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ON SOZ
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veri madenciligi ise verinin anlamini pekistirmede kullanilan bir yontemdir.
Pazarlamadan, tibba, borsaya verinin depolanabildigi bir¢cok alanda analiz imkani
sunan veri madenciligi bu calismada egitim sektoriine uygulanmistir. Ogrencinin
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Teknoloji ve teknolojinin getirdigi yenilikler yasamin her pargasinda yerini
hizla almaktadir. Bu yeniliklerin getirdigi kiilfeti tasimak ise veritabanlarinin
gorevi olmustur. Veritabanlarinda anlamsiz bir ylik ve maliyet unsuru olan verileri
degerlendirmek veri madenciliginin ilgilenme alanidir. Verinin depolandigi her
alanda yararlanilabilen veri madenciligi bu tez calismasinda egitim alaninda
uygulanmistir. Calismanin amaci lisans derslerinin analiz edilmesidir. Bu amagla
Recep Tayyip Erdogan Universitesi, Iktisadi Idari Bilimler Fakiiltesi, Isletme
boliimiine 2009’dan itibaren kaydolan 731 6grencinin ders ve 6grenci bilgileri
incelenmistir. Derslerin kendi aralarindaki not temelli iliskileri Birliktelik
Kurallar1 ile incelenmistir. Ders notlarma gore mezuniyet puanlari, Ogrenci
Se¢me Siavi puanlari, Ogrenci Se¢me Sinavi yerlestirme siralamalari, dersleri ilk
alimda ge¢me durumlari, smiflandirma algoritmalariyla incelenmistir. Apriori,
Naive Bayes, Sirali Minimal Optimizasyon ve J48 algoritmalar1 analizde

kullanilan veri madenciligi algoritmalaridir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Egitim, Siniflandirma, Birliktelik
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ABSTRACT

ANALYSIS OF BUSINESS ADMINISTRATION
UNDERGRADUATE COURSES WITH DATA MINING METHODS:
RECEP TAYYiP ERDOGAN UNIVERSITY CASE

Technology and the innovations brought by technology take their place in
every part of life rapidly. It is the duty of the databases to carry the burden of
these innovations. Evaluating data that is a meaningless burden and cost factor in
databases is the area of interest of data mining. Data mining, which can be used in
every field where data is stored, has been applied in the field of education in this
thesis. The aim of the study is to analyze undergraduate courses. For this purpose,
the course and student information of 731 students enrolled in Recep Tayyip
Erdogan University, Faculty of Economics and Administrative Sciences,
Department of Business Administration since 2009 were examined. Grade-based
relationships between the courses are examined with the Association Rules.
According to the course grades, graduation scores, Student Selection Exam
scores, Student Selection Exam placement rankings, passing the courses at first
intake, with Classification algorithms were examined. Apriori, Naive Bayes,
Sequential Minimal Optimization and J48 algorithms are the data mining

algorithms used in the analysis.

Key Words: Data Mining, Education, Classification, Association Rules
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GIRIS

Teknolojinin  ve bilginin giinden giine deger kazanmasi ve
biriktirdiklerinin artmasi birgok kavrami, sistemi hayata katmistir. Teknoloji
sayesinde gelisim goOren bilgisayar bircok alanda yerini almistir. Bilgisayarin
girdigi her alanda veri girisleri olmakta ve bu veriler yiginlar haline gelmektedir.
Bakildiginda bir yiik ve maliyet unsuru olarak goriilebilen veri kavrami avantaj
haline getirilebilir. Verilerin tutuldugu veritabaninda, verilerin sistematik
tutulmas1 ve karar vermede etkili hale gelebilmesi igin gelistirilen veri
ambarlarindan yararlanilmast uzun zamandir siiregelmektedir. Tutulan bu
verilerin kendi i¢inde anlamli hale gelebilmesi, aralardaki Oriintiilerin
kesfedilmesi veri madenciligi sistematigini olusturmustur. Veri ve veri yiginlari
islem gérmemis fakat degeri bilinen komiir gibi diisiiniilebilir. Islem gordiigiinde
elmasa doniisen kdmiir veriye, islem gorme hali ise veri madenciligine benzetilir.

Her giin milyonlarca insan aligveris yapmaktadir. Yapilan bu aligveris
hem tiiketici icin hem de iiretici icin birikimler yaratmaktadir. Ureticinin yaptigi
bu wveri birikimi, verilerin depolanmasini, korunmasimni, okunabilecek halde
olmasimi ve de tiim bu islemler icin bilgisayarin yaninda kullanici destegini
gerektirmektedir. Tim bu siireg iiretici ya da kurum i¢in ayr1 bir maliyet
unsurudur. Bu maliyet unsurunu avantaj haline getirmek veri madenciliginden
yararlanmayi popiiler hale getirmektedir. Tiiketicinin yaptig1 aligveris kayitlariyla
alinan drilinler arasindaki iliski kesfedilebilir. Milyonlarca kayit arasindan kolali
icecek alanlarin ¢ekirdek de aldigr bilgisini kesfetmek pazarlama agisindan bilgi
kazanimi yaratabilir. Kolal1 igecek ve ¢ekirdegin raf yerlerini birbirine yakin
tutmak, kolali i¢ecek alan tiiketicileri ¢ekirdek almaya itebilir.

Pazarlamadan, tibba, bankacilia, borsaya, egitime ve bir¢ok veri y1gininin
oldugu alanda veri madenciligi ¢aligmasi yapilmaktadir. Egitim alaninda yapilan
veri madenciligi ¢alismalar1 Egitsel Veri Madenciligi baslig1 altinda toplanmistir.
Egitsel veri madenciligi; Egitimde Yapay Zeka Dergisi (Journal of Artificial
Intelligence in Education), Uluslararasi Akilli Ders Sistemi Konferansi
(International Conference of Intelligent Tutoring System), Uluslararasi Egitsel

Veri Madenciligi Konferansi (International Conference on Educational Data
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Mining), Egitsel Veri Madenciligi Dergisi (Journal of Educational Data Mining),
Kullanici  Modellemesi i¢in Veri Madenciligi Uluslararasi Konferansi
(International Conference on Data Mining for User Modelling) gibi birgok
konferansta, dergide, sOyleside yer almaya baglamis ve gelisme gOstermis,
popiilerligi artmakta olan bir ¢alisma alanidir. (Barahate, 2012).

Veri madenciliginin egitim alanindaki uygulamasi, egitimcilere ve egitim
planlamacilarina farkli agilardan 1sik tutarak egitim stratejilerinin belirlenmesinde
ihtiyaca yonelik ¢oztimler sunmaktadir. Egitsel veri madenciligi, egitim
ortamindan elde edilen verilerin daha 6nceden bilinmeyen veya olusturulmamis
yapisini kesfetmek igin yontem gelistiren ve gelistirilen yontemleri 6grencileri
daha iyi tanimada kullanan gelismekte olan bir disiplin olarak tanimlanir (Bilen,
Hotaman, Askin, & Biiyiikli, 2014).

Egitim alaninda yapilan calismalar ile sorgulanabilecek problemler su

sekildedir (Bhullar, 2012);

. Zayif 6grenciler kim?

. Hangi 6grenciler en fazla kag ders saati almistir?

o Ogrencilerin ilgi duydugu konular nelerdir?

. Ne tiir dersler 6grencilerin daha ¢ok ilgisini cekmektedir?
. Zayif 6grencilere nasil yardim edilebilir?

J Puan durumlari nasil degistirilebilir?

. Ogrenci durumlari tahmin edilebilir mi?

Romero & Ventura, egitim alaninda yapilan veri madenciligi ¢alismalarini

su basliklarda toplamistir;

J Veri analizi ve gorsellestirme

o Geri bildirim saglama ve oneri sistemleri

o Ogrenci modelleme, dgrenci gruplama

o Istenmeyen 6grenci davranislarmi belirleme
o Sosyal ag analizi

. Kavram haritas1 gelistirme

. Ders malzemelerini yapilandirma

° Planlama, cizelgeleme

14



. Ogrenci performansini tahminleme

Egitim iizerine yapilmis veri madenciligi ¢caligmalar1 incelendiginde basari
tahminleme, basariy1 etkileyen faktorleri gruplama, ders notlarina gére 6grenciye
ait degiskenleri inceleme, egitim ortamlarinin basar1 iizerine etkisini belirleme
gibi ¢ok faktorlii galismalar yapildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismalardan bazilar
asagida ozetlenmistir;

Kurt & Erdem (2012), 6grenci basarisini etkiledigi diistiniilen kisisel,
sosyal, ekonomik ve barmmma ile ilgili demografik 6zellikleri igeren likert tipinde
bir dlgek hazirlamistir. Anket, Gazi Universitesi, Teknik Egitim Fakiiltesindeki
545 tniversite 6grencisine uygulanmistir. Veriler, SPSS Clementine programinda,
CHAID, CRT, Yapay Sinir Aglari, Apriori, K Means algoritmalart kullanilarak
analiz edilmistir. Mezuniyet sonrasi boliimle ilgili bir iste ¢alisip ¢alisamama
ihtimali, Kisilik, boliimiin istenerek okunup okunmadigi, lise basar1 durumlarinin
basariy: etkiledigi gdzlemlenmistir. Kiling, (2015:61-62)Osmangazi Universitesi,
Bilgisayar Miihendisligi 6grencilerinin saglik bilgileri, demografik bilgileri, ders
bilgileri ve Ogrenci bilgi sistemindeki bilgilerle veri seti olusturmustur.
Ogrencilerin basarilarma etki eden faktérleri belirlemek ve 2011 yilinda degisen
atilma politikasinin dgrenciler iizerinde etkisinin olup olmadigini 6grenmek tezin
baslica amaglaridir. Burs alip almama, anne baba egitim durumu, okuldan atilma
durumunun artik ortadan kalkmasi 6grenci basarisini etkileyen etmenler olarak
bulunmustur. Analizleri WEKA’da KNN, J48, Apriori, Predictive Apriori ile
yapmustir. Ozarslan (2014:67-69) Kirikkale Universitesinde, Temel Bilgi
Teknolojileri1 Kullanim1 dersini alan o6grencilere ait verileri veri madenciligi
yontemleri ile incelemistir. Web tabanli uzaktan egitim ile klasik egitim
yontemlerine  gore  Ogrenci  performanslari  degerlendirmistir.  Ogrenci
performansini etkileyen baglica faktorler ise egitim tiirii, fakiilte ya da yliksekokul
Ogrencisi olmasi ve 6grenci yasi bulunmustur. Analizleri WEKA’da J48 ve JNP
algoritmalariyla yapmistir. Vandamme, Meskens ve Superby, (2007) Mons
Katolik Universitesi, Uretim Y&netimi boliimii, 533 tane birinci siif 6grencisinin
ilk donem notlarini, ekonomik durumlar1 ve demografik bilgilerine gore disiik

riskli, orta riskli, yiiksek riskli olmak iizere {i¢ kategoriye ayirip erkenden dnlem
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almak istemistir. Analiz SAS programinda Karar Agaclari ve Yapay Sinir Aglari
ile gergeklestirilmistir.

