % 50,3 ile basarili dgrencilerin verdigi cevaplar
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birlikte bulunur iken, yine 200 kisilik grup igin % 48,4 ve 500 kisilik grup i¢in % 49,6
ile basarisiz 6grencilerin verdigi cevaplarin birlikte bulundugu gézlenmistir.

Inan (2003)’iin ¢alismasinda, “Annenizin meslegi nedir?” sorusu ile “Mezun
oldugu lise tiirli nedir?” sorularinin, 68renci basarisina etki eden 6nemli faktorler
oldugu goriiliirken, bu c¢alismada ise “Annenizin meslegi nedir?” sorusu ile
“Babanizin egitim diizeyi nedir?” sorularinin 6grenci basarisinda daha ¢ok 6n plana
ciktigr goriilmiistiir. Ayrica “Ailenin aylik geliri nedir?” sorusu ile “Mezun oldugu
lise tiirti nedir?” sorularinin da anket sonu¢larinin degerlendirilmesi sonucu, dgrenci

basarisina etki eden faktorler arasinda ¢iktig1 goriilmiistiir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Gelismis tlkelerde bircok kurum ve kurulus artik yol haritalarin1 veri
madenciligi teknikleri ile belirlemektedir ve sadece bu isle ilgili personel istthdam
etmeye baslamiglardir. Hekim ve bilim adamlarinin karar vermelerinde destek sistemi
olarak veri madenciligi uzman sistemleri yogun sekilde kullanilmaya baglanmistir.
Tibbi cihazlar, veri madenciligi yazilim ve donanimlari ile tretilir duruma gelmistir.
Veri  madenciliginde kullanilan teknikler, giinliik yasantimizin da kaginilmaz bir
pargas1t haline gelmistir. Yapilan uygulamada, Selguk {iniversitesi otomasyonunda
tutulan anket verilerine, apriori ve karar agaci algoritmalarin1 uygulayip, sonuglari
karsilagtirilmis ve bu sonuglara gore 0grenci basarisina etki eden faktorlerin birlikte

bulunmas1 amac¢lanmaistir.

8.1. Sonuclar

Uygulanan apriori algoritmasi igin, 200 ve 500 kKisilik grupta genel olarak
birlikte bulunma orani, ankete katilanlarin yarisindan daha az oldugu goriilmektedir.
Ankete katilan dgrencilerin basarili olup olmadiklari dnceden bilinmektedir. Anket
sonuglari, algoritmalar ile degerlendirildikten sonra ¢ikan cevaplarin birlikte bulunma
oranlari, dolayisiyla sorularin birlikte bulunma oranlarinin ne kadar yiiksek oldugu
ifade edilmek istenmektedir. Bir baska deyisle, sorulardan ayni cevaplari veren
ogrenci sayilarinin fazla olmasi ve dolayisiyla genel oraninin yiiksek ¢ikmasi, birlikte
bulunma olarak ifade edilmektedir.

200 kisilik grubun, diger gruba gore genel birlikte bulunma basar1 oran1 daha
yiksek ¢ikmigtir. 200 kisilik grubun, minimum destek 2 ve 3‘e gore genel birlikte
bulunma orani birbirine yakin ¢ikmig, diger grupta ise minimum destek 2‘nin
minimum destek 3’e gore daha iyi oldugu goriilmiistiir. Karar agaci algoritmasinda
ise, 200 kisilik grubun, diger gruba gore birlikte bulunma oraninin daha yiiksek
ciktigl, fakat genel olarak her iki grubun da genel birlikte bulunma oraninin apriori
algoritmasinda oldugu gibi, yarisindan az oldugu goriilmektedir.

Birlikte bulunan sorularin cevaplari birlikte bulunma oranlarina gore, her iki
algoritma ile yapilan programlarda ¢ikan sonuglarda, genel birlikte bulunma oraninin
yarisindan az ¢iktig1 goriilmistiir. Fakat apriori algoritmasindan ¢ikan sonuglarin ise

