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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Veri Madenciligi Teknikleri fle Universite Ogrencilerinin Secmeli Ders
Egilimlerine iliskin Veri Desenlerinin Belirlenmesi: Ekonometri Boliimii
Ogrencileri Uzerine Bir Uygulama

Dilayla BAYYURT

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim dah

Ekonometri Programi

Giiniimiizde, gelisen teknoloji sayesinde kayit altina alinan ve saklanan
veri sayisi giinden giine katlanarak artmaktadir. Bununla birlikte, ‘bilginin
cikarimr’ daha fazla 6nem kazanmaktadir. Veri madenciligi, biiyiik miktardaki

veri icerisinden anlamh bilginin elde edilmesini saglayan bir siirectir.

Yapilan tez calismasinda, veri madenciligi ile ilgili kavramlar, birliktelik
kurallar1 ve Apriori Algoritmasi detayh bir sekilde incelenmis ve kapsamh bir
literatiir  arastirmasi1  yapilmistir.  Ozellikle Market Sepet Analizi
uygulamalarinda kullamilan Apriori Algoritmasi farkh bir veri kiimesi iizerine
uygulanmustir. Universite 6grencilerinin se¢cmeli ders egilimlerine iliskin veri
deseni elde etmeye yonelik bir anket olusturulmustur. Elde edilen verilere
oncelikle gerekli 6n islemler uygulanarak analiz icin uygun hale getirilmistir.
Diizenlenen veriler ile farkli model varyasyonlar1 gelistirilmis ve bir¢ok

degisken icin baglanti analizleri gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallari, Apriori

Algoritmasi, Veri Deseni, Secmeli Ders.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Determining of Data Patterns of Elective Course Tendencies of University
Students With Data Mining Techniques: An Application on Students of
Econometrics Department

Dilayla BAYYURT

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

Today, the number of data to be recorded and stored is increasing day by
day thanks to improving technology. At the same time, "information inference"
is coming into prominence. Data mining is a process by which to obtain

meaningful information in large amounts of data.

In this thesis, concepts of data mining, association rules Apriori
algorithm and examined in detail and a comprehensive literature search was
conducted. In particular, when used in Apriori Algorithm Market Basket
Analysis applications were applied on a different set of data. A survey aimed at
obtaining data pattern for the elective courses trend of university students was
formed. Primarily, the obtained data has become convenient for analysis
applying the necessary preprocesses. Different model variations were developed

with edited data and connection analysis was carried out for many variables.

Keywords: Data Mining, Association Rules, Apriori Algorithm, Data Pattern,

Elective Courses.
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GIRIS

Glin gectikge teknolojideki gelisim ile birlikte elde edilen ve kayit altina
alinan veri miktar1 artmakta ve bu artigla birlikte bilgiye ulasmak daha 6nemli hale
gelmektedir. Veri miktarindaki bu artig, ancak eldeki veri anlamli ve ise yarar hale
getirilebildiginde 6nem arz etmekte ve avantaj saglamaktadir. Veri madenciligi
kavrami bu noktada 6nem kazanmaktadir.

Veri madenciligi ¢ok biiyiik miktarlardaki veri igerisinden anlamli ve 6nemi
olan bilgiye ulasmay1 saglayan bir slirectir. Birgok veri madenciligi teknigi
bulunmakla birlikte problemin yapisi ve elde edilmek istenilen sonuglara gére uygun
teknik segilebilir. Veri madenciliginin son donemlerde 6nem kazanmasinin en biiyiik
nedenlerinden birisi giderek artan veri ve bu veri yigminin yararli bilgiye
dontstiiriilebilmesi ihtiyacidir.

Universite egitiminde dgrenciler, 6grenim gordiikleri programlarda miifredat
geregi segmeli dersler almaktadirlar. Segmeli ders uygulamasinda 6grenciler ders
secimlerinde kendilerine gore bazi kriterleri goz oniinde bulundurmakta ve bu
kriterler dgrenciden Sgrenciye farklilik gostermektedir. Ogrenciler agisindan ders
secim sebepleri ve bircok maddeiliskilendirildiginde ve elde edilen iliskiler
incelendiginde bu konuda gerekli diizenlemeler yapilarak egitim kalitesinde 6nemli
iyilestirmeler yapilabilir.

Yapilan ¢aligmanin amaci, tiniversite ogrencilerinin se¢meli derslerle ilgili
se¢im karar1 verirken hangi kriterleri gz oniinde bulundurduklar1 ve bu anlamda
genel egilimlerini belirlemektir. Bu amacla Dokuz Eyliil Universitesi, Iktisadi ve
Idari Bilimler Fakiiltesinde bulunan Ekonometri Boliimii 6grencilerinden elde edilen
verilere veri madenciligi teknikleri, birliktelik kurallar1 ¢ikarim algoritmalarindan
Apriori Algoritmasi kullanilarak uygulama gercgeklestirilmistir.

Calismanin ilk boliimii tezin amaci, kapsami ve literatiir arastirmasindan
olusmaktadir.

Calismanin ikinci bolumiinde veri madenciligi tanimi, veri madenciliginin
diger disiplinlerle olan iligkisi, veri madenciliginin uygulanabildigi depolama

birimleri, veri hazirlama siireci, veri madenciligi uygulama alanlar1 incelenmistir.



Ayn1 zamanda veri madenciligi tekniklerine de ayr1 ayr1 deginilmis ve bir 6rnek ile
giris niteliginde gosterilmistir.

Uciincii boliimde birliktelik kurallar1 ayrintili bir bigimde ele alinmus,
birliktelik kurallar1 ¢ikarim algoritmalara deginilmis ve bu algoritmalar igerisinde
uygulamada kullanilan Apriori Algoritmas1 ayrintili bir sekilde incelenmistir.

Uygulamanin dordiincti boliimiin ise uygulama boéliimidir. Bu bolimde,
SPSS Clementine programi kullanilarak oncelikle anket verileri 6n igleme siirecine
tabii tutulmustur. Daha sonra hazir hale getirilen veriler iizerinde birliktelik
kurallarinin en temel algoritmalarindan olan Apriori Algoritmas: kullanilarak farkli
degiskenlerle ve kosullarla bes ayr1 model gelistirilerek 6grencilerinin se¢meli ders
egilimlerine iliskin veri desenleri elde edilmistir.En son ise, degiskenlerin ikili
birliktelikleri arasindaki iligkilerin giiciinii ve grafigini elde etmemizi saglayan ag
grafiklerinden yararlanmilmistir. Ag grafikleri kullanilarak ders sec¢im sebepleri,

dersler ve ilgi alanlarinin kendi aralarindaki iliskileri elde edilmistir.



BIiRINCI BOLUM

KAPSAM VE LITERATUR

1.1. AMAC

Yapilan ¢alismada amag, {iniversite ogrencilerinin se¢meli ders egilimlerine
iliskin veri desenlerini veri madenciligi tekniklerinden birliktelik kurallar1 ¢ikarim

algoritmalarindan Apriori Algoritmasi kullanarak elde etmektir.

1.2. KAPSAM

Calismada 6rneklem, Dokuz Eyliil Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Ekonometri Boliimii’'nde 6grenim goren 2. 3. ve 4. simf §grencilerinden
olusmaktadir. Veri seti, d6grenciler i¢in hazirlanan anket formu ile elde edilmistir.
Anket formunu toplamda 151 6grenci cevaplamis ve toplamda 33 ders ile ilgili 862

degerlendirme elde edilmistir.

1.3. LITERATUR ARASTIRMASI

Asagida veri madenciligi, birliktelik kurallar1, 6grenci basaris1 ve ders se¢imi

konularinda incelenen literatiir yillara gore 6zetlenmistir.

2013

Glingor, Yalgin ve Yurtay, tniversite Ogrencilerinin teknik se¢meli ders
secimlerindeki nedenlerin belirlenmesi amaciyla 2013 yilinda bir ¢alisma
gergeklestirmislerdir. Bu amagla bir anket hazirlamis ve hazirladiklar anketi Bilecik
Seyh Edebali Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii 6grencileri iizerinde
uygulamislardir. Veri madenciligi tekniklerinden birliktelik kurali  ¢ikarim
algoritmasi olan Apriori algoritmasiyla bazi kurallar elde etmislerdir. Elde edilen
kurallar, 6grencilerin ders se¢imlerinde hangi hususlar1 gz 6niinde bulundurduklari,

hangi derslerin se¢ilme egiliminin yiliksek oldugu, hangi derslerin birlikte secildigi



gibi konularda bilgi icermektedir. Uygulamay1r Matlab programlama dili ile
gerceklestirmislerdir (Giing6r ve digerleri, 2013).

Budak tarafindan 2013 yilinda gergeklestirilen calismada ise bilgisayar
okuryazarligini etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla veri madenciligi
stirecinden de yararlanilarak birelektronik tablolama programi yardimiyla analiz
edilmistir. Calismada, Kocaeli Universitesi’nde 2012-2013 6gretim yili  giiz
doneminde sosyal bilimler ve saglik bilimleri alaninda lisans egitim goren, Temel
Bilgi Teknolojileri Kullanim1 (TBTK) dersini alan 6grenciler arasindan rastgele
secilen 144 oOrnekleme anket sorulart uygulanmistir. Elde edilen veriler, bir
elektronik tablolama ve hesaplama programi olan Microsoft Office 2010 Excel
programi kullanilarak analiz edilmistir. Veri 6nisleme teknikleri uygulandiktan sonra
132 ogrencinin cevaplar1 degerlendirmeye alinmistir. Anketten elde edilen verilere
gore, ailenin ortalama aylik geliri, cocuk sayist ankete cevap veren Ogrencilerin
bilgisayar sahipligi ve bilgisayar kullanim siireleri arasindaki korelasyonlara
bakilarak diizeyleri analiz edilmistir. Arastirma sonuglarina gore, lisans 6ncesi egitim
stireclerinin erken donemlerinde de benzer icerikte egitim almalar1 bilgisayar
okuryazarlig1 agisindan olumlu etki yaratabilecegi diistiniilmektedir (Budak, 2013).

Tas, Adak ve Yurtay 2013 yilindaki calismalarinda Sakarya Universitesi
Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’nde
Ogrenim goérmiis/goren dgrencilerin 1999-2012 yillart arasindaki zorunlu donanim ve
yazilim staj1 kayitlar1 kullanilarak bolim 6grencilerinin staj egilimleri belirlenmeye
calistimistir. Calismada veri madenciligi algoritmalarindan Apriori Algoritmasi
kullanilarak birliktelik kurallar1 analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen bulgulardan,
staj etkinligini arttirmaya ve boliim staj politikasini iyilestirmeye yonelik kararlar

almalarinda destek saglanmistir (Tas ve digerleri, 2013).

2011

Unal, Ekim ve Kokli 2011 yilinda yaptiklari calismada {iniversite
ogrencilerinin ortak zorunlu derslerdeki basarilarinin analizini yapmislardir.
Calismada Selcuk Universitesi’ nin 3 fakiilte ve bir yiiksekokulda okuyan

ogrencilerinin verileri kullanilmistir. Ogrenci notlar1, {iniversitenin 6grenci isleri



biriminden ORACLE veri tabani ortaminda alinarak gerekli doniistimler yapilmistir.
Elde edilen bu verilere SQL Server 2005 programi i¢indeki “Analysis Services”
paketinde bulunan veri madenciligi modiilleri, Visual Studio 2005 programi tizerinde
caligtirilarak analizleri yapilmigtir. Uygulamada hiyerarsik olmayan kiimeleme
tekniklerinden k-ortalamalar algoritmasi kullanilmustir. Inceleme sonucunda sayisal
boliimlerden olusan Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi 6grencilerinin sozel derslerde
diger fakiilte ve yliksekokul 6grencilerine gore daha basarili olduklar1 gorilmustiir.
Universiteye giris puan tiiriine gére sézel olan Sosyal Bilimler Meslek Yiiksek Okulu
ogrencilerinin, sayisal agirlikli olan Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi ve Fen
Fakiiltesi 6grencilerine gore basar1 oranlarinin diisiik oldugu goriilmektedir. Sonug
olarak ogrencilerin tiniversiteye giris puant ve durumlarinin, ortak zorunlu
derslerdeki basarilari ile dogru orantili oldugu kanismavarilmistir (Unal ve digerleri,
2011).

Birtil yiiksek lisans tezinde kiz meslek lisesi Ogrencilerinin akademik
basarisizlik nedenlerini veri madenciligi teknikleri ile incelemistir. Uygulamada
Kiimeleme metodu ve algoritmalari kullanilmistir. Arastirmada SPSS Clementine
programi kullanilmistir. Uygulama sonucunda o6grencilerin ti¢ kiimeye ayrildig
gozlenmistir.  Sonu¢  olarak  Ogrencilerinbasarisinin  rehberlik  yardimiyla
yiikseltilebilecegi sonucuna varilmistir. Ug farkli kiime i¢in 6grencilerin basarilarinin
yiikseltilmesi i¢in ayr1 ayr stratejiler sunulmustur (Birtil, 2011).

Bir baska caligmada veriler Boolean dontisiimii uygulanarak kullanilmistir.
Bu doniisimle yapilan gelistirilmis Apriori algoritmanin geleneksel Apriori
algoritmasindan farki biitiinlesik veri tabanimi bir kez taramasidir. Yapilan bu
doniisiim sayesinde veri tabaninin bir kez taranmasi sonuglara ulasmak agisindan
faydali olacaktir. Algoritma, Hadoop' un Platform iizerinde gerceklestirilmistir,

boylece katlanarak algoritmanin etkinligini artirabilir (Yu ve digerleri, 2011).

2008

Diindar, 6grencilerin se¢meli derslerden hangisini alacaklarinin belirlenmesi
amactyla Analitik Hiyerarsi Siireciteknigini kullanmigtir. Orneklem Afyon Kocatepe
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ogrenciden olusturulmustur. Bu amagcla oOncelikle, oOgrencilerin se¢meli ders
seciminde hangi kriterleri goz oniine aldiklarini belirlemistir. Ogrenciler belirlenen
kriterlerin, Analitik Hiyerarsi Siireci tekniginin 6l¢egine gore ikili karsilagtirmalarini
yapmiglardir. Se¢meli derslerin her bir kritere ve biitiin kriterlerin birlikte
degerlendirilmelerine gore siralamasi belirlenmistir (Diindar, 2008).

Se¢cmeli derslere iligskin bir diger ¢alismada Tezcan ve Glimiis tarafindan Gazi
Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesi Kimya, Fizik ve Biyoloji boliimlerinde okuyan
3. ve 4. simf ogrencileri iizerinde gergeklestirilmistir. Ogrencilere likert tipi
sorulardan olusan 25 soruluk bir anket uygulanmistir. Sonuglar 3 boliime gore ayri
ayr1 degerlendirildiginde en 6nemli faktoriin, kimya boliimiinde “6grencinin 6gretim
tiyeleri hakkindaki goriisleri”, fizik bolimiinde, “daha 6nce aldig1 ve basarili oldugu
derslere yakin olmas1”, biyoloji boliimiinde “dersin islenis yontemi” oldugu, en az
etkili faktoriin ise her ti¢ boliimde de “ailenin etkisi” oldugu goriilmektedir (Tezcan

ve Glimiis, 2008).

2007

Bir diger ¢alismada Ibrahim ve Rusl, 6grencilerin akademik basarilarinin
tahmini i¢in yapay sinir aglarin1 karsilastirmiglardir.  Calismada akademik
performansin  6nemi, kiumilatif not ortalamast ile Ol¢lilmiistiir. Calismada,
ogrencilerin demografik profili ve lisans ¢alismalar1 tizerinde ilk dénem kiimiilatif
not ortalamasi, yiiksek lisans programindaki 6grencilerin akademik performansi i¢in
belirleyici degisken olarak kullanilmistir. Uygulamada 206 6grenciden elde edilen
veri seti kullamlmistir. Ug tahmini model; yapay sinir ag1, karar agaci ve lineer
regresyon SAS Enterprise Miner kullanilarak gelistirilmistir. Calisma ti¢ modelinde
%80 in iizerinde dogru sonug iirettigini gostermektedir. U¢ model icerisinde en iyi
performans gosteren teknik ise yapay sinir agi1 teknigi olarak belirtilmistir (Ibrahim
ve Rusli, 2007).

Cavique, calismasinda biiyiik veri setleri elde etmek icin farkli bir yaklasim
onermistir. Onerilen Similis algoritmasina gére 6zet veriler kullanilmakta ve boylece
zaman karmasikligi giderilmektedir. Bu algoritma problemi grafik haline

donistirmektedir. Calismada Similis  algoritmast sepet analizi konusuna



uygulanmistir. Calismanin ilerleyen kisimlarinda algoritma Apriori benzeri
algoritmalarla  perakendecilik  sektorli  i¢in  karsilastirilmis, avantaj] ve
dezavantajlarina deginilmistir (Cavique, 2007).

Durmus ve Iplikgi 2007 yilinda yaptiklari calismada kiimeleme
algoritmalarmi karsilastirmis, kullanilan tiim veri setleri i¢in en iyi kiimelemeyi
yapabilen bir algoritma bulunmadigi belirtilmislerdir. Bunun sebebini, tiim
kiimeleme algoritmalarinin performanslarinin verilerin dagilimina bagli olmasi

olarak aciklamislardir (Durmus ve Iplikei, 2007).

2006

Durucasu, Asan ve Er 2006 yilinda tiniversite 6grencilerinin yaz okuluna
iliskin genel bakisin1 ortaya koymak {lizere c¢alisma yapmislardir. Bu amagla
ogrencilerin  genel profilinin belirlenmesi kiimeleme analizi yardimi ile

gergeklestirilmistir (Durucasu ve digerleri, 2006).

2005

Erdogan ve Timor calismalarinda Ogrencilerinin iiniversite giris sinavi
sonuclariyla ogrencilerin  basarilarinin  iligkisini incelemislerdir. Analiz igin
hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan k-ortalamalar algoritmasini kullanmiglardir.
Matlab programimin eklentisi MapToolBox kullanilarak kiimeleme sonuglari

gosterilmistir (Erdogan ve Timor, 2005).

2004

Karabatak ve Ince 2004 yilinda yaptiklar1 ¢alismada iiniversite 6grencilerinin
notlarin1 kullanarak bagar1 analizi yapmislardir. Analiz i¢in veri madenciligi
algoritmalarindan Apriori algoritmasint boolean verileri i¢in kullanmiglar ve basari
kurallar1 ortaya ¢ikarmiglar. Uygulama Matlab ortaminda bir program hazirlanarak

yapilmustir (Karabatak ve ince, 2004).



2003

Tsay ve Chang-Chien yaptiklar1 ¢calismada Apriori Algoritmasit ve CDAR
teknigini karsilagtirmislardir. CDAR  tekniginin diger bilinen birliktelik kurali
algoritmara gore daha biiylik veri setlerine uygulanabilecek bir yontem oldugunu
belirtmisler. Bir uygulama ile ¢ok biiylik veri setlerinde Apriori Algoritmasi ve
CDAR algoritmasinin sonuglarin1 gostermislerdir ve ¢ok biiylik veri setleri i¢in
CDAR tekniginin daha basarili oldugunu gostermislerdir (Tsay ve Chang-Chien,
2003).

1996

Demir, 1996 yilindaki ¢alismasinda se¢meli ders sisteminin Ogrenciler ve
ogretim tiiyeleri tarafindan nasil degerlendirildigini arastirmistir. Orneklem Orta
Dogu Teknik Universitesi’ nde yer alan 151 ogretim iiyesi ve 1134 &grenciden
olusturulmus ve iki grup igin ayr1 ayr1 formlar hazirlanarak uygulanmistir. Ogretim
tiyelerine uygulanan form 20 sorudan, 6grencilere uygulanan form 25 sorudan
olusturulmustur. Degerlendirme her soruya verilen yanitlarin frekans ve yiizdesi
cikarilarak yapilmistir. Sonug¢ olarak hem 6grencilerin hem de 6gretim tiyelerinin
se¢meli ders sisteminden memnun olduklar1 belirlenmistir (Demir, 1996).

Demir ve Ok 1996 yilindaki ¢alismalarinda, Orta Dogu Teknik Universitesi’
nde uygulanan se¢meli ders sistemiyle ilgili 6gretim tiyeleri ve 6grencilerin goriisleri
incelenmistir. 91 ogretim {iyesi 189 dgrenciye goriisleri sorulmustur. iki grubun
goriigleri ayr1 ayri incelenerek goriislere iligkin ortak noktalara dikkat ¢ekilmistir.
Elde edilen bulgularla Orta Dogu Teknik Universitesi ve diger {iniversiteler igin
segmeli ders uygulamasinin iyilestirilmesine yonelik goriis ve oneriler sunulmustur

(Demir ve Ok, 1996).



IKINCIi BOLUM

VERI MADENCILIGI

2.1. VERI MADENCILIGI TANIMI

Guntmiiz gelisen teknolojisi sayesinde kayit altina alinan ve saklanan veri
sayis1 giinden giine katlanarak artmaktadir. insanlarm her giin yaptiklari bir internet
sayfasini ziyaret etmek gibi en basit hareketten, banka islemlerine kadar her tiirli
islem kayit altina alinmakta ve saklanmaktadir. Ortaya ¢ikan miktar1 oldukga hizli bir
sekilde artan bu ¢ok biiyiilk hacimdeki veriler veri tabanlarinda, veri ambarlarinda
saklanilmaktadir (Freitas, 2002: 1).

Literatiirde “Veri Madenciligi” ile ilgili yapilan bir¢cok tanim bulunmaktadir.
Tanimlardan bazilar1 su sekildedir:

Veri madenciligi, biiylik veri kiimelerindeki yararli desenleri ve egilimleri
kesfetme siirecidir (Larose D.T. ve Larose C.D., 2014: 2).

Giudici’ ye gore ise veri madenciligi, veri tabanmi kullanicisina anlasilir ve
faydali sonuclar vermek amaciyla, buiylik miktardaki verilerden daha onceden
bilinmeyen iliski ve kurallarin kesfedilmesi siirecidir (Giudici, 2003: 2).

Veri madenciligi, kabul edilebilir sayisal verimlilik c¢ercevesinde, ¢ok
sayidaki veri icerisinden anlamli orlintiileri ortaya koyan veri analizi ve kesif
algoritmalarinin uygulanmasi ile olusan bilgi kesfinin bir siirecidir (Fayyad ve
digerleri, 1996: 84).

Kantardzic ise veri madenciligini yeni, degerli, belli bir 6nemi olan bilginin
biiytik veri icerisinden arastirilmasi olarak tanimlamistir (Kantardzic, 2011: 2).

Veri madenciligi, bliyiik bir veri kiimesinden gizli desenleri belirlemek igin,
farkli bakis agilar ile verileri analiz eden ve onemli bilgiler halinde 6zetleyen bir
stirectir (Borkar ve Rajeswari, 2013: 273).

Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinden belli bir 6neme sahip olan, 6nceden
bilinmeyen, yararli ve anlasilir 6riintiilerin kesfidir (Biichhner ve digerleri, 1997: 1).

Ho ve Park’ 1n tanimina gore ise veri madenciligi, kullanicinin verdigi bir¢cok

karar1 kapsayan ve ¢ok sayida adimi i¢inde bulunduran etkilesimli ve tekrarlamali bir



siirectir. Bu siire¢ problemin anlagilmasi ve tanimi ile baslar ve rekabet avantaji
kazanmak i¢in sonuglar1 kullanir. Sonuglarin analizi ve stratejilerin planlanmasi ile

siire¢ sona erer (Ha ve Park, 1998: 4).

Sekil 1: Veri Madenciligi

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 4-5.

