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OZET

Yiksek Lisans Tezi
VERI MADENCILIGINDE APRIORI ALGORITMASININ
SINAV VERILERI UZERINDE UYGULANMASI

Muhammed Emin Eker

Ondokuz May1s Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Recai Oktas

Glniimiiz teknolojisi sayesinde biiyiilk miktarlarda veri depolanabilmektedir.
Depolanan bu sade veriler bulunduklar1 halde anlamsizdirlar. Istenilen bilgilere
erisebilmek i¢in verilerin bir amag¢ dogrultusunda islenmesi gerekir. Biiyiik
miktarlardaki verilerin, depolandiklar1 veri tabanlarinda bilgisayar programlari
aracilifiyla aranip, bulunan sonuglar kullanilarak gelecekle ilgili tahmin yapilmasi
islemlerine veri madenciligi denir. Veri madenciligi islemleri i¢in bircok yontem ve
algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalardan biri de Apriori algoritmasidir. Apriori
algoritmasi, veriler igerisinde birlikte bulunan 6gelerin kesfedilmesi i¢in kullanilan
ve en ¢ok bilinen birliktelik kurali algoritmasidir. Birlikte bulunan 6geleri bulmak
icin birgok kez wverilerin taranmasi gerekir. Bu taramalar asamasinda Apriori
algoritmasinin Ozellikleri kullanilarak aralarinda birliktelik iliskisi olan Ogeler
bulunur. Bu tez ¢alismasinda bir egitim yazilimindan elde edilen veriler icerisinden
bilgi cikarilmaya calisilmistir. Bilgi ¢ikarma islemi sirasinda veri madenciligi ile
ilgili kavramlar ile 6zellikle birliktelik kurallari {ireten Apriori algoritmasi detayl bir
sekilde ele alinmistir. Apriori algoritmasi bilinen market sepet analizinden farkli bir
veri lizerine uygulanmistir. Uygulama sirasinda hazirlanan yazilim, verilerin elde
edildigi egitim yazilimina dahil edilmis ve elde edilen sonuclar bu egitim yazilimini
kullanan kurum ve kisilerin hizmetine sunulmustur.

Ekim 2016, 62 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Apriori algoritmasi, Birliktelik kurallari,
Market sepet analizi, Apriori algoritmasinin farkli veri
kiimelerine uygulanmasi



ABSTRACT

Master’s Thesis
APRIORI ALGORITHM IMPLEMENTATION
ON EXAM DATA IN DATA MINING

Muhammed Emin Eker

Ondokuz Mayis University
Graduate School of Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Recai Oktas

Due to today's technology large amounts of data can be stored. These plain data are
not significant in this state. The data must be processed for a purpose to reach the
desired information. Data mining is the process of analyzing from large amounts of
data in databases searched through computer programs to making predictions about
the future using the obtained results. Several methods and algorithms have been
developed for data mining operations. One of these algorithms is Apriori algorithm.
Apriori algorithm, used for the discovery of elements in the concomitant data and the
most known association rule algorithm. To find items that together the data must be
scanned multiple times. On this screening stage, items that are associated relationship
is determined with using the features of Apriori algorithm. In this thesis trying to
achieve to bring out information with the data obtained from an educational software.
During bringing out the information discussed in detail about concepts related to data
mining and especially Priori Algorithm produces association rules. In this study
Apriori Algorithm applied on different data from known market basket analysis.
During the implementation of this study, a software has been created and the
obtained data was integrated into the educational software. The results were
presented to organizations and individuals that uses the educational software.

October 2016, 62 pages

Keywords: ~ Data mining, Apriori algorithm, Association rules, Market basket
analysis, Apriori algorithm applied to different data sets
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1. GIRIS

Siirekli gelisen teknoloji ile bilisimde de iist diizey gelismeler yasanmaktadir. Bu
gelisim sonucunda bilgisayar sistemlerinin teknik kapasiteleri artarken fiyatlar1 da
olduk¢a ucuzlamaktadir. Islemci ve disklerin fiziksel yapilar1 kiigiiliirken teknik
kapasiteleri de ters orantili bir sekilde bliylimektedir. Bu sayede bilgi sistemleri daha
biiyiik miktardaki verileri saklayabilirken bu verileri daha kisa siirede sunabilmekte
ve isleyebilmektedir. Bilgi sistemlerindeki gelismeler ile bilgisayar aglarindaki alt
yapt kalitesi de artmustir. Bilgisayarlar aras1 veri transfer hizlarinda iist diizey artiglar
s6z konusudur. Bu gelismeler de dogrudan ekonomik yapilanmay: tetiklemektedir.
Yeni bir bilgi sistemi gelistirilip piyasaya siiriildiiglinde bir onceki siirlimlerinin
fiyatlar1 ucuzlamaktadir. Ucuzlayan bilgi sistemleri ise kurum ve kuruluslar1 daha
fazla sayisal teknolojiyi kullanmaya itmistir. Teknolojinin yayilmasi ise veri
depolama ortamlarinda sayisal sistemlerin kullanilmasina imkan saglamaktadir.
Veriler artik daha ¢ok sayisal olarak toplanabilir, saklanabilir ve hizmete sunulabilir

hale gelmistir. Bu da ayrintili ve dogru bilgiye daha kolay erisimi saglamaktadir.

Gilinlik hayatta kullandigimiz birgok ara¢ ve gere¢ de teknolojideki bu
gelismelerden dogrudan etkilenmistir. Kullandigimiz cep telefonlar1 artik sadece bir
telefon olmaktan ¢ikarak, telefon defteri, hesap makinesi, fotograf makinesi gibi
ozelliklerle vazgecilmez bir ihtiyag haline gelmistir. Marketlerde kullanilan
yazarkasalar basit bir hesap makinesinden ibaret olup sadece satilan {iriinlerin
bedelini hesaplayabilir. Giliniimiizde ise gelismis cihazlar yardimiyla yapilan
aligveriglerin biitiin detaylar1 sayisal veri olarak saklanabilmektedir. Bu aligverisler
ile elde bulunan ve satilan binlerce {iriin ve miisterilerin ayrintili hareket bilgileri
saklanip takip edilebilmektedir. Boylece zaman araliklar1 icerisinde miisteri takibi
yapilarak islem hareketlerine gére kampanyalar olusturulabilir. Bu kampanyalar
sayesinde de miisterilerin daha fazla aligveris yapmalar1 ve aligverisleri sirasinda

farkli tirtinlere yonelmeleri saglanabilir.

Veri, bulundugu saf haliyle bir anlam ifade etmeyebilir. Amaca yonelik olarak
tizerinde bir takim islemler yapilmasi halinde bilgi elde edilebilir. Veriyi bilgiye

cevirmeye veri analizi denmektedir (Akpinar, 2000). Bunun yaninda ihtiyaca cevap



verebilmek i¢in veriden elde edilen bilgi olarak da tanimlanabilir. Veri sadece
karakterlerden ibaret degil ayni zamanda onlarin anlamlaridir. Bu sekilde

tanimlanana veriye meta veri denmektedir (Akpinar, 2000).

Ornegin market aligverisleri ele alindiginda, tiim market iiriinleri ve girdi
¢iktilar miisteri tabanl incelenebilir. Boylece miisteri bazinda davranis bilgileri elde
edilebilir. Bu bilgilerin daha 6nceden yapilan satislar ile sonraki aylarda bu satislarin
nasil gerceklesecegi ongoriisii de yapilabilir. Satilan iiriinler ile satin alan miisteriler
arasinda baglantilar kurularak {irtinler kategorilere ayrilir ve bu bilgiler ile yeni bir
satig plan1 olusturulabilir. Satilabilen triinlerin gesitleri her gegen giin artmaktadir.
Cesitlenen triinlerin ise farkli kategorilerde miisterileri olusmaktadir. Her iki sayinin
da artmasi yapilan alisverislerden biiylik miktarlarda veri olusmasi sonucunu
dogurmaktadir. Siirekli artan bu verilerin incelenmesi i¢in de yazilimlara ihtiyag

duyulmaktadir. Bu noktada da veri madenciligi tekniklerine ihtiya¢ duyulur.

Veri madenciligi tekniklerinden olan Apriori algoritmasi genelde market
aligveriglerinde triinler arasi iligkileri bulmakta kullanilir. Bunlarin yaninda tiim
tilketim irlinlerinin depolama sistemlerinin optimizasyonunda da kullanilabilir.
Genellikle birlikte tasinan {riinlerin yakin raflara yerlestirilmesi, depo igindeki
hareketi ve tasima kapasitesini azaltict sonuglar saglayacaktir. Bu ydntem
restoranlarda servis hizinin artirilabilmesi i¢in de ¢6ziim olusturabilir. Miisterilerin
siparis etme olasilig1 yiiksek olan {iriinleri 6énceden tahmin ederek hazirlamak veya

onlarla iligkili tirlinlerden moniiler olusturmak gibi ¢oziimler tiretilebilir.

Bu Orneklerin yam1i sira daha birgok alanda Apriori algoritmasi
kullanilabilmektedir. Apriori algoritmasi ile yapilan arastirmalar, bildiriler, makaleler
yiiksek lisans tez ¢alismalarindan birkagi asagida listelenmistir. Bu derleme, bu
algoritmanin Tirkiye’de hangi farkli alanlarda uygulandigini tespit etmek igin

yapilmistir.

Ulas tarafindan yapilan bir yiiksek lisans tezi calismasinda, sepet analizi
gerceklestirilmistir. Biiylik siipermarket zinciri olan Gima Tiirk A.S.'nin verileri
lizerine Apriori algoritmasi uygulanmig ve ortaya ¢ikan sonuglar incelenmistir.
Ayrica mal satiglart arasindaki iligkileri bulmak amaciyla da, bilesen analizi ve k-

means metotlart kullanilmistir (Ulasg, 1999).



Toprak tarafindan yapilan bir ¢aligmada iliskisel veri tabanlar1 iizerinde ¢oklu
iliskisel yapidaki ortak kurallar1 bulmay1 saglayan bir uygulama gelistirilmistir.
Uygulama altyapis1 olarak iligkisel veri tabanlarindaki desenleri tanimlayabilen, bu
desenleri eklerle gelistirebilen ve bu desenlerin cesitli 6lgmeleri igin gerekli
sayimlart veri tabanindan temel yetilerle alan bir yap1 kullanilmistir. Bu altyapi, veri
tabaninin taniminda yer alan bilgileri kullanarak arama alaninin daraltilmasin
saglamistir. Bu ¢alisma, Apriori algoritmasini arama alanin1 daha da kiictiltmek i¢in
kullanarak ve altyapt tarafindan desteklenmeyen Ozyinelemeli desenlerin
bulunmasini saglayarak altyapiya yenilikler getirmistir. Apriori algoritmasi her tablo
tizerinde sik karsilagilan desenleri bulmak i¢in kullanilmis ve bu algoritmanin gerekli
destek degerini bulma yontemi degistirilmistir. Veri tabanindaki 6zyinelemeli
iligkileri belirlemek icin bir yontem sunulmus ve uygulama bu durumlar icin tablo
kisaltmalarinin kullanildig1 bir ¢6ziim saglamistir. Veri tabani alanlarinda saklanan
stirekli degerleri boliimleyebilmek icin esit derinlik yontemi kullanilmistir.
Uygulama bir veri madenciligi yarigsmast olan KDD Cup 2001’den alinan 6rnek
genlerde yer tahmini problemi ile test edilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar yarismayi

kazanan yaklagimin sonuglariyla karsilagtirilmistir (Toprak, 2004).

Siramkaya tarafindan hazirlanan bir uygulamada internet tizerinden ulasilabilen
basin-yayin kaynaklarinda yer alan gorsel ve metinsel verilerin hizli ve etkin bir
sekilde erisimi ve bu kaynaklardan anlamli ve ©Onemli bilgilerin ¢ikarilmasi
hedeflenmistir. Caligmalar istihbarat agisindan 6nem tasiyan kisi ve orgiitlerle ilgili
haberler lizerinde yogunlagsmistir. Sunucu bilgisayarda internet iizerinde yer alan
haber kaynaklarindan toplanmis ve islenmis metinsel belgelerden olusan veri taban
ile bu bilgileri isleyen uygulama yazilimlar1 bulunmaktadir. Bir arayiiz ile
kullanicinin  bu bilgileri sorgulamasi saglanmistir. Calisma, Birliktelik Kural
Madenciligi teknigi ile uygulanmistir. Bu teknik uygulanirken Apriori Algoritmasi
kullanilmigtir. Yapilan veri madenciligi ¢calismasinda Bulanik Mantik ¢alismasi, kisi-
kisi iliskilerini bulmakta uygulanmistir. Bu uygulamadaki amag kullanicilarin aram a
yapmak istedikleri kisilerin isimlerini yazarken yapabilecekleri yazim hatalarim
elemektir. Isimlerdeki harflerin konumlarinin birbirlerine gére uzakliklarini temel
alarak bulanik mantik kurallarinin uygulandigi bir algoritma kullanilmigtir

(Siramkaya, 2005).



Toprak tarafindan yapilan bir yiliksek lisans tezi ¢alismasinda, yeni bir melez
cok iligkili veri madenciligi teknigi 2005 yilinda gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada
kavram O0grenme, kavram ile kavrami gergekleme Onkosullar1 arasindaki eslestirme
olarak tanimlanmis ve iliskisel kural madenciligi alaninda bulussal yontem olarak
kullanilan Apriori kurali ériintii uzayim kiigiiltmek amaci ile kullanilmistir. Onerilen
sistem, kavram Orneklerinden ters ¢oziiniirliik operatorii kullanilarak genel kavram
tanimlarini olusturan ve bu genel Oriintiileri Apriori kuralini temel alan bir operator
yardimu ile 6zellestirerek gii¢lii kavram tanimlamalar1 elde eden melez bir 6grenme
sistemi olarak tanimlanmistir. Sistemin iki farkli siiriimii, i¢ popiiler veri madenciligi
problemi i¢in test edilmis ve sonuglar Onerilen sistemin, en geliskin iligkisel veri
madenciligi sistemleri ile karsilastirilabilir durumda oldugunu gdstermistir (Toprak,

2005).

Kiling tarafindan yapilan bir yiiksek lisans tezi ¢aligmasinda, yapilan bir
calismada birliktelik kurallar1 i¢in bir yontem sunmustur. Apriori algoritmasinin
uirettigi kurallar elenerek bir elektronik firmasinda iiretim ve mal giris kalite verileri
tizerinde uygulanmistir. Ortaya ¢ikarilan kurallar test verileri ile dogrulanmis ve

sonugclar analiz edilmistir (Kiling, 2009).

Yildiz tarafindan yapilan bir yiiksek lisans tezi ¢alismasinda, gizliligi koruyan
bir yaklagim Onermistir. Ayrica bu calismada Matrix Apriori algoritmasi iizerinde
degisiklikler yapilmis ve sik kiime gizleme cergevesi de gelistirilmistir (Yildiz,
2010).