Giiner ve Comak (2010) 2007 yilinda Pamukkale Universitesi,
Miihendislik Fakiiltesine baslayan 434 Ogrencinin iiniversiteye giris sinavi
sonuclarina gore ve lisedeki ders bilgilerine gore Matematik1 dersi basarilarini
incelemistir. Calismada Destek Vektor Makineleri kullanilmistir. Ogrencilerin
Matematik, Fen Bilimleri, Tiirk¢e testlerinin sonuglar1 ile lise mezuniyet basari
puanlarinin, Matematik I dersindeki basarilarini tahminde onemli rol oynadigi
bulunmustur. Aydin ve Ozkul (2015) &grenci bilgi sistemi ve e-Ogrenme
sisteminden saglanan verilerle Ogrenci basari durumunu tahmin etmeyi
hedeflemistir. SPSS Clementine programinda C5.0, Logistic Regression, Neural
Net, CART, CHAID ve QUEST algoritmalar1 kullanilmistir. En iyi sonuglar1 C5.0
algoritmas1 vermistir. Ozcmar (2006:48-49) Pamukkale Universitesi, Egitim
aldiklar1 puanlari, 6grencilerin lisans egitimleri siiresince baz1 derslerden aldiklari
gecme notlari, genel not ortalamalari ve 6gretim tiirleri tahmin edici degiskenler
olarak kullanarak oOngdrmeye calismistir. Yapay sinir aglari ve regresyonun
kullanildig1 ¢alismada, yapay sinir aglar1 ger¢cege daha yakin sonuglar vermistir.
Calvo-Flores, Galindo, Jiménez, & Pérez (2006) 6grencilerin Moodle (Modular
Object Oriented Dynamic Learning Environment) sistemine giris bilgileriyle
ogrenci notlarini tahmin etmistir. Cordoba Universitesi, Metodoloji ve
Programlama dersini alan 240 6grencinin verileriyle yapilan ¢alismada Yapay
Sinir Aglart kullanilmistir. Wang, Zhu, Huang, Li, & Ji, (2018) 6grenci sinav
puanlart ve kisisel 6zellikler yerine wi-fi erisim bilgileri, elektronik kart kullanim
bilgileri ve kampiis internetine erisim bilgileri gibi geleneksel olmayan
degiskenlerle iiniversite Ogrencilerinin basarisin1 tahmin etmeyi amacglamistir.
Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon, Karar Agaclar1 ve Naive Bayes ile
yapilan ¢aligma geleneksel 6grenci bilgileriyle kiyaslandiginda dogru sonuglar
vermistir. Bresfelean (2007) Cluc Napoka Universitesi, Ekonomi ve Isletme
Fakiiltesi 6grencilerinin demografik bilgileri, lise bilgileri, iniversite kabul puan,
lisans ders ve not bilgileri, aktiviteleri, katildig1 arastirmalar, ileri doniik fikirleri

gibi bilgilerin yer aldigi bir veri seti hazirlamistir. Amag lisans 6grencilerinin

16



lisansiistii tercihlerini belirlemek ve tahmin etmektir. Weka’da J48 algoritmasi ile
analiz yapilmistir. Asif, Merceron, Ali ve Haider (2017) Pakistan Miihendislik
Fakiiltesi, Bilgi Teknolojileri boliimii, 210 lisans 6grencisinin lisans 6ncesi egitim
bilgileri ve lisans donemi ilk iki yillik ders bilgileri ile mezuniyet notlarini tahmin
etmek istemistir. Analizde RapidMiner’da Karar agaglari, Naive Bayes,Yapay
Sinir Aglart, K En Yakin Komsu algoritmalart kullanilmistir.

Can (2017:120-121) Gazi Universitesi, donem sonu ders degerlendirme
anketi verilerini analiz etmistir. Ug¢ farkli egitmen icin ogrenciler tarafindan
saglanan toplam 5820 adet anket bilgisi ¢alismada yer almistir. Likert tipteki
anket verileri 28 adet sorunun cevabi ve 3 adet nitelik bilgisini ( 6grenci
tarafindan algilanan zorluk seviyesi, devam durumu ve ders tekrar sayilar )
icermektedir. Veriler lojistik regresyon ve karar agaclariyla analiz edilmistir.
Giiven (2016:1-2) Tirkiye’deki 88 iiniversitenin, bilgisayar mithendisligi boliimii
Ogrencilerinin 2014 yilina ait iiniversite giris siavi sonug bilgileri, lisans ders
icerikleri ve ders planlarimi ayr1 ayri incelemistir. KNIME’da karar agaclari,
kiimeleme ve birliktelik analizi yapilmistir. Yakupoglu (2018:81-82) Milli Egitim
Bakanligi’na bagl bir 6zel okul 6grencilerinin, bir akademik y1l boyunca okulun
bilgi yonetim sisteminde kayit altina alinan verilerini kullanarak, 6grencilerin 5
ana ders lizerindeki a-, a, b, ¢ ve ct yetkinlik siniflarinin egitimsel veri
madenciligi teknikleriyle tahmin edilip edilemeyecegini arastirmistir. Calisma
WEKA’da C4.5, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari, K En Yakin Komsu ve
Destek Vektor Algoritmalar1 kullanilmistir. Arastirma sonunda DVM algoritmasi
disinda diger algoritmalarda kayda deger bir basar1 saglanamamistir. Ayik,
Ozdemir ve Yavuz (2007) calismalarinda Atatiirk Universitesinden 1976 yilindan
itibaren mezun olan ve okumakta olan O6grenci bilgilerinin bulundugu
veritabaninda veri madenciligi teknikleri uygulamistir. Purple Insight Miner“da
simiflandirma teknikleri kullanilmistir. Analiz sonucunda, lise tiiriniin istenen
fakiiltenin kazanilmasinda ¢ok biiyiikk dneminin oldugu, lise basarisinin da aym
derecede onemli oldugu gozlemlenmistir. Mamcenko, Sileikiene, Lieponiene ve
Kulvietiene (2011) Vilnius Gediminas Teknik Universitesi, 19 alandaki 3167
ogrencinin C++ dersi elektronik sinavina dair davraniglarini kesfetmek istemistir.

Kiimeleme i¢in Kahonen Algoritmasi ve birliktelik kurallari i¢cin SIDE algortimast
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kullanilmigtir. Dersin sinavina kag kez girildigi, derse ait siavda dogru yanlis
sayilari, cevaplama siireleri gibi degiskenler analiz edilmistir.

Tissera, Athauda ve Fernando (2006), Sri Lankadaki bir Bilgi ve Iletisim
Teknolojisi egitim kurumunda, 2004-2005 yillarindaki 3 anabilim dalinda lisans
derecesindeki 20 ders ve derse ait basar1 durumlarini géz oniine alarak 3 alandaki
derslerin  kendi aralarindaki iliskilerini incelemistir. Bu sekilde ders
programindaki dersleri organize etmek istemistir. Olast kombinasyonlar
belirlemek i¢in Birliktelik Kurallar1 kullanilmus. iliskilerin giiciinii belirlemek i¢in
ise Pearson korelasyon katsayisi uygulanmis. Calisma sonucunda programlama ve
matematik dersleri arasinda iligki bulunamamustir.

Ince & Karabatak (2004), dgrencilerin genel kiiltiir derslerinden aldiklar:
notlart dikkate alarak bu notlarin nasil bir dagilim gosterdigi, aralarinda nasil
iligkiler oldugu ve bu dersler arasinda ne gibi kurallarin bulundugu tespit etmeye
calismistir. Apriori algoritmasiyla MATLAP’da yapilan analiz sonucunda OSS
sayisal puan tiirii ile gelen ve yiiksek puanlarla boliime yerlesen 6grencilerin
ilging bir sekilde sayisal derslerden diisiik notlarla veya zoraki gectikleri sonucuna

varilmistir.
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BIiRINCi BOLUM

VERI MADENCILIGI

1. Veri Madenciligi

Teknoloji ve bilisimin getirdigi hizli yenilikler, hayati kolaylastirirken
rtinlerin ucuzlamasi ve talebin artmasi kaginilmazdir. Bu gelismeler bazi
sorunlari pesinde getirmistir. Yapilan tim aligveris bilgileri, musteri bilgileri, satis
bilgileri ve bilgisayarin girdigi her ortam veri yiginlari haline gelmistir. Veri
ambarlarinda islevsiz kalan bu bilgilerden anlamli ciimleler tiretmek ve yeni
bilgiler elde etmek bilisimin gorevi olmustur (Ozkan, 2016: 11). Bu asamada veri
madenciligi kavrami tiiremistir. Bu kavram altin veya komiir madenciligine
benzetilir. Veri yiginlarindan soyut kazilarla veriyi ortaya ¢ikarma iglemidir.
Yapisiz veriden, anlamli ve ise yarar bilgiyi ¢ikarmayi saglayacak islemleri analiz
etmektir.