Tanimlar incelediginde hepsinin ortak noktasinin ¢ok biiylik miktarda veriye
sahip olunmasi ve bu biiyiilk miktardaki veriler igerisinden anlamli bilginin

kesfedilmesi oldugu goriilmektedir.
2.2. VERI MADENCILIiGiNiN DiGER DiSiPLINLERLE iLiSKiSi
Veri madenciligi, Sekil 2¢ de gosterildigi gibi veri tabani teknolojisi,

istatistik, makine 6grenmesi, gorsellestirme, bilgi bilimi ve daha bir¢ok konuyu

kapsayan disiplinler aras1 bir alandir (Han ve Kamber, 2006: 29).
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Sekil 2: Veri Madenciligi Ve Diger Disiplinler

Veri tabani
Teknolojisi

[statistik

Makine
Ogrenmesi

Bilgi Bilimi Veri
Madenciligi
! Gorsellestirme

Kaynak: Han ve Kamber, 2006, 29.

Diger
Disiplinler

2.2.1. Veri Madenciligi ve Istatistik

Veri madenciligi ve istatistigin ortak amaci 'veriden 6grenme' dir. Her iki
yaklagimda da verilerden bir anlam ¢ikartmaya odaklanilir (Ganesh, 2002: 1).

Veri madenciligi ile istatistiksel veri analizini birbirinden farkli kilan en az {i¢
ozellik vardir (Giudici, 2003: 6). Istatistik ve veri madenciligi arasindaki en temel
farklilik, veri madenciliginin ¢ok daha biiyiikk veri kiimeleri {izerinde c¢alisiyor
olmasidir. Bir istatistikei icin ‘biiyiik’ veri kiimesi birkag yiiz veya bin veri icerirken,
veri madenciligi ile ¢alisan kisiler i¢in milyon veya milyarlik veri olas1 bir sayidir.
Biiyiik veri tabanlari ile karsilasmak gercek hayatta siklikla karsimiza ¢ikabilecek bir
durumdur.

[statistik uygulamalarinda  veriler belli bir amac¢ dogrultusunda
toplanmaktadir ve toplanan veriler belli sorulara yanit bulmak amaciyla analiz
edilmektedir. Veri madenciliginde ise veriler belli bir amag¢ dogrultusunda
toplanmamaktadir (Oguzlar, 2003: 69).

Veri madenciliginde hipoteze gerek duyulmazken, istatistikciler genellikle

caligmalarinda hipotezler kullanirlar.
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[statistiksel analizlerde sadece sayisal veriler kullanilir. Veri madenciliginde
ise metin ve ses gibi sayisal veriler disinda farkli tiplerde veriler de kullanilmaktadir

(Demirel, 2010: 41).

2.2.2. Veri Madenciligi ve Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, yapay zekanin veri madenciligi ve istatistikle iliskili bir
dalidir. Makine 6grenmesi teknikleri gegmisteki verileri kullanarak veriye en uygun
modeli bulmaya ¢alisir, yeni gelen verileri de bu modele gore analiz ederler. Veri
madenciliginin de biiyiik miktarlardaki veriler lizerinde ¢alisarak, eldeki verilerden
anlamli ve ise yarayan bilgiler elde etmeyi amagladigindan daha Oncede
bahsetmistik. Makine Ogrenme teknikleri veri madenciligi algoritmalarinda

kullanilan tekniklerin temelini olusturmaktadir (Yildiz, 2014: 24).
2.2.3. Veri Madenciligi ve Veri Tabam

Veri madenciligi sorgularma girdi saglanmak amaciyla veri tabam
kullanilmaktadir. Veri tabaninda var olan desenler i¢in sorgular calistirilir. Veri
madenciliginde ise sorgular kesfe dayalidir ve gizli desenleri kesfetmek icin
calistirtlir (Tiryaki, 2015: 5).

2.3. VERIi MADENCILiGININ UYGULANABILDIGI VERI TURLERI

Veri madenciligi her tiirli depolama birimi iizerinde uygulanabilir. Veri
ambarlar1 (data warehouses), iliskisel veri tabanlar1 (relational databases), islemsel
veri tabanlar1 (transactional databases), gelismis veri tabanlari, dosyalar ve web

tizerindeki hareketler bu depolama tiirlerinden bazilaridir (Han ve Kamber, 2006: 9).

2.3.1. Veri Tabanlan

Teknolojinin hizla gelismesi son yillarda elde edilen verinin hizla artmasina

yol agmistir. Giiniimiizde yapilan basit bir telefon konugsmasindan internette ziyaret
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edilen bir sayfaya, banka islemlerinden markette yapilan aligverislere kadar her tiirla
elektronik islem kayit altina alinmaktadir (Sentiirk, 2006: 1).

Iste bu kadar detayl sekilde verilerin kayit altina alindig1 diisiiniiliirse devasa
biiyiikliikteki veri yigiminin saklanmasi, depolanmasi ve erisiminde klasik dosya
sistemlerinin yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Bu yetersizligi gidermek amaciyla veri
taban1 kavrami ortaya ¢ikmistir (Demirel, 2010: 4).

Birbiriyle iligkisi olan verilerin tutuldugu, kullanim amacina uygun olarak
diizenlenmis veriler toplulugunun mantiksal ve fiziksel olarak tanimlarin oldugu bilgi
depolar1 “veri tabani” olarak tanimlanmaktadir. Veri tabanlar1 da islemsel veri

tabanlar1 ve iliskisel veri tabanlar1 olarak ikiye ayrilmaktadir (Sentiirk, 2006: 5).

2.3.1.1. fliskisel Veri Tabanlar1

Iliskisel veri tabani, her birine benzersiz bir isim atanan tablolarin bir
bilesimidir. Her bir tablo niteliklerin bir kiimesinden ve biiyilik bir kayitlar setinden
olusur. Iliskisel bir tablodaki her bir kayit benzersiz bir anahtar tarafindan belirlenen
ve bu nitelikler kiimesi tarafindan tanimlanan bir nesneyi temsil eder (Han ve

Kamber, 2006: 10).
2.3.1.2. islemsel Veri Tabanlar

Islemsel veri tabani, her bir kaydi bir islemi temsil ettigi dosyalardan olusur.
Her bir islem benzersiz bir kimlik numarasi (islem ID) ve islemi olusturan 6gelerin

listesini (0rnegin, bir marketten satin alinan 6geler gibi) icermektedir. Tablo 1° de

ornek bir islemsel veri tabani tablosu gosterilmistir (Han ve Kamber, 2006: 14).
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Tablo 1: islemsel Veri Taban1 Ornegi

Islem ID Ogelerin Listesi
1100 11, I3, I8, 116
T200 12,18

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 15.

2.3.1.3. Gelismis Veri Tabanlar:

Veri tabani teknolojisinin gelismesi ile, gelismis veri ve bilgi sistemlerinin
cesitli turleri ortaya ¢ikmig ve yeni uygulamalar gereksinimi karsilayacak sekilde
kullanilmaya baglanmistir. Yeni veri taban1 uygulamalari, uzaysal veri (haritalar vb.),
miithendislik tasarim verileri (bina tasarimlari, sistem bilesenleri, devreler), coklu
ortam verileri, zaman eksenli veriler ve web verileri gibi veriler iizerinde islem
yapmaktadirlar. Bu tiir uygulamalar, karmasik nesne yapilari, degisken boyutlu kayit
yapilari, metin ve ¢oklu ortam verileri i¢in verilerdeki dinamik degisimler agisindan
daha etkin veri yapilar1 gerektirmektedirler. Bu ihtiyaglara cevap verebilmek igin,
gelismis veri tabani sistemleri gelistirilmistir. Nesne tabanli veri tabanlari, uzaysal
veri tabanlari, zaman serisi veri tabanlari, metin veri tabanlar1 gelismis veri tabani

sistemleridir (Han ve Kamber, 2006: 16).

2.3.2.Veri Ambarlan

Bir¢cok farkli kaynaktan elde edilen bilgilerin depolandigi arsivlere veri
ambar1 denilmektedir (Dlizgiinoglu, 2006: 4).

Veri ambarlar1 veri temizleme, veri bitiinlestirme, veri dontistimii, veri
yiikleme ve periyodik veri yenileme siireci yoluyla insa edilir (Han ve Kamber, 2006:
10).

Bir veri ambar1 bulunmasi veri madenciligi i¢in bir 6n kosul olmamasina
ragmen, pratikte, veri madenciligi gorevi, 6zellikle bazi biiyiik sirketler icin, bir veri

ambarina erigimi saglayarak ¢cok daha kolay yapilir. Bir veri ambarinin temel amaci
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bir karar siirecinin "akilliligim1" ve bu siirecte yer alan kisilerin bilgilerini artirmaktir

(Kantardzic, 2011: 14).

Sekil 3: Tipik Bir Veri Ambar1 Yapisi

—
—
Chicago veri kaynag f‘\ Lo T
S— I Islemci )
e — -
o B
S—- | Temizleme '\\ fmm—————
New York veri kaynag | Biitiinlegtirme ' » IS0orgu ve Analiz!
— : Diniigtirme  / lAraclar !
'Yiikleme / Tt TTT T
— | Giincelleme ————
N . | ! 7 I 1 )
Toronto veri kaynajn, ———— T \ J§lemdcl
i -
— Iy
It
—

Vancouver veri kaynag

Kaynak:Han ve kamber, 2006: 12.

Immon’ un tanimina gore (1996) bir veri ambari, temel olarak organizasyonel
karar aliminda kullanilan konu yonlendirmeli, biitlinlestirilmis, zaman degisimli,
degisime ugramayan (kararl) veri depolaridir (Giudici, 2003: 20).

Tanimdan da anlasilacagi gibi veri ambarlari;

e Konu odaklidir. Yani, ayni1 olayla ya da varlikla ilgili veriler birbirine
baglanmustir.

e Biitiinlesiktir, birden fazla veri kaynagindan gelen veriler aktarilarak veri
tabantyla biitiinlestirilmistir. Ayn1 zamanda, tekrar eden yer ve kisi adlar1 tek bir
alanda bir araya getirilmis ve buna bagli olarak doniistiirme ve normalizasyon
islemleri uygulanmustir.

e Belirli bir doneme ve zaman dilimine aittir. Yani, eldeki veriler belli bir
donemin verilerini igerir (Ornegin; 5 yillik veya son 10 yillik veriler). Her veri bir
sekilde zaman degiskeniyle iliskili hale getirilmistir.

e Gegici veya ugucu degildir. Yani, veri ambarlarindaki veriler silinmez, ayn
zamanda yeni veri eklenmez. Yani, veri giris ¢ikisi bulunmamaktadir (Silahtaroglu,

2013: 17-18).
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Bir veri ambar1 olusturmak icin iki yol vardir. ilk yaklasim, biitiin sirket
bilgilerini toplayarak ve disaridan gelen bilgi ile biitlinlestirerek, tek bir merkezi
arsivin olusturulmasina dayanmaktadir. Ikinci yaklasim baslangicta kendi aralarinda
bagli olmayan veri mart1 olarak adlandirilan farkli tematik veri tabanlar1 ve veri
ambarlarini bir araya getirmektir. Ik yaklagim sistem yoneticilerine siirekli sunulan

verilerin kalitesini kontrol etmeleri i¢in olanak saglar (Giudici, 2003: 21).
2.4. VERI MADENCILIGI SUREC]

Veri madenciligi siireci, verilerden dogru, yeni, faydali ve anlasilir modeller
elde eden ve bu modelleri kullanarak anlamli desenler elde etmekte kullanilan 6zel
bir stirectir.

Basarili bir veri madenciligi projesinde izlenmesi gereken adimlar su
sekildedir (Kantardzic, 2011: 7-8):

1. Problemin tanimlanmasi,

2. Verilerin toplanmasi,

3. Veri Onisleme,
4. Modelin tahmini,
5

Modelin yorumlanmasi ve sunumu.
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Sekil 4: Veri Madenciligi Siireci

al
Problemin tanimlanmasi B
NN
y
/_> . »i
Veri toplama <
| A
y
. . gl
Veri Onisleme <
N
y
Model tahmini <«
y

Modelin yorumlanmasi ve sonuglarm ¢ikarilmasi [€

Kaynak: Kantardzic, 2011: 9.

Veri madenciligi ¢caligsmalarinda basarili olmak i¢in uygulamanin amaci agik
ve net bir sekilde tanimlanmalidir. Daha sonra elde edilen verilere gerekli 6n islemler
uygulanarak veriler uygun hale getirilmelidir. Bu asama veri madenciligi siirecinin
cok 6nemli bir adimini olusturmaktadir. Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin
bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida model kurularak denenmesi sonucunda
varilabilecek bir sonugtur. Bu sebeple verilerin hazirlamasi ve modelin kurulmasi
asamalar1, en iyi oldugu diistiniilen model elde edilinceye kadar tekrarlanan bir
stirectir. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi sonucunda elde edilen sonuglar
hazirlanir ve sitire¢ tamamlanir. Farkli veri kaynaklarindan elde edilen veriler
hazirlandiktan sonra hemen kullanilmayabilir. Bu yiizden hazirlanan veriler veri
ambarinda depolanabilir ve daha sonra baska problemin ¢6ziimii i¢in kullanilabilir

(Ayik ve digerleri, 2007: 442; Giirgen, 2008: 7).
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2.4.1. Verilerin Hazirlanmasi (Veri Onisleme)

Gergek diinya verileri ¢ok biiylik miktarlarda ve dolayisiyla giirtiltiilii, eksik
ve tutarsiz olma egilimindedir. Verilerin kalitesinin diisiik olmasi elde edilen
sonuclarinda kalitesiz olmasina yol a¢gmaktadir. Veri madenciligi uygulamasi ile
kaliteli sonuglar elde etmek icin analiz asamasindan once verilere yonelik bazi
islemler gerceklestirilmektedir (Han ve Kamber, 2006: 47).

Veri 6n isleme c¢ok fazla verinin bulundugu veri tabani veya veri
ambarlarindaki verileri analizden Once istatistiksel olarak saglikli hale getirmeyi
amaclamaktadir. Veriyi saglikli hale getirmek eksik, giirtiltiili, tutarsiz, aykir1 6zellik
tastyanlart belirlemek ve bu sorunlari uygun tekniklerle ortadan kaldirmaktir
(Sentiirk, 2006: 11).

Veri madenciligi uygulamalarinda kaynaklarin %80’ 1 verilerin 6n islemden
gecirilmesi ve temizlenmesi siirecleri i¢in harcanmaktadir. Yani anlasilacag lizere
veri Onigleme veri madenciliginin olmazsa olmaz bir adimi olmakla birlikte onu
anlamli kilan bir siiregtir (Piramuthu, 2004: 483).

Veri onisleme siirecinin basamaklari su sekilde siralanabilir (Han ve Kamber,
2006: 47):

e Veri Temizleme
e Veri Birlestirme/ Biitlinlestirme
e Veri Donlistiirme

e Veri indirgeme

18



Sekil 5: Veri Onisleme Formlari
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Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 50.

Sekil 5’ te veri 6nigleme adimlar1 gésterilmistir.

2.4.1.1. Veri Temizleme

Veri temizlemede, eksik degerler doldurularak, girtltili veriler
diizgiinlestirilerek,  aykir1 degerler kaldirarak veya belirlenerek, tutarsizliklar
coztimlenerek veriler temiz hale getirilmeye ¢alisilir (Han ve Kamber, 2006: 48).

Eksik degerler; veri setindeki bos, girilmemis degerlerdir. Verilerin eksik
olmasinin bir¢cok sebebi olabilmektedir. Veri tabaninda yer alan verilerin anket verisi

olmas1 ve anket uygulanan kisinin bilgi vermek istememesi, veri girigini yapan
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kisinin hatasi, diger veri Ozellikleriyle tutarsizlif1 yiiziinden verinin silinmesi gibi
nedenler eksik veri olusmasina neden olabilmektedir (Aydin, 2007: 28).

Herhangi bir degiskene iligkin eksik degerlerin doldurulmasi igin farkli yollar
vardir. Eksik degerlerin bulundugu kayitlar i¢cin asagidaki adimlardan biri tercih

edilebilir (Sentiirk, 2006: 12):

1. Eksik deger iceren kayit veya kayitlar atilabilir.

2. Illgili degiskene ait ortalama eksik degerlerin yerine kullanilabilir.

3. Aym smifa ait tiim Orneklemler i¢in degiskenin ortalamasi
kullanilabilir.

4. Eksik degerlerin yerine en olasi deger kullanilabilir.

Giiriiltii;buylk veri tabanlarinda degerlerin birgcogu dogru olmayabilir.
Veriler toplanilirken ya da veri girisi yapilirken ortaya c¢ikan hatalara giiriiltii adi
verilmektedir (Karagéz, 2007: 19).Guriltiili  verilerin  teshis edilmesi ve
diizgiinlestirilmesi i¢in uygulanabilecek tekniklerden bazilar1 boliimleme, kiimeleme

ve regresyondur (Han ve Kamber, 2006: 63-64).

2.4.1.2. Veri Birlestirme

Veri birlestirme, farkli kaynakli veri yapilarinin uygun bir veri tabaninda
birlestirilmesidir. Veri birlestirilmesi esnasinda dikkat edilmesi gereken bazi noktalar
vardir. Sema birlestirme ve nesneleri esleme hatali olabilir. Ornegin; bir veri
tabanindaki girigler 'tiikketici-ID' seklinde yapilmigsken bir digerinde 'tiiketici-
numarasi' seklinde olabilir. Bu tiir problemler, varlik tanimlama problemi olarak
adlandirilir ve tstesinden gelebilmek i¢in meta veriler (veriye iliskin veriler)
kullanilir (Oguzlar, 2003: 72).

Artiklik diger bir 6nemli konudur. Bir degisken, baska bir degiskenden
tiretilmigse fazlalik olabilir. Degiskenlerdeki tutarsizliklar da, sonugta elde edilen
veri kiimesinde fazlaliklara neden olabilir. Bu fazlaliklar korelasyon analizi ile tespit
edilebilir. Ornegin, daha 6nce bahsedilen “tiiketici-ID” ile “tiiketici-numaras1”

korelasyon katsayisina bakilabilir. Bu iki degiskene ait korelasyon katsayisi yiiksek
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ise, degiskenlerden biri veri tabanindan c¢ikarilarak indirgeme yapilir (Han ve

Kamber, 2006: 67).

2.4.1.3. Veri Doniistiirme

Veri tabanlarinda veya veri ambarlarindaki verilerin ¢ogunlukla orijinal
bigcimleri birbirinden farkli olabilmektedir. Veri doniistiirme ile veriler, veri
madenciligi i¢in uygun bi¢imlere getirilmektedirler. Veri dontistiirme; diizeltme,
birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi degisik islemlerden biri veya bir
kacini icerebilir (Sentiirk, 2006: 15).

e Diizeltme, verilerden giriiltiiniin  aynistirllmasint ~ ve  azaltilmasim
saglamaktadir. Bu tiir tekniklere 6rnek olarak boliimleme, kiimeleme ve regresyon
verilebilir.

e Birlestirme, verilerin 6zetlenmesi veya birlestirilmesi islemlerini igerir.
Ornegin, giinliik satis degerleri birlestirilerek aylik veya yillik degerler elde
edilebilir.

e  Genellestirme, diisiik diizeydeki degisken veya ham verileri daha iist diizeyde
degiskenleri tanimlayacak sekle doniistirme islemidir. Ornegin, yas gibi sayisal
nitelikli degerler geng, orta yasli, yasl gibi iist diizey kavramlara eslenmis olabilir.

¢ Normallestirme, en sik kullanilan veri doniistiirme islemlerinden birisidir. Bu
yontemde amag degisken degerlerini -1 ile 1 veya 0 ile 1 gibi belirli kiigiik aralikta
toplanmaktadir (Han ve Kamber, 2006: 70-71).

2.4.1.4. Veri Indirgeme

Veri indirgeme teknikleri ile veri setinin azaltilmig gosterimi elde edilir ve
verilerin 6zgiin nitelikleri korunur. Niteliklerdeki tutarsizliklar elde edilen veri
setinde fazlaliklara neden olabilir. Bu fazlaliklar tespit etmek i¢in korelasyon analizi
yapilmaktadir. Ornegin korelasyon analizine gore, miisteri kimligi ile miisteri
numarasi isimli nitelikler arasinda yiiksek bir iliski bulunursa degiskenlerden birisi

veri tabanindan silinir ve indirgeme yapilir. Bu sayede elde edilen indirgenmis veri
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kiimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak daha etkin sonuglar elde edilebilir.
(Oguzlar, 2003: 73; Maimon ve Rokach, 2007: 95).
Veri indirgeme teknikleri asagidaki bigimde ozetlenebilir (Oguzlar, 2003:
73):
1. Veri birlestirme veya veri kiipt
Boyut indirgeme

Veri sikistirma

i

Kesikli hale getirme

Sekil 6: Veri Birlestirme Ornegi

| 2004 yih
| 2003 yili

2002 yilu

Ceyrek | Satis

ol $224,000 Yil Satis

v

Q2 $408,000
2002 | $1,568,000

3
Q $350,000 2003 | $2.356,000

Q4 $586,000 | |

2004 $3,594,000

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 74.

Han ve Kamber’ in veri birlestirme i¢in verdikleri 6rnekte sol tarafta 2002,
2003 ve 2004 yilmna ait ¢eyreklik satis degerleri verilmistir. Sag tarafta ise veriler
birlestirilerek yillik satis degerleri elde edilmistir (Han ve Kamber, 2006: 74).

2.5. VERI MADENCILIGIi UYGULAMA ALANLARI

Veri madenciligi eldeki birgok veriden anlamli bilgiyi elde etmeyi

amaglanmaktadir ve  dolayisiyla  bircok alanda veri  madenciliginden
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yararlanilmaktadir. Veri madenciliginin uygulama alanlarindan bazilar1 asagida
verilmistir (Tuffery, 2011: 8-11; Demirel, 2010: 42-46; Han ve Kamber, 2006: 651-
652)

Bankacilik sektoriinde,

— Misterilerin kredi riskleri hesaplanabilir ve boylelikle hangi miisterilerin
riskli oldugu belirlenebilir.

— Kredi kart1 harcamalaria gore, miisterilerden hangilerinin hangi kredi kartini
kullandig1 belirlenebilir ve gelecege yonelik daha etkili kampanyalar diizenlenebilir.

—  Kredi kart1 dolandiriciliklar: 6nlenebilir.

Pazarlama sektoriinde,

—  Miusterilerin satin alma oriintiileri ile satin alma egilimleri sistematik olarak
analiz edilebilir. Ayn1 miisteriler tarafindan farkli donemlerde satin alinan mal
dizileri gruplandirilabilir. Daha sonra veri madenciligi teknikleri ile eldeki
miisterilerin  korunmasi ve yeni miisterilerin kazanilmasi ig¢in stratejiler
gelistirilebilir.

— Isletmeler en karli ve en masrafli miisterilerini belirleyebilirler. En karli
misterilerine 6zel kampanyalar gelistirebilir, en masrafli misteriler masrafsiz
miisteri haline doniistiirtilebilirler.

— Pazarlama sektoriinde en ¢ok kullanilan uygulamalardan biri de Pazar Sepet
Analizidir. Bu analizde genellikle marketlere veya biiyiik alisveris merkezlerine
giden miisterilerin hangi Uriinleri birlikte aldiklar1 veri madenciligi algoritmalar ile
analiz edilir ve marketler bu sekilde en ¢ok beraber satilan iirtinleri ayni reyona
koyarak satiglarini belli bir oranda arttirma imkanina sahip olurlar.

—  Capraz satis analizleri ve satis tahminleri yapilabilir.
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Perakendecilik sektoriinde,

— Perakende sektoriinde de satig, miisterilere ait alisveris detaylari, nakliye,
tilketim ve hizmet verilerinin toplandig1 biiyiik veri kiimelerinin olmasindan dolay1

veri madenciliginin kullanim1 yaygindir.