Giilen ve Ozdemir tarafindan yapilan c¢alismanin amaci egitimsel veri
madenciligi yontemleri ile iistiin yetenekli 6grencilerin ilgi alanlarini1 tahmin etmek
ve bu Ogrencilerin bir arada ilgi duyduklar1 alanlar1 belirlemektir. Arastirmanin
caligma grubunu Ankara’da yer alan Yasemin Karakaya Bilim ve Sanat Merkezi’nde
O0grenim goren yaglar1 12 ve daha biiyiik {istiin yetenekli 6grenciler olusturmaktadir.
Bu 6grencilerden veriler Akademik Benlik Kavrami Olgegi, arastirmacilar tarafindan
gelistirilmis olan Bos Zamanlar1 Degerlendirme Anketi ve Ebeveyn Veri Toplama
Formu ile toplanmistir. Ayrica 6grencilerin WISC-R testi ve Temel Kabiliyetler Testi
7-11 sonuglar1 da arastirma kapsaminda kullanilmistir. Ustiin yetenekli dgrencilerin
ilgi alanlarimi tahmin etmek i¢in 10 siniflandirma algoritmasi seg¢ilmis ve bu
algoritmalarin dogruluk testi sonuglar karsilastirilarak problem tanimi i¢in en uygun

olan algoritma belirlenmistir. Segilen siniflandirma algoritmasinin ¢iktilarindan



yararlanarak ilgi alanlar {izerinde etkili olan nitelikler de ortaya ¢ikarilmistir. Ustiin
yetenekli O0grencilerin siklikla bir arada ilgi duyduklar1 alanlar Apriori birliktelik
algoritmasi ile tespit edilmistir. Calismada elde edilen egitimsel veri madenciligi
bulgular1 Bilim ve Sanat Merkezlerinde {istiin yetenekli egitiminin bireysel
ihtiyaglara gore farklilastirilmasi ve ders programlarmin daha etkin diizenlenmesi

gibi konularda pek ¢ok fayda saglayacaktir (Giilen & Ozdemir, 2013).

Karaibrahimoglu ve Geng tarafindan yapilan ¢alismada Meram Tip Fakiiltesi
Onkoloji Hastanesine ait retrospektif calisma sonucu elde edilen meme kanseri
verileri lizerinde Apriori algoritmasi uygulanmis ve verilerdeki birliktelik oriintiileri

ortaya ¢ikarilmaya ¢alisilmistir (Karaibrahimoglu & Geng, 2014).

Ozcakir ve Camurcu ¢alismasinda, bir firmanim pastane satis verileri {izerinde
veri madenciligi uygulamak i¢in birliktelik kurallar ile bir yazilim tasarlanmistir.
Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecindeki islemler gerceklestirilmistir. Veri segcme
islemi ile operasyon veri tabanindan uygulama veri tabanina veriler transfer
edilmistir. Veri tabani igindeki veriler {izerinde veri Onisleme ve veri indirgeme
sirecleri uygulanarak veri madenciligine uygun veri seti elde edilmistir. Tasarlanan
yazilimda, Apriori algoritmasi kullanilmistir. Uygulanan Apriori algoritmasi ile
farkli zaman dilimi, farkli satis lokasyonu girdi degerleri dogrultusunda birlikte satin
alinan triinler ile ilgili bagmtilar oldugu gézlemlenmistir. Genelde ayni iiriin grubuna
ait lirlinlerin, en sik birlikte satin alinan {iriinler oldugu goriilmiistiir. Yazilimin 6zel
tasariminin sagladigi imkan ile yazilimimin calismasi esnasinda algoritmanin her

asamasi izlenebilmistir (Ozcakir & Camurcu, 2007).

Karabatak ve Ince tarafindan yapilan ¢alismada Veri Madenciligi teknikleri
kullanilarak Firat Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Bilgisayar Egitimi bliimii
ogrencilerinin notlar1 kullanilarak 6grenci basarilarinin analizi yapilmistir. Bu analizi
yapmak i¢in Veri Madenciliginde, birliktelik kurali ¢ikarim algoritmalarindan biri
olan Apriori algoritmas: kullanilmistir. Calismada kullanilan 6grenci notlari, F.U.
Ogrenci Isleri biriminden SQL server veri tabam ortaminda almarak gerekli
doniistimler yapilmis ve Apriori algoritmasi uygulanabilecek boolean tipe
cevrilmistir. Bu asamadan sonra MATLAB ortaminda bir program hazirlanarak veri
tabani programa girig olarak verilmis ve bilgisayar ortamindan otomatik olarak

kurallar iiretilmistir (Karabatak & Ince, 2004).



Tas ve Adak ¢alismasinda Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri
Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Bolimii’nde 6grenim gdrmiis/goren 6grencilerin
1999-2012 yillar1 arasindaki zorunlu donanim ve yazilim staji kayitlar1 kullanilarak
bolim ogrencilerinin staj egilimlerini belirlenmeye calisilmistir. Calismada veri
madenciligi literatiiriinde kabul gérmiis bir siire¢ olan CRISP-DM Metodolojisinden
yararlanilmig; SPSS Clementine veri madenciligi programinin Apriori algoritmasi
araci ile ilgili veriler {lizerinde birliktelik kurallar1 analizi gergeklestirilmistir. Elde
edilen bulgulardan, boliim staj sorumlularina, staj yapan boliim 6grencileri ile ilgili
bilgiler verilmeye ¢alisilarak staj etkinligini arttirmaya ve bolim staj politikasini

iyilestirmeye yonelik kararlar almalarinda destek saglanmistir (Tas & Adak, 2014).

Erdem ve Ozdagoglu tarafindan yapilan calismada belirli bir ddnem boyunca
Ege Bolgesi’ndeki bir arastirma ve uygulama hastanesinin acil servisine basvuruda
bulunan 214 bin hasta verisi ele alinarak, Veri Madenciliginde siklikla kullanilan
birliktelik kurali yontemiyle, veri setindeki gizli ancak anlamlilik igeren iligkiler
ortaya ¢ikarilmaya calisilmistir. Calisma sonuglari, bolgesel 6zellikler tagiyabilecegi
diisiiniilen acil servislere hastalarin basvuru nedenleri ve hasta profilleri agisindan bir
fikir vermekte, ayrica acil servis boliimlerinin yeniden yapilanma ¢aligmalarina da

farkl1 bir agidan yol gostererek katkida bulunmaktadir (Erdem & Ozdagoglu, 2008).

Erpolat tarafindan yapilan ¢alismada Tiirkiye’de otomotiv sektoriinde faaliyet
gosteren bir yetkili servisin miisterilerine ait alis-veris verileri, Apriori ve FP-Growth
Algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmistir. Boylelikle miisterilerin hangi tirtinleri
birlikte satin aldiklar1 gozlemlenmis ve bu dogrultuda kari artirmaya yonelik
uygulanacak kampanya ve promosyonlara yon verilmeye calisilmistir (Erpolat,

2012).



2. VERIi MADENCILIiGi

Bilgi sistemlerinin hayatimizin her alanina girmesiyle birlikte yapilan tiim islemler
sayisal ortamlarda tutulmaya kayit altina alinmaya ve hatta paylasilmaya baslandi.
Yaptigimiz aligverislerde birlikte aldigimiz dirtinler firma veri tabanlarinda
saklanmaya baglandi. Ticaretin var oldugu her alanda bir de veri tabani bulunuyor ve
yapilan iglemler kayit altina aliniyor. Hatta belediye ve hastane gibi kamu kurum ve
kuruluglarindan aldigimiz hizmetler, otoyol ve kavsaklarda bulunan kameralar ile
gecis glizergahlarimiz dahi kayit altina aliniyor. Bilgi sistemleri sayesinde bu verilere
ihtiya¢ duyuldugunda ise biiyiik veri tabanlarindan anlik olarak erisim miimkiin
olabilir. Ama bu veriler tek baslarina bir anlam ifade etmeyebilir. Hayatimizin her
aninda kaydedilen bu veriler islenmeyi bekleyen birer maden gibidir. Bu madenlerde

bir¢ok bilgi saklaniyor olabilir.

Veri madenciligi ozellikle 19901 yillarda barkod sistemlerinin gelismesiyle
birlikte gelisme gostermistir. Kayit altina alinan verilerin anlamli hale getirilebilmesi
icin lizerinde durulan bir konudur. Bu ve sonraki yillarda teknolojinin hizla
ilerlemesinin ardindan elde edilen ve saklanabilen verilerin hizli artisiyla birlikte veri
madenciligi konusu da olduk¢a fazla mesafe kaydetmistir. Bu gelisim ise veri
madenciligini tanimlamay1 zorlastirmistir. En kapsamli sekilde ifade edilebilecek

olursa su tanim yerinde sayilabilir:

"Veri madenciligi daha 6nceden bilinmeyen gecerli ve uygulanabilir
bilgilerin genis veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme

kararlar1 verirken kullanilmasidir" (Silahtaroglu, 2014).

Veri madenciliginde 6nemli olan daha 6ncesinde sahip olunmayan veya tahmin
edilmeyen bilgilerin elde edilmesidir. Bu sayede isletme kararlar1 alinirken bu
bilgilere bagvurulur ve bir farklilik ortaya koyulabilir. Ornek vermek gerekirse veri
madenciligi dendiginde akla gelen miisteri-aligveris iliskisi olmaktadir. Yapilan
aligverislerde tutulan kayitlar, aligverislerde alinan iiriinler ve aligveris yapan kisinin
bilgileri bir araya geldiginde ve bu verilen islendiginde ortaya ilging bilgiler
cikabilmektedir.



2.1. Veri Madenciliginin Gelisimi

Veri miktarmin her gecen giin kat ve kat artiyor olmasi veri madenciliginin
gelismesindeki en onemli etkendir. Sayisal verilerin depolanmasi ile ayn1 zamanda

bu verilerden bilgi ¢ikarimi ihtiyact dogmustur.

Verilerin saklanabilmesi i¢in ise yiiksek kapasiteli depolama alanlarina ihtiyag
duyulur. Giiniimiiz teknolojisi ile depolama cihazlarinin kapasiteleri yiikselirken
fiyatlar1 da oldukg¢a diismiistiir. Bunlarin yani sira bu verilerin hizli bir sekilde
islenmesi icin gerekli olan islemcilerin kapasitelerinin artmasi da veri isleme islemini

cazip hale getirmistir.

Bilgi sistemlerindeki bu gelismeler de bilgisayar aglarin1 olduk¢a giiclendirmis
ve hizlandirmistir. Artik herkes tarafindan bilgiye erisim ve bu bilgilerin
depolanmas1 ¢ok kisa bir siire almaktadir. Cesitli bilgisayar yazilimlar ile uzaktaki
verilere hizli bir sekilde erisilip, depolanip veri madenciligi islemleri i¢in hazir hale

getirilebilir.

Ozellikle ticaretin web ortamma tasindigi su giinlerde rekabet daha bir dnem
kazanmig ve satig islemleri i¢in tiim teknolojik gelismeler kullanilmaya baslanmustir.
Yapilan aligverigler ile olusan verilerin incelenerek ilgili kisilere e-posta ve kisa
mesaj ile kampanya bildirimi de bunlarin birer sonucu olmustur. Bu sayede firmalar
tim miisterilerine degil kampanyalara ilgi duyabilecek miisterilerine bildirim

yaparak maliyet tasarrufu yapabilmektedirler.

2.2. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar:

Saglik, biyoteknoloji, egitim, sigortacilik, bankacilik gibi daha bir¢ok birbirinden
farkl1 alanda veri madenciligi uygulamalarina rastlamak mimkiindiir. Veri
madenciligi teknikleri genis veri tabanlarinin bulundugu bir¢ok ortamdan bilgi elde
edebilmek i¢in kullanilabilir. Veri madenciliginin kullanim amaclarina yonelik

Cizelge 2.1°deki gibi 6zet bir liste yapilabilir.



Cizelge 2.1. Veri madenciligi 6rnek kullanim alanlar1 ve amaglari

Kullanim Alam

Kullanim Amaci

E-Ticaret

E-Ticaret
Bankacilik

Bankacilik

Bankacilik
Bankacilik
Bankacilik
Pazarlama
Pazarlama
Pazarlama
Pazarlama

Finans

Borsa
Borsa
Borsa
fletisim
fletisim
Tletisim
Saglik
Saglik
Saglik
Saglik

Saglik

Kaybedilen miisterilerin yeniden kazanilmasina yonelik
stratejilerin gelistirilmesi

Uriin memnuniyetinin dl¢iilmesi
Miisterilerin kredi risklerinin belirlenmesi

Gecmis 6deme aliskanliklari ile yeni 6deme planlarinin
olusturulmasi

Kredi kart1 dolandiriciliklarinin ve usulsiizliiklerin tespitinde
Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde

Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde

Mevcut miisteri profillerinin ¢ikarilmasi

Satis noktasi veri analizleri

Aligveris sepeti analizleri

Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu

Karl miisterilerin belirlenerek onlara hitap edep yeni projeler
iiretilmesi

Hisse senedi fiyat tahmini

Genel piyasa analizleri

Alim-satim stratejilerinin belirlenmesi

Kalite ve iyilestirme analizlerinde

Hatlarin yogunluk tahminlerinde

Iletisim desenlerinin belirlenmesi

Uriin gelistirme

Uretilen yeni bir ilacin bolgesel etkilerinin belirlenmesi
Tedavi stirecinin belirlenmesinde

T1bbi teshis

Semptomlara gore hastalik tespiti




2.3. Veri Madenciligi icin Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciliginin giinlimiizde bu kadar yaygin kullanilmasinin sebebi saklanabilen
verilen biiylikliigli ve bu veri tabanlarina kolay erisim yapilabilmesidir. Bugiin
herhangi bir magazadan yapilan aligveris verilerine ilgili veri tabanlarindan aninda
erisilebilmektedir. Giin, saat, satis personeli alici Ozellikleri gibi bir¢cok veriye
ulasmak miimkiindiir. Bunlarin yani sira bu bilgilerin tamamen dogru oldugu da
kesin olarak sdylenemez. Yapilacak bir calisma icin bu verilerin dogru veri olup
olmadigi da hemen anlasilamaz. Bu sebeple ulagilmak istenen sonuglar icin ilgili

verilerin bir hazirlik slirecinden ge¢mesi gereklidir.

Kayip Verilerin Tamamlanmasi

Glriltili Verilerin Temizlenmesi

Verl Hamrluma

. . Verilerin Biittnlestir] .
Ham Veri erilerin Biitiinlegtirilmesi

Verilerin Biitiinlestirilmesi

Verilerin Azaltilmasa

Veri Ambar

' ¥
Deegerlendirme

* Veri Isleme Yonteminin Belirlenmesi

Sekil 2.1. Verilerin hazirlanma siireci
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Uzerinde calisma yapilacak veri tabaninda birgok eksik bilgi bulunuyor
olabilir. Bu eksiklige literatiirde kayip veri denmektedir. Eksik verilerin yani sira
veriler i¢inde farkli farkli durumlar olmasi1 s6z konusudur. Elle girilen alis veris
tutarin fazla bir sifirla girilmesi ve kayit sirasindaki hatali bir giris ile aligveris
miktarinin sifir gériinmesi s6z konusu olabilir. Bu durumdaki verilere de giirtiltiilii

veri denir.

Veri isleme c¢alismasindan hemen Once veriler hazirlanmalidir. Hazirlik
asamasinda yukaridaki bahsedilen durumlarin bir sekilde idare edilmesi gerekir. Bu
idare durumlar1 yapilacak ¢alismaya ve uygulanacak veriye gore degisebilir. Bu

islemler genel olarak asagidaki basliklar ile ifade edilebilir.

2.3.1. Kayip verilerin tamamlanmasi

Kayip veriler tamamlanmasi i¢in 5 temel islemden bahsedilebilir. Bunlar;

2.3.1.1. Kayip bir veriye sahip kaydi veri tabanindan silmek

Kayip veriye sahip olan kayitlar veri tabani igerisinde ¢ok kiigiik bir orana denk
geliyorsa bu kayitlar veri tabanindan kaldirilabilir. Eger bircok kayit bu durumda ise

0 zaman bu yontem tercih edilmez.