Veri madenciligi 1990'lardan beri veri depolama araglari, barkod ve RFID
teknolojilerine paralel olarak gelismekte ve kullanim alani yayilmakta olan bir
konudur (Silahtaroglu, 2016:12).

Gelisimi dinamik olan bir konunun net bir tanimini yapmak zor ve yetersiz
kalmaktadir. Literatiirde yapilan gesitli Veri Madenciligi tanimlari su sekildedir:

VM, veri setleri arasindaki diizenin ya da desenin, verinin analizi ve
yazilim tekniklerinin kullanilmasiyla alakalidir. Veriler arasindaki iliskiyi,
kurallar1 ve 6zellikleri belirleyen bilgisayardir. Amag, daha dnceden goriillmemis
veri desenlerini tespit etmektir (Vahaplar & Inceoglu, 2002). Veri madenciligi
klasik istatistik uygulamalarina ¢ok benzemesine ragmen saglam cizgilerle ayrilir.
Istatistik uygulamalar1 diizenlenmis ve genelde 6zet veriler iizerinde ¢alisir. Veri
madenciligi milyonlarca veri ve ¢ok daha fazla degisken ile ugrasir.

Dijital verilerin artmasi, veritabanlarinda kayitlarin ¢ogalmasi bu
verilerden en verimli sekilde faydalanma ihtiyacin1 ortaya ¢ikarmistir. Bu siireg
Veri Tabanlarindan Bilgi Kesfi adi altinda ilerlemeler kaydetmistir. Veri

madenciligi bu siiregte en onemli yeri almistir. Bu kavram biiyiik veri iginden
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gelecege dair tahminler yapmayi saglayacak baginti ve kurallarin bilgisayar
programlari vasitasiyla aranmasidir (Karabatak & Cevdet, 2012).

Veri madenciligi, biiylik hacimdeki veri yiginlarindan karar alabilmek i¢in
potansiyel olarak yarar saglayacak, uygulanabilir ve anlamli bilgilerin
cikarilmasina odaklanir. Tek basina bir ¢oziim degil veri analiz teknikleri
biitinidiir (Altun, 2017).

Bilginin olagandis1 artmasiyla kurum i¢i ve kurum dis1 bilgilere ek olarak
tahmini zor sorulara cevap bulan, ileri doniik sistemlere ihtiya¢ duyulmustur.
Biriken bu veri igerisinden kurumlara yararli bilgileri bulma ve ortaya ¢ikarma
isine veri madenciligi denir (Kurt & Erdem, 2012). Giiniimiizde her kurum kendi
alaninda rekabet edebilmesi i¢in is siireclerinde elde ettigi verilerden mutlaka
anlamli bilgiler ¢ikartmak ister. Kurumlar veriler {izerinde yaptiklar1 analiz
caligmalar1 sonucu elde ettigi anlamli bilgiler 1s181inda gelecekteki politikalarini
belirler. Bu bilgiler sayesinde belirlenen politikalar, kurumlarin ileriye yonelik
diizeltici ve iyilestirici adimlar atmasina olanak tanir ve maliyet, zaman, isglicii
anlaminda kazang saglar (Unsal, 2011:57-59).

Veri madenciligi, dzetle biiyiikk miktardaki verinin veri tabanlarinda, veri
ambarlarinda veya diger bilgi depolama alanlarinda, farkli kaliplarin
kesfedilmesiyle alakal1 bir siiregtir.

Yiiksek uygulama odakli bir alan olan veri madenciligi Sekil 1’de
gosterildigi gibi istatistik, makine Ogrenimi, desen tanima, gorsellestirme,
algoritmalar, yliksek performansh bilgi isleme, uygulamalar, bilgi alma, veri
ambari, veritabani sistemleri gibi birgok alan1 kapsamaktadir. Veri madenciliginin
disiplinlerarasi niteligi veri madenciliginin basarisina ve kapsamli uygulamalarina

onemli katkilar saglamaktadir (Han, Pei, & Kamber, 2012: 23).
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istatistik Makine Ogrenimi Desen tanima
Veritabani Gorsellestirme
Sistemleri
Algoritmalar
Veri Ambari 8
Yiksek
Bilgi Alma Performansli Bilgi
Uygulamalar Isleme

Sekil 1.Veri madenciliginin benimsedigi alanlar (Han, Pei ve Kamber, 2012:23)

Islenmemis veriden, son kullanicinin kolayca anlayip karar alma siirecine
dahil edebilecegi bilgiyi olusturana kadar gegen tiim siireci kapsayan bir yontem
olmasindan, hipotez dogrulamaya yonelik degil yeni, gizli Oriintiiler bulmaya
yonelik bir alan olmasindan ve c¢ok cesitli teknikleri ayni uygulama iginde
kullanabilmeye olanak saglamasindan dolayr veri madenciligi kullanicilarina
kendisini olusturan makine Ogrenmesi, istatistik matematik gibi yontemlerden
daha farkli bir a1 sunar (Ozginar, 2006: 6) .

Veri madenciligi; biiylik miktarda ve hizli toplanan verilerin, c¢esitli
analizler vasitasiyla anlamli bilgilere doniistiiriilmesi noktasinda devreye giren bir
siirectir. Veri madenciligi tanimlarinda ortak olan unsurlardan ilki ¢ok fazla
miktarda verinin veri ambarinda tutulmasi, ikincisi ise bu verilerden anlaml
bilgiler elde edilmesidir (Simsek, 2006:5-6).

Veri madenciligi, arastirmaciya anlamli ve yararli olabilecek sekilde veri

kiimesindeki iligkileri ortaya c¢ikarmak ve yeni veriyi Ozetlemek igin veri
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kiimelerinin incelenmesidir (Bilgin, 2013:3). Hangi potansiyel bilginin veriler
icinde oldugunu bulmak, problemi ¢6zmek icin olasi yOntemlerin nasil
kullanilacagini anlamak i¢in verilerle ugrasmanin diger bir adidir aslinda veri
madenciligi (Kirlioglu & Ceyhan, 2014).

Glinliik hayatta tip, egitim, endiistri, otomotiv, pazarlama, bankacilik gibi
sektorler mevcut faaliyetlerini devam ettirirken ayni zamanda biiyiik veriler
yigmlamaktadir. Bu veri yiginlari pek ¢ok kesfedilmemis bilgiyi igerirler. Veri
madenciligi, teknolojide yasanan hizli degisikliklere paralel olarak her sektdrde
olusan bu veri yiginlar1 icerisinden deger yaratacak veriyi anlamlandirma
stirecidir (Akbal, Dogan, & Varol, 2017).

Tarihsel olarak bakildiginda verilerden yararl kaliplar bulma fikri gesitli
sekillerde isimlendirilmistir; veri madenciligi, bilgi ¢ikarimi, bilgi kesfi, bilgi
toplama, veri arkeolojisi ve veri modeli isleme gibi (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, &
Smyth, 1996). Aymi sekilde veriden bilgi madenciligi, bilgi ¢ikarma Oriinti
analizi, veri tarama gibi isimlerde literatiirde gegmektedir (Han, Pei, & Kamber,
2012: 6). Ik olarak 1989 yilinda bir atélye caligmasinda tamimlanan veri
madenciligi kavrami, veri isleme siirecinde bilginin son iirlin oldugunu belirtmek
i¢in Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi olarak ifade edilmistir (Bilgin, 2013).

Is yonetiminde, devlet yonetiminde, bilimde, miihendislikte ve diger pek
cok uygulamada milyonlarca veri tabani kullanilmaktadir. Giiglii ve uygun fiyath
veritaban1 sistemleri sayesinde veritabanlarinin sayisinda artig olmustur. Bu veri
ve veri tabanlarindaki patlayici biiylime, bilgiye otomatik olarak doniistiirebilen
yeni teknikler ve araglar icin acil bir ihtiyag dogurmustur. Sonug olarak, veri
madenciligi 6nemi artan bir arastirma alani olmustur (Chen, Han, & Yu, 1996).

Veri madenciligi temelde su bes faktorden etkilenir: veri, donanim,
bilgisayar aglari, bilimsel hesaplamalar, ticari egilimler. Veri, veri madenciliginin
hammaddesidir. Donanim, gelisen bellek ve islem hiz1 kapasitesiyle onceden
yapilamayan madenciligin giiniimiizde rahatca yapilabilmesini saglar. Bilgisayar
aglar1 sayesinde erisim hizi artmakta, zamandan tasarruf edilmekte ve daginik
verilere erisim saglanmaktadir. Bilimsel hesaplamalar; teori, deney ve

simiilasyonu bagdastirmada onemlidir. Ticari egilimler ise veri madenciligini
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maliyet, pazarlama, hiz baglaminda etkiler. Isletmeler bu agilardan avantaj
saglamak i¢in veri madenciligi tekniklerini kullanir (Akpinar,2000).

Veri madenciligi, bilgisayar teknolojilerinin sagladig1 hizli veri isleme ve
yiiksek hacimli veri toplama imkanlariyla ve farkli disiplinlerin katkisiyla
saglanan araglarla, sahip olunan biiyiikk hacimli veriden, karar vericinin etkin ve
daha fazla bilgiye gore karar vermesinde kullanabilmesi i¢in dnceden bilinmeyen,
gizli, ortiik, klasik metotla ortaya ¢ikarilmasi zor, faydali, ilging, anlasilir; iliski,
oriintii, bagmti veya trendlerin otomatik ya da yar1 otomatik sekilde ortaya
cikarilmasidir (Sentiirk, 2006:3-4).

Veri madenciligi ne degildir ve ne olmalidir (Gorunescu, 2011):

Ne degildir?

o Internetten ayrmtil bilgi arastirmak,

o Ayni hastaliga sahip hasta kayitlarin1 sorgulamak,

. Yer listesinden termal otellerin yerini sorgulamak,

o Sirketlerin finansal raporlarindan tablolar1 analiz etmek

Ne olmalidir?

o Internette ayn1 icerikteki benzer bilgileri gruplamak,

o Benzer semptomlu hastalar1 gruplamak,

J Termal otelleri, ilgilendikleri hastaliklara gore gruplamak

. Sirketlerin satisa dair veri tabanlarindan miisteri profillerini
¢ikartmak.