— Perakende sektoriinde lirtinlerin tanitimi ve miisteri cekmek amaciyla reklam
ve kupon gibi cesitli satis kampanyalar1 diizenlenmektedir. Veri madenciligi
teknikleriyle kampanya oncesi ve sonrasi ele alinarak, kampanyalarin etkinligi analiz

edilebilir.

Diger sektorlere ait uygulamalar,

—  Mobil telefon sektoriinde faturalarin 6denmemesinin 6nlenmesi,

—  Trafik tahminleme (giin ve saat bazinda),

—  Suveya elektrik tikketimi tahminleme,

— Bir telefon sebekesinin kalitesinin iyilestirilmesi (Basarisiz aramalarin
nedenlerini kesfetmek);

— En uzun vadeli issizlik riski altindaki igsiz kisileri tespit etmek ve kendi
kisisel kosullarina uygun acil yardim saglamak amaciyla is arayanlarin profilleme,

— Tip alaninda gen haritalarinin incelenmesi ve kisilerin hastalik risklerinin

belirlenmesi,

Ve daha bir¢ok alanda veri madenciligi uygulamalarina rastlanilabilmektedir.
2.6. VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI

Veri madenciligi teknikleri 2 yaklagima gore gruplandirilirlar. Bu
yaklagimlarin ilki tekniklerin niteliklerine gore gruplandirilmasi, ikincisi ise
islevselliklerine gore gruplandirilmasidir (Koktiirk ve Dirsehan, 2012: 6).

Veri madenciliginde kullanilan tekniklerin gruplandirilmas: Sekil 7° de

gosterilmistir.
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Sekil 7: Veri Madenciligi Tekniklerinin Gruplandirilmasi

Veri Madenciligi Teknikleri

v !

Niteligine gore Islevselligine gore
e Tahmin Edici Teknikler ¢ Siiflandirma Teknikleri
e Tanimlayict Teknikler e Kiimeleme Teknikleri

o Birliktelik Kurallari

Kaynak: Koktiirk ve Dirsehan, 2012: 6.

Tanimlayic1 tekniklerde amag¢ eldeki verileri kullanarak gizli iliskileri
tanimlamak, kiimeleri ve veriyi niteleyebilecek 6zellikleri kesfetmektir. Tahmin edici
tekniklerde ise amag, sonuclari bilinen eldeki veriler kullanilarak bir model
gelistirilmesi ve elde edilen modelden yararlanilarak, sonuglar1 bilinmeyen veri
kiimeleri i¢in yeni sonucglar elde edilmesidir. Yapilan c¢alismada ele alinacak
tekniklerden kiimeleme analizleri ve birliktelik kurallar1 tanimlayict teknikler
siniflandirma teknikleri ise tahmin edici teknikler kapsamina girmektedir (Ozek ve
digerleri, 2010: 102; Giirsoy, 2010: 5).

Veri madenciligi konusunda ¢ok sayida teknik ve algoritma gelistirilmistir.
Bu tekniklerin birgogu istatistiksel tabanlidir. Yapilan ¢alismada veri madenciligi
modelleri temel olarak {i¢ baslik altinda toplanacaktir. S6z konusu veri madenciligi
modelleri temel olarak sunlardir (Ozkan, 2013: 44):

1. Smiflandirma

2. Kiimeleme

3. Birliktelik Kurallar.

2.6.1. Kiimeleme Teknikleri

Kiimeleme yaklagimi, verileri mantikli gruplar halinde diizenlemek igin

gelistirilmis en temel yaklasimlardan birisidir (Kantardzic, 2011: 250)
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Kiimeleme tekniginde gruplar arasi varyansin maksimum, gruplar igi

varyansin minimum yapilmasi amaclanir. Yani, kiimeler kendi i¢inde benzer 6geleri

bir araya getirirken, kiimelerin diger kiimelerden Ogeler agisindan olabildigince

farklilastirilmasi amaglanmaktadir (Liu ve Shih, 2005: 387).

Kiimeleme analizi pazar arastirmasi, Oriintli tanima, veri analizi ve goriintii

isleme de dahil olmak {izere ¢ok sayida uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir

(Han ve Kamber, 2006: 384).

2012: 1

9 araca iliskin bilgilerin bulundugu Tablo 2’ deki verileri ele alalim (Gtirsoy,

5-16).

Tablo 2: Kiimeleme Teknigi Veri Seti

Arag Maksimum Hiz Renk Agirhik (kg)
(km/s)

Arag 1 220 Kirmizi 1300
Arag 2 230 Siyah 1400
Arag 3 260 Kirmizi 1500
Arag 4 140 Gri 800
Arag 5 155 Mavi 950
Arag 6 130 Beyaz 600
Arag 7 100 Siyah 3000
Arag 8 105 Kirmizi 2500
Arag¢ 9 110 Gri 3500

Kaynak: Giirsoy, 2012: 15-16.

Veri setindeki kayitlar1 kiimelemek istedigimizi diisiinelim. Bu amagcla,

maksimum hiz(km/s) ve agirlik (kg) degiskenleri dikkate alinir ve bu degiskenlerle

bir serpilme diyagramu ¢izilirse, Sekil 8’ deki grafik elde edilmektedir.
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Sekil 8: Kiimeleme Teknigi Serpilme Diyagrami
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Kaynak: Giirsoy, 2012, 15-16.

Serpilme diyagramina bakildiginda veri setinin {i¢ kiimeye ayrilabilecegi

acikca anlasilmaktadir. Elde edilen kiimeler:

— Spor arabalar: Agirlig1 hafif, hiz1 yiikksek olan araglar,

— Kamyonlar: Agirhigi fazla, hiz1 diisiik olan araglar,

—  Orta diizey arabalar: agirligi hafif, hiz1 da ortada olan araglar.

Veri kiimesi ¢cok daha fazla veriyi kapsadiginda sekildeki gibi kiimeleri bir

bakista anlamak miimkiin olmamaktadir. Bunun i¢in farkli teknikler gelistirilmistir

(Kantardzic, 2011: 251).

Literatiirde pek ¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan

algoritmanin se¢imi, veri tipine ve amaca gore degismektedir. Baslica kiimeleme

teknikleri su sekildedir (Han ve Kamber, 2006: 408):

A

Bolumleyici Teknikler
Hiyerarsik Teknikler
Yogunluk Tabanli Teknikler

Izgara Tabanli Teknikler
Model Tabanli Teknikler
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2.6.1.1. Boliimleyici Teknikler

Boliimleyici kiimeleme tekniklerinde veri kiimesinden n tane girig
parametresi kabul edilir ve bu parametreler k tane algoritmaya boliiniir. Bolimleyici
tekniklere ait algoritmalarda merkez noktalarin kiimeyi temsil etmesi esasina
dayanilir. Bu teknige ait algoritmalar elde edilen sonuglarin verimli olmasi ve kolay
uygulanabilmesi agisindan yaygin bir sekilde kullanim alani bulmaktadir.
Bolumleyici teknige ait algoritmalar: k-ortalamalar, k-medoids, c-ortalamalar, clara

ve clarans algoritmalaridir (Alzand ve Karacan, 2014: 2).

2.6.1.2. Hiyerarsik Teknikler

Hiyerarsik teknikler 6geleri aga¢ yapisi seklinde gruplandirma temeline
dayanir. Hiyerarsik teknikler giris parametresi olarak, elde edilecek kiime sayisini
belirten k degerine ihtiyag duymazlar, ancak aga¢ yapist olusturma isleminin ne
zaman durdurulacagini belirten esik degeri parametresine ihtiya¢ duyarlar (Han ve

Kamber, 2006: 408).

2.6.1.3. Yogunluk Tabanh Teknikler

Yogunluk tabanli teknikler, o6gelerin dogal dagilimmi bir yogunluk
fonksiyonu aracilig ile tespit eder. Daha sonra belirlenen bir esik yogunlugunu asan
bolgeleri belirleyerek kiime olarak adlandirirlar. Yogunluk tabanli algoritmalar
diizglin sekilli olmayan kiimeleri bulmadaki tstinlugii, giiriiltii ve istisnalardan
etkilenmeme ve tek tarama ile sonuca ulagsma gibi avantajlarindan dolay1 en basarili

kiimeleme metotlar1 arasinda yer almaktadirlar (Giilce, 2010: 23).

2.6.1.4. Izgara Tabanh Teknikler

Izgara tabanli kiimeleme teknikleri ¢ok ¢oziintirliiklii 1zgara veri yapisini

kullanir. Kullandiklar1 1zgara yapisindan dolay1 veri tabanindaki nesne sayisindan

bagimsizdirlar. Performanslarin etkileyen tek unsur kullanilan kare sayisidir. Kare
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sayis1 arttik¢a hesaplama zamani artar ve dolayisiyla performans diiser. [zgara tabanh
tekniklerin en 6nemli avantajlar islem yiikii az oldugu icin hizli ve ¢abuk sonuca

ulagabilmeleridir (Han ve Kamber, 2006: 424).

2.6.1.5. Model Tabanh Teknikler

Model tabanli teknikler verileri bir matematiksel model ile ifade etmeye
caligirlar. Bu tiir teknikler kiimelerin her biri i¢in bir model varsayiminda bulunur ve
verilen model i¢in verinin en uygununu bulurlar. En iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan
bolme teknikleri k- ortalamalar teknigi, k-medoidsteknigi ve bunlarin

varyasyonlaridir (Han ve Kamber, 2006: 429).

2.6.2. SmiflandirmaTeknikleri

Siniflandirma veri madenciliginde sik kullanilan tekniklerden biridir. Bu
teknik verilerdeki gizli oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasini amagclar.

Verilerin siniflandirilmasi icin 2 adimdan olusan bir siireg izlenir. Ilk olarak,
eldeki verilerin bir kismi egitim amag¢h kullanilarak smiflandirma kurallar
olusturulur. Ikinci adimda ise elde edilen kurallar kullanilir ve bu kurallar yardimiyla
yeni bir durum ortaya ¢iktiginda nasil karar verilecegi belirlenir (Ozkan, 2013: 45).

Asagida Ozkan’ 1n &regiyle smmiflandirma tekniklerinden basit bir karar
agaciin nasil olusturulacagi gosterilmistir. Ornekte bir bankanin kredi verdigi
misterilerinin  risk durumunu belirlemek amaciyla karar agaglar1 teknigi
kullanilmistir. Bu teknikle eldeki verilerle elde edilen kurallar ve karar agaci
yardimiyla yeni bir miisteri talebi geldiginde kredi verilip verilmeyeceginin karari

verilebilecektir.
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Tablo 3:Siniflandirma Teknigi Egitim Verileri

MUSTERI BORC GELIR STATU RISK
1 YUKSEK YUKSEK  ISVEREN KOTU
2 YUKSEK YUKSEK  UCRETLI KOTU
3 YUKSEK DUSUK UCRETLI KOTU
4 DUSUK DUSUK UCRETLI Iyl
5 DUSUK DUSUK ISVEREN KOTU
6 DUSUK YUKSEK  ISVEREN Iyi
7 DUSUK YUKSEK  UCRETLI Iyi
8 DUSUK DUSUK UCRETLI Iyi
9 DUSUK DUSUK ISVEREN KOTU
10 DUSUK YUKSEK  ISVEREN Iyi

Kaynak: Ozkan, 2013: 45

Karar agaci1 agagida goriildiigii bigimde olusturulabilir.

Sekil 9:Siniflandirma Teknigi Egitim Verilerine Uygun Karar Agaci

A
Diigiimii
/ \

BORC=YUKSEK

«

KOTU

BORC=DUSUK

\
B

/

N

GELIR=YUKSEK GELIR=DUSUK

«

Ivi

Kaynak: Ozkan, 2013: 46.

~

STATU=ISVEREN

«

KOTU

\
C

N

STATU=UCRETLI

N

IYi

Elde edilen karar agac1 karar kurallar1 olusturulmasinda kullanilabilir.
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Tablo 4:Siniflandirma Teknigi Egitim Verilerinden Olusturulan Kurallar

KURAL 1: KURAL 3:
Eger BORC = YUKSEK ise Eger BORC = DUSUK ise ve
IRISK = KOTU! Eger GELIR = DUSUK ise ve

KURAL 2: KURAL 4:
Eger BORC = DUSUK ise ve Eger BORC = DUSUK ise ve
Eger GELIR = YUKSEK ise Eger GELIR = DUSUK ise ve

IRISK = [Yi Eger STATU = UCRETLI iselRISK = iY1!

__________ - ——————————

Kaynak: Ozkan, 2013: 46.

Yeni bir miisteri geldiginde egitim kiimesinden elde edilen kural tablosu
kullanilarak miisteri hakkinda karar verilebilir.
Temel siniflama algoritmalar1 agagida verilmistir (Gtilce, 2010: 18):
1. Diskriminant analizi,
Naivebayes,
Karar agaclari,
Sinir aglart,
Kaba kiimeler,

Genetik algoritma,

S T o

Regresyon analizi.

2.6.2.1. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizinde bir dizi gozlem 6nceden tanimlanmis siniflara atanir.
Model, ait olduklar1 smif bilinen ve 6grenme kiimesi olarak adlandirilan gozlem
kiimesi {izerine kurulur. Ogrenme kiimesi esas alinarak diskriminant fonksiyonu
olarak bilinen dogrusal fonksiyonlarin bir kiimesi olusturulur. Diskriminant
fonksiyonu kullanilarak yeni gozlemlerin ait oldugu sinif belirlenir. Yeni bir gozlem
oldugunda biitiin diskriminant fonksiyonlar1 hesaplanir ve yeni gozlem diskriminant

fonksiyonunun degerinin en yiiksek oldugu sinifa atanir (Giilce, 2010: 18).
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2.6.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi analiz
eden bir siniflandirma algoritmasidir. Naive Bayes, siirekli veriler ile ¢aligmaz.
Bundan dolayr Naive BayesTekniginde, siirekli degerleri igeren bagimli ya da
bagimsiz degiskenler kategorik hale getirilmelidir. Ornegin; bagimsiz degiskenlerden
biri yas ise, stirekli degerler “<207”, “21-30”, “31-40 gibi yas araliklarina
dontisttrtilerek kategorik hale getirilmelidir.

Naive Bayes, modelin 06grenilmesi esnasinda, her ¢iktinin 6grenme
kiimesinde ka¢ kere meydana geldigini hesaplar. Bulunan deger, oncelikli olasilik
olarak adlandirilir. Ornegin; bir banka, kredi kart1 bagvurularini “iyi” ve “kotii” risk
siniflarinda gruplandirmay1 amaglamaktadir. Iyi risk ¢iktis1 toplam 5 vaka iginde 2
kere meydana geldiyse, iyi risk i¢in oncelikli olasilik 0,4 olarak elde edilir. Elde
edilen deger su sekilde yorumlanir: “Kredi kart1 i¢in bagvuran biri hakkinda hig¢bir
sey bilinmiyorsa, bu kisi 0,4 olasilikla iyi risk grubundadir.” Naive Bayes ayni
zamanda her bagimsiz degisken/ bagimli degisken birlikteliginin meydana gelme
sikligimmi elde eder ve bu sikliklar oncelikli olasiliklarla birlestirilerek tahminde

kullanilir (Akbulut, 2006: 21-22).

2.6.2.3. Karar Agaclan

Karar agaclar ile siniflandirma temel olarak bir karar agacinin olusturulmasi,
veri tabanindaki her kaydin bu agaca uygulanmasi ve ¢ikan sonuca gore kaydin
smiflandirilmasina dayanir. Diger tekniklerle karsilagtirildiginda karar agaglarinin
olusturulmasi ve anlasilmasi daha kolaydir. Karar agaci olusturulurken agacin sekli
kullanilan algoritmaya gore degismekte ve degisik agac yapilar1 farkli sonuclar
verebilmektedir. Karar agaclarmma bagli olarak gelistirilen birgok algoritma
bulunmaktadir. Bu algoritmalar kok, digim ve dallanma kriteri se¢imlerinde
izledikleri yol agisindan farklilik géstermektedirler (Tapkan ve digerleri, 2011: 249).

En sik kullanilan karar agaci algoritmalart CHAID (Chi-Squared Automatic
Interaction Detector, Kass 1980), C&RT (Classification and Regression Trees,
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Breiman ve Friedman, 1984), ID3 (Induction of Decision Trees, Quinlan, 1986),

C4.5 (Quinlan, 1993) algoritmalaridir (Ay, 2009: 19).

2.6.2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis bir bilgi
isleme sistemidir. Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirleriyle ¢esitli
sekilde baglanmalarindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir
(Silahtaroglu, 2013: 121-122).

Yapay sinir aglar1 dogrusal bir programin gerceklestiremedigi karmasik
gorevleri de gergeklestirebilir. Yapay sinir aglarinin ¢alismasi i¢in egitime ihtiyaci
vardir. Egitim silirecinden sonra Ogrenir ve yeniden programlanmasi gerekmez
(Bajpai ve digerleri, 2011: 27).

Yapay sinir aglar1 uygulama alani olduk¢a genis olan bir tekniktir ve 6ngor,
simiflandirma ve modelleme alanlarinda daha yogun kullanilmaktadir. Son yillarda
kredi derecelendirme, savunma, sigortacilik, giivenlik, islem modelleme ve yonetimi,
kalite kontrol, ekonomik 6ngorii, konusma ve yapi tanmimlama gibi alanlarda da

siklikla kullanilmaktadir (Sentiirk, 2006: 33).

2.6.2.5. Kaba Kiimeler

Kaba kiime teorisi 1982 yilinda Pawlak tarafindan gelistirilmistir (Pawlak,
1982: 341). Kaba kiime teorisi matematiksel bir yaklasimdir. Kaba kiimeler amaci
kesin olmayan ve belirsiz veri kaynaklarindan kurallar bi¢ciminde bilgi kesfetmektir.
Klasik kiime teorisinde kiime tek olarak elemanlar1 ile tanimlanmakta ve kiimenin
elemanlar1 hakkinda higbir ilave bilgi bulunmamaktadir. Kaba kiime teorisi ise klasik
kiime teorisinin aksine, bir kiimenin tanimlanabilmesi i¢in baslangigta evrenin
elemanlar1 hakkinda bazi bilgilere gereksinim oldugu varsayimina dayanmaktadir.
Nesneler ayni bilgi ile nitelendiriliyorlarsa aynidirlar veya ayirt edilemezdir. Ortaya
konulan farksizlik iliskisi, kaba kiime teorisinin temelini olusturmaktadir. Teori

genellikle deneysel verilerle olusturulmus ikili iliskileri kullanarak kiimelerin veya
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kavramlarin bir yaklagimini saglar (Aydogan ve Gencer, 2007: 18; Olson ve Delen,

2008: 87)

2.6.2.6. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar dogadaki bilinen evrim fikrinden esinlenilerek
gelistirilmis algoritmalardir. Karmasik ¢ok boyutlu arama uzayinda en giicliiniin
hayatta kalmasi ilkesine gore en iyi ¢ozlimii arar (Olson ve Delen, 2008: 125).

Problemle ilgili parametreler, genler halinde bir araya gelerek kromozomu
olusturmaktadir. Kromozomlardan bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur ve genetik
algoritmanin ti¢ islemi olan ¢apraz degisim, mutasyon ve se¢im kullanilarak yeni bir
nesil olusturulur. Genlerin kromozom ig¢indeki dizilisi degistirerek yeni nesiller
olusturulmakta ve en iyi kromozoma ulasilmasi amaglanmaktadir (Hong ve digerleri,

2014: 657).

2.6.2.7. Regresyon Analizi

Regresyon analizi bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bagimsiz
degiskenin bir tane oldugu regresyon tek degiskenli regresyon analizi, birden fazla
oldugu regresyon ¢ok degiskenli regresyon analizi olarak adlandirilmaktadir (Han ve

Kamber, 2006: 354)

2.6.3. Birliktelik Kurallari

Birliktelik Kurallar1 en o6nemli veri madenciligi tekniklerinden biridir.
Birliktelik kurallarinin amaci veri tabanlarindaki onemli iligkileri kesfetmektir

(Mansoul ve Atmani, 2014: 105).
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UCUNCU BOLUM

BIRLIKTELIiK KURALLARI

3.1. BIRLIKTELIK KURALLARININ TANIMI

Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimeleri arasindaki birliktelik iliskilerini
bulmaya yonelik calisan bir veri madenciligi teknigidir (Thabtah ve digerleri, 2006:
414).

Veri miktarlarindaki artis sonucunda eldeki veriler arasindaki iliskilerin
ortaya ¢ikarilarak anlamli sonuglar elde etme ihtiyaci artmistir. Biiyiik kuruluslar i¢in
karar verme ag¢isindan iligkilerin ortaya koyulmasi ¢ok biiylik 6nem arz etmekte ve
verimliligi arttirmaktadir (Silahtaroglu, 2013: 139).

Birliktelik kurallarinin en 6nemli uygulama alanlar1 arasinda sepet analizi,
capraz-pazarlama, promosyon analizleri, katalog ve yerlesim diizeni tasarimlari
bulunmaktadir. Sepet analizi ile musterilerin hangi triinleri birlikte almaya egilimli
olduklarinin  belirlenmesi amag¢lanmaktadir. Birlikte satin aliman {irtinlerin
belirlenmesiyle miisterilere yonelik stratejiler belirlenebilir ve dolayisiyla daha fazla
irtin satilmasini saglar. Boylece, bu sekilde firmanin karini arttirmasi saglanmis olur
(Erpolat, 2012: 138). Sepet analizi miisteri aligveris verilerine uygulanabilecegi gibi
bir bankanin, bir seyahat acentesinin verilerine de uygulanabilir (Simsek Giirsoy,

2012: 14).
3.2. BIRLIKTELIK KURALLARI iCIN VERI GOSTERIMIi

Sepet analizi verilerinin islemsel veri formati veya ¢izelge tipi veri formati
kullanarak ele alinan iki temel gosterimi vardir. Islemsel veri formatinda sadece iki
alan gerekmektedir. Bunlar her kayit i¢in sadece tek bir 6geyi temsil eden ID ve
icerik alanidir. Ornegin, Tablo 5 teki veriler Tablo 6’ da islemsel veri formati

seklinde gosterilmistir (Larose D.T. ve Larose C.D, 2014: 248).
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Tablo 5: SebzeStandinda Yapilan Islemler

|l
&
—
o
=

Satin alinan égeler

Brokoli, yesil biber, misir
Kuskonmaz, kabak, misir

Muisir, domates, fasulye, kabak

Yesil biber, misir, domates, fasulye
Fasulye, kuskonmaz, brokoli

Kabak, kuskonmaz, fasulye, domates
Domates, misir

Brokoli, domates, yesil biber

O o0 9 N n b~ W N =

Kabak, kuskonmaz, fasulye

—
(e}

Fasulye, misir

Yesil biber, brokoli, fasulye, kabak

,_._
N =

Kuskonmaz, fasulye, kabak

—_
W

Kabak, misir, kuskonmaz, fasulye

14 Mistr, yesil biber, domates, fasulye, brokoli

Kaynak:Larose D.T. ve Larose C.D, 2014: 249.

Cizelge tipi veri formatinda, her bir kayit ayr1 bir islemi temsil eder. Ogeler
0/1 seklinde ikili degisken olarak kullanilmaktadir.
Tablo 5’ in verileri Tablo7’ de ¢izelge halinde veri formatina uygun olarak

gosterilmistir.

Tablo 6:Sebze Stand: Verileri I¢in Islemsel Veri Formati

Islem Satin alinan 63eler

Brokoli
Yesil biber
Maisir
Kuskonmaz

Kabak

N N = =

Kaynak:Larose D.T. ve Larose C.D, 2014: 249.
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Tablo 7:SebzeStand1 Verileri I¢in Cizelge Tipi Veri Formati

Islem Kuskonmaz Fasulye = Brokoli Misir  Yesil biber  Kabak  Domates

1 0 0 1 1 1 0 0
2 1 0 0 1 0 1 0
3 0 1 0 1 0 1 1
4 0 1 0 1 1 0 1
5 1 1 1 0 0 0 0
6 1 1 0 0 0 1 1
7 0 0 0 1 0 0 1
8 0 0 1 0 1 0 1
9 1 1 0 0 0 1 0
10 0 1 0 1 0 0 0
11 0 1 1 0 1 1 0
12 1 1 0 0 0 1 0
13 1 1 0 1 0 1 0
14 0 1 1 1 1 0 1

Kaynak:Larose D.T. ve Larose C.D, 2014: 250.