2.3.1.2. Kayip verileri teker teker el ile tamamlamak

Uzerinde calisilacak olan veri tabami kiiciikse, eksik verilere kolayca ulasilip
doldurmak miimkiinse ve bu veriler kritik dneme sahipse verileri elle tamamlama

yontemi uygulanabilir.

2.3.1.3. Tiim kayip verilere aym degeri girmek

Kayip verilere ayn1 degeri girmek i¢in dikkat edilmesi gereken bazi durumlar vardir.
Igili alanin tiirii ve gesitliligi géz dniinde bulundurulmalidir. Ciinkii bir kisinin yas
degerine ayni degeri girmek ile cinsiyet slitununa ayni degeri girmek calisma
sonucunda birbirinden farkli sonuglar dogurabilir. Yas degeri ortalama 0-80 arasinda
degisebilecekken, cinsiyet sadece iki deger alabilmektedir. Erkek i¢in E kadin i¢in K
harfinin bulundugu ilgili siituna degerin olmadigini ifade edebilecek bir Y harfi
girilebilir. Caligma sonucundaki ¢ikarimlarda bu Y harfinin 6nemli bir yer tuttugu

goriilebilir. Bu gibi olusabilecek durumlar i¢in girilecek deger dikkatli se¢ilmelidir.
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2.3.1.4. Tiim kayip olan verilere ilgili siitunun ortalama degerini girmek

Kayip olan veriler i¢in ortalama deger girme yonteminde tiim siitunun degil sadece
ilgili eksik kayitlarin ait oldugu belli bir sinifin ortalamasi segilebilir. Basit bir 6rnek
ile anlatilacak olursa maas verisi bos olan bir kaydin ortalama bir deger ile
doldurulmasi gerekebilir. Bu durumda kisinin hangi meslek kolunda calistigi 6nemli
bir kistastir. Eger tiim meslek kollarindaki ortalama deger bu alana girilecek olursa
aslinda yine sabit bir deger ile tiim alanlarin doldurulmasi s6z konusu oluyor. Ancak
meslek grubunun aldigi maaglarin ortalama degerleri belirlendiginde birbirinden

farkli degerler ile kayip veriler doldurulmus olur.

2.3.1.5. Kayip verilerin sahip oldugu diger bilgiler ile tahmin edilmesi

Kayip olan veriler ait olduklari sinifin ortalama degerlerine gére tamamlanabilecegi
gibi yine ait olduklar1 smifin degerlerine uygulanacak farkli bir yontem ile de

hesaplanabilir. Kullanilabilecek bu yontemler veri tiiriine gore farklilik gosterir.

Ornegin maas verisi eksik olan bir kisi i¢in ait oldugu sinif dnemlidir. Ait
oldugu smifin ise farkli ozelliklerine ihtiyac duyulabilir. ilgili simfta ise yeni
baslamis bir kisinin aldig1 iicret ile uzun yillardir bu isi yapan bir kiginin aldig: ticret
bir olmaz. Iste burada kisinin yas1 veya ilgili meslekteki ¢alisma yil1 esas alinabilir.
Bu hesaplama sekline dogrusal interpolasyon denmektedir. Bu ve bunun gibi farkli
hesaplama yontemleri de mevcuttur. Bu hesaplamalar sonucunda olusacak veriler
elbette ki tamamen sakli veriler olmayabilir. Ancak yaklagik bir degere sahip oldugu

icin bu degerler ile kayip degerler doldurulabilir.

2.3.2. Giiriiltiilii Verilerin Temizlenmesi

Eksik olan kayip verilerin doldurulmasinin yaninda bir de giriiltiili olarak
adlandirilan verilerin temizlenmesi gerekmektedir. Giiriiltiilii veriler hatali girilmis
veriler olabilir. Bu veriler yapilacak c¢alismay1 etkileyeceginden bir sekilde
kaldirilmalar1 veya diizeltilmeleri gerekir. Bir verinin giiriiltiili olup olmadig
temizleme islemi i¢in kullanilacak yontemlerle bulunur. Kutulama, sinirlar
yardimiyla diizlestirme, kiimele gibi istatistiki yontemler en bilinen temizleme

yontemleridir.
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Omegin kiimeleme yontemiyle verilerin temizlenmesi islemi icin veriler
tizerine kiimeleme algoritmalar1 kullanilabilir. Uygulanan yontem sonucunda veriler
kiimelere ayrilirlar. Kiime disinda kalan veriler ise temizlenmesi gereken verileri
gosterir. Bu veriler ilgili kiimelerin 6zelliklerine gore temizlenebilirler. Kiime disinda
kalan bir veri en yakininda bulunan kiimenin ortalama degeri ile giincellenebilir veya

yine en yakininda bulunan kiimenin {ist sinir1 bu verinin yeni degeri olabilir.

oo

Sekil 2.2. Kiimeleme sonucunda olusan giiriiltiilii veri

2.3.3. Verilerin biitiinlestirilmesi

Farkli noktalardan elde edilen verilerin bir araya getirilmesinden kaynakli ayni
verilerin farkli sekillerde sembollestirilmesinden kaynaklanan durumlar ortaya ¢ikar.
Buna su sekilde ornek verilebilir. Bir veri tabaninda kisilerin cinsiyeti 0/1, E/K,
Erkek/Kadin veya ERKEK/KADIN seklinde tutuluyor olabilir. Iste bu gibi farkli
sekillerde sembollestirilen verilerin ayni noktada biitlinlesmeleri gerekir. Bu islem

icin basit giincelleme yontemleri kullanilir.
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2.3.4. Verilerin doniistiiriilmesi

Islenecek veri tabaninda bulunan veriler oldukca fazla gesitlilige sahip olabilir. Bu
cesitlilik ilgili algoritmalarin yavas c¢alismasimna ve ¢ikan sonuglarin ¢ok ayrintili
olmasima sebep olmaktadir. Ornegin cinsiyet degiskeni i¢in sadece iki durum vardir
ve veriler bu iki durum ile sembolize edilir. Ancak s6z konusu yas degiskeni olursa
ve insan Omriinii 0-80 araliginda distintirsek 80 farkli deger yas degiskenini
sembolize etmek gerekir. Bunlarin yaninda bir de maas degiskeni olsa isler daha da
karmagiklagir. Ciinkii minimum maas degeri ile maksimum maas degeri arasinda
bir¢ok farkli deger s6z konusudur. Tabi bir de bu degerlerin kiisurati olunca ¢ok daha
fazla deger soz konusu oluyor. Iste bu verilerin kismen gruplandirilmalar yani
dontistiiriilmeleri gerekebilir. Bu doniistiirme islemi yas degiskeni i¢in geng, orta yas
ve yasl seklinde yapilabilir. Maas degiskeni i¢in ise diisiik, orta ve yliksek seklinde
gruplara ayrilabilir.

Bu doniistiirme islemleri bazi parametrelere gore yapilmalidir. Bu parametreler
verilerin sahip oldugu diger 6zelliklerden olusur. Ornegin 2500 Tiirk Liras1 kazanan
bir mithendis orta gelirli olarak kabul edilebilirken, 2000 Tiirk Lirasina sahip bir
temizlik iscisi yiiksek gelirli olarak nitelendirilebilir. Iste maas konusunu etki eden
diger bir degisken meslek smifidir. Iste bu maas simiflandirmalarini yaparken

siniflama algoritmalarindan faydalanilabilir.

2.3.5. Verilerin azaltilmasi

Islenecek veriler biiyiikse ve eger imkan dahilinde ise verilerde indirgeme yapilabilir.
Bunlarin yani sira veri islemeden 6nce kontrol edilen verilerden kullanilmayacak
olan siitunlar var ise bunlarin kaldirilmas1 da bir indirgeme islemidir. indirgeme

islemi i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur.
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2.4. Veri Madenciligi Uygulamalarinda Karsilasilan Problemler

Veri madenciliginde isin geregi olarak kullanilan 6geler var olan verilerdir. Bu
verilerin yapilacak c¢alismaya uygun olmasmin yani sira eksiksiz ve diizgiin
verilerden olugmasi gerekir Aksi halde anlamsiz sonuglar hatali ¢ikarimlar

yapmamiza neden olur. Bu problem temel birkag baslik i¢inde tanimlanabilir.

Smirli  bilgi: Verilerin  bulundugu veri tabanlarinin asil amaci veri
madenciligine hizmet sunmak degildir. Bu yiizden saf ve eksik iceren veriler

barindirabilir.

Girdltili veriler: Verilerde bulunan fakat ait olduklar1 siifin 6zelliklerine
gore aykir1 olan verilere giiriiltiilii veri denir. Bu aykir1 veriler hatali bilgi demektir

ve istenmeyen sonugclara yol acabilir.

Veri boyutu ve yapilan islemler: Uzerinde galisma yapilan verilerin bulundugu
veri tabanlarin iizerinde siirekli iglem yapiliyor olabilir. Bu yapilan islemler yeni
veri eklenmesi olabilecegi gibi daha dnceki eklenmis verilerin gilincellenmesi de
olabilir. Bu durum bilgi eksikligine yol agmaktadir. Veri madenciligi yapilacak
verilerin iizerinde giincelleme veya yeni kayit ekleme gibi durumlarin olugsmamasi
gerekir. Ancak Onceki bilgilerin giincellenmesi yani kismen eksik bilgilerinin

tamamlanmasi da farkli bir durumu ortaya ¢ikarmaktadir.

2.5. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi islevi kullanildiklar1 konu ve veri tiirlerine gore degisik yontemlere
ayrilmaktadir. Bu yontemler siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ¢gikarma

gibi temel bagliklarda incelenir. Bu yontemler ise birgok farkli algoritma igerirler.

2.5.1. Siniflandirma

En ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerinden olan simiflandirma teknigi kategorik
sonuglar1 tahmin etmek ic¢in kullanilir. Bu teknigi uygulayabilmek i¢in, dnceden
bilinen durum-sonug iligkisi ve bu durumlarda ilgili degiskenlerin aldig1 degerler
gereklidir. Bu degerlere egitim verisi denir. Veri ¢aligmast yapildiktan sonra elde
edilen sonuglar belirli bir oranla birlikte bir sonu¢ vererek sunulur. S6z konusu

sonuglar bir oranla birlikte olustugu i¢in diger ihtimallerinde olabilecegi bilinir.
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Geng kadinlar kiiglik; yash ve zengin erkekler biiylik ve liiks araba satin alir
seklinde genel bir sonu¢ elde edilmistir. Tim yash kadinlar kiigiikk arabaya
binmeyebilir. Tiim zengin erkekler de biiyiik ve liiks arabaya binmeyebilirler. Ancak
bu konuda eldeki tiim verilerin analizinden sonra bu sekilde genel bir yargi ortaya
cikmistir. Konu ile ilgili calisma yapilacak veriler 6grenme ve test verisi olarak ikiye
ayrilir. Ogrenme kiimesi modelin olusturulmasinda, test kiimesi ise modelin

dogrulanmasinda kullanilir.

Uygulama Alanlar1: Gergeklestirilen kampanyalara yapilan doniisler, mevcut
miisterilerin hizmet almaktan vazge¢me olasiligi, hava tahmini kredi basvuru ve

sonug riskleri, hastalik ihtimalleri, vb.

2.5.1.1. Karar agaclan

Siniflandirma problemlerinde en ¢ok bilinen ve kullanilan algoritmalardan birisidir.
Diger algoritmalara gére uygulamasi daha kolaydir. Oncelikle bir agag yapisi
olusturulur. Bu aga¢ yapisinda her dal o sonucu, her yaprak ise o diigiimdeki sinifi
temsil eder. Sonra tiim elde veriler bu aga¢ yapisi iizerinde uygulanir. Boylece iki
adimda smiflandirma islemi gergeklestirilmis olur. ID3, C4.5, C5 ve SPRINT en

bilindik karar agaglar1 algoritmalaridir.

2.5.1.2. Istatistige dayah algoritmalar

Siniflandirma tekniklerinde Oncelikli olarak ilgili siniflar belirlenir. Bu belirleme
yapilirken tamamen bir tahmin s6z konusudur. Gelecek yeni verilerin de bu
siniflardan hangisine ait oldugu tamamen olasilik degerleriyle belirlenerek istatistige
dayali yontemlerle siniflandirma yapilabilir. Bayesyen siniflandirici, Regresyon, ve

CHAID en bilindik algoritmalaridir.

2.5.1.3. Mesafeye dayah algoritmalar

Siniflandirma tekniklerinden biri de eldeki verilerin birbirine olan uzakligini
kullanarak gruplama islemi yapmaktir. Veriler arasindaki mesafeler birbirine olan
benzerlikleri ifade etmektedir. Bu yontemler de mesafeye dayali algoritmalar olarak
tanimlanirlar. K- En yakin komsu ve en kii¢ilk mesafe siniflandiricisi en bilindik

algoritmalaridir.
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2.5.1.4. Yapay sinir aglar

Biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek gelistirilen bir siniflandirma islemidir. Yapay
sinir hiicreleri birbirleriyle cesitli sekillerde baglantilar icerirler. Bu baglantilar
gerceklesme noktasi olan yapay noron baglantilar1 arasindaki katsayilar hesaplanarak
gerceklestirilir. Olusan néronlarm bir de i¢ katsayilart mevcuttur. I¢ katsayiya
aktivasyon seviyesi denir. Aktivasyon seviyeleri ve baglanti katsayilar ile birlikte
olusturulan yapay sinir aglar1 sayesinde de smiflandirma islemi yapilabilir. ileri

yayilimli ve geri yayimli olarak iki ana gruptan olusan yontemleri mevcuttur.

2.5.2. Kiimeleme

Eldeki verinin birbirlerine benzeyen elemanlarindan yeni gruplar olusturma islemine
kiimeleme iglemi denir. Kiimelemenin temel amaci biiyiik veri yiginlarindan amaca
yonelik kullanilacak verileri ayirma iglemidir. Boylece iizerinde islem yapilacak veri
azalmis olur. Oncelikle verinin igerigine, dzelliklerine ve islenme amacina gore

olusacak kiimeler tahmin edilir.

Kiimeleme algoritmalarinin temeli, olusacak kiimelerin birbirleri arasindaki
benzerliklerinin en az, kiimeler igerisindeki benzerliklerin ise en fazla olmasina
dayanir. Sonug olarak olusan farkli kiimelere ait elemanlar arasindaki benzerlikler
azdir. Kiimeleme ile smiflandirma arasindaki en 6nemli fark, kiimelemenin 6nceden
tanimlanmis degerlere dayaniyor olmasidir. Siniflandirma daha 6nceden tanimlanan
degiskenler ve bu degiskenlerin aldiklar1 degerler ile yapilir. Kiimelemede ise tanimli
degerler yoktur. Benzerligi tanimlayacak 6zellikler modeli kuran tarafindan tahmin

edilir.

Kiimeleme islemi gerektigi durumlarda diger bir veri madenciligi islemi
oncesinde kullanilabilir. Ornegin hangi kampanyada miisterilerden en iyi tepki alinir
seklinde degerlendirmek yerine, oOncelikli olarak miisterilerin belirli kiimelere
ayrilmasi ve bunun ardindan olusan her kiime i¢in en iyi kampanyanin ne olacagi

belirlenebilir.