Veri madenciligi caligmalar isletmelere veriyi degerlendirmede biiyiik
yararlar saglar. Atil kalabilecek veriler bu sayede deger goriir. Fakat veri
madenciliginin de kendi icerisinde maliyetleri ve yanilsamalari bulunmaktadir.
Larose (2005), Nautulius Sistemlerin bagkan1 Jen Que Louie’nin
ABD Temsilciler Meclisi Teknoloji, Bilgi Politikasi, Hiikiimetleraras: iliskiler ve
Niifus Sayim1 Alt Komitesi’ndeki konusmasinda gegen Veri Madenciligine iliskin
yanilsamalar1 kitabinda su sekilde ifade etmistir.

Yanilsama 1: Veri havuzlarimizda serbest birakabilecegimiz ve
sorunlarimiza cevap bulmak i¢in kullanabilecegimiz veri madenciligi araglari var.

Gergek: Sorunlarinizi mekanik olarak “beklerken” ¢dzecek otomatik veri

madenciligi araglar1 yoktur.
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Yanilsama 2: Veri madenciligi siireci 6zerktir, az veya hi¢ insan gézetimi
gerektirmez.

Gergek: Veri madenciligi siireci her asamada onemli insan etkilesimi
gerektirir. Model dagitildiktan sonra bile, yeni verilerin tanitilmasi genellikle
modelin gilincellenmesini gerektirir. Stirekli kalite izleme ve diger degerlendirme
onlemleri, insan analistler tarafindan degerlendirilmelidir.

Yanilsama 3: Veri madenciligi kisa siirede harcanan maliyeti karsilar

Gergek: Karsilama durumu, baglangig maliyetlerine, analiz personeli
maliyetlerine, veri ambarina hazirlik maliyetlerine bagli olarak degisir.

Yanilsama 4: Veri madenciligi yazilim paketleri sezgiseldir ve kullanimi
kolaydir.

Gergek: Kullanim kolayhigi degismektedir. Isletme ihtiyaglarmna ve
arastirma modeline gore siire¢ degisebilir.

Veri madenciliginin benimsedigi bir ¢ok alandan 6nem gosteren dort alan

istatistik, makine dgrenimi, veritabani ve veri ambari asagida tanimlanmustir.

1.1 Istatistik

Istatistik, verilerin toplanmasi, analiz edilmesi, yorumlanmasi veya
aciklanmasi ile sunumunu inceler. Veri madenciligi, istatistiklerle igsel bir
baglantiya sahiptir. Istatistiksel bir model, bir hedef smiftaki nesnelerin rastgele
degiskenler ve bunlarla iliskili olasilik dagilimlar1 agisindan davranigini
tanimlayan bir matematiksel fonksiyonlar kiimesidir. Istatistiksel modeller, veri ve
veri siniflarini modellemek igin yaygin olarak kullanilir. Ornegin, veri
karakterizasyonu ve simniflandirma gibi veri madenciligi gorevlerinde hedef
smiflarin istatistiksel modelleri olusturulabilir. Baska bir deyisle, bu gibi
istatistiksel modeller bir veri madenciligi gdrevinin sonucu olabilir. Alternatif
olarak, veri madenciligi gorevleri istatistiksel modellerin tizerine insa edilebilir.
Ornegin, giiriiltiili ve eksik veri degerlerini modellemek igin istatistik
kullanilabilir. Biiyiik bir veri kiimesinde madencilik desenleri olustururken, veri
madenciligi islemi verilerdeki giiriiltiilii veya eksik degerleri tanimlamak ve

islemek i¢in modeli kullanabilir (Han, Pei, & Kamber, 2012:23-24).
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1.2. Makine Ogrenimi

Makine  Ogrenimi,  bilgisayarlarin  verilere = dayanarak  nasil
Ogrenebileceklerini veya performanslarini artirabileceklerini arastirir.  Ana
arastirma alani bilgisayar programlarinin karmasik kaliplarini tanimay1 otomatik
olarak Ogrenmesi ve verilere dayali akilli kararlar almasidir. Makine
ogrenimindeki denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve yar1 denetimli 6grenme
ve aktif 6grenme veri madenciliginin ilgilendigi kisimlardir (Han, Pei, & Kamber,
2012:25-26).

Denetimli 6grenme, veri madenciligi tekniklerinden olan siniflandirmanin
mantigim1  olusturur. Ogrenmedeki denetim, egitim veri setindeki etiketli
orneklerden gelir. Ornegin, posta kodu tanima probleminde, bir dizi el yazis1 posta
kodu goriintiisii ve bunlara karsilik gelen makineyle okunabilen c¢eviriler,
smiflandirma modelinin 6grenilmesini denetleyen egitim Ornekleri olarak
kullanilir. Kisaca veri dizisinin 6nceden belirlenen siniflara atanmasi islemidir.

Denetimsiz 6grenme yine veri madenciligi tekniklerindeki kiimelemenin
mantigini olusturur. Burada girdi ornekleri etiketli olmadig: i¢in 6grenme siireci
denetlenmez. Ornegin, denetlenmeyen bir grenme ydntemi, girdi olarak, el yazisi
rakamlarin bir dizi goriintiisiinii alabilir. 10 veri kiimesi buldugu varsayilsin. Bu
kiimeler, sirastyla 0 - 9 arasindaki 10 farkli haneye karsilik gelebilir. Bununla
birlikte, egitim verileri etiketlenmediginden, 6grenilen model bulunan kiimelerin
anlamini sOyleyemez.

Yart denetimli 6grenme bir model Ogrenirken hem etiketli hem de
etiketlenmemis Orneklerden faydalanan bir makine 6grenme teknikleri sinifidir.
Bu yaklagimda, etiketli Ornekler sinif modellerini 6grenmek i¢in kullanilir,
etiketlenmemis Ornekler, siniflar1 sinirlandirmak igin kullanilir.

Aktif 6grenme, kullanicilarin 6grenme siirecinde aktif bir rol oynamasini
saglayan bir makine Ogrenme yaklasimidir. Aktif bir 6grenme yaklagimi,
kullanicidan bir etiketlenmemis Ornek kiimesinden veya Ogrenme programi

tarafindan sentezlenmis bir 6rnegi etiketlemesini isteyebilir.
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1.3. Veritabam

Bir okul; o6gretmen ve Ogrencilerine ait kimlik bilgilerini, ders
programlarini, smav sonuglarini, yoklama raporlarin1 saklama gereksinimi
duyabilir. Ticari bir firma; personel 6zliikk bilgilerini, depodaki malzemelere ait
stok bilgilerini, miisterilerin ulagim bilgilerini, gelen siparisleri, giden teslimatlari,
iriin fiyatlarin1 saklamak isteyebilir. Diizen iginde korunmak istenen bilgilerin
igerigi ne kadar farkli olursa olsun, ortak bir konu veya belirli bir amagla iliskili
bilgilerin olusturdugu biitiine Veritabani denir (Cayirli, 2005).

Veritabanlar1 sayisal, metinsel, tarihsel, mantiksal tiirlerde olabilir. Bu
veritabanlar1 yiiksek miktarlarda veri saklamaya imkan tanirken, gelistirilen SQL
ve benzeri sorgulama dilleri ile veriler iizerinde istatistiksel hesaplama islemleri
yapilabilmektedir.

Bakildiginda tiim bilgilerin kayit altinda olmasi giivenli gelmektedir. Fakat
degerlendirilemedikten sonra veri tabanlarinda tutulan veri, insanlar i¢in sorun ve
yiik haline gelmektedir. Toplanan veri miktar1 biiyliidiikk¢e ve toplanan verilerdeki
karmagiklik arttikca, daha iyi coziimleme tekniklerine olan gereksinim de
artmaktadir. Bu noktada Veri Madenciligi ve Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi
kavramlari ortaya ¢ikmaktadir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci basarili olursa,
kesfedilen bilgi, organizasyonlarin karar verme stirecini gelistirmede ve gelecege
yonelik fayda yaratmada etkili olabilir (Simsek, 2006:2).

Karigik dosya yapilari, dosyalar arasi iligkilerin ¢ok olmas1 ve
kullanicilarin  dosyalara erismesi gerektigi durumlarda geleneksel sistemin
yetersiz kalmasi gilinlimiizde karsilasilan sorunlardandir. Bunun {izerine yeni
yazilim teknolojilerine yonelme baslamistir. Veritabani sistemlerini olusturmak ve
bu sistemi yonetmek i¢in Veritaban1 Yonetim Sistemleri ortaya g¢ikmustir.
Veritabani, Veri yonetim sistemi ve kullanict arasindaki iliski sekil 2’de

gosterilmistir (Ozkan, 2016: 13).

Veri Tabani
Uygulama

Yonetim
Veritabani PN Sistemi Programlari <>

Sekil 2.Veritaban ile kullanici arasindaki iliski (Ozkan, 2016:13)

26



1.4. Veri Ambari

Veritabani birgok avantaj ve kolaylik saglamasina ragmen Kkarar destek
uygulamalarinda yetersiz kalmistir. Bu durum verinin farkli  bigimde
saklanmasinin ve hizli erisim elde etmenin ¢alismalarin1 baslatmistir. Geleneksel
veritabanlarindan elde edilemeyen biiyiikk verinin kullanilabilmesi veri ambari
kavramini ortaya ¢ikarmistir (Ozkan, 2016:13-14).

Isletmelerde kullanilan islemsel veritabanlar1 veri madenciligi ¢alismalari
icin dogrudan kullanilamaz. Bu ama¢ dogrultusunda veritabanindaki veriler uygun
hale getirilmelidir. Belirli bir doneme ait, yapilacak calismaya gore diizenlenmis,
sabitlenmis, birlestirilmis veritabanlarina veri ambar1 denir (Silahtaroglu,
2016:17-18). Veritabanlari, veri ambar1 ve veri madenciligi arasindaki islem akisi
Sekil 3’te gosterilmistir (Ozkan, 2016:14).