Birliktelik kurallar1 genel olarak sadece 0-1 ikili degiskenler ic¢in
incelenmistir. Sebze stand1 6rneginin ¢izelge tipi gosteriminde (Tablo 7) veriler basit
bir Sepet Analizi 6rnegini yansitacak sekilde 0-1 ikili sekilde idi. Ancak, birliktelik
kurallar1 0-1 ikili degisken tiirleri ile smirli degildir. Ozellikle Apriori Algoritmasi
kategorik veriler tizerinde uygulanabilmektedir (Larose D.T. ve Larose C.D, 2014:

255).

3.3. BIRLIKTELiK KURALLARININ MATEMATIKSEL GOSTERIMi

Birliktelik kurallarinin  matematiksel gosterimi 1993 yilinda Agrawal,
Imielinski ve Swami tarafindan ortaya koyulmustur (Srikant ve digerleri, 1997: 67).

I= {1, I, ..., In} seklinde ikili( binary) nitelikli 6geler kiimesi olsun.

D={ty, t5, ..., tm} veri tabanindaki islemlerin kiimesi olsun. Her t;  nin alacag1
deger 0 veya 1 dir. ty = 0 olmasi, 6genin yoklugunu, t,= 1 olmasi 6genin varligini
temsil etmektedir. Her islem veri tabaninda TID ad1 verilen bir kimlik tanimlayici ile
iligkilendirilir. X, I’ da bir 6ge kiimesi olsun. T islemi X 6ge kiimesini ancak ve

ancak X € T oldugunda igerir. X ve Y 6gelerden olusan ve ‘6ge kiimeleri’ olarak
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adlandirilan kiimeler olsun. X ve Y kiimeleri, X € I, Bc Ive X NY # 0 olacak
sekilde, X=Y bir birliktelik kuralin1 gosterir (Agrawal ve digerleri, 1996: 308).

3.3.1. K- Oge Kiime Ve Sik Ge¢en Oge Kiime

Eger bir kiime k tane 6ge iceriyorsa kiime ‘k-6ge kiime’ olarak ifade edilir.
K- 6ge kiimenin sik gecen kiimeleri Liseklinde ifade edilir. Ornek olarak; {a,b,c.d}
4 elemanli bir 6ge kiimedir ve 4-6ge kiime olarak ifade edilir (Han ve Kamber, 2006:

230).

3.3.2. Destek (Support) ve Giiven (Confidence) Degeri

Birliktelik kurallar1 analizlerinde 6geler arasindaki iligkileri ortaya koymak
amaciyla ‘destek’ ve ‘giiven’ ol¢iitlerinden yararlanilmaktadir. ‘Kural destek ol¢iitii’
bir iligkinin tiim kayitlar i¢inde hangi oranda tekrarlandigini, ‘kural gliven Ol¢iitii’ ise
A 06gesinin bulundugu islemlerde B 6gesinin de bulunma durumunu gosterir. A= B
birliktelik kurali i¢in kural destek olgtitii 2. esitlikte, kural giiven olgiitii ise 3.
esitlikte asagida gosterilmistir (Erpolat, 2012: 139):

sayi (A)

destek (A) =P(A) = " O

sayi (A,B)
destek (A= B) =P(A N B) =——~— o
giiven (A=B) =P(B\ A ) = destek (A,B)_ sayi (A,B) 5

N sayi(A)
Han ve Kamber’ in 6rnegine goére, bilgisayar satin alan bir miisterinin ayni
zamanda antiviriis programi satin alma egilimi i¢in olusturulan bir birliktelik kurali 4

numarali esitlikte su sekilde verilmistir:

bilgisayar = antiviriis_programi [destek= %2, giiven= %60] 4)
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Dordiincti esitlikteki kural, destek ve giiven degerlerine gore su sekilde

yorumlanabilir:

— Destek degerinin %2 olmasi, biitiin islemlere bakildiginda bilgisayar ve
antiviriis programinin birlikte satin alindig1 kayitlarin oranin1 géstermektedir.
— Giiven degerinin %60 olmasi, bilgisayar alan miisterilerin %60’ 1nin ayni

zamanda antivirlis programi da satin aldig1 anlamina gelmektedir.

Birliktelik kurallarmin destek degeri kuralin veriler i¢in ne siklikta uygun
oldugunu gosterir. Yiiksek destek degeri Ogeler arasindaki giiclii korelasyon
anlamina gelmektedir. Giiven degeri ise birliktelik kurallarinin gtivenilirliginin
Olctistidiir (Liu ve Shih, 2005: 389).

Bir kuralin ilgi ¢ekici olmasi i¢in arastirmaci tarafindan belirlenen minimum
destek ve minimum giiven Olgiitlerini saglamasi gerekmektedir. Esik degerler
aragtirmaci tarafindan arastirma sirasinda belirlenir. Yiiksek giivenilirlik ve destek
degerine sahip kurallar giiclii kurallar olarak adlandirilirlar (Han ve Kamber, 2006:

230).

3.4. BIRLIKTELIK KURALLARININ ASAMALARI

Birliktelik kurallar1 genel olarak iki adimda incelenmektedir (Agrawal ve
digerleri, 1993: 208).

1. Tiim sik gegen dge kiimeleri bulunur. Bir 6ge kiimesinin sik gecenler
kiimesinde yer alabilmesi i¢in, o 6genin destek degerinin 6nceden arastirmaci
tarafindan belirlenmis olan minimum destek degerinden biiyiik olmas1 gerekir.

2. Stk gecen oge kiimeleri kullanilarak giiclii iliski kurallart olusturulur.
Bir kuralin giiglii olmasi i¢in yine arastirmacinin belirledigi minimum giiven degerini
saglamasi gerekmektedir. Yani sonug¢ olarak kurallar minimum destek ve minimum

giiven durumunu saglamalidir.

39



3.5. BIRLIKTELIK KURALLARI NOTASYONLARI

Tablo 8: Birliktelik Kurallar1 Notasyonlari

k- sik gecen 6ge kiimesi k- 6ge iceren bir 6ge kiimesi

Ly k- sik gecen 6ge kiimeleri
Cy kogeli aday kiimeler
Cy k- 6geli ve TID’ leri igeren aday kiimeler

Kaynak: Agrawal ve Srikant, 1994: 489.

3.6. BIRLIKTELIiK KURALLARI ALGORITMALARI

Birliktelik kurali algoritmalar1 temelde ardisik algoritmalar ve paralel
algoritmalar olmak tizere iki baslik altinda incelenmektedirler. Ardisik algoritmalar
0ge kiimelerinin olusturuldugu ve sayildigi mantiksal ifadeleri igermekte, paralel
algoritmalar ise biiyilk 0ge kiimelerinin paralellik saglayarak olusturulmasini

saglamaktadir (Erpolat, 2012: 138).

Tablo 9:Birliktelik Kurallar1 Algoritmalari

Apriori-Hybrid

OCD (Siradis1 Aday Belirleme)
Bolumleme Teknigi

Ornekleme Teknigi

CARMA (Siirekli Baglanti Kurali
Madenciligi)

DIC(Dinamik Nesne Sayimi)
FP-Growth

Ardisik Algoritmalar Paralel ve Dagitilmis Algoritmalar

AIS CD (Sayim Dagilimi)

SETM PDM (Paralel VM)

Apriori CCPD (Ortak Aday Bolinmiis Veri Tabani)
Apriori-TID DD (Veri Dagilimi)

IDD (Akalli Veri Dagilimi)

HPA (Baglant1 Kurallarinin Cirp1 Temelli
Paralel Madenciligi)

PAR (Paralel Baglanti1 Kurallar1)

DMA (Dagitilmis Madencilik Algoritmast)
Candidate Distribution (Aday Dagilimi)
SH (Carpik Tagima)

HD (Hibrid Dagilimi)

Kaynak: Erpolat, 2012: 139.
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3.6.1. Apriori Algoritmasi

Apriori Algoritmast Agrawal ve Srikant tarafindan 1994 yilinda onerilmistir.
Algoritmanin ismi, bilgileri bir 6énceki adimdan aldigi i¢in ‘prior’ anlamma gelen
Apriori’dir. Apriori (k +1) - 6ge kiimelerini kesfetmek i¢in k - 6ge kiimelerini
kullanilan iteratif bir nitelige sahiptir (Han ve Kamber, 2006: 234-235).

Her sik gegcen 6ge kiimesi bulunmasinda veri tabaninin tam bir taranmasi
gerekmektedir.

[k taramada minimum destek 6l¢iitiinii saglayan 1-sik gecen 6ge kiimeleri (1
elemanl sik gecen 6ge kiimeleri) bulunmaktadir. Sonraki taramalarda bir 6nceki
taramada bulunan sik gecen 6ge kiimeleri aday kiimeler adi1 verilen yeni potansiyel
sik gecen 6ge kiimelerini iiretmek i¢in kullanilmaktadir.

Aday kiimelerin destek degerleri, tarama esnasinda hesaplanmaktadir. Aday
kiimelerden minimum destek ol¢iitii saglayan kiimeler o gegiste iiretilen sik gecen
0ge kiimeleri olmaktadir. Bu siire¢ yeni bir stk gecen 6ge kiimesi bulunamayana

kadar devam etmektedir (Han ve Kamber, 2006: 235).

Sekil 10:Apriori Algoritmasini Gosteren Akis Diyagrami

k Aday Kimesi
(Ck) w1
# olusturmak icin
Lk-1 birlestir Lk-1
T

it i i Sik gecenler
Veritabani islemler islemler T <g y
tablosundaki her tablosundan —.E&’kkuhr:\“e:l;za'nzrglz;::
bir verinin destek adaylann destek
degerini bul (D) degerlerini bul (D) degerini hesapla (G)

L

)
Y |
D >= Min.
Destek D == Min. G == Min.
Destek . Giiven
Evet . -y \—/
 J Evet
Sik gecenler ) J Evet
kiimesi’ ne ekle  J
(L1) Sik gegenler Lk
kiimesine ekle Kural tablosuna
ekle
) |
Oretilen Haywr
aday ku i
= NULL

Kaynak:Giilce, 2010:34.
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Apriori algoritmasinda temel yaklasim, eger k-6ge kiimesi minimum destek
Olctitiini saghyorsa, bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek Ool¢iitiini
saglamaktadir. Yani, eger bir 6ge kiimesi sik gecen ise bu kiimenin biitiin alt

kiimeleri de sik gegen 6ge kiimesi olmalidir (Han ve Kamber, 2006: 235).

Apriori Algoritmast Ozelligi (Birlestirme ve Budama Ozellikleri)

Apriori algoritmasinin birlestirme ve budama 6zellikleri asagidaki sekillerle
daha anlasilir sekilde goriilmektedir (Ay, 2009: 43-44).

Sekil 11° de {c, d, e} kiimesinin bir sik gegen kiime oldugu varsayilir. Bu
durumda {c, d, e} kiimesini igeren her islemin bu kiimenin alt kiimeleri olan {c, d},
{c, e}, {c}, {d} ve {e} kiimelerini de i¢erdigi bilinmektedir. Sonug¢ olarak da, {c, d,

e} sik gecen kiime ise biitiin alt kiimeleri de sik gecen kiime olmalidir.

Sekil 11: Apriori Algoritmasinin Birlestirme Ozelligi

Sik gecen
tge kiimeleri

Kaynak: Ay, 2009: 43.
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Bunun tersi olarak da, stk olmayan bir kiimenin {ist kiimeleri de sik olmayan
kiimeler olarak almir. Sekil 12° de gosterildigi gibi {a, b} kiimesinin sik olmayan

kiime olarak belirlendigi durumda {a, b} kiimesini igeren biitiin iist kiimeler

budanabilir.

Sekil 12: Apriori Algoritmasmin Budama Ozelligi

Sik olmayan

dge kiime

e - -

Budanan iist
kiimeler

Kaynak: Ay, 2009: 44.
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Sekil 13: Apriori Algoritmasi Kodu

(1
2)
3)
4
)
(6)
(7
)
)
(10)
Y

L, = { Sik gecen 1- 6ge kiimeleri};

for (k=2; Ly, # O; k++) do begin
Cy = apriori-gen (Ly.); // Yeni adaylar
forall islemler t€ D do begin

C¢= altktime (C,, t); /It yi kapsayan adaylar
forall adaylar c€ C; do
c.count++;
end
Li= {c€ Ci | c.count > min_destek}
end
Yanit= Uy Ly;

Kaynak:Agrawal ve Srikant, 1994: 489.

Apriori algoritmasinin isleyisini Han ve Kamber’ in 6rnegi ile asagidaki

ornekle birlikte incelenmistir. Asagidaki tabloda D veri tabanina ait islemler

verilmistir. Veri tabaninda 9 islem bulunmaktadir ( [D|=9) (Han ve Kamber, 2006:

236)

Tablo 10:Apriori Algoritmasi Islemsel Veriler

TID Ogeler
T100 I1, 12, I5
T200 12, 14

T300 12,13

T400 11,12, 14
T500 11,13

T600 12,13

T700 11, I3

T800 11,12, 13, I5
T900 11,12, 13

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 236.
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Adim 1: Minimum destek sayisi ve minimum giiven degerinin belirlenmesi;

Minimum destek sayisi 2, minimum giiven degeri ise %70 olarak secilmistir.

Adim 2: Oge kiimeleri icerisindeki her bir 6genin destek degerinin bulunmasi
(C, kiimesi)

Tablo 11:Apriori Algoritmasi C,Kiimesi

Oge kiimesi Destek degeri
1 6
(12 7
(13} 6
{14} 2
{15} 2

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237.

Adim 3:1-6geli aday kiimeler ile sik gecen L; olusturulur. (C;’ de minimum
destek degerini saglayan 6geler L; i olusturur). Bu 6rnege gore C; kiimesindeki tiim

adaylar destek degerini karsilamaktadirlar. Boylece L, su sekilde elde edilir.

Tablo 12:Apriori Algoritmasi L, Kiimesi

Oge kiimesi Destek degeri
{I1} 6
{12} 7
{I3} 6
{14} 2
{I5} 2

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237.
Adim 4: 2-6geli sik gecen 6ge kiimeleri (L) algoritma L; oo L; birlesimini

kullanir ve 2-6geli 6ge kiimeleri (C,) olusturur. C,, L;’in ikili kombinasyonlarindan

olusur. Adaylarin her alt kiimesinin de sik geg¢en oldugu i¢in higbir adayin budama
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adim1 esnasinda C,'den kaldirilmamaktadir.D veri tabanindaki islemler taranarak C,

kiimesindeki 6gelerin destekdegerleri belirlenir.

Tablo 13:Apriori Algoritmas1 C, Kiimesi

Oge kiimesi Destek degeri
{I1, 12} 4
{11, 13} 4
{11, 14} 1
{11, 15} 2
{12, 13} 4
{12, 14} 2
{12, 15} 2
{13, 14} 0
{13, I5} 1
{14, 15} 0

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237.

Adim S: C, kiimesindeki minimum destek degerine sahip olan 2 6geli 6ge

kiimeler L,’y1 olusturur.

Tablo 14:Apriori Algoritmasi1 L,Kiimesi

Oge kiimesi Destek degeri
{I1, 12} 4
{I1, 13} 4
{11, I5} 2
4
2

(12, 13}
(12, 14}
(12, 15} 2

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237.

Adim 6: 3 6geli adaylar kiimesini (C;) olusturmak icin L, oo L, birlesimi

kullanilir. Birlestirme adimindan, 3 6geli adaylar kiimesi C; = L, o L, = {{I1, 12,
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3}, {11, 12, 15}, {11, I3, IS}, {I2, I3, 14}, {12, I3, IS}, {I2, 14, I5}}seklinde elde
edilir.

D’ deki islemler C5’ii olusturmak i¢in taranir.

a. Birlestirme: Cy= Lyoo L, = {{I1, 12}, {11, 13}, {I1, I}, {I2, I3}, {I2, 14}, {12,
15}} oo ({11, 12}, {11, 13}, {I1, 15}, {12, I3}, {12, 14}, {12, I5}}
= (11,12, 13}, {11, 12, I5}, {11, I3, I5}, {12, I3, 14}, {12, I3, I5}, {12, 14, I5}}.

b. Budama, Apriori ozelligini kullanarak: Adaylarin herhangi sik olmayan bir

alt kiilmesini var mi1?

— {I1, 12, 13} kiimesinin 2- 6geli alt kiimeleri {{I1, 12}, {I1, 13} ve {12, I3}
ktimeleridir. {I1, 12, I3} kiimesinin biitiin 2- 6geli alt kiimeleri L, nin iiyesidir. Bu
yiizden, {I1, 12, I3} kiimesi C3’ te saklanir.

— {11, 12, I5} kiimesinin 2- 6geli alt kiimeleri {{I1, 12}, {I1, I5} ve {12, IS}
ktimeleridir. {I1, 12, I5} kiimesinin biitiin 2- 6geli alt kiimeleri L,’ nin tiyesidir. Bu
yilizden, {I1, 12, I5} kiimesi C5’ te saklanir.

— A{I1, I3, I5} kiimesinin 2- 6geli alt kiimeleri {{I1, 13}, {I1, I5} ve {I3, I5}
kiimeleridir. {I3, I5} kiimesi L,’ nin iiyesi degildir ve bu yiizden sik gegen 0ge
kiimesi degildir. Bu yiizden, {I1, I3, I5} kiimesi Cs’ ten ¢ikartilir.

— {12, 13, 14} kiimesinin 2- ogeli alt kiimeleri {{I2, 13}, {12, 14} ve {I3, 14}
kiimeleridir. {I3, 14} kiimesi L,’ nin {iyesi degildir ve bu yiizden sik gecen 6ge
kiimesi degildir. Bu yiizden, {12, I3, 14} kiimesi Cs’ ten ¢ikartilir.

— {12, I3, I5} kumesinin 2- 6geli alt kiimeleri {{I2, 13}, {12, I5} ve {I3, 15}
kiimeleridir. {I3, I5} kiimesi L,’ nin {iyesi degildir ve bu yiizden sik gecen 6ge
kiimesi degildir. Bu yiizden, {12, 13, I5} kiimesi C5’ ten ¢ikartilir.

— {12, 14, I5} kiimesinin 2- 6geli alt kiimeleri {{I2, 14}, {12, I5} ve {I4, IS}
kiimeleridir. {I4, I5} kiimesi L,’ nin iiyesi degildir ve bu yiizden sik gegen 0ge
kiimesi degildir. Bu yiizden, {12, 4, I5} kiimesi Cs’ ten ¢ikartilir.

Bu durumda, budamadan sonra Cs= {{I1, 12, 13}, {I1, 12, I5}} olarak elde

edilir.
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Tablo 15:Apriori Algoritmasi C;Kiimesi

Oge kiimesi Destek degeri
{11, 12, 13} 4
{11, 12, I5} 4

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237.

Adim 7: C; kiimesindeki minimum destek degerine sahip olan 3 6geli 6ge

kiimeler L3’ ii olusturur.

Tablo 16:Apriori Algoritmasi1 L;Kiimesi

Oge kiimesi Destek degeri
{I1, 12, 13} 4
{I1, 12, I5} 4

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237.

Adim 8: Algoritma L3 o Lj birlesimini kullanarak 4- 6ge kiimeli C4 adaylar
kiimesini olusturur. {I2, I3, I5} sik gecen olmadigr i¢in, {I1, 12, I3, I5} birlestirme

sonuglarina ragmen budanir. Bunun i¢in, C4=0 olmaktadir ve algoritma sonlandirir.

Stk gecen 6ge kiimelerinden birliktelik kurallarimin olusturulmasi:

Verinin sik gecen 6ge kiimesi [={I1, 12, [5} kiimesini i¢gerdigini varsayalim.
I’ dan elde edilebilecek birliktelik kurallarini bulalim. I kiimesinin bos olmayan alt
kimeleri {I1, 12}, {I1, IS}, {12, IS}, {I1}, { 12} ve {I5} kiimeleridir. Birliktelik

kurallar1 sonuglar1 ve her birine ait giiven degeri asagida gosterilmektedir:

™12 =15, giiven=2/ 4= %50
n~r15 =12, giiven=2/ 2= %100
RAS =11, giiven= 2/ 2= %100
1= 127 15, giiven=2/ 6= %33
2 11N 15, giiven=2/ 7= %29
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5= 117 12,

giiven="2/ 2= %100

Minimum giiven esik degeri %70 olarak belirlenirse sadece ikinci, tiglincii ve

altinct kurallar giiglii birliktelik kurallar1 olarak belirlenir.

Minimum giiven degerini saglayan kurallarin yorumlanmasi:

Kural 2: I1 ve I5 in oldugu kiimede 12’ nin olma olasilig1 %100 diir.

Kural 3: 12 ve I5 in oldugu kiimede 11’ nin olma olasilig1 %100 diir.

Kural 6: I5” in oldugu kiimede I1 ve 12” nin olma olasilig1 %100 diir.

3.6.2. AprioriTid Algoritmasi

AprioriTid algoritmasi1 gecis islemleri baslamadan 6nce aday 6ge kiimeleri

tanimlamak i¢in Sekil 14 ‘te verilen apriori-gen fonksiyonunu kullanir (Agrawal ve

digerleri, 1996: 315).

Sekil 14: AprioriTid Algoritmas: Kodu

(M
2
3)
“4)
)
(6)
(7

®)

€))

(10)
(11)
(12)
(13)
(14)

L= {sik gecen 1-6ge kiimeler}
Cl= D veritabani;
for (k=2; Ly # O; k++) do begin
C,= apriori-gen (Ly.1); // Yeni adaylar
ck: @;
forall kayitlar t € Cy.ido begin
// TID numarali t islemindeki biitiin aday kiimeleri belirle
C= {c€ Cx| (c[1].c[2]. ... .c[k-1]) € t.68e kiimeleri A
(c[1].c[2]. ... . c[k-2].c[Kk]) € t.6Ze kiimeleri };
forall adaylar c€ C,do
c.count++;
if (C# O) then Cy += <t.TID, Ct>;
end
Li= {c€ Cx | c.count > min_destek}
end
Yamit= Uy Ly;

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 314.
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AprioriTid algoritmasinda, veri tabami ilk gecisten sonra destek degeri
hesaplamalari i¢in kullanilmaz. Bunun yerine, ilk gegisten sonra veri tabam yerine C;
kiimesi kullanilarak genis 6ge kiimeler bulunur.

AprioriTid algoritmas1 Agrawal ve digerleri tarafindan sekildeki veri tabani

dikkate alinarak asagidaki gibi agiklanmistir (Agrawal ve digerleri, 1996: 314).

Tablo 17: AprioriTid Algoritmasi Islemsel Verileri

TID Ogeler
T100 1, 13, 14
T200 12,13, I5
T300 11,12, 13, I5
T400 12,15

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 316.

Ornekte minimum destek degeri 2 olarak belirlenmistir. Ilk olarak veri tabani

taranarak C; 0ge kiimeleri belirlenir.

Tablo 18: AprioriTid Algoritmasi C,Kiimesi

TID Oge kiimelerin kiimesi
T100 { {11}, {13}, {14} }
T200 { {12}, {13}, {I5} }
T300 { {11}, {12}, {13}, {I5} }
T400 { {12}, {15} }

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 316.

C,’ deki kayitlara gore L, hesaplanr.
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Tablo 19: AprioriTid Algoritmasi L;Kiimesi

TID Destek
T100 2
T200 3
T300 3
T400 3

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 316.