Uygulama Alanlari: Benzer verileri tanimlamak, benzer davraniglar gosteren
misterilerini tanimlamak, {riin gruplari olusturmak, DNA analizleri, hastalik

belirtileri analizi.
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2.5.2.1. Hiyerarsik yontemler

Hiyerarsik yontemler de agac¢ yapisini temel alir. Aga¢ yapisindaki her dalin alt
dallar1 yani her bir diiglimlerin alt diiglimleri mevcuttur. Agacin yapraklarindan
govdesine ve govdesinden yapraklarina dogru iki farkli algoritma ¢esidi mevcuttur.
Bu yontemler hemen hemen tiim veriler {izerine uygulanabilir. Bunun temel dayanag:
mesafe degerine yani verilerin birbirlerine benzeme iliskisine bagli olmasidir.

BIRCH, CHAMELEON, CURE ve SLINK algoritmalar1 en bilindik algoritmalaridir.

2.5.2.2. Boliimlemeli yontemler

Verilen N adet nokta ve verilen K kiime sayisina gore kiimelere ayirma islemlerine
boliimlemeli yontemler denir. Bu yontemleri digerlerinden ayiran en 6énemli 6zellik
olusturulacak kiime sayisinin, kiimeler arasi en az ve en fazla uzaklik mesafelerinin
tanimlaniyor olmasidir. Bu degerlerin tanimlaniyor olmasi algoritmanin akigina
birakilmamasi anlamina gelir. Bunun sonucunda da ayni degerler ile farkli sonuglar
bulunmasi olasidir. Farkli sonuglar bulunuyor olmasi da hangi ¢6ziimiin en uygun
oldugunun kesin olarak sdylenememesidir. CLARA, CLARANS, K-Means ve PAM

algoritmalar1 en bilindik algoritmalaridir.

2.5.2.3. Izgara tabanh yontemler

Yiiksek miktarda bellek gerektiren biiyiik veri tabanlarindaki verilerin islenebilmesi
icin sonlu sayidaki kare seklindeki hiicreler kullanilir. Bu sebeple 1zgara ismi ile
anilirlar. Kullanilan kare sayis1 arttikga hesaplama zamani da dogru orantili olarak

artar. CLIQUE, STING ve Wave Cluster algoritmalar1 en bilindik algoritmalaridir.

2.5.2.4. Model tabanh yontemler

Eldeki verilerin matematiksel bir model ile ifade edildigi yontemlere model tabanli
yontemler denir. Bu yontemlerde veriler bir mantik ¢ercevesinde olasilik degerleri ile

veri uzayma yerlestirildikleri diistiniilerek veri islemesi yapilir.

2.5.2.5. Yogunluk tabanh yontemler

Nesnelerin dagilimini bir yogunluk fonksiyonu aracilif ile tespit ederek kabul edilen
esik yogunluk degerini asan gruplar1 kiime olarak adlandiran yontemlere yogunluk

tabanli yontemler nedir. Bu yontemler giiriiltiilii verilerden etkilenmeme ve az islem
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ile sonuca ulasilabilir olmasiyla diizgiin olmayan veriler {izerinde kullanimi tercih

edilir.

2.5.3. Birliktelik Kurallari

Belirli tiirlerdeki verilerin bir arada bulunma iligkilerini tanimlayan modele
birliktelik kurali denir. 19901 yillardan itibaren veri toplama ve isleme
uygulamalarinda gelismeler saglanmis ve bu dogrultuda firmalar satis noktalarinda
otomatik iiriin veya miisteri tanima sistemleri gibi yeni teknolojiler kullanmaya
baslamislardir. Bu noktadaki teknolojik gelismeler bir satis hareketine ait verilerin
toplanmasina ve elektronik ortama aktarilabilmesine olanak tanimistir. Giiniimiizde,
kiiciik marketlerden siiper marketlere kadar biitiin satis noktalarinda akilli satis
sistemlerinin kullanimi oldukg¢a yaygindir. Bu satiglar sirasinda, islem tarihi, satin
alinan trilinlere ait bilgiler (fiyat, miktar, indirim, {iriin kodu vb.) gibi bilgiler elde
edilir. Bir takim kuruluglar, bu tip islem hareketlerini iceren veri tabanlarini
pazarlama stratejilerinin 6dnemli pargalarindan biri olarak gérmekte ve bu verileri

kullanabilmek i¢in ¢aba harcamaktadirlar.

Market sepeti uygulamasi, birliktelik kurallarinin kullanildig: en tipik 6rnektir.
Birliktelik kurallarinin ¢ikarimi i¢in miisterilerin aligverisleri esnasinda satin aldiklari
iriinler arasindaki baglantilar incelenerek miisterilerin satin alma aligkanliklar tespit
edilir. Elde edilen birliktelik kurallar1, miisterilerin hangi {iriinleri bir arada aldiklar1
bilgisini ortaya ¢ikarir ve isletme yoneticileri de bu bilgiler ile daha farkli ve etkili
satig stratejileri gelistirebilirler. Market aligverisi esnasinda miisteriler peynir aldiktan
sonra genelde ayni aligveriste zeytin de satin aliyorlarsa, bu iki iirlin arasinda
kuvvetli bir iliski oldugu bilgisi elde edilir. Elde edilen bu bilgiler sayesinde birlikte
satilma olasilig1 giiclii olan lriinlerin yanina ek bir iiriin daha satilip satilamayacag:
gibi satis temelli diizenlemeler yapilabilir. Bu elde edilen veri sayesinde, bu {irtinlere
ek iirlin satis1 yapmak i¢in diizenlemeler yapilabilir. Birliktelik kurali ¢gikarimi i¢in en

bilindik algoritmalar AIS, SETM, Apriori ve AprioriTid algoritmalaridir.

2.5.3.1. AIS Algoritmasi

1993 yilinda genis nesne kiimeleri iiretmek igin tasarlanmig bir algoritmadir.
Algoritma veri tabani nesne isimlerinin alfabetik olarak siralanmasini temel alarak

tasarlanmigtir. Nesne kiimeleri hazirlanirken veri tabani birgok kez taranir. Bu
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taramalarda sirast ile olusturulmus nesne kiimesi, 6nceki taramalarda genis olduklari
bulunan nesne kiimeleri ile karsilastirilir. Her seferinde ortak elemanlar diger

verilerle birlestirilerek daha genis nesne kiimesi elde edilmeye c¢aligilir.

2.5.3.2. SETM Algoritmasi

SETM algoritmas1 diger algoritmalardan farkli olarak iki parametreli bir yapiya
sahiptir. Nesne kiimesinin her bir elamaninin sahip oldugu bu parametrelerden birisi
nesnenin ismi iken digeri nesnenin degeridir. Nesne kiimeleri hazirlanirken veri
tabani bir¢ok kez taranir. AIS algoritmasindaki gibi her olusturulan nesne kiimesi bir
onceki ile karsilastirilir ve ortak elemanlarla yeni nesne kiimeleri elde edilir. Ancak

bu algoritmada veri taban1 taranirken nesne degerine sahip olan parametre kullanilir.

2.5.3.3. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasmin temel yaklasimi k-68e kiimesi, minimum destek sartini
sagliyorsa bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek sartin1 saglar seklindedir.
Nesne kiimeleri hazirlanirken veri tabami birgok kez taranir. Sik gecen 6ge
kiimelerinin bulunmasinin amaglandig1 Apriori algoritmasinda, birinci taramada bir
elemanlt minimum destek sartin1 saglayan sik gegen 6ge kiimeleri bulunur. Sonraki
taramalarda Onceki taramalardan elde edilen sik gecen 6ge kiimeleri, yeni ve daha
genis 0ge kiimelerini iiretmek i¢in kullanilir. Tarama sirasinda daha genis olmaya
aday nesne kiimelerinin destek metrigi hesaplanir. Kiimeler igerisinde sik bulunan ve
minimum destek sartin1 saglayan kiimeler, aday kiimelerden ¢ikarilir. Sik gegen 6ge
kiimeleri bir sonraki tarama i¢in aday nesne kiimesi olurlar. Bu sekilde sik gecen 6ge

kiimesi bulunmayana kadar devam edilir.

2.5.3.4. AprioriTid Algoritmasi

Algoritmalar sonuca ulasabilmek icin veri lizerinde c¢ok fazla arama islemi
gerceklestirirler. Apriori algoritmasini literatiire kazandiran Agrawal, veri iizerinde
her zaman bu kadar fazla sorgulama islemi gerekmemesini diisiinerek AprioriTid
algoritmasin1 da sunmuslardir. Apriori algoritmasindan farki ilk destek seviyesi

hesaplama agsamasindan sonra bir daha tarama islemi yapmamasidir.
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2.5.3.5. Diger Algoritmalar

Literatiirde birliktelik kurallar1 ¢ikarimi yapilabilen bir¢ok algoritma mevcuttur.
Ancak veri tabani taramalari, genis nesne kiimelerinin bir dnceki ile iliskisi gibi
yaklasimlar genel olarak aynidir. OCD, CARMA, Apriori-Hybrid algoritmalari
bunlardan birkagidir.

2.6. Birliktelik Kurallar

Teknolojiyi kullanan her kurum ve kurulus sahip olduklar: veri tabanlarinda bulunan
verilerden anlam ¢ikarma gabasi igerisindedir. Veri tabanlarinda miktar1 her gecen
giin artan veriler arasindaki iliskiler is siireglerinin gelistirilmesi ve sonuglarindan en
ist diizeyde fayda saglanabilmesi icin sahipleri agisindan oldukga biiyiik bir 6neme
sahiptir. Veri tabanindaki verilerin birbirleri ile olan iliskilerinin ortaya ¢ikarilmasina
iliski analizi denmektedir. iliski analizi var olan veriler icerisinde bulunan herhangi
bir verinin bir diger veri veya daha fazla veri ile birlikte olma olasiligin1 ve bu

olasiliklarin kurallarini ortaya ¢ikarir.

Iliski analizi hastalik tespiti, yatirim ve pazarlama stratejisine kadar birgok
alanda dogrudan kullanilmaktadir. Ornegin herhangi bir satis noktasindan bir iiriin
satin alinirken bu iiriiniin yaninda diger bir iirlin veya iiriinlerin alinmasi bu {riinler
arasindaki baglantiyr ortaya koyar. Bu baglantilarin elde edilmesi ve elde edilen
bilgilerin bir kural olarak tanimlanabilmesi iligki analizinin konusudur. Elde edilen
kurallar ise birliktelik kurallar1 olarak tanimlanir. Literatiirde genel olarak bu sekilde
veriler arasinda bir iliski tespit etme islemlerine pazar sepet analizi denilir. Pazar
sepeti analizi miisterilerin aligverisleri sonucunda veri tabaninda olusan veriler
araciligiyla ortaya c¢ikarilmasi iglemidir. Miisterilerin aligveris aligkanliklarinin bu
sekilde ortaya cikarilmasi, satis noktasinin performansinin dogrudan etkileyecek
kararlarin alinmasim1 saglar. Elde edilen sonuglarla satis noktasi igerisindeki
riinlerin yerlestirme diizeninde degisiklikler yapilabilir. Satilamayan bir iiriin
kaldirilabilir, tercih edilmesi muhtemel olan yeni bir iiriin ise var olan iiriinlerin

yanina eklenebilir.
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2.6.1. Birliktelik Kuralinin Matematiksel Gosterimi

Agrawal ve Srikant yayinlarinda birliktelik kurallarin1 matematiksel olarak asagidaki

sekilde ifade etmistir (Agrawal & Srikant, 1993):

I={1,0, .. I,}birdizi — nesne kiimesi olsun.

T={t,t, .. t,}iseveri tabamndaki islemleri (alisverisi) gostersin.

Her bir ty’nin alacagi deger 0 veya 1°dir. Eger Ty = 0 ise Ik satin alinmamus,
eger ty = 1 ise I satin alinmig demektir. Her bir islem i¢in veri tabaninda ayri bir
kayit vardir. Simdi x X € ligin X'teki her bir Iy ya karsilik gelen tx degeri tx = 1°dir
(Silahtaroglu, 2014).

Bu birliktelik kurali su sekilde ifade edilmektedir: X => I;, X, I'nin bir alt
kiimesidir. I; ise I icindeki herhangi bir elemandir ve bu eleman X iginde yer
almamaktadir. X => [; kuralinin T i¢in uygun oldugunun sdylenebilmesi igin belli bir
giiven seviyesinden sz etmek gerekecektir. Dolayisiyla, T i¢in deki tim X'lerin ne
kadarinin I’y1 sagladigr %c degeriyle ifade edilmelidir. Bu durumda, birliktelik
kuralin1 0 < ¢ < 1giiven seviyesiyle birlikte soyle ifade edebiliriz. X => 1j | c.

Gliven seviyesi, kuralin giiclinii ifade etmektedir (Silahtaroglu, 2014).

2.6.2. Destek ve Giiven Degerleri

Birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi sirasinda bazi degerlerin temel alinmasi gerekir.
Bunlar destek ve giiven degerleridir. Destek seviyesi, T i¢indeki islemlerin ne
kadarim1 X'in sagladigidir. Mevcut veri tabanindan birgok kural ¢ikarilabilir. Ancak
bu kurallarin tamami 6nem arz etmeyebilir. Hazirlanan algoritma, tanimlanacak
destek ve giiven seviyeleri ile elde edilmeye baslanan kurallarda bu seviyeleri agma
durumlarina gore filtrelenir. Bu sekilde belirli bir seviyenin {izerinde kalan daha
anlaml kurallar elde edilmis olur. Bu sekilde en kii¢iik destek seviyesini saglayan
nesne kiimelerine genis, digerlerine kiiciik nesne kiimesi denilir (Agrawal & Srikant,

1993).
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Veriler iizerinde baglanti analizi yapildiktan sonra ortaya ¢ikan sonug
genellikle asagidaki gibi ifade edilir.
Yas (kisi, “30-407)

—

Satin alir(Kisi, “CEP TELEFONU”) [DESTEK = %4, Giiven = %17]

Yukaridaki ifade, 30 - 40 yas aralifindaki kisilerin cep telefonu almaya yatkin
oldugu, bugiine kadar aligveris yapan kisilerin icinden %4 sinin bu durumda oldugu
ve yast 30 - 40 arasinda degisen miisterilerin %17'sinin cep telefonu aldigini ifade
eder.

Yas (kisi, “30 - 40”) ~ Cinsiyet(Kisi, “erkek”)
ﬁ

Satin alir(Kisi, “CEP TELEFONU”)[DESTEK = %3, Giiven = %42]

Yukaridaki ifade, 30 — 40 yas araliginda ve ayni zamanda erkek olan
miisterilerden cep telefonu alanlarin tiim miisterilere oraninin %3 oldugunu ve
%60’ 1nm cep telefonu aldigm ifade eder. Ilk Ornekteki nesne kiimesi ikinci
ornekteki nesne kiimesine gore daha kiiciiktiir. Kural ¢ikarimi sirasinda ilgili destek
ve gliven seviyesi asan nesne kiimesi ikinci Oornekte daha fazladir. Nesne kiimesi

fazla olan bir baska 6rnek de su sekildedir.

Yas (kisi, “30 - 40”) ~ Cinsiyet(Kisi, “erkek”) " satin alir(Kisi, “CEP
TELEFONU”)

—

Satin alir(Kisi, “LED TV”) [DESTEK = %2, Giiven = %065]

Yukaridaki ifade, 30 — 40 yas aralifinda ve ayn1 zamanda erkek olan
miisterilerin LED TV satin alanlarin %65’inin ayn1 zamanda LED TV satin aldigim

ifade eder.
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2.6.3. Apriori Algoritmasi

Birliktelik analizlerinin yapilip iliski kurallarimin ortaya ¢ikarilmasi konusunda en
cok bilinen ve kullanilan algoritma Apriori algoritmasidir. iliski analizini ortaya
¢ikarmak igin tasarlanan algoritmalar veri tabanim birgok kez tararlar. iliski

analizlerinin amaci1 genis nesne kiimelerinin ortaya ¢ikarilmasidir.