Kurumlar giinliik is akislar1 ve raporlama uygulamalarii Cevrimici
Hareket Isleme (On Line Transactional Processing/OLTP) yontemleri ile
gerceklestirmeye baslamiglardir. Veritabani ve veritabani sistemlerinin gelismesi
ve yaygin kullanilmasiyla depolanan veri miktar1 artmis ve biiyiik veri ambarlari
ortaya c¢ikmistir. Bu biiylikk veri ambarlarindan karar destek sistemlerinde
kullanilmak iizere bilgi elde etme siirecinde ise klasik OLTP sistemler yerine
analiz ¢oziimleri sunan Cevrimi¢i Analiz Isleme (On Line Analytical
Processing/OLAP) sistemleri kullanilarak ileri veri madenciligi uygulamalarina
gecilmistir. Veri sayisi ¢ok olunca 6zel analiz algoritmalari gelistirilmis,verinin

saklandig1 ortamlar da veri ambar1 biciminde yeniden diizenlenmistir (Ozkan,
2016:21-22).

[ Veri Madencﬂlgl
Veri Ambari Veri Kiimeleri ]
Verlraham Yonetim Sistemleri ]
veritabani
veritabani
veritabani

Sekil 3. Veritabani, veri ambari ve veri madenciligi arasindaki iliski (Ozkan, 2016:14)
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2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Verinin  yogun oldugu her alanda veri madenciligi calismalar
goriilmektedir.  Pazarlama, Bankacilik, = Savunma  Sistemleri, Borsa,
Telekomiinikasyon, Finans, Elektronik Ticaret, Saglik, Sosyal Medya, Endiistri ve
Egitim veri madenciliginin kullanilabildigi alanlardir.

Bir siipermarkette, miisterinin aldig1 kalem sayis1 o firma icin sadece bir
satis kaydi verisidir. O giin satilan toplam kalem sayis1, aylik ortalama kalem satig
miktari, kalem ile birlikte en ¢ok hangi iriiniin satildig1 bilgisi, gelecek ay bu
{iriiniin ne kadar satilacag1 gibi ifadeler anlaml birer bilgidir. Uriinle birlikte en
cok tercih edilen diger bir iriiniin bilgisi {iriine yonelik reklam ve satis
politikalarinda oldukca belirleyicidir. Kalem ile birlikte en c¢ok kalem ucu
Uriinlinlin satildig1 bilgisi varsayilirsa bu durumda bu siipermarket bu iki {iriin
reyonunu yan yana koyabilir veya cesitli promosyon ¢alismalarinda bu iki iiriini
bir arada miisterilerine sunarak bu iiriiniin Satis oranlarini arttirabilir (Unsal,
2011:18-19). Gegmis yillarda, aylarda, haftalarda hangi tiriin hangi iirinle beraber
satin alind1 gibi soru kaliplarin1 anlamlandirmada ve ileriye doniik pazarlama
caligmalart yapmada veri madenciligi yontemleri kullanarak analizler
yapilabilmektedir.

Bankacilik alaninda; misteri profili belirlenir, kredibilite ve risk
degerlendirmesi yapilir, hizmet planlamasi ve segilimi buna gére uygulanir.
Bankalar veri madenciligi tekniklerini kredi kart1 satislarinda, miisterilerin
davranis ve giivenilirliklerini 6lgmek ya da belirli bir miisterinin 6demelerini
aksatma ihtimalini 6ngérmek amaciyla da kullanabilir (Altun, 2017).

Egitim alaninda 6grencilerin basarisini, psikolojisini, gelecege dair kariyer
planlarmi etkileyen faktorler tespit edilerek 6grenci, aile, okul ve §gretmenlere
bilgiler verilebilir. Bu sayede 6grenciler egitim hayatlarina dair saglam temeller
olusturabilir, kurumlar durumlarini kontrol etmede fikirler edinebilir, 6gretmenler
rehber olma gorevini analitik bir sekilde siirdiirebilir. Tip ve saglik alaninda
yapilan veri madenciligi analizleriyle ise hastaliklarin teshisi hizlanmakta, ilag yan
etki analizleri kolaylagsmakta, tedavi siirecleri saglam bir sekilde

ilerleyebilmektedir.
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3. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi, veri tabanlarindan bilgi kesfi siireci igerisinde, modelin
kurulmasi ve degerlendirilmesi asamalarinda goriilen en 6nemli kisimdir. Farkli
veri kaynaklarindan verilerin toplanmasiyla baslangi¢c yapan veri tabanlarinda
bilgi kesfi siireci, toplanan verilerin analiz i¢in uygun hale getirilmesi asamasi ile
devam eder. Veri ambarlarma sahip olan kuruluslarda, gerekli verilerin veri
deposu olarak adlandirilan daha kiigiik veri ambarlarina aktarilmasi ile dogrudan
veri madenciligi islemlerine baglanmasi da miimkiindiir (Simsek, 2006:4).

Veri madenciligi ve veri tabanlarindan bilgi ¢ikarimi konusunda cesitli
stirecler bulunmaktadir. Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996 yilinda
yayimladiklari makalede veri madenciligi siirecini akademik olarak agiklamustir.
Literatiire bakildiginda veri madenciligi siirecini agiklamak i¢in bir ¢ok ¢alisma
yapilmistir. Bunlar i¢inde en ¢ok ragbet goren SPSS’in liderligini yaptigi CRISP-
DM ve SAS Institute Inc. tarafindan Enterprise Miner igin gelistirilen
SEMMA dir.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth’® in 1996 yilinda Veri
Madenciliginden Veritabanlarinda Bilgi Kesfine adli makalede VM siireci Sekil

4’te gosterilmistir;

Veri Yorumlama

g

madenciligi B

Doniistiirme

On j
isleme

Oriintii

Sec¢im

S_ﬁ Hedef veri

veri

Doniistiiriilmiis

On iglenmis veri veri

Sekil 4. Veri madenciligi siireci (Fayyad,Piatetsky-Shapiro,Smyth, 1996)
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Bu siire¢ 5 adimdan meydana gelir: Se¢im, On Isleme, Déniistiirme, Veri
Madenciligi, Yorumlama

Secim: Onemli goriilen veri secilir veya olusturulur. Sonraki adimda bu
veri hedef veri olur.

On Isleme: Veri madenciligi ile yapilan analizlerde iyi bir sonug alabilmek
icin baglangigta hazirlanan verinin uygunluguna ve kalitesine dikkat etmek
gerekir. Veride ne kadar az parazit varsa sonug kalitesi de o kadar iyi olacaktir.
Sorun yaratan verilerin temizlenmesi, eksik verilerin tamamlanmasi ve yeni
Ozniteliklerin olugturulmasi bu agamada 6nemlidir.

Déniistiirme: Verinin farkli veri madenciligi yontemleriyle uygun forma
doniistiiriilmesidir.

Veri Madenciligi: Amaca uygun  veri madenciligi ydntemlerinin
kullanilmasi asamasidir. Bu asama sonunda ¢esitli 6riintiiler elde edilir.

Yorumlama: Veri madenciligi asamasinda belirlenen Oriintiilerin yeteri
bilgiyi igerip igermedigi arastirilir. Elde edilen oriintiiler yeterli bulunmazsa

onceki adimlar tekrar edilir.

3.1. CRISP-DM

CRISP-DM (Cross Industry Standart Process for Data Mining) siireci, veri
madenciligi siirecini altt asamaya ayirmistir. Asama siralart kesin degildir ve
farkli asamalarda ileri geri gegisler olabilmektedir (SPSS, 2000). Sekil 5’te
CRISP-DM’nin farkli asamalarindaki iliskileri gosterilmektedir.

N

Vs

[ Isin anlagiimast Verinin anlasiimast ]
J \

Veri hazirlama

ll[ VRS ]]

Degerlendirme

[ Kullanicilarla paylagim ]

Sekil 5: CRISP-DM siireci (SPSS, 2000)
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Isin Anlasiimasi: Bu ilk asamada isletmenin bakis agisina uygun proje igin
ama¢ ve gereksinimlerin anlagilmasina odaklanilir. Sonrasinda ise amag ve
ihtiyaclar VM problemi olarak tanimlanir ve amaca erisim ig¢in Oncli plan
tasarlanir.

Verinin Anlagilmasi: Veri kalitesine iliskin problemleri tanimlamak, veriye
dair ilk izlenimleri edinmek, ilging alt dizileri belirlemek ya da veri dizilerinde
gizli kalan enformasyonun ¢ikarilmasi icin hipotezlerin gelistirilmesi gibi amaca
yonelik faaliyetleri iceren agsamadir.

Veri Hazirlama: Bu agama ham veriden nihai veri elde edene kadar gecen
tim faaliyetleri igerir. Tablo, kayit, 6znitelik secimi ve modelleme araglari igin
verinin temizlenmesi ve doniistiiriilmesi gibi faaliyetleri iceren agamadir.

Modelleme: Cesitli modelleme yontemleri segilir ve uygulanir. Aynt VM
problemi i¢in birgok yontem bulunmaktadir. Modellemede parametreleri optimal
degerler elde edecek sekilde ayarlamak gerekir.

Degerleme: Modelleme asamasinda analiz igin en iyi model ve modeller
kurulmustur. Bu asamada kurulan model ya da modellerin en ince ayrintisina
kadar degerlendirmesi yapilir. Modelin isletme amaclarin1 gergeklestirecegine
emin olunmalidir. Incelenmemis 6nemli isletme amaglar1 varsa bunlar1 belirlemek
onemli olacaktir. Bu asama sonunda VM sonuglarinin kullanimina dair kararlar
verilir.

Kullamicilarla Paylasim: Analiz sonucunda elde edilen bilgilerin son
kullanicinin faydalanabilecegi sekilde diizenlenmesi ve takdim edilmesi gerekir.

Bu bir raporla yapilabilecegi gibi siirecin tekrarlanmasi gibi karmasik da olabilir.

3.2. SEMMA

SEMMA, SAS tarafindan gelistirilen ve Sample, Explore, Modify, Model,
Asses kelimlerinin ilk harfleriyle olusmus bir kisaltimdir. Bir VM yazilimi olan
SAS Enterprise Miner ig¢in tasarlannistir ve bir veri madenciligi projesinde
modelleme yontemleri iizerinde durulmustur.