Apriori-gen fonksiyonu kullanilarak L;” den C, aday kiimesi olusturulur.

Tablo 20: AprioriTid Algoritmas1 C,Kiimesi

TID Destek
{I1 12} 1
{I1 13} 2
{I1 15} 1
{12 13} 2
{12 15} 3
{I3 15} 2

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 316.

C,’ deki 6ge kiimelerin destek degerleri hesaplamak amaciyla tim veri tabani

yerine C, taranir ve C, olusturulur.

Tablo 21: AprioriTid Algoritmas1 C;Kiimesi

TID Oge kiimelerin kiimesi

T100 { {I1 I3} }

T200 { {12 13}, {12 15}, {I3 15} }

T300 { {11 12}, {I1 I3}, {11 15}, {12 13}, {12 I5}, {I3 15} }
T400 { {1215} }

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 316.
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Daha sonra C,’ deki destek degerleri sayilarak da L, elde edilir.

Tablo 22: AprioriTid Algoritmasi L,Kiimesi

TID Destek
{I1 13} 2
{12 13} 2
{12 15} 3
{I3 15} 2

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 316.

Yine apriori-gen fonksiyonu kullanilarak L, den Cs olusturulur.

Tablo 23: AprioriTid Algoritmasi C;Kiimesi

TID Destek
{12 13 15} 2

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 316.

Verinin tizerinden C, ile gecilir ve C;’ ten Cs olusturulur.

Tablo 24: AprioriTid Algoritmas1 C;Kiimesi

TID Oge kiimelerin kiimesi
T200 {{I21315} }
T300 {{I21315} }

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 316.

C; kimesinde 100 ve 400. islemlerine ait giris yapilmadigma dikkat ediniz.
Bunun sebebi 100. ve 400. islemlerdeki ogelerin C; aday kiimesindeki 06ge
kiimelerde yer almamasidir. Cs kiimesindeki tek aday {2 3 5} 68e kiimesi minimum

destek degerini saglayarak L; kiimesini olusturur.
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Tablo 25: AprioriTid Algoritmasi L;Kiimesi

TID Destek
{I2 I3 IS} 2

Kaynak: Agrawal ve digerleri, 1996: 316.

C4 kiimesi bos kiime olacagindan algoritma burada sonlandirilir (Agrawal ve

digerleri, 1996: 315).

3.6.3. AprioriHybrid Algoritmasi

Veri tizerindeki tiim gecislerde ayni algoritmanin kullanilmast zorunlulugu
yoktur. Agrawal ve Srikant yaptiklari ¢alismada kullandiklar1 veri tabaninda Apriori
ve AprioriTid algoritmalarinin veri tabaninda farkli gegislerdeki islem stirelerini elde
etmislerdir. Ilk gegislerde Apriori algoritmasimin daha iyi oldugu gdzlemlenmekle
birlikte, son gecislerde AprioriTid algoritmasinin daha iyi performans gosterdigi
goriilmiistir.

Apriori ve AprioriTid algoritmalarinin ikisi de aym1 aday olusturma
prosediiriinii kullanir ve ayni1 6ge kiimeleri sayar. Sonraki gecislerde aday 6ge
kiimelerin sayisinin azalmasina ragmen Apriori veri tabanindaki biitiin islemleri
kontrol etmeye devam eder. Diger taraftan, AprioriTid destek sayilari elde etmek
icin veri tabanindan daha kiicik boyuttaki Ci’ y1 tarar. Bu incelemeler iizerine
AprioriHybrid algoritmasi ortaya koyulmustur.

AprioriHybrid algoritmasinda ilk gecgislerde  Apriori algoritmasini
kullanilirken Ck kiimesinin bellege uygun olabileceginin anlasilmasi ile AprioriTid’

e gecilir (Agrawal ve Srikant, 1994: 496).
3.6.4. AIS Algoritmasi
AIS algoritmas1 Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda

gelistirilmis bir algoritmadir. Algoritma genis 68e kiimeleri tretmektedir. AIS

algoritmas1 aday 6ge kiimeleri veri tabani taranirken sayarak olusturur. Her gegiste
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biitlin veri tabani taranir. Bir islem okunduktan sonra 6nceki gegiste sik bulunan 6ge
kiimeler genisletilir ve aday 68e kiimeler olusturulur. Genis bir 6ge kiimesi 1 sadece
genis 0ge kiimelerle genisletilir. AIS algoritmasi, 1 kiimesindeki her bir 6genin

alfabetik siraya gore dizilmesi kisitin1 tasimaktadir (Agrawal ve Srikant, 1994: 492).

3.6.5. SETM Algoritmasi

SETM algoritmast genis 0ge kiimeleri bulmak i¢in SQL kullanan bir
algoritmadir. AIS algoritmas: gibi SETM algoritmas: da aday 6ge kiimeleri veri
taban1 taranirken sayarak olusturmakta, ancak bu islemi uygularken SQL

kullanmaktadir (Agrawal ve Srikant, 1994: 492).

3.6.6. FP-Growth

Birliktelik kurallar1 analizini gergeklestirmek tizere gelistirilmis tekniklerden
bir tanesi de FP-Growth (Frequent Pattern Growth) algoritmasidir. Algoritma bol ve
yonet stratejisini benimser. ilk olarak, sik gecen 6ge kiimelerini bir FP- agacina
sikistirir. Daha sonra, sartli veri tabanlarini olusturarak her bir veri tabanini ayr1 ayri

madenler (Han ve Kamber, 2006: 243).

3.6.7. Boliimleme algoritmasi

Boliimleme algoritmasi, veri tabanimi kiiglik parcalara bolerek isgal edilen
bellek alanini azaltir ve boylece daha hizli sonuca varilmasini saglar.

Ilk iki geciste veri tabami iizerindeki biitiin stk gegen kiimeleri hesaplar. Ilk
veri taban1 gecisinde yerel sik gecen 6ge kiimeleri belirlenir. Ikinci gegiste ise yerel
sik gecen 6ge kiimelerinin birlesimi aday kiime olarak kullanilir. lk gecis sik gegen
oge kiimelerinin bir st kiimesinin bulunmasini garanti etmektedir. Ikinci gegis

sadece kiimelerin frekanslarini hesaplamak i¢in gereklidir (Toivonen, 1996: 136).
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DORDUNCU BOLUM

UYGULAMA

4.1. UYGULAMA GIiRi$

Yapilan ¢alismanin amaci, tiniversite 6grencilerinin se¢imlik derslerle ilgili
karar verirken hangi kriterleri goz ontinde bulundurduklari, hangi derslerin birlikte
secilme egiliminde oldugu, hangi &zelliklerdeki 6grencilerin hangi dersleri se¢me
egiliminde olduklar1 bilgisini elde etmek ve elde edilen bilgiler dogrultusunda
oneriler sunmaktir. Bu amagla olusturulan se¢imlik ders anketi Dokuz Eyliil
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Ekonometri Bolimii lisans
ogrencilerine uygulanmistir (EK 1° de verilmistir). Anket, se¢imlik derslerin
basladigi donem dikkate alinarak 2. 3. ve 4. smif Ogrencilerine web iizerinden
ulagtirtlmis  ve  uygulanmistir.  Uygulamada 151  6grencinin  sonuglari
degerlendirmeye alinmistir.

Calismada IBM SPSS Statistics 20.0 ve SPSS Clementine 10.1 programlari

kullanilmastir.

4.2. VERI SETLERININ OLUSTURULMASI

Elde edilen veriler diizenlenerek 2 ayr1 veri seti olusturulmus ve tizerinde
calistlmustir. i1k veri seti genel sorular ve derslerin se¢im durumundan olusmaktadir.
Bu amagla her ders ayr1 bir boolean degisken olarak ele alinmistir. Yani bir ders
degerlendirmeye alinan 6grenci tarafindan secilmis ise 1, secilmemis ise 0 degerini
almaktadir.Birinci veri setinde degerlendirmeye katilan 151 6grenci oldugu i¢in 151
kayit bulunmaktadir.

Ikinci veri seti ise her dersin sebepleriyle birlikte ayr1 kayitlara bsliinmesiyle
elde edilmistir. Yani, bir 6grenci toplamda alti adet se¢meli ders almigsa ve
dolayisiyla alt1 ders i¢in degerlendirme yapmissa bir 6grencinin verilerinden 6 kayit

elde edilmistir. Bu sekilde 2. veri seti i¢in ise toplam 862 kayit elde edilmistir.
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4.3. VERILERIN HAZIRLANMASI

Oncelikle veri setleri SPSS Clementine programina aktarilmadan énce SPSS
Statistics programinda derslerle ilgili diizenlemeler yapilmistir. Hi¢ seg¢ilmeyen
dersler listeden ¢ikartilmis, diger secenegi ile eklenen dersler listeye eklenmistir.
Ozellikle listede yer almasina ragmen bazi derslerin farkli donemlerde diger secenegi
ile eklendigi gozlemlenmistir. Bunun sebebi derslerin donemlerinin revize

edilmesidir. Bu sekilde ayr1 olarak eklenmis dersler ayni baslik altinda toplanmustir.

Veri setleri SPSS formatinda olusturuldugu icin kaynak diigiimlerinden

‘SPSS Duigimi’ ile veri setleri SPSS Clementine programina aktarilmistir.

Sekil 15:Clementine’ da SPSS Diigiimii ile 1. Veri Setine Saglanan Erisim

« secimlik_dersler_veri_seti_1.sav |
: | [2] Refresh | |E|
— i

Cilsers\dcenDesktoplsecimlik_dersler_veri_seti_1.sav

Import file: | Cilsers\dcenDesktopisecimlik_dersler_veri_seti_1 sav || |

Watiable names: (| Read names and labels (%) Read labels as names

Yalues: (=) Read data and labels () Read labels as data

Data [ Filter | Types [ Annotations

|_|| Cancel Anply || Reset

‘SPSS Diigiimii’ne bir ‘Table Diigimii’ eklenerek calistirilir ve veri kontrolii
yapilir. Sekil 16° daki gibi veriler goriintiileniyorsa, veri kaynagina erisim saglanmis

olur.
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Sekil 16: Uygulamada Kullanilan 1. Veri Setinin Clementine’da Goériintiilenmesi

Table (20 fields, 151 records) o[ &[]
(Slele  CEdt Ooenerate [l =[] 44| 1x|®)
Gin...| Ofr..| Dike..| Yata.| Farabi Oniv..| Ga.|mez.| me.|Lise.| Tek | Eko..| Ekon.|Exon.]ilgi at.]
1 2 2%nulg $nulg Snulg Snuls 2 2 4 3 17 $null 1 $nulls $rulg [~
2 |1 1 %nulg Snulg Snuly Snulls 3 1 8 2 9nullg Fnull§ 1 $nullg
3 |1 1 Bnul $nuld Snullg Snuls 3 3 4 3 11 1 Snullg 1 1
4 | 1 1 Fnulls Fnulls 1 fnulg 2 1 1 3 10%nulls Fnully 1 112
5 | 2 2%nulg $nulg $nulg Snulg 3 5 1 3 1 1 $nullg 1
f | 1 1 &nully Fnully Snully Fnulld 3 2 1 3 25nully Snullg 1 1
7 |1 2%nulg $nulg Snulld Snuls 3 1 4 3 1 $nulld nullg 1 1=
8 |1 1 %nulg Snulg Snully Snulls 2 2 4 3 1$nulld nullg 1 1
3 |1 2%nulg §nulg Snully Snuls 3 1 1 3 7 §null null§ 1 1
10 | 2 2%nullg Snulg Snulg Snuly 3 3 4 3 1 1 1 1
11 |1 1 %nulg Snulg Snuly Snulls 3 1 4 3 11 $nul$ nullg 1 $nullg
12 |2 1 %nulg Snulg Snulls Snuls 1 3 4 1 1%nullg 1 1 1
13 | 1 1%nullg $nulg Snulg Snulg 3 3 4 3 14 1 1 1
14 |1 2%nuld $nulg Snulg Snuls 3 1 4 3 24 1 Bnulls $nullg 1
15 | 1 2 1 §nulg $nul$ Snung 3 1 1 1 1 1 1 1
18 L2 1 Snulld Snuld Snullg Snulls 303 1 3 19 1 Gnullg 1 1
17 | 1 1 Enully Fnully Snully Fnullf 3 2 1 3 18 fnullf 1 1 $nullf
18 |1 1 %nulg Snulg Snully Snuls 2 5 4 3 12%null 1 $null$ $nullg
13 L1 1 Snuig 1 §nuly Sl 2 1 4 3 1 1 1 1 1
20 | 2 1 Enulld Fnulls Fnulld Fnullf 3 1 4 3 12 §nullf 1 1 $nullf
i | 1 2 5nully Fnulls Snully Fnullf 3 3 1 314 1 Fnully Fnullf 1
22 |1 1 $nuld Snulg Snullg 13 3 4 3 1 1 $nuig 1 1
23 | 1 1%nul$ $nulg $nul$ Snulg 3 3 1 3 23 1 $nullg 1
24 | 1 2%nul$ $nulg $nulg Snung 3 2 1 3 7 1 $nullg 1
25 | 7 7 1 §nullg nulg Snulg 3 2 1 3 1 1 1 $nullg 1
25 |1 2%nulg $nulg Snully Fnulls 2 2 1 3 &nulld nullg 1 1
27 |1 2%nulld Snulld Snullg Snulls 3 2 1 3 24 1 Fnullg 1 1
28 |1 Z%nuld $nul® Snullg Snuls 3 1 1 3 1 1 Gnullg 1 1
23 |1 2%nulg Snulg Snulg Snuls 2 3 1 3 1 1 §nullf nullg 1]
30 |1 1 %nulg $nulg Snulg Snuls 2 3 1 3 1 1 §nullf $null§ $nully |+
1 |:3:-:3[ 4

Tahle | Annotations |

SPSS Clementine’ da verilerin gosteriminde Sekil 17 de, boolean tipindeki
degiskenlere ait null/bos degerler oldugu goriilmektedir. Bos degerler sifir olmalidir.
SPSS Clementine programinda ‘Filler Dugiimi’ ile bos degerler sifir degeri ile

doldurulur.
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Sekil 17: Filler Diigiimii ile Bos Degerlerin Doldurulmasi

~ Filer
Fill in fields:

47 Yaneylem Aragtirma Seminer|
<7 Uluslararas iktisat

<& Tirkive Ekonomisi

47 Maliye Palitikas)

Replace: |Nu|lva|ues -

1 |:;:; I_I r
Xt

Candition

@ELANK({@FIELD)

F
Ll

Replace with;
a

Settings | Annotations |

| ok || cancel | | apply || Reset

Sekil 18: Bos Degerlerin Doldurulmast Sonrasi 1. Veri Setinin Goriintiisii

[ Table (30 felds, 151 records) #2 ==
(Srile "~ Edt O oenerate | &% a8l |

Cins..l Ogr...| Dikev..lYata...|Farab‘ Univ...| Qall...|Mez...|Mezun..l Lise..ITek..I EkD...| Eko...|Ek0...|iIgi aI..li
1 2 2 a ] ] a 3 2 4 a4 ¥ 1] 1 0 D_:
2 1 1 ] i 0 ] 3 1 a 2 a 0 ] 1 0.
3 1 1 o0 o0 3 3 4 3 M 1 o1 1|
4 1 1 ] i 1 ] 2 1 1 3 1o 0 ] 1 11 [l
5 2 2 a ] ] a 3 5 1 3 1 1 1 0 1
fi 1 1 ] i 0 ] 3 2 1 3 2 0 ] 1 1
T 1 2 a ] ] a 3 1 4 3 1 1] a 1 1
8 1 1 ] i 0 ] 3 2 4 3 1 0 ] 1 1
4 1 2 a ] ] a 3 1 1 3 ¥ 1] a 1 1
10 2 2 ] i 0 ] 3 3 4 3 1 1 1 1 1
11 1 1 a ] ] a 3 1 4 3l 1] a 1 1]
12 2 1 ] 0 0 ] 1 3 4 1 1 0 1 1 1
13 1 1 a ] ] a 3 3 4 314 1 1 1 1
14 1 2 ] 0 0 ] 3 1 4 3 24 1 1] i 1
14 1 2 1 ] ] a 3 1 1 1 1 1 1 1 1
16 2 1 ] 0 0 ] 3 3 1 3 A8 1 1] 1 1
17 1 1 a ] ] a 3 2 1 3 18 1] 1 1 1]
18 1 1 ] 0 0 ] 3 il 4 3 1z 0 1 i 1]
14 1 1 1] 1 ] a 2 1 4 3 1 1 1 1 1
20 2 1 1] 0 i 1] 3 1 4 3 12 0 1 1 1] E
1 | pesh I | ’l

Tahle |Ann0tati0ns |
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Sekil 18’ de goriildiigii gibi bos degerler sifir degeriyle doldurulmustur. Ayni

islemler 2. veri seti i¢in de gergeklestirilir.

‘Quality Dugtimii’ verinin kalitesi hakkinda bilgi vermektedir. Veri setindeki

bos degerlere iliskin diizenleme yapildiktan sonra biitiin degiskenlere ait taniml

degerleri gormek amaciyla ‘Quality Diigiimii’” kullanilir.

Sekil 19: Veri Kalitesini Gosteren Quality Diigiim Ciktis1 (1. VeriSeti)

Quality of [80 fields] #1 o -E | ]
(EEte T Edit ) Generate il 2% 1x|®@
Field | % complete | valid Recards |
Cinsiyetiniz: 100 181 |~
Gfrenim tiriniz: 100 1581
Dikey gecig 100 141
ratay negis 100 141
Farahi 100 151
Universite ici yatay ge.. 100 151 [
Galigma durumunuz: 100 141
Mezuniyet sonrasinda. .. 100 1481
Mezun oldudunuz lise .. 100 141
Liseden mezun oldud... 100 141
Tekrar gans verilse ha... 100 141
Ekonometri B.anabili... 100 141
Ekonometri B. anahili... 100 141
Ekonometri B. anahili... 100 141
ilgi alanimiza girenlerii... 100 1481
ilgi alanimiza girenlerii... 100 1481
ilgi alanimiza girenlerii... 100 1481
ilgi alanimiza girenlerii... 100 1481
ilgi alanimiza girenlerii... 100 181 [+

Guality | Annotations

Sekil 19 da verilerin bir kismina ait bilgiyi gormekteyiz. Sekildeki

degiskenlerde hi¢ bos, eksik deger yoktur yani tamamlanma oran1 %100’ diir.

‘Type Diigiimii’ ile verilerin tip ve yonleri belirlenir. SPSS Statistics

programindan farkli olarak SPSS Clementine programinda ‘flag’ tanimlamasi

bulunmaktadir. Boolean tipindeki degiskenler SPSS Clementine’ da ‘flag’ olarak

tanimlanir.
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Sekil 20: Type Diigiimii Gortintiisii

w Type
=
|XJ @E [ P ReadValues || Clearvaluesu Clear All Walues ]
Field | Type | Yalues | Missing | Check | Cirection
{2 Cinsiyetiniz. @b Set 1,2 Mone sy In -
<3 Ofirenim tiril_. g Set T maore  In
> Dikeygegis O® Flag 1i0 Mone g In
{} Yatay gecis om Flag 110 Mahe sy I
< Farahi o® Flag 1/0 Mone g In —
{} Universite igi...o® Flag 110 Mahe sy I
<» Calgma dur.. gb Set 1,2,3 Mone g In
< Mezuniyet so.. g Set 1,234,586 maore  In
< Mezun aldud... @b Set 14,5910, Mone g In
<% Lizeden mez.. g Set 1,23 maore  In
<» Tekrar gans . g Set 123457 Mone 5 In
{_» Ekanometri . O® Flag 110 maore  In
<_» Ekonometri .. ©® Flag 140 Mone 5 In
{» Ekanometri . O® Flag 110 maore  In
{:} ilgi alaniniza ... ©® Flag 1i0 Mone 5 In
{:} llgi alaniniza ... o® Flag 110 Mahe sy I
{:} ilgi alaniniza ... ©® Flag 1i0 Mone 5 In L
1] Flag 1/0 Mone i In b’

(=) Wiew current fields () Wiew unused field settinos

Types | Format | Annotations |

| 8154 ” Cancel ‘

‘ Apply H Reset

Tablo 27: Genel Ozelliklere Iliskin Degiskenler ve Ozellikleri

Degisken

Tipi ve Ozellikleri

Cinsiyet

Metin, kiime (Kadin, Erkek)

Ogretim tiirii

Metin, kiime (Orgiin, Ikinci
Ogretim)

Dikey gecis Boolean, Evet Hayir (1/0)
Yatay gecis Boolean, Evet Hayir (1/0)
Farabi Boolean, Evet Hayir (1/0)

Universite igi yatay gecis

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Calisma durumunuz:

Metin, kiime (...)

Mezuniyet sonrasindaki temel hedefiniz nedir?

Metin, kiime (...)

Ogreniminizin kaginc1 donemindesiniz?

Metin, kiime (3,4,5,6,7,8)

Mezun oldugunuz lise tiirii:

Metin, kiime (...)

Liseden mezun oldugunuz boliim:

Metin, kiime (...)

Tekrar sans verilse hangi béliimde okumak istersiniz?

Metin, kiime (...)
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Tablo 28:Anabilim Dali Bazinda ilgi Alanlaria iliskinDegiskenler ve Ozellikleri

Degisken

Tipi ve Ozellikleri

Ekonometri Anabilim Dali

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Yoneylem Arastirmasi Anabilim Dali

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Istatistik Anabilim Dali

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Tablo 29:Genel Ilgi Alanlarina Iliskin Degiskenler ve Ozellikleri

Degisken Tipi ve Ozellikleri

Ekonometri Boolean, Evet Hayir (1/0)
Yoneylem Arastirmasi Boolean, Evet Hayir (1/0)
Istatistik Boolean, Evet Hayir (1/0)
Para- Banka Boolean, Evet Hayir (1/0)
Finans Boolean, Evet Hayir (1/0)
Pazarlama Boolean, Evet Hayir (1/0)
Muhasebe Boolean, Evet Hayir (1/0)
Maliye Boolean, Evet Hayir (1/0)
Kamu Y 6netimi Boolean, Evet Hayir (1/0)
Kalite Boolean, Evet Hayir (1/0)
Bilgisayar Bilimleri Boolean, Evet Hayir (1/0)
Insan Kaynaklar1 Yonetimi Boolean, Evet Hayir (1/0)
Tktisat Boolean, Evet Hayir (1/0)

Yonetim ve Organizasyon

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Uretim Yo6netim

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Tablo 30:Secimlik Ders Segim Sebeplerineiliskin Degiskenler ve Ozellikleri

Degisken

Tipi ve Ozellikleri

Secimlik dersleri segerken en ¢ok neyi referans

altyorsunuz?

Metin, kiime (...)

Secimlik dersler hakkinda 6n bilgi verilmesini ister

miydiniz?

Boolean, Evet Hayir (1/0)
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Tablo 31:Likert Tipindeki Sorulara iliskin Degiskenler ve Ozellikleri

Degisken

Tipi ve Ozellikleri

En kisa siirede mezun olma baskis1 hissetmiyorum.

Metin, siral1 (5°1i likert 6l¢egi)

En kisa siirede mezun olmaktansa, donanimli mezun
olmay1 tercih ederim.

Metin, siral1 (5°1i likert 6lgegdi)

Ekonometri boliimiinii isteyerek, bilerek, arastirarak
geldim.

Metin, siral1 (5°1i likert 6lgegi)

Okudugum boliimii benimsedim ve seviyorum.

Metin, siral1 (5°1i likert 6lgegi)

Okudugum boliime aidiyet hissediyorum.

Metin, siral1 (5°1i likert dlgegi)

Dokuz Eyliil Universitesi' ne isteyerek geldim.

Metin, siral1 (5°1i likert 6lgegdi)

Aragtirma yapmay1 severim.