Nesne kiimeleri ortaya cikarilmaya baslandiginda oncelikle her bir nesnenin
destek seviyesi hesaplanir ve tanimlanan destek seviyesi ise karsilastirilir. Destek
seviyesi hesaplanan her bir nesne kiimesine aday nesne kiimesi, tanimli destek
seviyesini asan nesneler kiimeleri ise genis nesne kiimesi olarak adlandirilir. Hangi
aday nesne kiimesinin genis nesne kiimesi olduguna burada karar verilir.
Algoritmanin amact daima en genis nesne kiimelerini bulmaktir. Bu sebeple destek
seviyesini agamayan nesne kiimeleri bir sonraki adimda dnemsenmezler. Her bir
sonraki adimda bir Onceki adimda belirlenen genis nesne kiimeleri tiim veriler
icerisinde taranir. Bu adimlar en genis nesne kiimesinden daha genisi bulunamayana

kadar devam eder.

Baglant1 kurallarinin ortaya ¢ikarilabilmesi i¢in daha 6nceden yaymlanmis AIS
ve SETM algoritmalarindan farkli olarak Apriori algoritmasinda her bir geciste aday
nesne kiimelerinin olusturulma ve sayilma sekli farklidir. Baglant1 kurallarinin ortaya
cikarilabilmesi i¢in daha Onceden yaymlanmig AIS ve SETM algoritmalarindan
nesnelerin sayilmasi ve aday nesne kiimelerinin olusturulmasi yoniinden farkliliklar
vardir. Bu algoritmalarda daha veriler sayilirken aday nesne kiimeleri olusturulur. Bu
durumda heniiz aday nesne kiimesi olan bir nesne kiimesi dahi genis nesne kiimesi
sayilir. Bu da gereksiz islemlere yol agarak algoritmalarda gereksiz zaman kayiplar
olusturur. Apriori algoritmasinda ise aday nesne kiimeleri veri tabanindaki islemler
onemsenmeden sadece bir dnceki tarama isleminde elde edilen genis nesne kiimeleri
kullanilarak olusturulur. Bu durum her bir taramada elde edilen genis bir nesne
kiimesinin herhangi bir alt kiimesinin de genis nesne kiimesi olacagi kabuliine

dayanir.

1994 yilinda Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasi 20.
Very Large Database Endowment konferansinda sunulmustur. Bu sunumda s6zde
kodu Sekil 2.3°de, akis diyagrami Sekil 2.4°de verilen Apriori algoritmasinin ¢alisma
ayrintilar1 ve kaba kodu su sekilde sunulmustur (Agrawal & Srikant, 1993):
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1. Tlk tarama sirasinda genis nesne kiimelerinin tespiti i¢in tiim nesneler sayilir.
2. Bir sonraki k. tarama iki asamadan olusur;

a. Apriori-gen fonksiyonu kullanilarak, (k-1). taramada elde edilen, Ly,
nesne kiimeleriyle Cy aday nesne kiimeleri olusturulur,

b. Veri tabani taranarak Cy’daki adaylarin destegi hesaplanir.

3. Hizli bir sayim islemi igin, verilen bir I islemindeki Ci’y1 olusturan adaylarin
cok iyi bilinmesi gerekir.

Apriori(T) €)
L, + {large 1 — itemsets}
k2
while L, | # emptyset
Cp+{aU{b} |a€ Ly Abe| JLy1Ab&a}
for transactionst € T
Ci+ {c|ceCrAeCt}
for candidates ¢ €
count|c] « count[c] + 1
Ly + {c|c€Cy A countlc] > €}
E—k+1

return U Ly
k

Sekil 2.3. Apriori algoritmasinin sézde kodu (Agrawal, Imielinski & Swami, 1993).
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veri seti k veri seti G | destek kontrol
adaylarini Gret i (budama)

k-1 devamli
veri seti @
mi?

devaml
veri seti

A CO

Sekil 2.4. Apriori algoritmasinin akis diyagrami

Ornek
Cizelge 2.2°de bulunan aligveris listesi 6rnegindeki verilere, minimum destek

%25 ve gliven %55 olacak sekilde Apriori algoritmasi uygulanmasi.

Cizelge 2.2. Aligveris sepeti 0rnegi

ID SEPET

1 Peynir, Zeytin, Bal, Ekmek
2 Peynir, Zeytin, Ekmek

3 Yumurta, Ekmek

4 Yumurta, Cikolata

5 Peynir, Zeytin

6 Peynir, Zeytin, Yumurta

Veri tabaninda bulunan her farkli tip veri tespit edilerek bu verilerin veri
tabaninda bulunma miktarlart ve toplam kayit sayisina oranlari (destek degeri)

hesaplanir.
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Cizelge 2.3. Birinci tarama sonucu

Uriin Miktar Destek
Peynir 4 %67
Zeytin 4 %67
Bal 1 %17
Ekmek 3 %50
Yumurta 3 %50
Cikolata 1 %17

Cizelge 2.3 de verilen birinci taramada elde edilen sonuglardan destek degerini
asan veri gruplari, birbirleri ile farkli gruplar olusturarak tekrar veri tabani tizerinde

tarama yapilir. Yine ayn1 sekilde destek degerleri hesaplanir.

Cizelge 2.4. ikinci tarama sonucu

Uriin Miktar Destek
Peynir, Zeytin 4 %67
Peynir, Ekmek 2 %33
Peynir, Yumurta 1 P17
Zeytin, Ekmek 2 %33
Zeytin, Yumurta 1 P17
Ekmek, Yumurta 1 %17

Cizelge 2.4’de ikinci tarama sonucu verilmistir. Ikinci taramadan da elde edilen
veriler tekrar birbirleri ile gruplanarak ayni islemler tekrarlanir ve destek degerleri

hesaplanir.
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Cizelge 2.5. Ugiincii tarama sonucu

Uriin Miktar Destek

Peynir, Zeytin, Ekmek 2 %33

Cizelge 2.5°de elde edilen maksimum veri setleri gosterilmistir. Algoritmadaki
bu islemler, maksimum elde edilecek veri setleri bulununcaya kadar devam edilir. Bu
ornekte liglincli taramada maksimum veri seti elde edildiginden yapilacak islemler

sonlandirilir.

En genis kiimeler ve yiizdelikleri:

Peynir alanlar (4 kayit), Zeytin ve Ekmek alir (2 Kayit) [Destek %33, Giiven = %50]
Zeytin alanlar (4 kayit), Peynir ve Ekmek alir (2 Kayit) [Destek %33, Giiven = %50]
Ekmek alanlar (3 kayit), Peynir ve Zeytin alir (2 Kayit) [Destek %33, Giiven = %67]
Peynir ve Zeytin alanlar (4 kayit), Ekmek alir (2 Kayit) [Destek %33, Giiven = %50]
Peynir ve Ekmek alanlar (2 kayit), Zeytin alir (2 Kayit) [Destek %33, Gliven =%100]

Yukaridaki c¢ikarimlarda 3 ve 5 numarali nesne kiimeleri, baslangigta
tanimlanan %25 destek ve %55 giiven seviyeleri asarak bu asamada en genis nesne

kiimeleri olmustur.

Ekmek alanlar (3 kayit), Peynir ve Zeytin alir (2 Kayit) [Destek %33, Giiven = %67]
Peynir ve Ekmek alanlar (2 kayit), Zeytin alir (2 Kayit) [Destek %33, Giiven =%100]

Mevcut verilere gore Peynir — Zeytin — Ekmek en genis nesne kiimesidir.
Giiven seviyesi ise degerlendirme seklinde gére degismektedir. Ornegin her peynir
ve ekmek alan, mutlaka zeytin de satin almistir; yorumu yapilabilirken her peynir ve

zeytin alan, mutlaka ekmek almistir seklinde bir yorum yapilamamaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bir egitim yazilimindan alinan sinav verileri iizerine Apriori algoritmasi uygulanarak
ilgili verilerden kurallar ¢ikarmak amaclanmistir. Bu veriler, ilgili sistem tizerinden
hazirlanan smavlarin, bu sinavlardaki sorularin ve Ogrencilerin 6zelliklerinden ve

Ogrencilerin sorulara verdikleri cevaplardan olugmaktadir.

3.1. Kullanilan Teknolojiler

Uzerinde ¢alisilan egitim yazilimi web tabanli olarak ¢alismaktadir. Ruby on Rails
web catist lizerine Ruby programlama dili ile gelistirilen bu yazilim Linux isletim
sistemi lzerinde calismaktadir. Hazirladigimiz uygulama ise dogrudan sistemle
birlikte calisabilmesi i¢in Ruby programlama dili ve teknikleri kullanilarak

hazirlanmustir.

3.2. Verilerin Hazirlanmasi

Sistem lizerinde dogrudan g¢alisilmasinin risklerinin olmasi sebebiyle sistemin bir
kopyasi olusturulmustur. Olusturulan bu kopyani veri tabani oldugu gibi degil sadece
ilgili alanlar1 kullanilmigtir. Olusturulan veri tabani Sekil 3.1°de gosterildigi gibi 8

ayr1 boliimden olusmaktadir.

flgili tablolardan elde edilen veriler iizerinde veri madenciligi islemlerinin
gerceklestirilebilmesi i¢in bu veriler islenebilir bir sekilde farkli bir alanda bir araya
getirilmeleri gerekmektedir. Bunun i¢in “data_mining” adinda yeni bir tablo

olusturularak 6zellikleri Cizelge 3.1°de gosterildigi sekilde diizenlenmistir.

Hazirlanan tablonun igerigi veri tabanindaki veriler ile doldurulur. Ancak bu
verilerin yeni tabloya gecisi sirasinda veri madenciligi i¢in veri hazirlama
stireclerinin gergeklestirilmesi gerekir. Bu siiregler, hazirlanan yeni tablo {izerine

veriler aktarilirken veya sonrasinda giincelleme islemleri ile tamamlanmustir.

29



m

Ll m
id INT ¢ id INT
» name VARCHAR(50) » name VARCHAR(255)

id INT
» name VARGHAR({100)

Indexes Indexes Indexes

o

Cid INT
o title VARCHAR(500)
s degree SMALLINT
“» bloom SMALLINT
& answer_choices_id INT
@ targets_id INT
@ disciplines_id INT
@ authors_id INT

I
I
I
Indexes |
I
I
I
I

by |

S INT

 name VARCHAR(100)
& number VARCHAR[12)
& gendar TINYINT

— — 1 content VARCHAR({500)

“2is_comect INT

e __ g  answer_key INT
@ exams_id INT

) o — ——
@ students_id INT
e —<= & questions_id INT

& question_choices_id INT

|
'
+

i INT

> name VARCHAR({50)

Indexes

Sekil 3.1. Veri taban grafiksel gosterimi
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Cizelge 3.1. Veri madenciligi i¢in hazirlanan veri tabani tablosunun 6zellikleri

Alan Adi Alan Ozelligi Anlam

exam_id INTEGER Sinav ID’si

user_id INTEGER 0] grenci ID’si

question_id INTEGER Soru ID’si

answer_id INTEGER Soru cevabi ID’si

user_answer_id INTEGER Ogrenci soru cevabi ID’si

author_id INTEGER Soru yazar1 ID’si

discipline_id INTEGER Sorunun ait oldugu anabilim dali ID’si
system_id INTEGER Sorunun ait oldugu ID’si

block_id INTEGER Sinavin ait oldugu kurul ID’si

ncc_id INTEGER Sorunun ait oldugu 6grenim hedefi ID’si
efp_id INTEGER Sorunun ait oldugu hastalik ID’si
info_degree INTEGER Hastaligin 6grenme diizeyi

user_term INTEGER Ogrencinin dénemi

bloom INTEGER Sorunun bloom diizeyi

degree INTEGER Sorunun zorluk derecesi

1s_correct INTEGER Sorunun cevaplanma durumu
answer_key INTEGER Sorunun cevap indeksi

booklet_type INTEGER Ogrencinin siava katildig1 kitapeik tiirii
gender INTEGER Ogrencinin cinsiyeti

pre_exam INTEGER Igili kurulun 6n smavina katilma bilgisi
grade STRING Ogrencinin smavdan aldig1 not aralig1
qlength STRING Sorunun uzunlugu
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Sistem Tlizerinde en fazla 4 kitapgik olacak sekilde hazirlanan her sinav
belirlenen tarihlerde gerceklestirildikten sonra ogrencilerin doldurduklar1 optik
ciktilar optik okuyucu programi ile okunur ve her 6grencinin smav siralarina ait
isaretlemeleri bir ¢ikt1 dosyasi i¢inde elde edilir. Bu dosya sisteme yliklenir ve siav
analizi yapilmak istenir. Sistem sinav analizi ger¢eklestirerek farkl: tlirlerde istatistiki

veriler uretir.

3.2.1. Kayip verilerin tamamlanmasi

Var olan verilerin tamami sistem siliregleri sonunda olusan tanimli verilerdir.
Olusturulan yeni tabloda bos bir alan bulunmamaktadir. Ornegin tiim sorularin bir
zorluk derecesi oldugu gibi tiim 6grenciler bir cinsiyete sahiptir. Tiim bu veriler
sistemde eksiksiz mevcuttur. Ogrencilerin sinavda karsilastiklart sorulari bos
birakma durumlart s6z konusudur. Bu durumda ise sorularin bos birakilma durumlari
belirli sabit bir deger ile tanimli hale getirilmistir. Bu sebeple kayip verilerin

tamamlanmasi islemi i¢in herhangi bir farkli yontem kullanma ihtiyaci yoktur.

3.2.2. Giiriiltiilii verilerin temizlenmesi

Olusturulan yeni tabloya aktarilan biitlin verilerin bir standardi mevcuttur. Farkli bir
tablodaki bir veriyi simgeleyen her bir alanin belirli bir alt ve {ist sinir1 mevcuttur. Bu
degerler Cizelge 3.2°de gosterilmistir. Bu sebeple giiriiltiilii verilerin temizlenmesi

islemi i¢in herhangi bir farkli yontem kullanma ihtiyaci yoktur.