SEMMA bes asamadan meydana gelmektedir.
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Ornekleme: Veri dizisi oriintii ¢ikarimi igin yeterli enformasyonu igerecek
kadar biiylik, yontemlerin etkili kullanimina olanak saglayacak kadar kiigiik
sekilde 6rneklenir.

Inceleme: Bu asama Oznitelikler arasindaki dngoriilen veya dngoriilmeyen
iligkilerin kesfi i¢in, verinin anlasilmasint ve veri gorsellestirmeyle farkl
degerlerin belirlenmesini igerir.

Déniistiirme: Ozniteliklerin secilmesi, olusturulmasi ve doniistiiriilmesi
icin kullanilan yontemlerin belirlenmesi asamasidir.

Modelleme: Istenilen ciktiyr saglayabilecek modellerin olusturulabilmesi
icin, hazirlanan veri dizileri iizerinde c¢esitli veri madenciligi tekniklerinin
uygulandig1 asamadir.

Degerleme: Bu asama olusturulan modellerin gegerlilik ve etkinliliginin

degerlendigi asamadir.

Regresyon Degerlendirme

Yapa!

.p.y Skor
Sinir
Aglar

Dagilim SAS

gosterimi

Veri ayrimi

Ornekleme Déniisiim

Kodu
Karar agaci

Sekil 6. SAS Enterprise Miner Semma siireci (Akpinar, 2014:76)

Sekil 6’da ilk olarak 6rnekleme islemi yapilmakta, veri egitim verisi ve
test verisi olarak ayrilmakta, degiskenlerin donilisiimii yapilmakta. Modelleme
asamasinda ise regresyon,yapay sinir aglart ve karar agaci modelleri
kullanilmakta. Modellemeden sonra ise degerlendirme, skorlama, dagilimin

gosterimi ve sonuclarin SAS kodunda elde edilmesi gosterilmistir.
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Yiiriitiilen veri madenciligi analizlerinde oncelikle amaglarin belirlendigi,
problem odakli, sonuglarin nasil 6l¢iileceginin bilindigi, katlanilacak maliyetin
hesaplandigi, dogru tahminlemelerle elde edilecek faydanin netlestirildigi kesin
cimleler kullanmak gerekmektedir. Bu asama genel olarak problemin
tanimlandig1 asamadir.

Verinin anlasilmasi ikinci asamadir. Bu asamada Oznitelik degerlerinin
dagilimi, sira dis1 degerlerin anlasilmasi, hangi Ozniteliklerin projede Onem
tagiyacagi, veri kalitesinin belirlenmesi gibi kistaslar yer alir.

Verinin hazirlanmasi tiglincli agsamayi olusturur. Projenin yarisindan fazla
zamani bu agama alir. Verinin hazirlanmasi asamasi kendi igerisinde dorde ayrilir:
veri entegrasyonu, veri temizleme, veri doniistiirme, veri indirgeme.

Veri Entegrasyonu: Probleme yonelik veri dizilerinin ve veri kaynaklarinin
belirlendigi adimdir.

Veri Temizleme: Calismada kullanilacak veri dizilerinin  farkli
kaynaklardan toplanmasi veriler arasinda uyumsuzluga neden olabilmektedir. Bu
uyumsuzluk farkli zaman, farkli kodlama, fakli 6l¢ii birimlerinden meydana
gelebilmektedir. Onemli olan veri temizleme isini bastan savma bir sekilde
yapmamaktir.

Veri Doniistiirme: Kullanilan algoritmalara gore verinin diizenlenmesidir.

Veri Indirgeme: Artan boyut sayis1 ve toplam veri miktarlar icin gesitli
veri indirgeme yoOntemleri gelistirilmektedir. Bu yontemler boyut sayisinin
azaltilmasi, 6znitelik alt dizisinin se¢iminde makine 6grenme yontemleri, faktor
analizi, etkin 6rnekleme teknikleri gibi yontemlerdir.

Problemin tanimlanmasi, verinin anlagilmasi, verinin hazirlanmasi
asamalarindan sonraki dordiincii asama modelin kurulmasi asamasidir. Bu
asamada veri Ozelliklerine gore denetimli ya da denetimsiz yaklasimlarin
kullanimina karar verilir. Sec¢ilen yaklasima uygun olarak yontemler belirlenir.
Modele uygun veri secimi yapilir. Segilen yontemlere uygun olarak verinin
dontistiiriilmesi gerekebilir. Siradis1 degerler 6nemli bir bilgi saglamiyorsa veri
dizisinden cikartilabilir. Verinin ¢ok biiyiik olmasi durumunda veri igerisinden
ornekleme yapilabilir ve bu 6rnekleme bir¢ok model denenip bunlar igerisinde en

giivenilir ve giiclii model segilebilir.
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Besinci asama kullanilacak yazilim veya yazilimlarin se¢imidir. Altinci
asama sonuclarin gecerliliginin sinandigr asamadir. Yedinci asama ise kurulan
modelden elde edilen sonuglarin degerlendirildigi baslangi¢c hedeflerine uygun

olup olmadiginin tartisildig1 asamadir.

4. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemlerinden kastedilen verinin veri madenciligi ile
bilgiye nasil donistiiriilebilecegidir. Veri madenciligi yontemleri, bilgi kesfinin
hedeflenen ¢iktilaria bagh olarak ¢ok farkli amaglara sahip olabilirler. Istenen
sonucu basaril bir sekilde saglamak amaciyla farkli amaclara sahip bir¢ok model,
yontem ve algoritma vardir. Kullanilan ydntemlerin birgogu istatistiksel
tabanliyken bazilari ise yapay zeka tabanhdir.

Veri madenciligi modelleri genel ¢ercevede tanimlayict modeller ve
tahmin edici modeller olarak ikiye ayrilmistir. Tanimlayici modeller; Kiimeleme,
Birliktelik Kurallar1 ve Ardistk Zamanlh Oriintiileri kapsar. Tahmin edici
modellerde ise Siniflandirma yer alir. Siiflandirma, makine 6grenimi dilinde
denetimli 68renme igerisinde yer alirken, Kiimeleme denetimsiz 6grenmede yer
alir. Bu iki veri madenciligi stratejisi verinin modellenmesi asamasinda veriyi
0grenme, analiz etme ve modelleme metodolojilerini belirlemede esastir. Hedef
kesin oldugunda denetimli 6grenme, elde edilmek istenen sonu¢ igin net bir
tanimlama yapilmamissa denetimsiz 6grenmeden bahsedilir. Denetimli
ogrenmede, veri 6rneklerinden hareket edilerek her bir smifa iliskin 6zellikler
bulunur ve bu oOzellikler kurallarla ifade edilir. Denetimsiz 6grenme, veriyi
anlamaya, tanimaya, kesfetmeye yonelik kullanilir ve sonraki uygulanacak
yontemler i¢in fikir verir. Denetimsiz 6grenmede hedef degisken yoktur. Ardisik
Zamanli Oriintiiler ve Birliktelik Kurallar1 veri madenciliginde, Pazar Sepet
Analizi bagliginda yaygin olarak kullanilmaktadir. Modeli kurmak i¢in kullanilan
tiim degiskenler agiklayict degiskendir.

4.1. Tammmlayic1 Modeller
Tanimlayic1 modellerde amag, karar vermeye rehberlikte kullanilabilecek

mevcut verilerdeki Oriintiilerin yani bagintilarin tanimlanmasini saglamaktir
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(Simsek, 2011:5). Geliri 3000 ve 5000 para birimi araliginda olan, iki veya daha
fazla arabasi olan ¢ocuklu aileler ve ¢ocugu olmayan, geliri 1500 ve 3000 para
birimi araligindan diisiik olan ailelerin satin alma oriintiilerinin benzerlik gdsterip
gostermediginin belirlenmesi tanimlayici modeli agiklamak ig¢in bir Ornektir
(Akpinar,2000). Kiimeleme, Birliktelik Kurallari, Ardisik Zamanli Oriintiiler

tanimlayict modele 6rnek yontemlerdir.

4.1.1. Kiimeleme

Kiimeleme, verinin  igerisindeki  benzerlikler = baz alinarak
gruplandirilmasidir. Amag benzer 6zellikli nesneleri bir araya toplayarak farkli
ozellikli gruplar olusturmaktir. Ayni kiime i¢indeki nesnelerin benzer 6zellikleri
fazla, ayr1 kiimelerdeki nesnelerin benzerlikleri ise az olmalidir. Siniflandirmada
da amac¢ gruplama yapmaktir. Fakat siniflandirmada gruplar 6nceden bellidir.
Kiimelemede ise verilerin hangi gruplara ayrilacagi belli degildir. Veriler
benzerliklerine goére gruplara ayrilir (Aydemir, 2017:39). Makine &grenimi
bakimindan, her bir kiime gizli bir orlintiiyii temsil eder ve uygulanan strateji
denetimsiz 6grenmedir

Kiimeleme siireci, her bir verinin farkli Ozelliklerini ifade eden
degerlerinin, diger bir veriden farkli ya da ayni1 olmasina gore isler. Farklilik ya da
aynilik kiimeleme algoritmalar1 i¢in uzakliklar1 ifade eder. Bu uzakliklar Oklit
Uzakligi, Manhattan Uzakligi, Minkowski Uzakligidir (Saygili, 2013:27).

Kiimeleme; istatistik, bilgisayar ve matematik gibi birgok bilim alaninda
kullanilmaktadir. Istatistikte ¢ok degiskenli istatistiksel tahmin ve oriintii tanima
konular kiimeleme analizinden yararlanir (Arthur, Laird, & Rubin, 1977).

Literatiirde bir¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kiimelemenin
olusturulus sekline gore, veri tiirline gore ve c¢alismanin amacina gore bu
algoritmalar c¢esitlenmektedir. Genel olarak hiyerarsik ve boliimlemeli olarak
ikiye ayrilan kiimeleme algoritmalar1 literatiirde daha alt bdliimlere de
ayrilmaktadir.