Metin, siral1 (5°1i likert 6lgegdi)

Bilgisayar kullanimina erigimim kolaydir.

Metin, siral1 (5°1i likert 6lgedi)

Yabanci dil diizeyimin yeterli oldugunu diistiniiyorum.

Metin, siral1 (5°1i likert 6lgegi)

Benim i¢in yeni bir sey 6grenmekten ¢ok dersi gegmek
daha 6nemlidir.

Metin, siral1 (5°1i likert 6lcegi)

Tablo 32:Ders ve Secim Sebeplerini Igeren Degiskenler ve Ozellikleri

Degisken

Tipi ve Ozellikleri

Alnan dersin adi:

Metin, kiime (...)

Kolay olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Ogretim iiyesi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Bilgisayar uygulamali olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Tlgi alanima yakin olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Onemli kazanim sunuyor olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Alan derslerimle baglantili olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Alan derslerimden bagimsiz olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Yiiksek gecme oranina sahip olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Yiiksek not alma ihtimalinin olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Sozel agirlikli icerige sahip olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Sayisal agirlikli i¢erige sahip olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Giincel icerige sahip olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Tlgi ¢ekici igerige sahip olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Arkadas tavsiyesi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Odev- Proje icermesi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Odev- Proje icermemesi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Haftalik Programa Uygun olmasi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Devam gerektirmemesi

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Bu dersi tekrar segerdim.

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Bu dersi almalart i¢in baskalarina da tavsiye ederim.

Boolean, Evet Hayir (1/0)

Tablo 32” de alinan dersin ad1 1. veri setinde dersler ayr1 ayr1 boolean hale

getirilerek, 2. veri setinde ise kiime (grup) degisken olarak kullanilmistir.Derslerin

secim sebeplerine iliskin degiskenler sadece 2. veri setinde yer almistir. Dersler ve

hangi donemde yer aldiklart EK2’ de verilmistir.
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4.4. VERI SETINE ILiSKIN iSTATISTIKLER

‘Distribution Dugtimii’veri setindeki degiskenlere ait dagilimlarin elde

edilmesini saglar.

Tablo33:Cinsiyet Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Kadin 97 64.24
Erkek 54 35.76

— Tablo 33 e gore ankete katilan 6grencilerin 97 si kadin, 54° i erkektir.

Kadin 6grencilerin sayisi erkek 6grencilerin sayisinin neredeyse iki kat1 kadardir.

Tablo34:Ogretim Tiirii Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Orgiin 76 50.33
Ikinci Ogretim 75 49.67

— Ankette yer alan 6grencilerin 76’ s1 6rgiin, 75’ 1 ikinci 6gretim 6grencisidir.

Tablo 35:Ogrenim Dénemi

Frekans Yiizde (%)
3. yanryll 3 2
4. yariyll 46 30.5
5. yariyll 3 2
6. yariyil 28 18.5
7. yariyll 0 0
8. yariyil 71 47
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— Ankette yer alan O6grencilerin 71’ 1 6greniminin 8. yariyilinda, 28’1 6.

yariyilinda ve 46’ s1 ise 4. yariyilinda 6grenimine devam etmektedir. Anketin

uygulandigr donem bahar yariyili olmasina ragmen giiz yariyilina ait donemlerin

oldugu goriilmektedir. Ogrencilerin 3’ i 3. yariyilinda, 3’ ii ise 5. yarityilindadir.

Bunun sebebi ise 6grencilerden en cok ilerleme gosterdikleri donemin segilmesinin

istenmesidir.

Tablo 36:Liseden Mezun Olunan Bolim Dagilim

Frekans Yiizde (%)
Esit Agirhk 134 88.74
Sayisal 15 9.93
Sozel 2 1.32

— Tablo 36’ ya gore ankete katilan 6grencilerin %88.74’ i lisede Esit Agirlik

Bolimi’ nii, %9.93” i Sayisal Bolimii’ nii, %1.32° si ise Sozel Bolimii’ ni

tamamlamistir.

Tablo 37:Mezun Olunan Lise Tiirti Dagilim

Frekans Yiizde (%)
Genel Lise (Diiz Lise) 87 57.62
Anadolu Lisesi 54 35.76
Anadolu Meslek Lisesi 4 2.65
Ogretmen Lisesi 2 1.32
Meslek Lisesi 1 0.66
Diger 3 1.99

— Tablo 37’ ye gore ankete katilan 6grencilerin mezun oldugu lise tiirii i¢in en

yiiksek oranin Genel Lise (Diiz Lise)’ ye ait oldugu ve %57.62 degere sahip oldugu,

ikinci sirada ise %35.76 degeriyle Anadolu Lisesi oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
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Tablo 38:Calisma Durumu Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Sadece 6@renciyim 132 87.42
Kismi zamanl bir iste calistyorum 16 10.6
Tam zamanh bir iste calistyorum 3 1.99

— Tablo 38’ e gore 6grencilerin %87.42 gibi yliksek bir oraninin sadece dgrenci

oldugu ve herhangi bir iste ¢alismadigi, %10.6° sinin kismi zamanl bir iste calistig

ve %1.99° unun ise tam zamanl1 bir iste ¢alistig1 sonucu elde edilmektedir.

Tablo 39:Ogrencilerin Tekrar Sans Verilse Hangi Bélimde Okumak Isteyeceklerinin

Dagilim
Frekans Yiizde (%)

Ekonometri 31 20.52
Miihendislik Fakiiltesi 18 11.92
Hukuk Fakiiltesi 12 7.95
Mimarhk Fakiiltesi 12 7.95
Egitim Fakiiltesi 11 7.28
Giizel Sanatlar Fakiiltesi 11 7.28
Tip Fakiiltesi 7 4.64
Yonetim Bilisim Sistemleri 7 4.64
Denizcilik Fakiiltesi 6 3.97
Hemgsirelik Fakiiltesi 5 3.31
Edebiyat Fakiiltesi 4 2.65
Dil ve Tarih-Cografya Fakiiltesi 3 1.99
Maliye 3 1.99
Iktisat 3 1.99
Isletme 3 1.99
Isletme Fakiiltesi 3 1.99
Fen Fakiiltesi 1 0.66
Turizm Fakiiltesi 1 0.66
Ziraat Fakiiltesi 1 0.66
Calisma Ekonomisi ve Endiistri Iliskileri 1 0.66
Diger 8 53

Tablo 39” da gortildiigu gibi en yiiksek oran Ekonometri Bolimi’ ne aittir ve

31 ogrenci kendilerine tekrar sans verilse, ayni bolimii tekrar tercih edeceklerini
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belirtmislerdir. Bununla birlikte, Ekonometri B6liimii’nden sonraki en yiiksek oran

Miihendislik Fakiiltesi’ ne aittir ve 18 6grenci tarafindan tercih edilmistir.

Tablo 40: Ogrenim Donemine Gore, Ogrencilerin Tekrar Sans Verilse Hangi Béliimde

Okumak Isteyeceklerinin Dagilimi (Ekonometri & Diger)

Ekonometri Diger
3. yariyil 0 3
4. yariyll 8 38
5. yariyll 1 2
6. yariyll 3 25
7. yariyll 0 0
8. yariyill 19 52

—  Ogrenim dénemine gore, dgrencilerin tekrar sans verilmesi durumunda hangi
boliimii tercih edeceklerine yonelik frekanslar Tablo 40° da verilmistir. Tabloya gore
tekrar Ekonometri Bolumi’ nii tercih edecek ogrenciler en c¢ok 8. yariyil
ogrencilerinden olugsmaktadir ve 19 6grencidir. Farkli bir boliimii tercih edecegini
belirten Ogrenciler ise en c¢ok 8. yariyildaki 6grencilerden olusmakta ve 52

ogrencidir.

Tablo41: Ogrencilerin Mezuniyet Sonras1 Hedeflerinin Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Ozel sektorde cahsmak 63 41.72
Akademisyen olmak 37 24.5
KPSS ile atanabilmek 33 21.85
Kendi isini kurmak 7 4.64
Aile isinde cahsmak 2 1.32
Diger 9 5.96

Ogrencilerin mezuniyet sonrasi hedefleri dagilimi incelendiginde en yiiksek

oranin ‘0zel sektorde calismak’ oldugu sonucuna varilmaktadir. 63 6grenci 6zel
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sektorde calismayi, 37 6grenci akademisyen olmayi, 33 6grenci KPSS ile atanmayi,

7 6grenci aile isinde ¢alismay1 ve 2 dgrenci kendi isini kurmay1 hedeflemektedir. 9

ogrenci ise diger secenegini se¢gmis ve net bir karar bildirmemistir.

Tablo 42:‘Secimlik Dersleri Secerken En Cok Neyi Referans Aliyorsunuz?’ Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Kisisel degerlendirmelerim 65 43.05
Arkadaslarimin tavsiyeleri 57 37.75
Hoca tavsiye ve yonlendirmeleri 29 19.21

— Tablo 42 incelendiginde Ogrencilerin se¢imlik dersleri secerken referans

aldiklar1 konularin basinda kisisel degerlendirmeleri geldigini, ¢ok yakin bir sekilde

bunu arkadaslarinin tavsiyelerini izledigi sonucuna ulasilmaktadir. Bununla birlikte

ogrencilerin %19.21” i ise ders seciminde hoca tavsiye ve yonlendirmelerini dikkate

almaktadirlar.

Tablo43: Se¢imlik Derslerin Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Kamu Maliyesi 80 9.28
Kalite Gelistirme Araclari 72 8.35
Uretim Ve Tedarik Planlamas 61 7.08
Siire¢ Yonetimi 57 6.61
Calisma Ekonomisi 54 6.26
Kalite Yonetim Sistemleri 53 6.15
Para Teorisi Ve Politikas1 48 5.57
Sosyal Giivenlik 45 5.22
Maesleki Yabanci Dil 1 35 4.06
Para Ve Sermaye Piyasalar 34 3.94
Proje Yonetimi 32 3.71
Yabanci Dilde Okuma Ve Konusma 32 3.71
Yonetim Ve Organizasyon 30 3.48
Ekonometri Semineri 29 3.36
Tiirkiye Ekonomisi 27 3.13
Maliye Politikas1 26 3.02
Veri Madenciligi 22 2.55
Mesleki Yabanci Dil 2 21 2.44
Is Hayat1 icin Yabanci Dil 20 2.32
Yoneylem Arastirma Semineri 18 2.09
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Tablo 43 (Devam):Se¢imlik Derslerin Dagilimi

Uygulamal (Erasmus)

Uluslararas Iktisat 17 1.97
Yatirim Projeleri Analizi 16 1.86
Borc¢lar Hukuku 13 1.51
Ticaret Hukuku 4 0.46
Kesit Verisi Ekonometrisi 3 0.35
Cok Kriterli Karar Verme 3 0.35
Cografi Bilgi Sistemleri 2 0.23
Finans Matematigi 2 0.23
Pazarlama Arastirmasi Teknikleri 2 0.23
Bilisim Teknolojisi Tabanh Karar Verme (Erasmus) | 1 0.12
Ekonometri (Erasmus) 1 0.12
Ekonometriye Giris (Erasmus) 1 0.12
Cok Degiskenli Istatistik: Isletme Ve Iktisat 1 0.12

Tablo43” te secimlik derslerin dagilimi gosterilmistir. Dagilim dikkate

alindiginda en ytliksek degerin Kamu Maliyesi dersi i¢in oldugu goriilmektedir.

Tablo 44: ‘En Kisa Zamanda Mezun Olma Baskis1 Hissetmiyorum’ Dagilim1

Frekans Yiizde (%)
Kesinlikle Katihyorum 18 11.92
Katiliyorum 35 23.18
Kararsizim 19 12.58
Katilmiyorum 41 27.15
Kesinlikle Katilmiyorum 38 25.17

— Tablo 44’ e gore 6grencilerin mezun olma baskisi hissedip hissetmemelerine

yonelik herhangi bir egilimin olmadigi ve farkli goriislerin varliginin ortaya c¢iktigi

sonucuna ulasilabilir.
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Tablo 45:°En Kisa Siirede Mezun Olmaktansa, Donanimli Mezun Olmay1 Tercih Ederim’

Dagilimi
Frekans Yiizde (%)
Kesinlikle Katihlyorum 50 33.11
Katiliyorum 57 37.75
Kararsizim 29 19.21
Katilmiyorum 11 7.28
Kesinlikle Katilmiyorum 4 2.65

— Tablo 45° e gore 6grencilerin biiyiik bir boliimii, neredeyse %71°1 donanimli

mezun olmayi, en kisa siirede mezun olmaya tercih etmekte, yaklasik % 10’ u ise

tam tersi yonde tercih belirtmektedirler.

Tablo 46: ‘Ekonometri Boliimii’ ne isteyerek, Bilerek, Arastirarak Geldim’ Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Kesinlikle Katihyorum 31 20.53
Katiliyorum 51 33.77
Kararsizim 19 12.58
Katilmiyorum 29 19.21
Kesinlikle Katilmiyorum 21 13.91

— Tablo 46’ ya gore Ogrencilerin neredeyse %55’ 1 Ekonometri Bolimii’ ne

isteyerek, bilerek ve arastirarak gelmistir.
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Tablo 47: Ogrenim Dénemine Gore, ‘Ekonometri Bolimii’ ne Isteyerek, Bilerek,

Aragtirarak Geldim’ Dagilim1

Kesinlikle Katilmiyorum | Kararsizim | Katihyorum | Kesinlikle
Katilmiyorum Katiliyorum

3.yariyinl | 1 1 1 0 0

4.yariyil | 6 7 6 17 10

S.yariyil | 0 1 1 1 0

6.yariyil | 4 7 4 8 5

7.yariyill | 0 0 0 0 0

8. yaniyl | 10 13 7 25 16

— Tablo 47’ de 6grencilerin 6grenim donemlerine goére ‘Ekonometri Bolimii’

ne isteyerek, bilerek, aragtirarak geldim’ ifadesine verdikleri yanitlar verilmistir.

Tablo48: ‘Okudugum Boliimii Benimsedim ve Seviyorum’ Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Kesinlikle Katihyorum 29 19.21
Katiliyorum 62 41.06
Kararsizim 36 23.84
Katilmiyorum 13 8.61
Kesinlikle Katilmiyorum 11 7.28

— Tablo 48’ e gore 6grencilerin biiyiik bir cogunlugu Ekonometri B6liimii’ niin

benimsemis ve sevmislerdir. Bununla birlikte yaklasik % 15° lik bir kisim ise aksi

yonde goriis ifade etmislerdir.
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Tablo 49: Ogrenim Donemine Gére, ‘Okudugum Boliimii Benimsedim ve Seviyorum’

Dagilimi

Kesinlikle Katilmiyorum | Kararsizim | Katihyorum | Kesinlikle
Katilmiyorum Katihlyorum

3.yariyl | 0 1 2 2 0

4. yariyl | 3 3 15 15 10

S.yariyil | 0 0 1 1 0

6. yariynl | 2 3 5 5 4

7.yariyill | 0 0 0 0 0

8. yariyil | 6 6 13 31 15

— Tablo 49’ da ogrencilerin 6grenim

donemlerine gore ‘Okudugum boliimii

benimsedim ve seviyorum’ ifadesine verdikleri yanitlar verilmistir.

Tablo50: ‘Dokuz Eyliil Universitesi’ ne Isteyerek Geldim’ Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Kesinlikle Katihyorum 70 46.36
Katiliyorum 57 37.75
Kararsizim 12 7.95
Katilmiyorum 7 4.64
Kesinlikle Katilmiyorum 5 3.31

— Tablo 50°

ye gore Ogrencilerin biiyilk bir c¢ogunlugu

Dokuz Eyliil

Universitesi’ ne isteyerek geldigini belirtmistir. Tablo 46’ ya doénersek bunu su

sekilde yorumlayabiliriz: Ogrencilerin bir kism1 boliimden ziyade {iniversite tercihi

yapmuslardir.
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Tablo 51: ‘Arastirma Yapmay1 Severim’ Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Kesinlikle Katilhyorum 50 33.11
Katiliyorum 70 46.36
Kararsizim 19 12.58
Katilmiyorum 9 5.96
Kesinlikle Katilmiyorum 3 1.99

—  Ogrencilerin yaklasik %80’ inin arastirma yapmayi sevdikleri yoniinde goriis

bildirdikleri Tablo 51° de goriilmektedir.

Tablo 52:‘Bilgisayar Kullanimina Erisimim Kolaydir’ Dagilim

Frekans Yiizde (%)
Kesinlikle Katillyorum 52 34.44
Katiliyorum 68 45.03
Kararsizim 21 13.91
Katilmiyorum 9 5.96
Kesinlikle Katilmiyorum 1 0.66

— Bilgisayar kullanimina erisimlerinin kolay olup olmadigiyla ilgili ifadeye ise

ogrencilerin biiyiik bir cogunlugu erisimlerinin kolay oldugunu belirtmislerdir.

Tablo 53: ‘Yabanci Dil Diizeyimin Yeterli Oldugunu Diistiniiyorum’ Dagilimi

Frekans Yiizde (%)
Kesinlikle Katihyorum 9 5.96
Katiliyorum 18 11.92
Kararsizim 46 30.46
Katilmiyorum 55 36.42
Kesinlikle Katilmiyorum 23 15.23
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— Yabanci dil diizeylerinin yeterliligi konusunda ise 6grencilerin biiyiik bir
cogunlugu negatif yonlii cevap vermislerdir. Sadece yaklasik % 18’ lik bir 6grenci

dilimi yabanci dil konusunda yeterli olduklarini diistinmektedirler.

Tablo 54: ‘Benim I¢in Yeni Bir Sey Ogrenmekten Cok Dersi Ge¢gmek Daha Onemlidir’

Dagilimi
Frekans Yiizde (%)
Kesinlikle Katihyorum 9 5.96
Katiliyorum 17 11.26
Kararsizim 39 25.83
Katilmiyorum 49 32.45
Kesinlikle Katilmiyorum 37 24.5

Tablo 54 incelendiginde ise ogrencilerin biliyiikk bir ¢ogunlugunun daha
onceki elde edilen bilgileri destekler nitelikte oldugu ve 6grencilerin dersi gegmeye
yonelik diistinceden ziyade yeni bir sey 6grenmeye yonelik isteklerinin agir bastigi

goriilmektedir.

4.5. MODELLEME

Yapilan ¢alismada birliktelik kurallar1 algoritmalarindan Apriori Algoritmasi
kullanilmistir. Yapilan denemeler sonucunda Apriori Algoritmasi ¢esitli destek ve
gliven degerleriyle ve ¢esitli kombinasyonlarla her iki veri seti i¢in de ¢alistirilmstir.

Elde edilen tablolarda ‘consequent’ kuralin sonucunu, ‘antecedent’ kuralin
onciiliinti, ‘confidence’ kuralin giiven degerini ve ‘rulesupport’ ise kuralin destek
degerini gostermektedir. Minimum degerler belirlenirken destek degeri icin
tanimlama yapilacaktir. Destek degeri ve kural destek degerinin birbirinden farkli
olduguna dikkat edilmelidir.

Oncelikle 5 modele ait degiskenlere yonelik belirlenen 6zellikler Tablo 55’ te
verilmistir. Degiskenlerin ‘input’ olarak belirlenmesi modelin 6nciil kisminda yer
almasinin istenilmesinden, ‘output’ olarak belirlenmesi sonug¢ kisminda yer almasinin

istenilmesinden, ‘both’ kisminda yer almasi ise hem onciil hem sonug¢ kisminda yer
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almasmin istenilmesinden kaynaklanmaktadir. Yapilan bu diizenlemeler ‘Type

Diigtimii’ ile gergeklestirilmektedir.

Tablo 55: Apriori Algoritmasi ile Elde Edilen Modellere Ait Degisken Ozellikleri

Input Output Both
® Se¢imlik
1.Model | - -
dersler
* Secimlik dersler digindaki
2.Model ® Secimlik dersler -

degiskenler

® Ders secimine etki eden
® Ders secimine etki eden
3.Model faktorler digindaki -
sebeplere ait degiskenler

degiskenler
e ilgi alanlar1 disindaki e [lgi alanlarina ait
4.Model -
degiskenler degiskenler

® Ders secimine etki eden
sebeplere ait degiskenler

5.Model | e Se¢imlik dersler . -

e [Igi alanlarina ait

degiskenler

1.model

l.veri seti kullanilarak, se¢imlik dersler ‘Type Diigiimii’ ile ‘both’ olarak
belirlenmistir. Minimum destek degeri %10, minimum giiven degeri %75, onciil
sayisi en fazla 5 olacak sekilde belirlenerek model ¢alistirilmistir.

Sonug olarak Sekil 21’ de gosterilen sekilde 226adet kural elde edilmistir.

Kurallar incelenerek kurallardan bazilar1 Tablo 56’ da verilmis ve yorumlanmustir.
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Sekil 21:1. Model ile Elde Edilen Birliktelik Kurallar1

« Limodel
(Frile O Generate i) @

5

|1 % sortby| confidence % v | v | [222_]ot[2z5_|

Consequent | Antecedent | Confidence % | Rule Support %
kalite Yanetim Sistemler  Tlrkiye E.ljxonml'mm 100000 10,586 ke
Sosyal Glvenlik =5
kalite Yanetim Sistemleri  Tlrkive Ek.ono.rmm 100000 13583
kamu Malivesi
Kalite Yanetim Sistemleri Ekonomeﬂtn ngmerl 100000 10,586
Sosyal Glvenlik
kamu Malivesi Parave Sermaye Pivasalan
Para Tearisi Ve Palitikas) 100.000 11.921
Kalite Yanetim Sistemleri
kamu Malivesi Para e Sermaye Pivasalan
Zalgma Ekonomisi 100.000 12483
Kalite Yanetim Sistemleri =
. tadel Settings Summary Annotations -
| Ok _J | Cancel | Anply | | Reseat

Tablo 56:1. Model ile Elde Edilen Birliktelik Kurallar:

Sonuc Onciil Giiven% | Kural Destek%
—Tiurkiye Ekonomisi

—Kalite Yonetim Sistemleri 100.0 10.59
—Sosyal Giivenlik

—Proje Yo6netimi
—Kalite Gelistirme Araglart 88.23 9.93
—Kalite Yonetim Sistemleri

—Kalite Gelistirme Araglar1 | —Kalite Yo6netim Sistemleri | 75.0 25.82

— Tirkiye Ekonomisi ve Sosyal Giivenlik derslerini birlikte secen 6grencilerin
%100’ 1t ayn1 zamanda Kalite Yonetim Sistemleri dersini de se¢mislerdir.Bu kuralin
veri setindeki iglemlerde birlikte bulunma olasiligi ise % 10.59” dur.

— Proje Yonetimi ve Kalite Yonetim Sistemleri derslerini birlikte segen
ogrencilerin % 88.23° 1 ayn1 zamanda Kalite Gelistirme Araglar1 dersini de
secmislerdir.Bu kuralin veri setindeki islemlerde birlikte bulunma olasilig1 ise %

9.93" tiir.
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— Kalite Yonetim Sistemleri dersini segen dgrencilerin % 75’ i ayn1 zamanda
Kalite Gelistirme Araglar1 dersini de se¢mislerdir.Bu kuralin veri setindeki

islemlerde birlikte bulunma olasilig1 ise % 25.82’ dir.

2.model

l.veri seti kullanilarak, secimlik dersler ‘output’, veri setindeki diger
degiskenler ise ‘input olarak belirlenmistir. Minimum destek degeri %10, minimum
giiven degeri %60, oOnciil sayisi en fazla 2 olacak sekilde belirlenmistirmodel
calistirilmistir.Sonug olarak Sekil 22’ de gosterilen sekilde 357 tane kural
olusturulmustur. Kurallar incelenerek kurallardan bazilar1 Tablo 57° de verilmis ve

devaminda yorumlanmustir.