3.2.3. Verilerin biitiinlestirilmesi

Yeni tabloya aktarilan biitiin veriler sistem kaynaklarindan elde edildiklerinden ayni
degerleri farkli sekillerde sembollestirilmeleri s6z konusu degildir. Ornegin tiim
sistemde cinsiyet durumu kadin i¢in 0 erkek icin 1 ile sembollestirilmistir. Bu
sebeple verilerin biitlinlestirilmesi islemi i¢in herhangi bir farkli yontem kullanma

ithtiyac1 yoktur.
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Cizelge 3.2. Veri madenciligi i¢in hazirlanan tablonun alabilecegi degerler

Alan Adi Alabilecegi degerler
exam_id 0’dan biiyiik sayisal deger
user_id 0’dan biiyiik sayisal deger

question_id

answer_id

user_answer_id

author_id
discipline_id
system_id
block_id
ncc_id
efp_id
info_degree
user_term
bloom
degree
1s_correct
answer_key
booklet_type
gender
pre_exam
grade

glength

0’dan biiyiik sayisal deger

0’dan biiyiik sayisal deger

0’dan biiyiik sayisal deger

0’dan biiyiik sayisal deger

0’dan biiyiik sayisal deger

0’dan biiyiik sayisal deger

0’dan biiyiik sayisal deger

0’dan biiyiik sayisal deger

0’dan biiyiik sayisal deger

0’dan 14’e kadar olan sayisal deger

1’den 6’ya kadar olan sayisal deger

1’den 6’ya kadar olan sayisal deger

1’den 5’e kadar olan sayisal deger

0: Dogru, 1: Yanlis, 2: Bos olan sayisal deger

0: A, 1: B,2: C, 3: D, 4: E, 5: Bos olan sayisal deger
0: A, 1: B, 2: C, 3: D olan sayisal deger

0: Kadn, 1: Erkek olan sayisal deger

0: Evet, 1: Hay1r olan sayisal deger

Cok kotii, Kotii, Orta, Iyi ve Cok iyi seklinde olan deger

Kisa, Normal ve Uzun seklinde olan deger
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3.2.4. Verilerin doniistiiriilmesi

Uzerinde calisma yapilacak veriler i¢in o verilerin sistem iizerinde temsil edildigi
degerler kullanilir. Mevcut verilerin bu sembolleri iizerinde genellikle herhangi bir
degisiklige ihtiyag duymuyoruz. Ancak sinav sorularinin uzunlugu ve 6grencilerin
aldig1 notlarin doniistiiriilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Sinav sorularinin uzunlugunun
ucu acik olmasi, 6grenci notlarinin 0 ile 100 degerleri arasinda degisiyor olmasi veri
cesitliligini artirmaktadir. Bu nedenle bu degerlerin belirli standartlara gore

gruplanmasi ihtiyact dogmustur.

Sinav sorusu uzunlugunun doniistiiriilmesinde Cizelge 3.3’de belirlenen

yontem uygulanmastir.

Cizelge 3.3. Sinav sorusu uzunlugunun doniistiiriilmesi

Arahk Doniistiiriilen Deger
0-100 Kisa

101 - 250 Normal

250 - Uzun

Ogrenci notlarinin doniistiiriilmesinde i¢in Cizelge 3.4’de belirlenen yontem

uygulanmustir.

Cizelge 3.4. Ogrenci notlarinin déniistiiriilmesi

Aralk Doniistiiriilen Deger
0-20 Cok kotii

21-40 Koti

41-60 Orta

61 -280 Iyi

81 —-100 Cok iyi
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3.2.5. Verilerin azaltilmasi

Sistem tizerindeki smav verileri her gecen glin yapilan sinavlarla birlikte artiyor.
Ancak bir siava ait veri ¢esitliligi veya kapasitesi daima sabittir. Sistem bu verileri
minimum kapasite harcayarak tiim istatistiki analizleri verebilecek sekilde
tasarlanmigtir. Sistemin analiz islemleri i¢in kullandig1 tablo ile iizerinde veri
madenciligi islemleri yapilacak tablo farklidir. Sadece veri madenciligi islemi i¢in
yeni bir tablo hazirlanmistir. Bu sirada ilgili sinav ve 6zellikleri alinirken gereksiz

alanlarin kullanimindan kaginilmastir.

Verilerin sadece ihtiyag duyulan kisimlarindan olusan farkli bir alan
olusturmak da aslinda bir indirgeme islemidir. Veriler dogrudan ilgili tablodan anlik
olarak okunarak islenir. Bu da gereksiz verileri kullanmadan, istenilen sorgulari
yapilarak sadece istenilen sonuglara erisimi saglar. Bu sebeple verilerin azaltilmasi

islemi i¢in herhangi bir farkli yontem kullanma ihtiyact yoktur.

3.3. Apriori Algoritmasi ile Uygulama

Uygulama boliimiiniin ilk adiminda var olan sistemden veri madenciligi islemlerini
uygulayabilecegimiz bir yeni alan olusturduk. Bu yeni alani olustururken veri
madenciligi adimlarini takip ettik. Bu asamada ise veri lizerine Apriori algoritmasi

uygulanarak birliktelik kurallarinin ortaya ¢ikarilmasi amaglanmistir.

Apriori algoritmast ¢esitli veri madenciligi tekniklerinin barindirildig
yazilimlar {izerinden kullanilabilecegi gibi kullanilacak programlama dili ile betik
olarak hazirlanmis hazir yazilimlar kullanilabilir. Tiim bu siireglerde verinin ayr1 bir

formatta iiretilip kullanilmas1 gerekir.

Bu tir kullanimlarin yerine Apriori algoritmasi sistemin dili olan Ruby
programlama dili ile hazirlanarak dogrudan ilgili veri tabani tablosu iizerinde

calistirilmistir. Boylece herhangi bir farkli yazilima ihtiyag duyulmamastir.

3.3.1. Apriori algoritmasinin yazihminin hazirlanmasi

Hazirlanan yazilim, egitim yazilimmnin da dili olan Ruby programlama dili ile
hazirlanmistir. Bu sirada kullanilan web ¢atisina dogrudan dahil olabilmesi i¢in veri

tabani iliskilerinin nesnel olarak ifade edilebildigi ve yonetilebildigi bir ORM olan
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(Object to Relational Mapping) Active Record nesne kiimesinden faydalanilmigtir.

Igili kod blogu EK 1°de verilmistir.

3.3.2. Yazihmdan elde edilen sonu¢larin yorumlanmasi

Algoritma, veriler lizerinde uygulanirken tanimlanmasi gereken destek ve giiven
seviyeleri farkli degerler ile tanimlanarak birden fazla sonug elde edilmistir. Sonuglar
veri tabanmin ilgili tablosunun siitun isimlerine gore ve degerlerin sembol
karsiliklarima gore olusturulmustur. Hazirlanan veriler %30 destek ve %50 giiven

degerleri ile analiz edildiginde Cizelge 3.5’deki gibi bir sonug elde edilmektedir.

Cizelge 3.5. Uygulama ¢iktisinin yorumlanmamis sonuglari

Oge Kiimesi Destek Giiven
is_correct =0 qlength = Kisa 0.38 0.60
is_correct = 0 grade = lyi 0.41 0.64
glength = Kisa is_correct =0 0.38 0.62
qlength = Kisa grade = Iyi 0.38 0.61
gender =0 is_correct =0 0.35 0.65
gender = 1 grade = lyi 0.30 0.65
pre_exam =0 is_correct =0 0.30 0.62
pre_exam =0 qlength = Kisa 0.30 0.62
pre_exam = 1 is_correct =0 0.34 0.66
pre_exam = 1 grade = lyi 0.34 0.67
grade = lyi i1s_correct = 0 0.41 0.67
grade = lyi glength = Kisa 0.38 0.62
grade = lyi gender = 0 0.31 0.51
grade = lyi pre_exam = 1 0.34 0.56
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Cizelge 3.5°deki veriler dogrudan anlasilabilir sonuglar degildir. Hazirlanan
yazilima eklenen Apriori algoritmasindan elde edilen iligski kurallar1 anlagilabilir bir

hale getirilebilmektedir. Cikarilan kurallar Cizelge 3.6 igerisinde belirtilmistir.

Cizelge 3.6. Uygulama ¢iktisinin yorumlanmis sonuglari

Oge Kiimesi Destek Giiven
Cevap = Dogru Soru Uzunlugu = Kisa 0.38 0.60
Cevap = Dogru Not = lyi 0.41 0.64
Soru Uzunlugu = Kisa Cevap = Dogru 0.38 0.62
Soru Uzunlugu = Kisa Not = lyi 0.38 0.61
Cinsiyet = Kadin Cevap = Dogru 0.35 0.65
Cinsiyet = Erkek Not = lyi 0.30 0.65
On Sinav = Hay1r Cevap = Dogru 0.30 0.62
On Siav = Hayir Soru Uzunlugu = Kisa 0.30 0.62
On Sinav = Evet Cevap = Dogru 0.34  0.66
On Sinav = Evet Not = lyi 0.34 0.67
Not = Iyi Cevap = Dogru 0.41 0.67
Not = lyi Soru Uzunlugu = Kisa 0.38 0.62
Not = Iyi Cinsiyet = Kadmn 0.31 0.51
Not = Iyi On Sinav = Evet 0.34 0.56

Cizelge 3.5°deki sonuglar ve Cizelge 3.6’daki ¢ikarimlar yalnizca bir drnektir.

Bu sonuglarin azlig1 veya ¢oklugu var olan verilerin 6zelliklerine baglidir.
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3.3.3. Sinavlarin analiz edilmesi

Analiz i¢in kullanilacak sinav sonuglarinin alindigi egitim yazilimi, tip fakiiltelerinin
egitim ve sinavlarinin yonetimini saglayan bir programdir. Tip fakiiltelerinin egitim
sistemi dort yillik egitim veren fakiiltelerin egitim sisteminden farklidir. Dort yillik
fakiiltelerin egitimlerinde bir egitimci bir dersten sorumlu olur ve bu dersin sinavini
donem sonunda gerceklestirir. Tip fakiiltelerinde ise yine bir dersten bir egitimci
sorumludur. Ancak bir dersin siavi yapilmaz bir¢cok anabilim dalindan belirli bir
stire icerisinde verilen derslerin sonunda bir sinavi yapilir. Dolayistyla sinav sorulari
farkli anabilim dallarindan farkli egitimciler tarafindan hazirlanir. Bu farkli anabilim
dallarindan verilen derslerin bulundugu yapiya kurul adi verilirken kurul sonunda

yapilan sinav ise kurul sonu sinavi olarak adlandirilmaktadir.

Yilsonunda ise yil icinde gerceklestirilen tiim kurullarda verilen egitim, yilsonu
smavi adr altinda yapilan bir smav ile tekrar degerlendirilir. Ogrenciler kurullardan
ve yilsonu sinavindan aldiklar1 notlar ile degerlendirilirler. Her kurulun kendine has

not hesaplama yontemi olabilir.

Kurul sonu smavlarinin 6zelikleri geregi hazirlanan data mining tablosunun

belirli stitunlar1 kullanilacaktir. Bu stitunlar Cizelge 3.7’ de verilmistir.

Analiz islemini birinci, ikinci ve ti¢iincii siniflarin birer kurul sinavlarinda ve
yilsonu smavlarinda gerceklestirerek elde edilen sonuglari inceleyecegiz. Sinav

isimleri sunlardir:

= 1. smf 1. kurul sonu simavi
= 1. siif yilsonu sinavi

. simif 1. kurul sonu sinavi

2

= 2. smuf yilsonu sinavi
3. smif 1. kurul sonu sinavi
3

. sinif yilsonu sinavi
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Cizelge 3.7. Kurul sonu sinavlarda kullanilacak alanlar

Alan Adx

Anlam

author_id

discipline_id

Soru yazar1 ID’si

Sorunun ait oldugu anabilim dali ID’si

ncc_id Sorunun ait oldugu 6grenim hedefi ID’si
degree Sorunun zorluk derecesi

is_correct Sorunun cevaplanma durumu
answer_key Sorunun cevap indeksi

booklet_type

Ogrencinin smava katildig1 kitapgik tiirii

gender Ogrencinin cinsiyeti

pre_exam Ilgili kurulun 6n sinavina katilma bilgisi
grade Ogrencinin smavdan aldig1 not aralig
qlength Sorunun uzunlugu

Siav verileri islendikten sonra bulunan iligki kurallarinin tamami anlaml
olmayabilir. Bu birliktelik iligkileri bir insanin yorumlamasi yardimiyla sonuclara
dondstiiriilebilir.  Sinav  verilerinden elde edilen iliski kurallarindan bazilari

yorumlanarak ¢ikarimlar adi altinda listelenmistir.

Not: On smav olarak adlandirilan sinav, kurul sonu smavlarindan énce kurul
sonu sinavint hazirlayacak hocalar tarafindan hazirlanan dogru yanlis seklinde cevap
verilebilen tanimlamalardan olusan bir sinavdir. Fakiilteler bu smavlari istege bagl
olarak hazirlayabilecegi gibi 6grenciler de bu sinavlara katilmak zorunda degillerdir.
Bu sayede bu sinava katilan ve katilmayan 6grencilerin durumlari da iliski kurallar

icerisinde goriilebilmektedir.

1. smif 1. kurul sonu sinavi 6zellikleri ve bu smav sonuglarindan elde edilen

iligki kurallar1 Cizelge 3.8 ve Cizelge 3.9°da gosterilmistir.
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Cizelge 3.8. 1. smif 1. kurul sonu smav1 6zellikleri

Ozellik Deger
Soru sayisi 100
Katilan 6grenci sayisi 176
Sorusu bulunan egitimci say1s1 8
Sorusu bulunan anabilim dal1 sayis1 5
Sorusu bulunan 6grenim hedefi sayist 29
Kitapcik sayist 2
Toplam veri sayis1 17600

Cizelge 3.9°da, %30 destek ve %60 giiven seviyesi ile elde edilen iliski

kurallar1 gosterilmistir.

Cizelge 3.9. 1. smif 1. kurul sonu sinavi iliski kurallar

Oge Kiimesi Destek Giiven
Soru Yazar1 = Egitimci-1 Anabilim Dali = Tibbi Genetik 0.34 1.00
Soru Yazar1 = Egitimci-1 Zorluk Derecesi = 3 0.31 0.91
Anabilim Dali = Tibbi Genetik ~ Soru Yazar1 = Egitimci-1 0.34 1.00
Anabilim Dali = Tibbi Genetik ~ Zorluk Derecesi = 3 0.31 0.91
Anabilim Dali = Anatomi Zorluk Derecesi = 1 0.32 1.00
Zorluk Derecesi = 1 Anabilim Dali = Anatomi 0.32 0.62
Zorluk Derecesi = 1 Cevap = Dogru 0.33 0.64
Zorluk Derecesi = 3 Soru Yazar1 = Egitimci-1 0.31 0.70
Zorluk Derecesi = 3 Anabilim Dal1 = Tibbi Genetik 0.31 0.70
Kitapeik Tiirti = A Cevap = Dogru 0.32 0.64
Kitapgik Tiirti = A Cinsiyet = Kadin 0.31 0.61
Kitapeik Tiirli = B Cevap = Dogru 0.32 0.64
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Soru Uzunlugu = Kisa
Soru Uzunlugu = Kisa
Cinsiyet = Kadin

On Smnav = Hay1r

On Sinav = Evet

Not = Kotii

Not = Orta
Soru Yazar1 = Egitimci-1

Anabilim Dali = Tibbi Genetik
Zorluk Derecesi =3

Soru Yazar1 = Egitimci-1

Zorluk Derecesi =3
Anabilim Dal1 = Tibbi Genetik

Anabilim Dal1 = Tibbi Genetik

Soru Yazar1 = Egitimci-1
Zorluk Derecesi =3

Anabilim Dal1 = Tibbi Genetik

Zorluk Derecesi = 3
Soru Yazar1 = Egitimci-1

Zorluk Derecesi =3

Soru Yazar1 = Egitimci-1
Anabilim Dal1 = Tibbi Genetik

Zorluk Derecesi =3

Anabilim Dal1 = Tibbi Genetik
Soru Yazar1 = Egitimci-1

Zorluk Derecesi = 1
Cevap = Dogru
Cevap = Dogru
Cevap = Dogru
Cevap = Dogru

On Sinav = Hayir
Cevap = Dogru

Anabilim Dali = Tibbi Genetik
Zorluk Derecesi = 3

Soru Yazar1 = Egitimci-1

Zorluk Derecesi =3
Anabilim Dali1 = Tibbi Genetik

Soru Yazar1 = Egitimci-1

Soru Yazar1 = Egitimci-1

Zorluk Derecesi = 3
Anabilim Dali1 = Tibbi Genetik

Zorluk Derecesi = 3
Soru Yazar1 = Egitimci-1

Anabilim Dali1 = Tibbi Genetik

Soru Yazar1 = Egitimci-1
Anabilim Dali1 = Tibbi Genetik

Zorluk Derecesi =3

Anabilim Dal1 = Tibbi Genetik
Soru Yazar1 = Egitimci-1

Zorluk Derecesi = 3

0.30

0.31

0.37

0.34

0.31

0.31

0.35

0.31

0.31

0.31

0.31

0.31

0.31

0.31

0.31

0.31

0.31

0.31

0.31

0.65
0.67
0.67
0.60
0.69
0.63

0.74

0.91

1.00

0.91

1.00

0.91

1.00

0.91

1.00

0.70

0.91

0.70

0.91
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Cizelge 3.9’dan elde edilen ¢ikarimlar:

1. Egitimci-1 tarafindan yazilan ve Tibbi Genetik anabilim dalina ait sorularin
tiim sorulara oranm1 %34’tlir ve bu sorularin tamami Tibbi Genetik anabilim
dalina aittir. Dolayisiyla tiim Tibbi Genetik sorular1 Egitimci-1 tarafindan
hazirlanmistir.