° Hiyerarsik Kiimeleme Y ontemleri: SLINK, CURE,

CHAMELEON, BIRCH, CLUCDUH
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° Bolimlemeli Kiumeleme Yontemleri: K-Means, PAM, CLARA,
CLARANS

. Yogunluga Dayali Kiimeleme Yontemleri: DBSCAN, OPTICS,
DENCLUDE

. Izgara Temelli Kiimeleme Yontemleri: STING, CLIQUE

o Genetik Algoritmalar

4.1.1.1. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik kiimeleme, kiimelerin ana kiimede ele alinmasi ve asamali
olarak alt kiimelere ayrilmasi ya da ayr1 ayri alinan kiimelerin asamali olarak tek
kiime biciminde birlestirilmesi esasina dayanir (Ozkan, 2016: 11-12).

SLINK

SLINK (An Optimally Efficient Algorithm For The Single Link Cluster
Method) algoritmasi tek baglanti veya en yakin komsu teknigini kullanir (Sibson,
1973). Kiimeler arasindaki mesafe tespit edilirken iki kiime iginde birbirine en
yakin elemanlarin uzaklig: ya da iki kiimeyi en yakin yapan elemanlarin mesafesi
kiimeler aras1 mesafeyi olusturur. Slink algoritmas1 k-en yakin komsu
algoritmasinin bir tirevidir. Literatiirde Slink, k-en yakin komsu algoritmasi
olarak da bilinir (Dunham, 2003:142).

CURE

CURE (Clustering Using Reprisentatives) ile kiimelemede olusturulan
kiimelerin kalitesini etkileyen en 6nemli faktor, ana veride diger verilerden uzakta
olan ve sayilar1 az olup ve higbir kiimeye ait olmamasi gereken ug¢ verilerdir.
CURE algoritmast bu ug¢ verilerin kiimelerin kalitesini etkilememesi i¢in
gelistirilmistir (Silahtaroglu, 2016:169).

CURE biiylik veri tabanlarin1 hizli bir sekilde islemeye caligmaktadir.
Bunu yaparken tiim nesnelerin kiimelenmesi yerine tesadiifi Ornekleme
yaklasimiyla cekilen oOrneklem iizerinde kiimeleme islemi yapar (Akpinar,
2014:50).

CHAMELEON

Iki kiime arasindaki benzerligi dinamik modelle belirler. iki alt kiimenin

benzerligi, yakinlifi bu iki kiimeden her birinin kendi i¢ benzerlikleri ve
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yakinliklar1 kiyaslanarak belirlenir Chameleon’da. Karsilastirma sonucunda iki alt
kiime birbirine yakinsa birlestirilir. Benzerlik mesafe matrisinin kullanilabildigi
tim veri tirleri ve de kiimeleri igin uygulanabilecek bir algoritmadir
CHAMELEON. SLINK, CURE, DBSCAN ve K-Means gibi algoritmalarin
yanilsamalar1 varken CHAMELEON bu algoritmalardan daha iyi sonuglar
vermektedir (Silahtaroglu, 2016:169-170).

BIRCH

BIRCH (Balanced lIterative Reducing And Clustering Using Hierarchies)
algoritmas1 biiyiik veritabanlariin kiimelenme islemi icin tasarlanmig bir
algoritmadir. Giriltili verileri kontrol etmek igin 6ne siiriilen ilk algoritma
Ozelligini tasir. Kiimelemenin yapilabilmesi i¢in bir aga¢ olusturulur agag
taranarak kiimeleme yapilir. Sadece sayisal veriler lizerinde analiz yapilmaktadir
(Silahtaroglu, 2016: 175-176).

CLUCDUH

CLUCDUH (Clustering Categorical Data Using Hierarchies) BIRCH’in
alternatifi olan bir algoritmadir. Kok diiglimden baslayarak kiimelenecek verileri
bir agac haline doniistiirlir ve kiimelemeyi bu agac¢ iizerinden yapar. Kategorik

verilerle ¢alisir (Silahtaroglu, 2016:176-177).

4.1.1.2. Boliimlemeli Yontemler

Boliimlemeli yontemlerde, n adet nokta dnceden belirlenen k adet kiimeye
ayrilir. Hiyerarsik yontemlerin tersine kullanici tarafindan bazi kriterlere gore
kiimeler olusturulur ve olusturulacak kiime sayisi 6nceden belirlenir. Kiimeler
aras1 min-max mesafeyi ve kiime i¢ benzerlik kriterlerini de kullanic1 verir.
Benzerlik- mesafe matrisi kullanilmaz (Giudici & Silvia, 2009:83). Biiyiik veri
tabanli ¢aligmalar i¢in daha uygundur.

K-Means

K-Means algoritmas1 kiimelerin siirekli yenilendigi ve optimum ¢dziime
ulagana kadar devam ettigi dongiisel bir algoritmadir. Boliimlemeli algoritmalarin
birgogu K-means’den esinlenerek ya da bu algoritmanin gelistirilmesiyle meydana
gelmistir (Han, Pei, & Kamber, 2012:108). K-means algoritmasi eldeki veriyi k

adet kiimeye ve kiime ortalamalarina gore kiimelere ayirir. Kiime sayisi, K
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kullanic1 tarafindan verilir. Buradaki Means (ortalama) kavrami daha Once
belirtilen kiime merkezini ifade eder (Silahtaroglu, 2016:186).

PAM

PAM (Partitioning Around Medoids), k adet kiimeyi bulmak igin segili
temsilcilerin etrafina ana kiimedeki tiim elemanlar1 toplar ve her defasinda bu
temsilcileri degistirip kiimeleme yapar. PAM’mn temsilci olarak sectigi noktaya
medoid denir. Bundan 6tiirii bu algoritma K-Medoid algoritmas1 olarak da bilinir.
Medoid secimi, kiimenin merkezine yakin olan noktanin belirlenmesidir. K adet
kiime i¢in secilen k adet temsilci seciminden sonra veritabanindan temsilci
olmayan veriler kendilerine en ¢ok benzerlik gdsteren temsilcinin etrafinda yerini
alir (Silahtaroglu, 2016: 188).

CLARA

CLARA (Clustering Large Application), biitiin veritabanini tarayip
temsilcileri segmek yerine rastgele ornek kiime alip PAM algoritmasini bu
ornekleme uygular. Bu islem sonunda olusacak kiimelerin temsilcisi belirlenir ve
ana kiimeyi olusturan veritabanindan bir 6rneklem daha secilir. Bu asamada ilk
temsilcilerin rastgele secilmesi yerine bir 6nceki asamada halihazirda belirlenmis
temsilciler kullanilir. Boylece algoritma i¢i temsilci degisimi azalacak, algoritma
hizli ¢alisacak ve kaliteli sonuglar verecektir. PAM’a gore CLARA daha genis
veritabanlarinda giivenli sonuclar vermistir (Silahtaroglu, 2016: 190).

CLARANS

CLARANS (Clustering Large Applications Based on Randomized Search)
n adet nesnenin temsilcilerle bir sebeke diyagramindan yararlanilarak k adet
kiimeye ayrilmasidir. CLARANS da CLARA gibi tiim veritabanini taramaz fakat
farkli olarak taramay1 belirli bir alt sebeke ile sinirlandirmaz. CLARA tarama
isleminin baginda 6rnek diigiimler secer CLARANS ise her adimda 6rnek
komsular secer. PAM’dan farkli olarak bir diiglimiin komsular1 taranma

asamasindayken Ornekleme yapar ve bu Ornekleme dinamiktir (Silahtaroglu,
2016:190).
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4.1.1.3. Yogunluga Dayah Algoritmalar

Kiimeleme algoritmalar1 sadece kiiresel bi¢gimlerde dagilan veri noktalar
icin etkin sonucglar vermektedir. Milyonlarca diinya olayi, mekansal verinin
yonetimini ve keyfi bi¢cimde kiimelerin kesfedilmesi gerekmektedir. Veri
noktalarinin belirli noktalarda yogunlagsmasi iizerine odaklanan algoritmalar
yogunluga dayali algoritmalar1 meydana getirmistir. Bu algoritmalar parametrik
degildir (Akpinar, 2014:357).

DBSCAN

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
veri uzayinda yogun bolgelerin bulunup kiimelenmesi, seyrek bolgelerinse parazit
olarak tanimlanmasi fikrine dayanir. Yogun ve seyrek bolgelerin bulunmasinda
kullanicinin baslangicta tanimladigi ve tiim kiimeleme siirecinde ayni kalan
Yaricap ve MinNts parametreleri kullanilir. Yarigap icerisinde kalan noktalarin
sayist MinNts degerine esit veya biiyiikse bu bolge yogun olarak nitelenir ve
baslangi¢ kiimesini olusturur (Akpinar, 2014:359).

OPTICS

OPTICS (Ordering Points to Identify the Clustering Structure)
DBSCAN’da karsilagilan parametre degerlerinin tanimlama zorluklarina ve tim
siire¢ i¢in bu degerlerin genel olarak atanmasinin yol agtig1 sorunlara ¢6ziim arar
(Akpinar, 2014:365).

DENCLUE

DENCLUE (Density Based Clustering) yogunluk temelli algoritmalarda
sorun yogunlugun ne oldugu ve nasil Slgiilebilecegidir. DBSCAN ve OPTICS
algoritmalarinda yogunluk, tanimli yarigap icinde yer alan nesnelerin sayim ile
oOl¢iiliir. Bu farkli yarigap degerleri sonuglar1 fazlaca etkilemektedir. Bu problemi
asmak icin DENCLUE algoritmasiyla ¢ekirdek yogunlugu tahmin yaklasimi
kullanilir (Akpinar,2014:370).