karar agaci algoritmasindan ¢ikan sonuglara gore birlikte bulunma oraninin daha
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yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir. Sonuglarin her ikisinde de genellikle “annenin meslegi”,
“babanin ve annenin egitim diizeyi” ve “mezun oldugu lise nedir” sorular1 6n plana
¢ikmaktadir. Burada 6grencilerin liniversite hayatindan dnceki aile yasantilari, onlarin
gelecekteki basarilarina ne kadar etki ettigi goriilmektedir. Ozellikle annelerinin
meslegi, ¢ocuklarinin gelecekteki basarilarinda biiylik etmen oldugu anlasilmaktadir.
200 kisilik grupta minimum destek 2 alinarak ¢ikan sonuglara bakildiginda, annesi ev
hanimi olup, babasi iiniversite mezunu olan 98 6grencinin, % 57,3 liikk gibi bir birlikte
bulunma orani ortaya ¢ikmistir. Yine bu grupta minimum destek 3 alindiginda ¢ikan
sonuglara bakildiginda, annesi ev hanimi olup, babasinin ise iiniversite mezunu oldugu
93 Ggrencinin % 55,3’lik gibi bir birlikte bulunma orani elde ettigi goriilmektedir.
500 kisilik gruba bakildiginda, minimum destek 2’de, annesi ev hanimi olup babasi
tiniversite mezunu olan 95 &grencinin % 55,8’lik bir birlikte bulunma orani elde
etmistir. Yine ayni grupta minimum destek 3 alindiginda annesi lisans mezunu ve
ailenin geliri 2000 TL iizeri olan 56 6grencinin, % 57,1’lik bir birliktelik elde ettigi
yapilan anket sonuclarinin degerlendirilmesinden goriilmiistiir. 200 kisilik gruba karar
agaci algoritmalarindan ID3 uygulandiginda, yine annesi ev hanimi olup babas1 lisans
mezunu 68 dgrencinin % 56,1°lik bir birliktelik ile grubunda en yiiksek birlikteligi
elde ettigi, bu algoritma 500 kisilik gruba uygulandiginda 200 kisilik grupta oldugu
gibi annesi ev hanimi olup babasi lisans mezunu 91 &grencinin % 53,5°1lik bir
birliktelik ile bu grupta en yiiksek birliktelik oranin1 elde ettigi gorilmiistiir.

Sonug olarak, bu caligmada hazirlik sinifinda okuyan 6grencilerin basarilarini
etkileyen faktorler, veri madenciligi algoritmalarindan apriori ve karar agaci
algoritmalar1 ile bulunmaya ¢alisilmigtir. Hazirlik sinifinda okuyan Ogrencilere
uygulanan anket ¢alismasinin sorulart ve sonuclari bu amagla kullamilmistir. Bu
anketin sorular1 ve verilen cevaplar sayisal degerlere ¢evrilerek, Matlab programinda,
apriori ve karar agaci yontemleri uygulanmis ve verilen cevaplarin yogunluguna gore,
hangi faktorlerin 6grencilerin 6grenim hayati boyunca, onlart olumlu veya olumsuz
yonde etkiledigi arastirilmistir.

Burada karsilasilan baslica sorunlardan bir tanesi, apriori algoritmasinin bu tiir
uygulamalarda yavas calismasidir. Ciinkii bu algoritma siirekli veri tabani ile ¢alistig1
i¢cin yani algoritmanin ¢alisma esnasinda yapilan sorgulamalarda stirekli veri tabanina
baglanmasi gerektigi ve bu veri tabanini her defasinda sorgulamasi gerektigi igin karar
agacina gore daha yavas calistigi goriilmiistir. Karsilagilan bir baska sorun ise,

ogrencilerin internet lizerinden yapilan anketlere 6zen gostermeden verdigi cevaplar
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olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ciinki uygulama sonuglarinda, ankette bulunan
sorulardan 7. sorunun, &grenci basarisina etki eden faktorler arasinda bulunmadigi
goriilmiistiir. Oysaki 68rencinin yasadigl yer ve ortamin, dgrenci i¢in ¢ok Onemli
oldugu bilinen bir gergektir. Sonucun bu sekilde ¢ikmasinin nedeni ise web iizerinden

yapilan anketlerin, giivenilirliginin yiiksek olmamasidir.

8.2. Oneriler

lleride veri madenciligi i¢in, hizli algoritmalar, akilli sistemler, dzel giivenlik
mekanizmalar1 ve yapay sinir aglarinin bu konu ile ilgili yeni uygulamalar gelistirmesi
gerekecektir. Ciinkii diinyada her gecen giin bilgi katarlar1 daha da karmasik ve biiylik
boyutlara ulagsmaya baslamistir. Gerek yazilim gerekse donanim olsun, eldeki
sistemlerin ileride bu tiir uygulamalar i¢in yetersiz kalacagi acik olarak goriilmiistiir.
Hali hazirda kullanilan yazilimlarin bile bugiinkii veri ambarlarinda tutulan verileri
isleyerek, anlasilabilir ve karar verilebilir hale getirmekte oldukg¢a zorlandiklari
gorilmistiir.

Bu calismada, Ogrencilerin basarilarin1 etkileyen faktorler arasinda ailenin
egitim diizeyi, anne ve babanin meslegi, mezun oldugu lise ve ailenin gelir diizeyinin
basta geldigi goriilmiistiir. Web {izerinden yapilan bu anketin degerlendirilmesi
sonucunda, yedinci sorunun 6grenci basarisina etki eden faktorler arasinda ¢ikmamast,
internetten yapilan anketlerin giivenilirliginin sorgulanmasini akla getirmistir.
Dolayisiyla 6grenci basarisina etki eden faktorlerin bulunabilmesi i¢in daha iyi
sartlarda uygulanmig anketler kullanilabilir. Geliri az olan basarisiz 6grenciler igin,

burs verilerek basarili olmalarina katki saglanabilir.
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