2. Zorluk derecesi 1 ve Anatomi anabilim dalina ait sorular tiim sorularin
%32’sidir ve Anatomi anabilim dalina ait sorular zorluk derecesi 1 olan
sorularin %62’ini olusturmaktadir.

3. Zorluk derecesi 1 olan sorulara ait dogru olarak yapilan isaretlemelerin tiim
isaretlemelere oran1 %33’tiir ve zorluk derecesi 1 olan sorularin %64’ dogru
olarak isaretlenmistir.

4. Soru uzunlugu Kisa ve dogru olan isaretlemelerin tiim isaretlemelere orani
%31’dir ve soru uzunlugu Kisa olan sorularin %67’1 dogru olarak
isaretlenmisgtir.

5. Smav sonucunda K&tii not olan ve On smava girmeyen Ogrencilerin tiim
Ogrencilere orant %31°dir ve On sinava girmeyen 6grencilerin %631 Kotii

not almustir.

1. smif yilsonu sinavi 6zellikleri ve bu sinav sonuglarindan elde edilen iligki

kurallar Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.10. 1. sinif yilsonu sinavi 6zellikleri

Ozellik Deger
Soru sayisi 134
Katilan 6grenci sayisi 169
Sorusu bulunan egitimci say1s1 30
Sorusu bulunan anabilim dal1 sayis1 13
Sorusu bulunan 6grenim hedefi sayist 110
Kitapcik sayist 2
Toplam veri sayis1 22646

Cizelge 3.11°de, %30 destek ve %60 giiven seviyesi ile elde edilen iliski

kurallar1 gosterilmistir.

Cizelge 3.11. 1. sinif yilsonu sinavi iligki kurallar

Oge Kiimesi Destek Giiven
Cevap = Dogru Zorluk Derecesi = 1 0.42 0.72
Cevap = Yanlis Zorluk Derecesi = 1 0.31 0.78
Kitapeik Tirti = A Zorluk Derecesi = 1 0.39 0.75
Kitapgik Tiirti = B Zorluk Derecesi = 1 0.36 0.75
Soru Uzunlugu = Kisa Zorluk Derecesi = 1 0.36 0.75
Cinsiyet = Kadin Zorluk Derecesi = 1 0.42 0.75
Cinsiyet = Kadin Not = Kotii 0.34 0.61
Cinsiyet = Erkek Zorluk Derecesi = 1 0.33 0.75
Not = Kotii Zorluk Derecesi = 1 0.42 0.75

2. smif 1. kurul sonu sinavi ozellikleri ve bu smav sonuglarindan elde edilen

iligki kurallar1 Cizelge 3.12 ve Cizelge 3.13’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.12. 2. sinif 1. kurul sonu sinavi 6zellikleri

Ozellik Deger
Soru sayisi 125
Katilan 6grenci sayisi 198
Sorusu bulunan egitimci say1s1 8
Sorusu bulunan anabilim dal1 sayis1 5
Sorusu bulunan 6grenim hedefi sayist 55
Kitapcik sayist 3
Toplam veri sayis1 24750

Cizelge 3.13°de, %30 destek ve %60 giiven seviyesi ile elde edilen iliski

kurallar1 gosterilmistir.

Cizelge 3.13. 2. sinif 1. kurul sonu sinavi1 iligki kurallari

Oge Kiimesi Destek Giiven
Anabilim Dali = Anatomi Zorluk Derecesi = 1 0.41 1.00
Anabilim Dali1 = Fizyoloji Soru Uzunlugu = Kisa 0.34 0.88
Zorluk Derecesi = 1 Anabilim Dali1 = Anatomi 0.41 0.65
Zorluk Derecesi = 1 Soru Uzunlugu = Kisa 0.38 0.61
Zorluk Derecesi = 1 On Sinav = Hayir 0.45 0.71
Cevap = Dogru Zorluk Derecesi = 1 0.34 0.62
Cevap = Dogru Soru Uzunlugu = Kisa 0.42 0.77
Cevap = Dogru On Sinav = Hayir 0.37 0.69
Cevap = Yanlis Soru Uzunlugu = Kisa 0.33 0.73
Cevap = Yanlis On Sinav = Hayir 0.34 0.74
Soru Uzunlugu = Kisa On Sinav = Hayir 0.54 0.71
Cinsiyet = Kadin Soru Uzunlugu = Kisa 0.35 0.75
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Cinsiyet = Erkek Zorluk Derecesi = 1 0.34 0.63
Cinsiyet = Erkek Soru Uzunlugu = Kisa 0.40 0.75
Cinsiyet = Erkek On Sinav = Hayir 0.42 0.78
On Sinav = Hay1r Zorluk Derecesi = 1 0.45 0.63
On Siav = Hayir Soru Uzunlugu = Kisa 0.54 0.75
Not = Kot Zorluk Derecesi = 1 0.32 0.63
Not = Kotii Soru Uzunlugu = Kisa 0.38 0.75
Not = Kotii Cinsiyet = Erkek 0.30 0.60
Not = Kot On Sinav = Hayir 0.37 0.73

Cizelge 3.13°den elde edilen ¢ikarimlar:

. Anatomi anabilim dalindan gelen ve zorluk derecesi 1 olan sorularin tiim
sorulara oran1 %41’dir ve Anatomi sorularinin %100’liniin zorluk derecesi
1’dir. Anatomi anabilim dalindan gelen sorularin tamaminin zorluk
derecesinin 1’dir. Bununla birlikte zorluk derecesi 1 olan sorularin %65°1
Anatomi anabilim dalindan gelmistir.

. Tim o6grenciler tarafindan Dogru olarak yapilan isaretlemeler ile zorluk
derecesi 1 olan sorularin isaretlemelerinin tiim isaretlemelere oran1 %34 tiir
ve zorluk derecesi 1 olan isaretlemelerin dogru isaretlemelere orani %62’dir.

. Dogru olarak yapilan isaretlemeler ile soru uzunlugu kisa olan sorularin
birlikte bulunma orani %42’dir ve Dogru olarak yapilan isaretlemelerin
%77’s1 soru uzunlugu Kisa olan sorulardan olugmaktadir.

. Yanlis olarak yapilmis isaretlemeler ile 6n sinava girmemis 6grenciler tiim
isaretlemelerin %34 linii olusturuyor ve 6n sinava girmemis ogrencilerin tim
yanlis isaretlemeler igerisindeki oran1 %74 tiir.

Sinav notu itibariyle Kotli not alan Ggrenciler ile 6n smava katilmayan
ogrencilerin tiim G6g8rencilere oram1 %38°dir ve notu Kotii olan 6grencilerin

%731 On sinava katilmamustir.

2. smif yilsonu sinavi 6zellikleri ve bu sinav sonuglarindan elde edilen iligki

kurallar1 Cizelge 3.14 ve Cizelge 3.15’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.14. 2. sinif yilsonu sinavi 6zellikleri

Ozellik Deger
Soru sayisi 125
Katilan 6grenci sayisi 185
Sorusu bulunan egitimci sayist 25
Sorusu bulunan anabilim dal1 sayis1 6
Sorusu bulunan 6grenim hedefi sayist 118
Kitapcik sayist 3
Toplam veri sayis1 23125

Cizelge 3.15°de, %30 destek ve %60 giiven seviyesi ile elde edilen iligki

kurallar1 gosterilmistir.

Cizelge 3.15. 2. simif yilsonu sinavi iliski kurallar

Oge Kiimesi

Destek Giiven

Zorluk Derecesi = 1
Cevap = Dogru
Cevap = Dogru
Cevap = Yanlis
Kitapegik Tiirti = A
Kitapeik Tiirti = B
Soru Uzunlugu = Kisa
Cinsiyet = Kadin
Cinsiyet = Kadin
Cinsiyet = Erkek
Cinsiyet = Erkek

Not = Kotii

Soru Uzunlugu = Kisa
Zorluk Derecesi = 1
Soru Uzunlugu = Kisa
Zorluk Derecesi = 1
Zorluk Derecesi = 1
Zorluk Derecesi = 1
Zorluk Derecesi = 1
Zorluk Derecesi = 1
Soru Uzunlugu = Kisa
Zorluk Derecesi = 1
Soru Uzunlugu = Kisa

Zorluk Derecesi = 1

0.55

0.48

0.38

0.36

0.31

0.31

0.55

0.41

0.33

0.44

0.35

0.42

0.64

0.86

0.68

0.86

0.86

0.86

0.81

0.86

0.68

0.86

0.68

0.86
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Not = Kotii Soru Uzunlugu = Kisa 0.33 0.68

Not = Orta Zorluk Derecesi = 1 0.31 0.86

Cizelge 3.15°den elde edilen ¢ikarimlar:

1. Zorluk derecesi 1 ve uzunlugu Kisa olan sorular tiim sorularin %55’ini
olustururken Kisa uzunluktaki zorular zorluk derecesi 1 olan sorularin
%064’1linii olusturmaktadir.

2. Zorluk derecesi 1 olan sorular iizerinde Dogru olarak yapilan isaretlemelerin
tim isaretlemelere orant %48’dir ve Dogru olarak isaretlenen sorularin
%86’s1n1n zorluk derecesi 1°dir.

3. Uzunlugu Kisa olan sorular iizerinde Dogru olarak yapilan isaretlemelerin
tiim isaretlemelere oran1 %38’dir ve Dogru olarak isaretlenen sorularin %681
Kisa uzunluktadir.

4. Zorluk derecesi 1 olan sorular lizerinde Yanlis olarak yapilan isaretlemelerin
tim igaretlemelere orani %36’dir ve Yanlis olarak isaretlenen sorularin
%86’s1n1in zorluk derecesi 1’dir.

3. smif 1. kurul sonu sinavi 6zellikleri ve bu sinav sonuglarindan elde edilen iliski
kurallar Cizelge 3.16 ve Cizelge 3.17°de gosterilmistir.

Cizelge 3.16. 3. smif 1. kurul sonu sinavi 6zellikleri

Ozellik Deger
Soru sayisi 130
Katilan 6grenci sayisi 150
Sorusu bulunan egitimci sayist 33
Sorusu bulunan anabilim dali say1st 18
Sorusu bulunan 6grenim hedefi sayist 92
Kitapgik sayis1 3
Toplam veri sayis1 19500

Cizelge 3.17°de, %30 destek ve %60 giliven seviyesi ile elde edilen iliski

kurallar1 gosterilmistir.
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Cizelge 3.17. 3. sinif 1. kurul sonu sinavi1 iligki kurallari

Oge Kiimesi

Destek Giiven

Zorluk Derecesi = 1
Zorluk Derecesi = 1
Cevap = Dogru

Cevap = Dogru

Cevap = Dogru

Cevap = Dogru
Kitapegik Tiirti = A
Kitapgik Tiirti = A
Kitapgik Tiirli = B
Kitapgik Tiirti = B
Kitapcik Tiirli = B
Soru Uzunlugu = Kisa
Soru Uzunlugu = Kisa
Soru Uzunlugu = Kisa
Cinsiyet = Kadin
Cinsiyet = Kadin
Cinsiyet = Kadin
Cinsiyet = Kadin
Cinsiyet = Erkek
Cinsiyet = Erkek
Cinsiyet = Erkek
Cinsiyet = Erkek

On Sinav = Hayir

On Smav = Hay1r

On Sinav = Hayir

Cevap = Dogru

On Smav = Hayir
Zorluk Derecesi = 1
Soru Uzunlugu = Kisa
On Sinav = Hayir

Not = lyi

Zorluk Derecesi = 1
Cevap = Dogru
Zorluk Derecesi = 1
Cevap = Dogru

On Sinav = Hayir
Zorluk Derecesi = 1
Cevap = Dogru

On Smav = Hayir
Zorluk Derecesi = 1
Cevap = Dogru

Soru Uzunlugu = Kisa
Not = lyi

Zorluk Derecesi = 1
Cevap = Dogru

Soru Uzunlugu = Kisa
On Sinav = Hayir
Zorluk Derecesi = 1
Cevap = Dogru

Soru Uzunlugu = Kisa

0.50 0.71
0.43 0.61
0.50 0.70
0.45 0.63
0.43 0.60
0.45 0.62
0.30 0.71
0.30 0.71
0.31 0.71
0.31 0.71
0.33 0.76
0.42 0.68
0.45 0.72
0.38 0.61
0.36 0.71
0.38 0.75
0.32 0.62
0.35 0.70
0.35 0.71
0.34 0.69
0.31 0.62
0.37 0.74
0.43 0.71
0.43 0.71
0.38 0.62
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Not = Iyi Zorluk Derecesi = 1 0.40 0.71

Not = lyi Cevap = Dogru 0.45 0.79
Not = Iyi Soru Uzunlugu = Kisa 0.35 0.62
Not = lyi Cinsiyet = Kadm 035  0.62

Cizelge 3.17°den elde edilen ¢ikarimlar:

1. Zorluk derecesi 1 olan sorular iizerinde Dogru olarak yapilan isaretlemelerin
tiim isaretlemelere oran1 %50°dir ve zorluk derecesi 1 olan sorularin %71°1
Dogru olarak isaretlenmistir. Bununla birlikte zorluk derecesi 1 olan sorular
tizerinde yapilan Dogru isaretlemelerin tiim isaretlemelere orant %50°dir ama
Dogru olarak isaretlenen sorularin %70’inin zorluk derecesi 1’dir.

2. Cinsiyeti Kadin olan ve isaretlemelerde Dogru yanit1 veren dgrencilerin tiim
isaretlemelere orani %38’dir ve Kadin Ogrencilerin %71°1 isaretlemelerini
Dogru olarak yapmustir.

3. On sinava katilmayan ve Dogru olarak yapilan isaretlemelerin tiim
isaretlemelere orani1 %43’tiir ve On smava katilmayan ogrencilerin %711
isaretlemelerini Dogru olarak yapmustir.

3. sif yilsonu sinavi 6zellikleri ve bu sinav sonuglarindan elde edilen iligki

kurallar Cizelge 3.18 ve Cizelge 3.19°da gosterilmistir.

Cizelge 3.18. 3. smif yilsonu siav1 ozellikleri

Ozellik Deger
Soru sayisi 150
Katilan 6grenci sayisi 151
Sorusu bulunan egitimci say1s1 49
Sorusu bulunan anabilim dali sayis1 27
Sorusu bulunan 6grenim hedefi sayist 140
Kitapcik sayist 3
Toplam veri sayis1 22650
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Cizelge 3.19°da, %30 destek ve %60 giliven seviyesi ile elde edilen iliski

kurallar1 gosterilmistir.