Sekil 22:2. Model Ile Elde Edilen Birliktelik Kurallart

w 2.model @
[ZFile ) Generate |5'E'|| |®|
T 1| o T — 0 — | 2z
03| % jsortby|configence % ~| v |1l V| 48| of
Zonseguent | Antecedent Confidence %l Rule Suppnn...l
Kalite Geligtirme Araglan Tekrar gans verilse hangi hlimde okumak istersiniz? =1 &1 805 a.EOG bz
ilgi alamimiza girenleri igaretleyiniz._istatistik ' '
e ) 5 ) 2 ) r—
Kalite ¥onetim Sisternleri Mezunlyets?nrasmdak[t?mel hedefiniz nedir? = 2 61005 2R0G
Mezun oldugunuz lise tOrd: =1
Kalite Yonetim Sisternleri Mezunivet sonrasindaki temel hedefiniz nedir? = 2 61 005 E0G
Ekonometri B. anabilim dallanndan ilgi alanlanniz?_istati.. ’
Sireg Yanetimi (l'_.)l-{udu.gurrj tEDI.L.Jmu henimsedim ve sevivorum. = 3 &1 805 GBI
Qdrenim tiriniz: = 2
Kalite Geligtirme Araclan En kiga sirede mezun olma haskis! hissetmivorum. = 2 &1 805 G B0
ilgi alamimiza girenleri igaretleyiniz_Yineylem Aragtrmas) ' =
Kalite Geligtirme Araclan ilgi alaniniza girenleri igaretleyiniz._‘Ydnetim ve Organiza... 61005 2R0G
ilgi alamimiza girenleri igaretleyiniz._Ydneylem Aragtirmast :
Kamu Maliyesi Yabanc dil ?uzewmm xr_n_at?rll oldugunu diginiyorum. = 3 B1 005 aR0G
Mezun aldufunuz lise trd: = 1 B

iodel [ Se_tti_n_gs_: Su__rrjr_"nar\,r | 5r1n0.ta}i.0ns |

Lok J| cancer | apply || Reset
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Tablo 57:2. Model ile Elde Edilen Birliktelik Kurallar:

Sonug Onciil Giiven% | Kural Destek%
—Tekrar sans verilse hangi boliimde
—Kalite
okumak istersiniz? = Ekonometri
Gelistirme ) 61.90 8.60
—Ilgi alaniniza girenleri
Araglar ]
isaretleyiniz. [statistik
—Yabanci dil diizeyimin yeterli
—Kamu
oldugunu diisiiniyorum. = Kararsizim | 61.90 8.60
Maliyesi
—Mezun oldugunuz lise tiirii: = Diiz lise
—Kalite —Ilgi alanmiza girenleri
Y 6netim isaretleyiniz. Kalite 60.0 9.93
Sistemleri —Ogretim tiiriiniiz: = Orgiin

—  Tekrar sans verilse okuyacagi boliim olarak Ekonometri Bolimii’ nii tercih
edecegini belirtmis olan ve ilgi alani Istatistik olan &grencilerin % 61.90 1 Kalite
Gelistirme Araglar1 dersini se¢mislerdir.Bu kuralin veri setindeki islemlerde birlikte
bulunma olasilig1 ise % 8.60° tir.

— Yabanci dil diizeyinin yeterli oldugu konusunda kararsiz oldugunu belirtmis
olan ve mezun oldugu okul tiirii diiz lise olan 6grencilerin% 61.90° 1 Kamu Maliyesi
dersini se¢mislerdir.Bu kuralin veri setindeki islemlerde birlikte bulunma olasilig1 ise
% 8.60’ tir.

— llgi alan1 Kalite olan 6rgiin 6gretim 6grencilerinin % 60’ 1 Kalite Yénetim
Sistemleri dersini se¢mislerdir.Bu kuralin veri setindeki islemlerde birlikte bulunma

olasiligi ise % 9.93” tiir.

Elde edilen kurallar incelendiginde 6grencilerin ilgi alanlar1 dogrultusunda
ders secimine yoneldikleri goriilmektedir. Ayni1 zamanda yabanci dil diizeyinin
yeterli olmadigin1 diisiinen 6grencilerin aym dénemde Ingilizce dersini degil Kamu
Maliyesi dersini se¢melerini kendilerini bu alanda yetersiz gormeleri olarak

yorumlayabiliriz.

77




3.model

2. veri seti kullanilarak, ders se¢imine etki eden nedenlere ait degiskenler

‘output’, veri setindeki diger degiskenler ‘input’ olarak belirlenmistir. Minimum

destek degeri %5, minimum giiven degeri %35, onciil sayisi en fazla 1 olacak sekilde

belirlenerek model c¢alistirilmistir. Sonug olarak Sekil 23’ te gosterilen sekilde 210

tane kural olusturulmustur. Kurallar incelenerek kurallardan bazilar1 Tablo 58 de

verilmis ve devaminda yorumlanmustir.

Sekil 23:3. Model ile Elde Edilen Birliktelik Kurallar1

w J.model

[ZlFile ) Generate |£|

&

j'@i&m hv:l}Cunﬂdence % 'le |EIE|

[©

210 of | 210

Consequent | Anteceadent Confidence % | Rule Support %|
kolay almas Tekrar gans verilse hangi bolimde okumak ister... 75.410 5.330 =
kolay almas En kisa sirede mezun olmaktansa, donanimli ... 63493 5704 i
kaolay almas Alinan dersin adir=9 BR.GET 3476 il
ilgi alarima yakin olmas! Yahanc dil dizeyimin yeterli oldudunu diginiyo... §5.000 45149
ilgi alanima yakin olmas! Yahanci dil dizeyimin yeterli oldudunu diginiyo... 64.423 T.7E4
kolay olmasi Okudugum bdlimi benimsedim ve seviyorum. = 2 63.077 4.791
kalay olmasi Okudugum hdlime aidivet hissediyorum. = 1 60.000 5.910
kalay olmasi Aragtirma vapmayl severim. = 3 A7.609 fi.141
ilgi alamimavakin olmast  En kisa sirede mezun olma baskis) hissetrmiyar... 57.471 57494
kolay olmasi Okududum hélimi benimsedim ve sevivarum, = 3 56.790 10.660
ilgi alarima yakin olmas! Ekanometri balamand isteyerek, hilerek, aragtira... 96.322 a.67E
kalay almasi Alinan dersin adii= 22 85,738 3.940
kolay almasi Benim igin yeni bir gey ddrenmekten cok dersig.. 95.102 6.257
ilgi alanima yakin olmasi  Segimlik dersleri segerken en gok neyi referans .. 54.749 11.356
kolay olmasi Ekonometri balimani isteverek, hilerek, aragtira... 54.286 6.605
llgi alammayakin olmast  Alinan dersin ad;: = 21 54167 3013
Arkadas tavsives Tekrar gans verilse hangi bdldmde okumak ister... 54.093 3824
kalay olmas Didnermde aldifinz toplarm ders sayis; =9 54.082 G141 =

Model | Seftings | Sumrary | Anhotatiohs
| (6]:4 J | Zancel Apply | | Reset
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Tablo 58:3. Model ile Elde Edilen Birliktelik Kurallar:

Sonug¢ Onciil Giiven% | Kural Destek%
—Tekrar sans verilse hangi boliimde
—Kolay olmasi okumak istersiniz? = Egitim 75.41 5.33
Fakiiltesi

—Benim i¢in yeni bir sey 6grenmekten
—Kolay olmasi cok dersi gegmek daha 6nemlidir. = | 55.10 6.25

Katiliyorum

—En kisa siirede mezun olma baskisi

—Kolay olmasi hissetmiyorum. = Kesinlikle 46.88 11.35
Katilmiyorum

—Onemli —Sec¢imlik dersleri secerken en ¢ok
kazanim neyi referans altyorsunuz? = Hoca 43.01 8.92
sunuyor olmast tavsiye ve yonlendirmeleri

—Onemli —Mezuniyet sonrasindaki temel
kazanim hedefiniz nedir? = Akademisyen 42.28 9.84
sunuyor olmast olmak

— Tekrar sans verilse Egitim Fakiiltesi’'nde okumay1 tercih edecegini belirten
ogrencilerin % 75.41° 1 sectigi dersi kolay oldugu icin tercih ettiklerini
belirtmislerdir.Bu kuralin veri setindeki islemlerde birlikte bulunma olasilig1 ise %
5.33" tiir.

— ‘Benim i¢in yeni bir sey 6grenmekten cok dersi gecmek daha onemlidir’
ifadesine ‘Katiliyorum’ seklinde yanit veren Ogrencilerin%55.10° u segtigi dersi
kolay olmasindan dolay1 sectiklerini belirtmislerdir.Bu kuralin veri setindeki
islemlerde birlikte bulunma olasili1 ise % 6.25° tir.

— ‘En kisa slirede mezun olma baskisi hissetmiyorum’ ifadesine ‘Kesinlikle
Katilmiyorum’ seklinde yanit veren Ogrencilerin % 46.88° 1 sectigi dersi kolay
olmasindan dolayr sectiklerini belirtmislerdir.Bu kuralin veri setindeki iglemlerde
birlikte bulunma olasiligi ise % 11.35” tir.

‘Secimlik dersleri secerken en ¢ok neyi referans aliyorsunuz’ sorusuna ‘hoca

tavsiye ve yonlendirmeleri’ cevabini veren Ogrencilerin % 43.01° 1 sectigi dersi
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onemli kazanim sunuyor olmasindan dolay1 sectiklerini belirtmislerdir.Bu kuralin
veri setindeki islemlerde birlikte bulunma olasiligi ise % 8.92” dir.

—  Mezuniyet sonrasindaki temel hedefi akademisyen olmak olan 6grencilerin %
42281  sectigt  dersi  Onemli kazanim  sunuyor olmasindan dolayi
sectiklerinibelirtmislerdir.Bu kuralin veri setindeki islemlerde birlikte bulunma

olasilig1 ise % 9.84" tiir.

4.model

2.veri seti kullanilarak, ilgi alanlarina ait degiskenler ‘output’, veri setindeki
diger degiskenler ‘input’ olarak belirlenmistir. Minimum destek degeri %10,
minimum giiven degeri %90, onciil sayis1 en fazla 5 belirlenerek model
calistirilmistir.Sonug olarak Sekil 24 te gosterilen sekilde 284 tane kural
olusturulmustur. Kurallar incelenerek bazilar1 Tablo 59° da verilmis ve devaminda

yorumlanmustir.

Sekil 24: 4. Model ile Elde Edilen Birliktelik Kurallari

~ 4.model @
[ZlFile ¢ Generate |5E'|| |®|
| )| % [sortby] Confidence % +| ¥ |-|| Y | ¢4 5
Consequent | Antecedent Confidence % |Rule Support %|
llgi alarmniza girenleri igaretieyiniz._Ek... Okuldugulm bnllurﬁe ald!.v?t hissedivorum. =45 {00000 10,081 b
Eenim igin veni bir gey ddrenmekten cok dersi ... ==
llgi alaniniza girenleri igaretleyiniz._EK... Tekr.ar ggns ve.rllge han“gul hiélimde akumak |§t... 100.000 11356
Benim igin yeni bir gey darenmekten cok dersi ...
llgi alarmniza girenleri igaretieyiniz._d... Tekrar gans verilse hangi bdlimde okumalk ist.. 100000 10776

En kisa slrede mezun olmaktansa, donammli ...

iloi alaminiza girenleri igaretleyiniz._Ek... Okududum bdlime aidivet hissedivorum. = &
Benim igin yeni bir ey ddrenmekten cok dersi ... 100.000 10.081
Segimlik darsler hakkinda an bilgi verilmesinii...

ilgi alaniniza girenleri igaretleyiniz._Ek... Tekrar sans verilse hangi holimde okumak ist...
Benirm igin yeni bir sey ddrenmekten cok dersi ... 100.000 11.366
Segimlik dersler hakkinda an bilgi verilmesinii...

ilgi alaruniza girenleri igaretleyiniz._d... Tekrar gans vetilse hangi bolimde okumak ist..
En kisa sirede mezun olmaktansa, donaniml . 100.000 10.776
Calzma durumunuz: = 3

ilgi alaminiza girenleri igaretleyiniz._Ya... Tekrar gans verilse hangi holimde okumak ist...
En kisa slrede mezun olmaktansa, donaniml .. 100.000 10776
Secimlik dersler hakkinda dn bilgi verilmesini i...

a]

Model | Settings | Summary | Annotations

| 0] 4 | Cancel Apphy || Reset |
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Tablo 59:4. Model ile Elde Edilen Birliktelik Kurallari

Sonug¢ Onciil Giiven% | Kural Destek%
—llgi alaniniza —Tekrar sans verilse hangi bolimde
girenleri okumak istersiniz? = Ekonometri
isaretleyiniz. YO | —En kisa siirede mezun olmaktansa, 100.0 10.77
neylem donanimli mezun olmay1 tercih
Arastirmasi ederim. = Katiliyorum
—llgi alaniniza —Tekrar sans verilse hangi bolimde
girenleri okumak istersiniz? = Ekonometri
97.98 11.24
isaretleyiniz. Ek | —Arastirma yapmay1 severim=
onometri Kesinlikle Katiliyorum

) —Tekrar sans verilse hangi boliimde
—Ilgi alaniniza
okumak istersiniz? = Ekonometri
girenleri
. B —Benim i¢in yeni bir sey 6grenmekten | 91.83 10.42
isaretleyiniz. Ista
o cok dersi gegmek daha 6nemlidir. =
tistik
Kesinlikle Katilmiyorum

—  Tekrar sans verilse Ekonometri Boliimii’ nde okumayi tercih edecegini ve ‘en
kisa stirede mezun olmaktansa, donanimli mezun olmay1 tercih ederim’ ifadesine
‘katiliyorum’ seklinde yanit veren 6grencilerin % 100’ i ilgi alan1 olarak Yoneylem
Arastirmast’ n1 se¢miglerdir. Bu kuralin veri setindeki islemlerde birlikte bulunma
olasiligi ise % 10.77’ dir.

—  Tekrar sans verilse Ekonometri Boliimii’ nde okumay1 tercih edecegini ve
‘arastirma yapmay1 severim’ ifadesine ‘kesinlikle katiliyorum’ seklinde yanit veren
ogrencilerin % 97.98” i ilgi alanini Istatistik olarak se¢mislerdir. Bu kuralin veri
setindeki igslemlerde birlikte bulunma olasilig1 ise % 11.24’ tiir.

— Tekrar sans verilse Ekonometri Bolimii’ nde okumay1 tercih edecegini ve
‘benim i¢in yeni bir sey 6grenmekten ¢ok dersi gegcmek daha 6nemlidir’ ifadesine
‘Kesinlikle Katilmiyorum’ seklinde yanit veren 6grencilerin % 91.83” i ilgi alanini
Istatistik olarak se¢mislerdir.Bu kuralin veri setindeki islemlerde birlikte bulunma

olasilig1 ise % 10.42° dir.
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S.model

2. veri seti kullanilarak, ders se¢imine etki eden sebeplere ait degiskenler ve

ilgi alanlarina ait degiskenler ‘output’, se¢imlik dersler ‘input’ olarak belirlenmistir.

Minimum destek degeri %5, minimum giiven degeri %20, onciil sayis1 en fazla 5

olarak belirlenerek model calistirilmistir. Sonug olarak Sekil 25° te gosterilen sekilde

72 tane kural olusturulmustur. Kurallar incelenerek bazilar1 Tablo 60’ daverilmis ve

devaminda yorumlanmigtir.

Sekil 25:5. Model ile Elde Edilen Birliktelik Kurallar1

~ S.model
[ZlFile ¢ Generate |E|

28

|£|E|Snrt by| Confidence % ']zl |E|£|

=
2

72 o[z

Consequent | Antecedent Confidence % | Rule Support %l

Bu dersi tekrar segerdim. Alinan dersin adi =23 83.018 5.098 | =
Bu dersi almalan icin bagkalanna da tavsive ederim.  Alinan dersin ad; = 23 79.245 4 867

Bu dersi tekrar segerdim. Alinan dersin adi =5 75926 4,751

Bu dersi almalan igin bagkalarna da tavsive ederim.  Alinan dersin adi =7 ¥1.930 4,751

Bu dersi tekrar secerdim. Alinan dersin adi = 21 70833 3.940

Bu dersi almalan igin bagkalanna da tavsive ederim.  Alinan dersin ade =10 f9.444 5,794 | 4
Bu dersi almalan igin bagkalarna da tavsive ederim.  Alinan dersin adi = 21 68.750 3.824

Bu dersi almalan igin bagkalanna da tavsive ederim. Alinan dersinadi =5 68.519 4287

kalay almasi Alinan dersin adi =39 Bf.EET 3476

Bu dersi tekrar segerdim. Alinan dersinadr =7 66667 4,403

Bu dersi tekrar secerdim. Alinan dersin adi = 22 £3.934 4519

Bu dersi almalan igin bagkalanna da tavsive ederim.  Alinan dersin ade = 22 63934 4514

BEu dersi tekrar segerdim. Alinan dergin adi; =10 62.500 5214

kalay almas Alinan dersin adi = 22 55738 3.940

Bu dersi almalan igin bagkalanna da tavsive ederim.  Alinan dersin adr = 4 55.000 5.088

ilgi alarma yakin olmas Alinan dersin adi = 21 54167 3013

Bu dersi tekrar secerdim. Alinan dersinadi; =9 53333 2781

Gfretirm Oyesi Alinan dersin adi =23 52.830 3244

kalay almas Alinan dersin adi; =4 51.250 4.751

Bu dersi almalan igin bagkalanna da tavsive ederim. Alinan dersinadi; =9 51111 2.665 =

tdadel Seftings | Summary | Annotations
| Ok J | Cancel Apply | | Reset
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Tablo 60:5. Model ile Elde Edilen Birliktelik Kurallar:

Sonug¢ Onciil Giiven% | Kural Destek%
—Bu dersi tekrar —Kalite Yonetim Sistemleri 83.01 5.09
segerdim.
—Bu dersi almalart i¢in —Kalite Gelistirme Araglari 69.44 5.79
baskalarina da tavsiye
ederim.
—1li alanima yakin olmas1 | —Para Teorisi Ve Politikas1 54.16 3.01
—Ogretim iiyesi —Siire¢ Y6netimi 45.61 3.01
— Arkadas tavsiyesi —Uretim Ve Tedarik 393 2.78
Planlamasi
—Yiiksek not alma —Kamu Maliyesi 30.00 2.78

ihtimalinin olmasi

— Kalite Yonetim Sistemleri dersini secen 6grencilerin % 83.01° 1 dersi tekrar
olsa yine sececeklerini belirtmislerdir. Bu kuralin veri setindeki islemlerde birlikte
bulunma olasiligi ise % 5.09° dur.

— Kalite Gelistirme Araglar1 dersini segen Ogrencilerin % 69.44° i bu dersi
almalart i¢cin bagkalarina da tavsiye edeceklerini belirtmiglerdir. Bu kuralin veri
setindeki igslemlerde birlikte bulunma olasilig1 ise % 5.79° dur.

— Para Teorisi Ve Politikasi dersini segen 6grencilerin % 54.16’ s1 bu dersi ilgi
alanina yakin olmasindan dolay1 sectiklerini belirtmislerdir. Bu kuralin veri setindeki
islemlerde birlikte bulunma olasiligi ise % 3.01° dir.

— Siire¢ Yonetimi dersini segen Ogrencilerin % 45.61° 1 bu dersi 6gretim
tiyesinden dolay1 sectiklerini belirtmislerdir. Bu kuralin veri setindeki islemlerde
birlikte bulunma olasiligi ise % 3.01” dir.

—  Uretim Ve Tedarik Planlamasi dersini secen 6grencilerin % 39.34” ii bu dersi
arkadas tavsiyesinden dolayr sectiklerini belirtmislerdir. Bu kuralin veri setindeki
islemlerde birlikte bulunma olasilig1 ise % 2.78’ dir.

— Kamu Maliyesi dersini segen 6grencilerin % 30’ u bu dersi yliksek not alma
ihtimalinin olmasindandolay1 sectiklerini belirtmiglerdir. Bu kuralin veri setindeki

islemlerde birlikte bulunma olasilig1 ise % 2.78” dir.
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4.6. BIRLIKTELIiK DiYAGRAMLARI (AG GRAFIiKLERI)

Ders secim sebeplerinin arasindaki iligkileri, secilen dersler arasindaki
iligkileri ve ilgi alanlar1 arasindaki iliskileri goérebilmek icin Clementine’ da ag
grafiginden yararlanilmistir. Ag grafigindeki c¢izgi kalinligi iliskinin kuvvetini
gostermektedir. Cizgi kalinligr arttikea iliskinin kuvveti de artmaktadir.

Oncelikle ders secim sebeplerinin aralarindaki iliskileri gérmek icin 862
kaydin yer aldig1 2. veri seti i¢in ag grafigi kullanilmistir. Sekil 26’ da ¢izgi degeri 0
iken iligkinin en karmasik hali gosterilmis, Sekil 27° de ise ¢izgi seviyesi arttirilarak

iligkiler daha goriiniir hale getirilmistir.

Sekil 26: Ders Secim Sebeplerine Tliskin Cizgi Seviyesi 0 fken Elde Edilen Ag Grafigi

Alan derslerimden bagimsiz olmas:

igi cekici icerige sahip
oimasi

AN

ilgi alanima yakin olmasi

a
X

i

lgﬁ
PN
om
38
@@
g

b=

&

H

-

Y/
R

Onemli kazanim &

sunuyor olmas &’Q ’
Odev-Proje igermesi é‘k - X ib
i
\ e

P R A
Kolay olmasi X ‘.\\ Sayisal agirlikl icerige sahip
oy %‘- "’z olmasi

{

{

"
!

e@is

Giincel icenige
sahip olmasi

‘~w

Odev-Proje icermemesi Haftalik programa

uygun olmasi

Yiiksek not alma ihtimalinin —. Sozel aségmkh :
icerige sahip olmasi
ol Yuksek gegcme oramn%

sahip olmasi
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Sekil 27:Ders Segim Sebeplerine Iliskin Cizgi Seviyesi 45 iken Elde Edilen Ag Grafigi

Alan derslerimden bagimsiz olmasi

-a
Igi cekici icerige sahip o . =l ~lan dersierimle baglantih olmasi
olmasi —
iigi alanima
yakin olmasi

Odretim liyesi

B Sozel agirhkl

Kolay olmasi

Yiksek not alma
ihtimalinin oimasi

Yuksek gecme oranina
sahip olmasi

Sekil 28:Ders Secim Sebeplerine iliskin En Giiclii Birliktelikler

[=F-Btrong Links

Gincel igerige
sahip olmasi

icerige sahip olmasi

Links  Field 1 Field 2

172 ilgi alamma yakin olmasi="1" ilgi cekici iceride sahip olmasi="1"

148 ilgi alamma yakin olmasi="1" Cnemli kazanim sunuyar olmas = "1"
135 Qnemli kazamm sunuyar olmas = "1" ilgi cekici iceride sahip olmasi="1"

134 kaolay olmasi ="1" dfretim Oyesi="1"

131 kaolay olmasi ="1" Yiksek gecme aranina sahip almasi ="1"
129 kaolay olmasi ="1" ilgi alamma yakin olmasi="1"

128 kaolay olmasi ="1" Arkadas tavsiyvesi="1"

126 ddretim Oyesi="1" ilgi alamma yakin olmasi="1"

122 kaolay olmasi ="1" YUksek not alma ihtimalinin almasi ="1"
112 ddretim Oyesi="1" Cnemli kazanim sunuyar olmas = "1"
107 ddretim Oyesi="1" ilgi cekici iceride sahip olmasi="1"

104 TUksek gecme aranina sahip olmasi ="1" YUksek not alma ihtimalinin almasi ="1"
93 kaolay olmasi ="1" Odev- Proje icermemesi="1"

92 ilgi alamma yakin olmasi="1" YUksek not alma ihtimalinin almasi ="1"
a4 ddretim Oyesi="1" Arkadas tavsiyvesi="1"

a8 ilgi alamma yakin olmasi="1" Ginceligerige sahip olmasi="1"

a6 Yuksek not alma ihtimalinin almasi ="1" Arkadas tavsiyvesi="1"

a4 kaolay olmasi ="1" ilgi cekici iceride sahip olmasi="1"

a4 ilgi alamma yakin olmasi="1" Arkadas tavsiyvesi="1"

a4 ddretim Oyesi="1" Yiksek gecme aranina sahip almasi ="1"
a4 TUksek gecme aranina sahip olmasi ="1" Arkadas tavsiyvesi="1"

g ddretim Oyesi="1" YUksek not alma ihtimalinin almasi ="1"
i Gincel icerige sahip olmasi="1" ilgi cekici iceride sahip olmasi="1"

Th Yksek not alma ihtimalinin almasi ="1" il cekici icerige sahip olmasi="1"

Haftalik programa
uygun olmasi

85



Sekil 28’ de ders se¢im sebepleri ile ilgili giiclii birliktelikler goriilmektedir.
En giiclt birliktelik 173 baglanti ile dersin ilgi alanina yakin olmas1 ve ilgi ¢ekici
icerige sahip olmasidir.

Ikinci olarak derslerin aralarindaki iliskileri gormek igin 151 kaydin yer aldig1
1. veri seti i¢in ag grafigi kullanilmistir. Sekil 29’ da ¢izgi degeri 0 iken iliskinin en
karmasik hali gosterilmis, Sekil 30’ da ise aynmi sekilde ¢izgi seviyesi arttirilarak

iligkiler daha goriiniir hale getirilmistir.

Sekil 29: Derslere iliskin Cizgi Seviyesi 0 Iken Elde Edilen Ag Grafigi

Biligim Teknolojisi
Tabanl Karar Verme

{Cnio) Borglar Huk

is Hayati igin Yabanci Dil uku

Cok Kriterli Karar Verme )y .
Cok Degiskenli istatistik isletme /g TR RE SN S Ekonometri Semineri
ve Iktisat Uygulamal: (Erasmus) - e |

(Erasmus)

Yongyler_n Aragtirma ¥ o e B eeey x " : . - , ) Finans Matematigi
Seminen n
Yonetim ve Kalite Gefigtirme
Organizasyon Araglan
o o . Kalite Yonetim
Yatinm Projeleri Analizi S : N e = o Sistemleri
- Te 2 A e o, - ' &
Yabanci Dilde Okuma e @ .~ | “:::7,"!:;:\.‘ . y Kamu Maliyesi
ve Konugma AL N . e, s
Tl i o B

Kesite Verisi

N
- Ekonometrisi

Ticaret Hukuku
Streg Yonetimi &
Sosyal Giivenlik Para ve Sermaye Piyasalan

Proje Yonetmi pasariama Aragtinimasi
Teknikleri
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Sekil 30: Derslere Iliskin Cizgi Seviyesi 30 iken Elde Edilen Ag Grafigi

Uretim ve Tedarik Planlamas
Kalite Geligtirme
Araclan

Kalite Yonetim
Sistemleri

||
Sosyal Glvenlik

o Kamu Maliyesi

Sekil 31:Derslere Iliskin En Giiglii Birliktelikler

= Strang Links

- Links  Field 1 Figid 2
45 Kalite Geligtirme Araglan="1" Uretir Ve Tedarik Flanlamasi ="1"
44 karmu Maliyesi ="1" Kalite Geligtirme Araglan="1"

e Karnu Maliyesi="1" Kalite Yéinetim Sisternleri = "1"

...... 39 Kamu Maliyesi="1" Galigma Ekonomisi="1"
29 Kamu Maliyesi="1" Uretim Ve Tedarik Planlamasi="1"
39 Kalite Geligtirme Araglan="1" Kalite Ydnetim Sistemleri="1"
38 Uretim ¥e Tedarik Planlamasi="1" kalite Ydnetim Sistemleri="1"

Sekil 317 de se¢imlik derslerle ilgili giiclii birliktelikler verilmistir. En gii¢lii
birliktelik 45 baglant1 ile Kalite Gelistirme Araclar1 ve Uretim Ve Tedarik
Planlamas1 derslerine aittir ve Sekil 30’ da ¢izgi kalinhigindan giiclii birliktelikler
acikca goriilmektedir.

Ugiincii ve son olarak ise ilgi alanlarinmn aralarindaki iliskileri gormek 151
kaydin yer aldig1 1. veri seti i¢in ag grafigi kullanilmistir. Sekil 32 de ¢izgi degeri 0
iken iligkinin en karmasik hali gosterilmis, Sekil 33’ te ise ayni1 sekilde ¢izgi seviyesi

arttirilarak iliskiler daha goriintir hale getirilmistir.
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Sekil 32: Ilgi Alanlarina iliskin Cizgi Seviyesi 0 Iken Elde Edilen Ag Grafigi

iigi alaniniza girenleri
ngareﬂeyluz (Bilgisayar
Gllmierl) ilgi alaniniza girenleri
isaretieyiniz. (Ekonometri)

iigi alaniniza girenleri ’| gi alaniniza girenleri igaretleyiniz
isaretieyiniz. (Istatistik) — —— B (Finans)

iigi alaniniza girenleri
isaretieyiniz. (Insan
Kaynaklan Yonetimi)

ligi alaniniza girenleri
isaretieyiniz. (Kalite)

iigi alaniniza girenleri
isaretieyiniz. (Iktisat)

A 2R
a0
L\

".

N4

iilgi damr::;a (grenlen y‘ e ligi alaniniza girenleri

garetleyiniz. (Uretim isaretleyiniz. (Mali

Yénetim) ""E % e
A

,‘/ 1
y /Ilg alaniniza girenleri

(Muhasebe)

-

[
!,
//

r',

\

llgi alaniniza girenlen igaretiey r:Z
(Yoneylem Aragtirmasi)
ilgi alaniniza girenleri — e ligi alaniniza girenleri igaretleyiniz.
igaretieyiniz. (YOnetim . oo et (Para-Banka)
ve Organizasyon (Pazariama) ¥ Y

Sekil 33: ilgi Alanlarma iliskin Cizgi Seviyesi 20 Iken Elde Edilen Ag Grafigi

iigi alaniniza girenleri
i iniz. (Bilgisayar

ilgi alaniniza girenleri
igaretieyiniz. (Ekonometri)

iigi alaniniza girenleri
isaretieyiniz. (Istatistik) _—

igi alaniniza girenleri
isaretieyiniz. (ktisat)

iigi alaniniza girenleri
isaretieyiniz. (Kalite)

llgi alanimiza girenien igaretieyiniz = (Para-Banka)

(Yoneylem Arastirmasi) —~—
iigi alaniniza girenleri
isaretieyiniz. (Yonetim
ve Organizasyon
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Sekil 34:1lgi Alanlarma Iliskin En Giiglii Birliktelikler

EFStrong Links

Links Field 1 Field 2

a0 ilgi alaniniza girenleri igaretleviniz._Ekonometri="1" ilgi alaniniza girenleri i§aretleyiniz._istatistik:"1“

38 llgi alaniniza girenleri i§aretleviniz._istatistik: i ilgi alaniniza girenleri igaretieyiniz._Fara- Banka="1"
YT ilgi alaniniza girenleti igaretleyiniz_Yaneylem Aragtirmasi ="1" llgi alaniniza girenleri igaretleyiniz._istatistik="1"

37 llgi alaniniza girenleri igaretleyiniz._Para- Banka="1" llgi alaniniza girenleri igaretieyiniz._Finans ="1"

36 dlgi alaruiniza girenler isaretleyiniz_istatistik="1" ilgi alaniniza girenleri isaretleyiniz._iktisat="1"

Sekil 34’ te ilgi alanlar ile ilgili giicli birliktelikler verilmistir. En gii¢li
birliktelik 50 baglant: ile Ekonometri ve Istatistik alanlarma aittir ve Sekil 33’ te bu

acikeca goriilmektedir.
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SONUC

Veri madenciliginin amaci, ¢ok biiyiik ve karmasik veri kiimelerindeki gizli
veri desenlerini ortaya ¢ikarmak ve anlamli sonuglar elde etmektir. Yapilan
calismada birliktelik kurali c¢ikarim algoritmalarindan  Apriori  Algoritmasi
kullanilarak tiniversite Ogrencilerinin ders se¢imlerindeki genel egilimlerinin
belirlenmesi amaglanmistir. Olusturulan anket icerik ve kapsam agisindan dikkate
alindiginda elde edilen veri sayis1 ve ¢esitliligi veri madenciligi amaciyla ortiismekte
ve bu alanda yararli sonuclarin elde edilmesine yatkin nitelikte oldugu
goriilmektedir.

Incelenen literatiir calismasi da dikkate alindiginda, yapilan ¢alismanin anket
stireci ve verilerin ele alig bigimi olduk¢a kapsamli ve detaylidir. Ayni1 zamanda,
degisken sayisinin ve veri sayisinin fazla olmasibu durumu agik¢a gostermektedir.
Yapilan calismada farkli model varyasyonlar1 incelenmis ve birgok degiskene ait
baglant1 analizleri gergeklestirilmistir. Secimlik derslere iligkin tercih nedenlerinin ve
diger derslerle iligkilerinin belirlenmesi de ayni zamanda kapsamli bir sekilde ele
alinmustr.

Universite egitiminde dgrenciler, 6grenim gérdiikleri programlarda miifredat
geregi segmeli dersler almaktadirlar. Uygulamada tniversite 6grencilerinin ders
secimlerine etki eden faktorlerin elde edilmesi amaciyla ders bazinda degerlendirme
yapilmasini saglayacak kapsamli bir anket formu hazirlanmigtir. Hazirlanan anket
formu Dokuz Eyliil Universitesi iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Ekonometri
Bolimii’ nde 6grenimine devam etmekte olan 151 6grenciye uygulanmis ve 33
dersle ilgili 862 degerlendirme elde edilmistir. Elde edilen veriler tizerinde SPSS
Clementine programinda gerekli 6nisleme teknikleri uygulanmis, veriler iki ayr1 veri
seti seklinde kullanilarak farkli destek, gliven degerleri ve farkli degiskenler i¢in
calistirilmis ve birgok kural elde edilmistir. Kurallar incelenmis ve bir kismi tablolar
araciligiyla uygulama kisminda sunulmustur. Daha sonra ders se¢im sebepleri,
derslerle ilgili iliskiler ve ilgi alanlarmin, gorsellestirilmesi ve ikili baglantilarin elde
edilmesi amaciyla SPSS Clementine programindaki ag grafiklerinden yararlanilmig

ve birliktelik diyagramlarifarkli derecelerle sunulmustur.
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Yapilan analizler kapsaminda, genel olarak bakildiginda 6grenciler ders
secimlerinde ilgi alanlar1 ve yeterlilikleri dogrultusunda karar vermektedirler. Diger
bir taraftan ders yiikii agir olan ve boliimii benimsememis 6grencilerin segimlerinde
dersin kolay olmasi, gegme oraninin yiiksek olmasi, 6dev- proje igermemesi gibi
kriterlerin 6nemli oldugu sonucu elde edilmistir.

Derslerin  birlikteliklerine bakildiginda ise birbirine yakin alanlardaki
derslerin birlikte se¢ilme egiliminde olduklar1 gézlemlenmistir. Bunun yaninda ¢ogu
ogrencinin ders seciminde ilk etapta yiizeysel kararlar verdigi gozlemlenmis,
derslerin igerik ve isleyisleriyle ilgili bir 6n bilgilendirmenin yararli olabilecegi tespit
edilmistir. Ogrencilere yoneltilen dersi tekrar secip se¢meyeceklerine yonelik
sorudan ise ilging sonuglar elde edilmistir. Ogrencilerden bazilar1 baz1 dersler igin,
dersten beklediklerinden diisiik not almalarina ragmen dersi tekrar segeceklerini
belirtmislerdir. Bu da 6grenciler igin dersi gegmekten ¢ok, edindikleri kazanimlarin
onlar i¢in 6nemli oldugu gercegini ortaya koymustur. Bir diger ¢ikarimimiz ise, ders
secimlerinde dgretim iiyelerinin de 6énemli derecede etkili oldugudur.Ayrica, bolimii
benimsememis, aidiyet hissetmeyen 6grencilerin 6gretim tiyeleriyle iligkilerinin zayif
oldugu sonucu elde edilmistir.

Ankette yer alan ve elde edilen bilgiler sonucunda Apriori Algoritmasi
kullanilarak 5 adet model gelistirilmis ve birliktelik diyagramlar ile birliktelik
analizleri gerceklestirilmistir. Eldeki verilerin ¢ok yonliiligl ve zenginligi sayesinde
diger Veri Madenciligi Teknikleri de kullanilarak farkli modeller de gelistirilebilir.
Ayn1 zamanda analiz gelecek donemler i¢in de tekrarlanirsa elde edilen sonuglarin
karsilagtirilmasi ile ¢ok daha kapsamli yorumlaryapilabilir ve énemli ¢ikarsamalar

saglanabilir.
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EK 1: Arastirmada Kullanilan Anket Formunun Ekran Goriintiisii

Secmeli Ders
Egilimlerine Iliskin
Desenlerin Veri
Madenciligi ile
Belirlenmesi

Sevgili arkadaslar,

Ekonometri Boliimii 6grencilerinin secimlik ders tercihleri lizerine arastirma yapmaktayiz. Arastirmada egitim
kalitesini artirmak icin 6grencilerin beklentileri ve tercihlerini tespit etmeyi amacglamaktayiz. Elde edilecek bilgiler
dogrultusunda bilimsel gereklilikler ile birlikte dgrenci tercihlerinin dikkate alindigs; ders havuzu, ders icerik ve
yontem giincellemesi yapilmasi miimkiin olacaktir. Aragtirmada sizlerin bilgilerinize ihtiyac duymaktayiz. Sizin icin
hazirlanmg sorulara é6zenle cevap vermenizi umuyoruz. Tegekkiirler...

Dog. Dr. Mehmet AKSARAYLI
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EK 1 (Devam): Arastirmada Kullanilan Anket Formunun Ekran Goriintiisi

wo HnEE KB VI 100
B W T

Cinsiyetiniz:
() Kadin () Erkek

O@renim tiriiniiz:

() Orgiin () Tkinci odretim
Biliime asagidaki degisimierden faydalanarak geldiyseniz seginiz.

) Dikey gegis

[ Yatay gecis

] Farabi

[ Oniversite ici yatay gecis

Cahgma durumunuz:

| Litfen Seciniz v |

Mezuniyet sonrasindaki temel hedefiniz nedir?

Litfen Seciniz T
er

Ogreniminizin kaginci donemindesiniz?
Kayit yaptirdiginiz en (st dénemi seciniz.

| Lutfen Seginiz ¥ |

Mezun oldugunuz lise tiiri:

Latfen Seginiz v
et

Liseden mezun oldugunuz bélim:

Latfen Seciniz ¥

Surveey.com By
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EK 1 (Devam): Arastirmada Kullanilan Anket Formunun Ekran Goriintiisi

“a A1 AEO e 100
Tekrar sans verilse hangi bolimde okumak istersiniz?
) Ekonometri ) Maliye () Cahisma Ekonomisi ve Endiistri Tliskileri
) Isletme () Itisat () Kamu Yonetimi
() Yanetim Bilisim Sistemleri () Fen Fakiiltesi () Egitim Fakiiltesi
() Hukuk Fakiiltesi (L) Tip Fakiltesi () Giizel Sanatlar Fakiiltesi
) Mithendislik Fakiiltesi ) Mimarlik Fakiltesi () Bdebiyat Fakiiltesi
) Orman Fakiitesi () Zraat Fakiiltesi ( Dil Tarih Codrafya Fakiiltesi
() Denizdilik Fakiltesi () Turizm Fakiiltesi (0 Tlahiyat Fakiltesi
) Isletme Fakilltesi () Hemsgirelik Fakiiltesi () Dider
Ekonometri Boliimii icerisindeki anabilim dallanindan ilgi alanlanniz nelerdir? {(Birden gok segenek isaretieyebilirsiniz)
[Z) Ekonometri Anabilim Dali
(2 Yéneylem Arastirmasi Anabilim Dali
() Istatistik Anabilim Dah
Asgafdaki k lardan ilgi ak girenleri ig yiniz. | Birden ok secenek isaretieyebilirsiniz)
2] Ekonometri [Z Yoneylem Arastirmas (] Istatistik
() Para- Banka I Finans [l Pazarlama
] Muhasebs ] malive [ kamu Yénetimi
] Kalite |2] silgisayar Bilimleri [] Insan kaynaklan Yonetimi
() iktisat [Z] Yénetim ve Organizasyon [JJ Uretim Yonetim
Secimlik dersleri secerken en gok neyireferans aliyorsunuz?
1 Arkadaslanmin tavsiveler
) Hoca tavsiye ve yonlendirmeler
() Kisisel deferlendirmelerim
Secimlik dersler hakkinda dn bilgi veriimesini ister miydiniz?
() Evet () Hawr
Asafdaki sorulan yandaki dlgek dogrultusunda cevaplandirmiz.
Kesinlikle Tamamen
Katdh Katilnuyorum Kararsmm  Katidyorum Kk
£n kisa strede mezun olma baskisi hissetmiyorum. (3] (] @ Q [
En lisa stirede mezun olmaktansa, donanimli mezun olmayi tercih ederim. ® @ @ (S
Ekonometri bolimand isteyersk, bilerek, arastirarak geldim, (2] (0] @ [<] [
Okududum bdlimi benimsedim ve seviyorum, ® [7] @ @ 8
Okudugum boltime aidiyet hissediyorum, (3] (] @ Q (=
Dickuz Eylil Universitesi’ ne isteyerek geldim. ] ® @ @
Aragtirma yapmay severim. 2] (o] @ [<] (2]
Bilgisayar kullanimina erigimim kelaydir, (7] ] @ @ [
Yabancr dil di in yeterli oldugunu distntyorum. o @ @ Q Q
Benim igin y=ni bir sey 8drenmekten cok dersi gecmek dzha Gnemlidir. & @ @ @
Surveey.com

eks.3



EK 1 (Devam): Arastirmada Kullanilan Anket Formunun Ekran Goriintiisii

................................................................................ L TR AL coopemeeeonernooe aorrenmeeoeenooeeoremoremorn oo ronee someooeoeoeeonsenoe:

Ddnem bagindaki not ortalamaniz:

(virgiil kullaniniz)

Danemde aldiginiz toplam ders sayisi:
Litfen Seciniz ¥

Ddnemde bagaril oldugunuz toplam ders sayisi:
Litfen Seginiz ¥

Aldiginiz dersil dersleri igaretleyiniz.

[ *Yabano Dilde Okuma Ve Konusma
O vonetim Ve Qrganizasyon
[ Borglar Hukuku

[ kamu Maliyesi

[ Ders listede yoksa yaziniz. l:l

1.dersi (se¢iminize gdre listede dnce yer alan ders) segmenizde etkili olan sebepleri igaretieyiniz.

[ Kolay clmasi O Odretim tyesi |_J Bilgisayar uygulamali clmasi

[ figi alamma yakin olmas: O dnemli kazamm sunuyor clmas: [ alan derslerimle baglantih clmas:
O] Alan derslerimden bagimsiz olmasi [ Yiiksek gegme oranina sahip clmasi [0 Yiiksek not alma ibtimalinin clmas:
] sazel agirlikl igerige sahip clmas: ] saysal agirhkh igerige sahip clmas: [ Giincel igerige sahip clmasi

(] flgi cekici icerige sahip clmasi [J Arkadas tavsiyesi [J Gdev- Proje igermesi

O ddev- Proje icermemesi O] Haftalik Programa Uygun clmasi [ Devam gerektirmemesi

1. ders igin harf notunuz:
Litfen Seciniz ¥
1. ders igin harf notu beklentiniz:

Litfen Seciniz ¥

1.ders ile ilgili bagan notunuz beklentinize gore nasil oldu?

(©) Beklentimin altinda idi.
(O Belledigim dizeyde oldu.
() Bellentimin izerinde oldu.

Bu dersi tekrar secerdim.

() Evet () Hayir

Bu dersi almalan igin bagkalanna da tavsiye ederim.

() Evet () Hayir
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EK 1 (Devam): Arastirmada Kullanilan Anket Formunun Ekran Goriintiisi

2.dersi (seciminize gore listede ikinci sirada yer alan ders) segcmenizde etkili olan sebepleri isaretleyiniz.

O Kolay olmasi

[T Tigi alaima yakin elmasi

[C] Alan derslerimden badimsiz olmasi
[ sézel afirlikh icerige sahip olmas:
[0 lgi gekici igerige sahip olmasi

[ Odev- Proje igermemesi

2. ders igin harf notunuz:
Litfen Seciniz v
2. ders igin harf notu bekientiniz:

| Litfen Seginiz v |

[ Ogretim iyesi

] Onemli kazanm sunuyor olmas:

2] Yiiksek gecme oramna sahip clmasi
] sayisal adirhikli igeride sahip olmasi
[0 Arkadas tavsiyesi

[ Haftalik Programa Uygun olmasi

2.ders ile ilgili bagan notunuz beklentinize gdre nasil oldu?

() BeKlentimin altinda idi.
(O BeKedigim dizeyde oldu.

(3 BeKlentimin tzerinde oldu.

Bu dersitekrar secerdim.

0 Bwet

() Hayr

Bu dersialmalari igin bagkalarina da tavsiye ederim.

O Bwet

Surveey.com

(@) Hayr

Geri Devam.

[ Bilgisayar uygulamali clmasi

[ Alan derslerimle baglantih clmas:
] itksek not alma ihtimalinin clmas:
] Giincel igerige sahip clmas:

[0 Gdev- Proje igermesi

L] Devam gerektirmemesi
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EK 2: Secimlik Dersler Listesi

Secimlik Dersin Adi Secimlik Dersin
Yariyih
Yabanci Dilde Okuma Ve Konugma 3. yanyil
Yonetim Ve Organizasyon 3. yariyil
Borglar Hukuku 3. yanyil
Kamu Maliyesi 3. yanyil
Calisma Ekonomisi 4. yanyil
Mesleki Yabanci Dil 1 4. yanyil
Stire¢ Y 6netimi 4. yanyil
Ticaret Hukuku 4. yanyil
Sosyal Giivenlik 5. yanyil
Kalite Gelistirme Araglari 5. yanyil
Mesleki Yabanci Dil 2 5. yartyil
Ekonometriye Giris (Erasmus) 5. yartyil
Finans Matematigi 5. yanyil
Yatirim Projeleri Analizi 5. yartyil
Ekonometri (Erasmus) 6. yartyil
Is Hayati I¢in Yabanci Dil 6. yariyil
Proje Yonetimi 6. yanyil
Para Teorisi Ve Politikasi 6. yaryil
Uretim Ve Tedarik Planlamasi 6. yariyil
Kalite Yonetim Sistemleri 7. yaniyil
Veri Madenciligi 7. yanyil
Cok Kiriterli Karar Verme 7. yanyil
Bilisim Teknolojisi Tabanli Karar Verme (Erasmus) 7. yanyil
Cok Degiskenli Istatistik: Isletme Ve iktisat Uygulamali (Erasmus) | 7. yariyil
Para Ve Sermaye Piyasalari 7. yartyil
Pazarlama Aragtirmas: Teknikleri 7. yariyl
Kesit Verisi Ekonometrisi 7. yanyil
Ekonometri Semineri 8. yaryil
Cografi Bilgi Sistemleri 8. yaryil
Yoneylem Arastirma Semineri 8. yaryil
Uluslararas: Iktisat 8. yariyil
Tiirkiye Ekonomisi 8. yaryil
Maliye Politikas1 8. yaryil
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