Cizelge 3.19. 3. smif yilsonu siavi iligki kurallari

Oge Kiimesi Destek  Giiven
Zorluk Derecesi = 1 Not = Orta 0.55 0.67
Cevap = Dogru Zorluk Derecesi = 1 0.49 0.78
Cevap = Dogru Not = Orta 0.42 0.67
Cevap = Yanlis Zorluk Derecesi = 1 0.31 0.88
Soru Uzunlugu = Kisa Zorluk Derecesi = 1 0.47 0.84
Soru Uzunlugu = Kisa Not = Orta 0.38 0.67
Soru Uzunlugu = Normal Zorluk Derecesi = 1 0.30 0.78
Cinsiyet = Kadin Zorluk Derecesi = 1 0.42 0.82
Cinsiyet = Kadin Cevap = Dogru 0.33 0.64
Cinsiyet = Erkek Zorluk Derecesi = 1 0.40 0.82
Cinsiyet = Erkek Not = Orta 0.37 0.76
Not = Orta Zorluk Derecesi = 1 0.55 0.82
Not = Orta Cevap = Dogru 0.42 0.63
Cinsiyet = Erkek Zorluk Derecesi =1 030 062
ﬁ%ﬁlikoa‘j““i =1 Cinsiyet = Erkek 030 055
Cinsiyet = Erkek ggrtljkogt; i 030 062
Not = Orta Cinsiyet = Erkek 030 055

Zorluk Derecesi = 1
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Cizelge 3.19°dan elde edilen ¢gikarimlar:

. Zorluk derecesi 1 olan sorular iizerinde Dogru olarak yapilan isaretlemelerin
tiim isaretlemelere orami %49’dur ve Dogru olarak isaretlenen sorularin
%78 inin zorluk derecesi 1’dir.

Ogrencilerin yaptig1 dogru isaretlemelere ile aldiklar1 Orta notun diger tiim
durumlara oran1 %42’dir ve Dogru olarak yapilan isaretlemeler sonucunda
ogrencilerin %67°1 Orta not almistir.

. Zorluk derecesi 1 olan sorular lizerinde Yanlis olarak yapilan isaretlemelerin
tim igaretlemelere oran1 %31°dir ve Yanlis olarak isaretlenen sorularin
%88’inin zorluk derecesi 1’dir.

Cinsiyeti Kadin olan ve ogrencilerin yaptigi Dogru isaretlemelerinin diger
tim isaretlemelere orant %33’tlir ve Kadin Ggrencilerin %64’

isaretlemelerinin %64 iinii dogru olarak ger¢eklestirmistir.

51



4. SONUCLAR VE ONERILER

Birgok kurum ve kurulus is stlireglerindeki yol haritalarin1 sahip olduklar ve
yonettikleri veriler {izerinde wuyguladiklar1 veri madenciligi teknikleri ile
belirlemektedir. Saglik alaninda veri madenciligi ile karar verme siireclerinde
kullanilan bircok uzman sistem mevcuttur. Uretilen tibbi cihazlarda dahi veri
madenciligi kullanilmaya baglanmistir. Artik gilinlik yasantimizin bir¢cok alaninda

kullanilir hale gelmistir.

Tip fakiiltelerinde kullanilan bir egitim yazilimi igerisinde bir sinav yonetim
sisteminde vardir. Bu smav yonetim sisteminde tip fakiilteleri, G&grencilerine
yapacaklart smavlart egitim yazilim {izerinden hazirlamaktadirlar. Hazirlanan
smavlar yapildiktan sonra 6grencilerin igaretleme yaptiklari optik formlar sisteme

yiiklenir ve veriler istatistiki olarak analiz edilir.

Yapilan bu ¢alismada sinav sonuglarina Apriori algoritmasi uygulanmis ve
cikarilan iliski kurallar1 yorumlanarak farkli sonuglar elde edilmeye calisilmistir.
Istatistiki sonuglar veren yazilim igerisine 6zel bir yazilim eklenmistir. Bu yazilim
veriler iizerine Apriori algoritmasini uygulamaktadir. Bu sayede yapilan her sinav
sonrasinda olusan sinav verileri i¢erisinden aninda iliski kurallar ¢ikarilabilmektedir.
Yapilan ¢ikarimlar  kurum  yoneticilerine ve sinava giren Ogrencilere

raporlanmaktadir.

Calisma icerisinde 6 farkli sinavdan iliski kurallar1 ¢ikarilmistir. Bu sinavlar
minimum 100 maksimum 150 sorudan olusurken sinavlara minimum 150 maksimum
198 6grenci katilmistir. Bu degerlerle birlikte incelenen toplam veriler bir sinif i¢in
minimum 17600 adet, maksimum 24750 adettir. Toplam incelenen veri sayisi

130271 dir.
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Genel ¢ikarimlar:

1.

Sinavlarda sorulan sorularin zorluk derecelerinin genellikle 1 olmasi bu deger
ile ilgili ¢ok fazla iliski ¢ikmasina sebep olmustur.

Sinavlarda sorusu bulunan egitimcilerin fazla olmasi egitimci basina diisen
soru oraniin diigmesine ve bu da egitimcilerin %30’luk destek seviyesinin
altinda kalmasina sebep olmustur.

Sinavlarda bulunan sorularin 6grenim hedeflerinin fazla olmasi 6grenim
hedefi basina diisen soru oraninin diismesine ve bu da 6grenim hedeflerinin
%30’luk destek seviyesinin altinda kalmasina sebep olmustur.

Tim smavlarda kisa uzunluktaki sorularin diger sorulara oraninin yiiksek
oldugu ve bu sorularin dogru cevaplanma oraninin diger sorulara gore ¢ogu
zaman yiiksek oldugu goriilmektedir.

1. smifta yapilan siavlarda 6n sinava katilmanin, sinav sonuglarina dogrudan
bir etkisi gdzlemlenmemistir. 2. ve 3. siniflarda yapilan sinavlarda, 6n sinava
katilan 6grencilerin katilmayan Ogrencilerden daha yiiksek notlar aldiklari
gorilmektedir.

Zorluk derecesi 1 olan sorularin cevaplanma oraninin sinav ortalamalar ile
dogrudan ortiistiigii goriilmektedir.

Incelenen smavlarin %67°sinde kadin &grencilerin erkek dgrencilere gore
daha fazla soruyu dogru cevapladig goriilmektedir.

Kitapgik tlirlinlin  smavlar iizerinde herhangi bir etkisinin olmadig1
gozlemlenmistir.

Sorulara ait cevap seceneklerinin isaretlenme durumlarinin sinavlar tizerinde

herhangi bir etkisinin olmadig1 gézlemlenmistir.

Genel olarak yapilan ¢ikarimlar tiim sinavlar i¢in Ortlismektedir. Buna karsi

sinava 6zgii sonuclarin da ciktig1 gézlemlenmistir. Siav siirecinin en 6nemli adimi

olan soru hazirlama siirecinde soru Ozelliklerinin daha Ozenilerek hazirlanmasi

cikarimlarin ¢ok daha saglikli olmasini saglayabilir. Ozellikle sorularin zorluk

dereceleri daha dikkatli secilirse, 6grencilerin bu sorulari cevaplama oranlar1 ¢ok

daha giivenilir sonuglar verebilir.
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Cizelge 4.1. Apriori algoritmasinin uygulandig bilgisayarin 6zellikleri

Ozellik

Islemci Intel Core 15-4570T CPU @ 2.90GHz x 4
Bellek 12 GB DDR3

Disk 240 GB SSD

Isletim Sistemi Ubuntu 14.04(Trusty) 64 bit

Linux Cekirdegi 3.13.0-100-generic

Ruby on Rails 5.0.0

MySQL 5.5

Cizelge 4.2. Apriori algoritmasinin veri setleri iizerindeki ¢alisma stiireleri

Sinav Veri Sayisi Calisma Siiresi
1. smif 1. kurul sonu simavi 17600 0.312s
1. sinif yilsonu sinavi 22646 0.326s
2. smif 1. kurul sonu sinavi 24750 0.348s
2. sinif yilsonu sinavi 23125 0.322s
3. smuf 1. kurul sonu simavi 19500 0.306s
3. siif yilsonu sinavi 22650 0.316s

Algoritmanin {iizerinde ¢alistirildigr bilgisayarin 6zellikleri Cizelge 4.1°de
verilmistir. 6 farkli sinav {izerinde %30 destek ve %60 giiven degerleriyle uygulanan
algoritmanin c¢aligma siireleri de Cizelge 4.2°de verilmistir. Cizelge 4.2°ye
bakildiginda Apriori algoritmasmin bu veriler icerisinden ¢ok Kkiiciik siirelerde

birliktelik kurallarini ¢ikarilabildigi goriilmektedir.
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Sinav verileri igerisinden birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi igin Apriori
algoritmasi secilmistir. Bu algoritmanin uygulama alanlar1 oldukg¢a genistir. Apriori
algoritmasinin se¢ilmesindeki en 6nemli sebep ise uygulama maliyetinin yiiksek

olmasina ragmen elde edilen sonuglarin giivenirliligidir.

Apriori algoritmasinin kullanim1 sonucunda elde edilen g¢ikarimlardan yola
cikilarak, bu algoritmanin bu veriler iizerinde kullaniminin olumlu ve olumsuz
sonuglar1 birka¢ noktada degerlendirilebilir. Bunlardan en 6nemlisi bellek kullanimi1
sorunudur. Apriori algoritmasi bellek gereksinimi yiliksek olan bir algoritmadir. Bu
noktada hazirlanan eklentide tiim veri bir anda iiretilip eklentiye verilmemis, sadece
gerektiginde veri tabanindan alinmistir. BOylece on binlerce satirlik veri igin
kullanilacak bellek alan1 yerine diisiik bir bellek alani ile algoritmanin calismasi

saglanmistir.

Bu algoritmanin temel amaci belirlenen destek degeri {izerinde kalan ve yine
belirlenen bir giiven oranini yakalamis veri gruplarmi bulmaktir. Veriler {izerinde
ilgili veri tabaninin herhangi bir siitunun, yani veriye ait herhangi bir 6zelligin veriler
igerisindeki istatistiksel durumunu ortaya koyacak bir sonuglar basit veri tabani
sorgulart ile elde edilebilir. Elde edilen bu sonuglar verinin her bir 6zelligi i¢in
incelenir ve veriye ait Ozellik ile birlikte incelenir. Hangi verinin oransal olarak
yiiksek ve diisiik oldugu bu sorgulardan elde edilen sonuglarda gdzlemlenebilir.
Apriori algoritmasi ile verinin tiim 6zellikleri ile bir arada bulunma durumlari elde
edilir. Burada ise esik seviyeleri kullanilarak sadece belirli bir oran iizerinde bir
arada bulunan veriler elde edilebilir. Ancak istatistiksel ¢iktilarda elde edilen diisiik
oranlara sahip Ozellikler algoritma ciktisindan elde edilemez. Bu durum Apriori
algoritmasinin veriler lizerindeki bir eksikligi olarak goriilebilirken, algoritmanin asil
amacinin belirli oranlarin tizerindeki veri birlikteliklerini bulmak oldugundan, burada
as1l soylenmesi gereken olusan bu durum itibariyle diisiik oranlara sahip veriler de

elde edilmek isteniyorsa Apriori algoritmasinin kullanilmamasi gerektigidir.
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EKLER

EK 1. RUBY PROGRAMLAMA DIiLi iLE APRIORI ALGORITMASI

class Apriori

Candicate = Struct.new(:left, :right, :support, :confidence,
:count)

attr reader :min_ support, :min confidence, :results

def initialize(exam, min support, min confidence, columns = {})

@exam = exam

@min support = min_ support

@min confidence = min confidence

@columns = columns

@results = []

@disciplines = Discipline.cache all.index by (&:id)
@systems = Discipline.cache all.index by (&:1id)

@info_degrees = Il8n.t('efp.degrees')

@is corrects = %w(Dodru Yanlis Bos)
@answer keys = ('A'..'E').to _a << 'Bos'
@booklet types = ('A'..'D').to_a
@genders = I18n.t('user.genders')

@pre exam = %w(Hayir Evet)

end

def analyze
# Veri tabanindaki toplam veri sayisi
record length = @exam.exam analyzes.count.to f

# Veri tabaninda bulunan tim siitunlarin veri grubuna gdre
sayilari

column_counts = {}

# Veri seti kiimesi olmaya aday kimeler
candicates = []

# Minimum veri seti kiimesi eleman sayisi

step = 2

@columns.each do |column, mean|
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# SUtun adina gdre veri sayisini bul

counts = @exam.exam analyzes.group (column) .count

# min support dederini asan kayitlari seg
counts = counts.select do | , count]
(count / record length) > @min support

end

if counts.presence
counts.each do |value, count|
candicates << Candicate.new (
{ column => value },
{},
count / record length,
0,

count

end

column_ counts[column] = counts
end

end

begin
tmp results = []

column counts.each do |column, values|
values.each do |value, value count|
candicates.each do |candicate]
left params = { column => value }
right params = candicate.left.merge (candicate.right)

query = right params.merge (left params)

# Sol ve sag tarafda ayni anahtar kelimenin bulunma
durumunu geg

next unless query.length == step

# Bu sartin veri tabaninda bulunma sayisi

query count = @exam.exam analyzes.where (query) .count
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# Bu sartin destek dederini hesapla

support = (query count / record length)

# Bu sartin giiven dederini hesapla

confidence = (query count / value count.to f)

# left-right durumu kontrol et

if support >= (@min_ support and confidence >=
@min confidence

tmp results << Candicate.new (
left params,
right params,
support,
confidence,

query count

end

# Sadece baslangic¢ durumu ic¢in adimi gecg

next i1f step ==

# Bu sartin giiven dederini hesapla

new _confidence = (query count / candicate.count.to f)

# left-right durumu ile right-left durumunun giiven
deferleri ayni ise

# veri tekrari olusmus demektir ve bu istenmeyen bir
durumdur.

next if confidence == new confidence

# right-left durumu kontrol et

if support >= @min_ support and confidence >=
@min confidence

tmp results << Candicate.new(
right params,
left params,
support,
new_confidence,

query count

end

60




end
end

end

candicates = tmp results.dup
@results += tmp results
step +=1

end while tmp results.presence

end

def print
@results.each do |result|

puts " (#{print format (result.left)}) =>

(#{print format (result.right)}) | Destek =
#{result.support.round(2)}, Gliven = #{result.confidence.round(2)}"
end
end
private

# Elde edilen nesne kimelerinin sol ve sag bloklarin
# formatli ciktisini Uretir
def print format (side)
side.map do |column, value]
"#{@columns[column]} = #{column2value (column, value)}"
end.join(' & ")

end

# Veri tabanindaki siitunun adindan ve dederinden
# o alanin verisine ulasair
def column2value (column, value)
case column
when :user id
User.find(value) .name
when :question id
Question.find(value) .title
when :answer id
QuestionChoice.find(value) .content
when :user answer id
value == 0 ? 'Bos' : QuestionChoice.find(value) .content

when :author id
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User.find(value) .name
when :discipline id
@disciplines[value] .name
when :system id
@systems[value] .name
when :block id
Block.find(value) .name
when :ncc_id
Ncc.find(value) .name
when :efp id
Efp.find(value) .name
when :info degree
@info degrees[value]
when :is correct
@is corrects[value]
when :answer key
@answer keys[value]
when :booklet type
@booklet types[value]
when :gender
@genders[value]
when :pre exam
@pre_exam[value]
else
value
end
end

end
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