4.1.1.4. I1zgara Temelli Algoritmalar
Izgara temelli kiimelemede ¢alisma uzay1 sonlu sayili hiicrelere boliinerek

cok boyutlu 1zgara yapisi olusturulur.
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STING

STING (Statistical Information Grid) algoritmasinda ele alinan alan
dikdortgen hiicrelere bolliniir ve hiyerarsik bir yapi ortaya ¢ikar. Her iist
katmandaki hiicre alt katmanlarda daha kiiciik hiicrelere boliiniir. Diger kiimeleme
algoritmalarindan farklidir. Kiimeler olusturmak yerine 1zgara bi¢imli hiicreler
olusturur (Akpinar, 2014:373)

CLIQUE

CLIQUE (Clustering in Quest) algoritmasi yogunluga dayali ve izgara
temelli yontemleri bir araya getiren algoritmadir. Cok biiyiikk veri gruplarinin
kiimelenmesi igin gelistirilmistir. Cok boyutlu veri uzayindaki alt uzaylarda ¢aligir

ve boylece daha iyi kiimeleme yapar (Silahtaroglu, 2016:204).

4.1.1.5. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar evrim yasalarindan veya bunlarin 6ne siiriimlerinin
esinlenimlerinden olusmustur. Veri madenciligi ¢alismalarinda kiimeleme,
siniflandirma ve Oriintii tanima analizlerinde de kullanilmaktadir. Popiilasyon
olarak adlandirilan ve kromozomlar tarafindan temsil edilen sonuglarla islemler
baglar. Sonuglar kullanilarak yeni bir niifus sonug degeri elde edilir. Her bir yeni
niifus sonugta da bir éncekinden daha iyi sonuclar hedeflenir. Istenilen durma

kriterine kadar bu dongii devam eder (Silahtaroglu, 2016:205).

4.1.2. Birliktelik Kurallar:

Veritabanindaki kayitlarin birbirleriyle olan iligkilerini inceleyerek, hangi
olaylarin es zamanli olarak birlikte gerceklesebilecegini ortaya koyan veri
madenciligi yontemine birliktelik kurali denir. Pazarlama alanindaki pazar sepet
analizi uygulamasi birliktelik kurallar1 mantigiyla isleyen bir analizdir. Bu tiir
analizlerle miisteri alisveris aliskanliklar1 8grenilmeye ¢alisilir (Ozkan, 2016).

Pazar sepet analizinde iirlinler arasindaki iligkileri ortaya koymak igin
destek ve giliven oOl¢iitlerinden bahsedilir. Bu iki 6lgiitiin hesaplanmasinda destek
sayis1 degerinden yararlanilir. Kural destek 6l¢iitii ise bir iliskinin tiim aligverisler

icinde ne oranda tekrarlandigini ifade eder. Yani, kural giiven oOlgiitii A {iriiniinden
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alanlarin B iiriiniinden alma durumunu irdeler. Destek ve giiven dlgiitlerinin yani
sira bu degerleri karsilamak maksadiyla esik deger belirlenir. Hesaplanan destek
ve giiven Olciitlerini destek(esik) ve giiven(esik) degerlerinden biiyiik olmasi
gerekir. Hesap edilen destek ve giiven 6l¢iitleri ne kadar biiyiikse birliktelik kurali
da o derece giicliidiir (Ozkan, 2016).

Birliktelik Kurallarinin matematiksel ifadesi su sekildedir (Agrawal,
Imielinski, & Swami, Mining Association Rules between Sets of Items in Large
Databases, 1993):

[ ={l,I,, .., I, } nesne kiimesi
T ={ty,t,, ..., t,} veritabanindaki islemler (aligverisler)

ty ‘larm alacagi deger 0 veya 1°dir. t;, =0 olursa I, satin alinmamus, t,=1
olursa I, satin alinmis demek olur. Her islem igin veritabaninda ayri kayitlar
bulunur. X €I i¢in X’teki her bir [’ya karsi gelen t, degeri t,=1 dir
(Silahtaroglu, 2016:139).

Yani;

X = [; ; X, I’'nin bir alt kiimesidir. I; ise I i¢indeki herhangi bir elamandir
ve X iginde yer almamaktadir. X = [; kuralinin T i¢in uygun olup olmadigini
soylemek i¢in giiven seviyesini agiklamak gerekir. Yani T i¢indeki tim X lerin ne
kadarinin I,;’y1 sagladigi %c degeriyle ifade edilmelidir. Birliktelik kuralini
0 < ¢ <1 giiven seviyesiyle ; X = I;|c aciklayabiliriz. Giiven seviyesi birliktelik

kuralinin giiclinii yansitir (Silahtaroglu, 2016:140).

Birliktelik kurallarinda diger 6nemli kavram destek seviyesidir. Bu kavram
T igindeki islemlerin ne kadarinin X’i sagladigini ifade eder. Veri setinde analizin
yapilip kurallarin ortaya ¢ikartilmasi, kullanicinin verece8i en kiigiik destek
seviyesi ve en kiiciik giliven seviyesinden daha biiyiik giiven ve destek
seviyelerine sahip Kurallarin tespit edilmesidir. En kiigiik destek seviyesini
saglayan kiimelere genis nesne kiimesi, digerlerine ise kiiclik nesne kiimesi denir

(Agrawal & Srikant, 1994).
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Veri madenciliginde birliktelik kurallariyla ¢éziimlenen bir¢ok algoritma

bulunmaktadir. Bunlar i¢inde en ¢ok bilinenleri, Apriori, ECLAT, FP-Growth’tur.

Apriori

Apriori baglant1 analizlerinin yapildigt ve bu baglantilardan kurallar

cikartilmada en ¢ok bilinen ve kullanilan algoritmadir. Apriori’nin asamalart su
sekildedir (Ozkan, 2016: 219):
o Destek ve giiven Olgiitlerini karsilastirmak iizere esik degerler
belirlenir. Sonuglar bu esik degere esit ya da biiyiik olmalidir.
. Veritaban1 taranarak ¢oziime dahil olacak destek sayilar
hesaplanir. Bu sayilar esik sayisi ile karsilastirilir. Esik destek
sayisindan kiigiik degerler coziimlemeden cikartilir uygun olanlar
ise gdz Oniine alinir.
o Ust adimlardaki iiriinler ikiserli gruplandirilir ve destek sayilart
elde edilir. Esik destek sayisindan kiigiikler ¢ikartilir.
o Ucgerli, dorderli vb. gruplandirmalarla ayni islemler tekrarlanir.
. Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek &lgiitiine bakilir,
birliktelik kurallar tiiretilir ve ilgili gliven olgiitleri hesaplanir.
ECLAT
ECLAT (Equivalence Class Transformation) algoritmasi set kesisimini
kullanan derinlemesine bir ilk arama algoritmasidir. Sik {iriin kiimelerini bulmak
icin basit bir algoritmadir. Veritabanimi tek tek taramaz bir kez tarar. Sadece
destek degerini bulur giiven degeriyle ¢alismaz (Zerman, 2018:53).

FP-Growth

FP-Growth  (Frequent Pattern  Growth) algoritmasi  birliktelik
kurallarindaki diger algoritmalardan daha yiiksek performans gostermektedir. En
onemli avantaji biiyiilk veriler i¢cin hizli ¢alismasidir ve sistem kaynaklarinin
verimli kullanmasidir. Algoritma tiim verileri FP-tree denen sikistirilmis bir agag
yapisinda tutar. Diger bir 6zelligi de veri tabanimi sadece iki kez taramasidir. ilk
taramada tlim nesnelerin destek degerlerini bulunur, ikincide ise aga¢ yapisi
olusturulur. (Kiraz & Deliismail, 2018).

Algoritma adimlari su sekildedir;

. Minimum destek degeri hesaplanir
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. Siklik degerleri bulunur

J Uriinler 6nem derecelerine gore siralanir
. Siparisin i¢indeki tirlinler 6nem derecelerine gore siralanir.
. FP-Tree ¢izilir.

4.1.3. Ardisik Zamanh Oriintiiler

Bir miigterinin siit, peynir ve ekmek almasi bir Oriinti olusturur.
Miisterinin birinci glin A iirlindi, ertesi giinlerde B iirlini almas1 ve takip eden
giinlerde C iriinii almas1 da bir Orlintii olusturmaktadir. Farki yaratan zaman
icinde ardisik bir Oriintiinlin olusmasidir (Silahtaroglu, 2016:55).

Perakendeciligin ve beraberinde barkod teknolojisinin gelisimi biiyiik
miktarda ve sik araliklarla verilerin depolanmasini saglamustir. Islem tarihleri,
satilan trtinler gibi bilgiler market veritabanlarindan edinilir. Kayitlar incelenerek
ardistk zaman Oriintiileri belirlenir. Cesitli {irlin yerlestirme ve pazarlama

faaliyetleri bu Oriintiiler vasitasiyla gelistirilebilir (Silahtaroglu, 2016:55).

4.2. Tahminleyici Modeller

Tahminleyici modellerde sonuglari bilinen verilerden yola ¢ikilarak bir
model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak, sonuglar1 bilinmeyen
veri kiimeleri i¢in sonug degerlerinin tahmin edilmesi amaglanir (Simsek, 2011:5).
Bir banka 6nceki donemlerde vermis oldugu kredilere iliskin gerekli tiim verilere
sahip olabilir. Bu verilerde bagimsiz degisken kredi alan miisterinin 6zellikleri,
bagimli degisken degeri ise kredinin geri 6denip Odenmedigidir. Bu verilere
uygun bir sekilde kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde miisteri
ozelliklerine gore verilecek olan kredinin geri ddenip Odenmeyeceginin
tahmininde kullanilabilir. Siniflandirma algoritmalar1 tahminleyici model

mantigiyla isler.

4.2.1. Simflandirma
Siniflandirma bir verinin 6zelliklerinin incelenerek hangi sinifa dahil

oldugunun belirlenmesidir. Bagimli  degisken sayisal degildir.  Veri
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madenciliginde en ¢ok bilinen teknik olan siniflandirma; resim, Oriintii tanima,
hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti gibi bircok alanda kullanilmaktadir
(Silahtaroglu, 2016:67).

Siiflandirma iki temel adimda calisir. ilk adimda hangi sinifta oldugu
belirli olan veri setiyle algoritma bir model olusturur. Buna algoritmanin 6grenme
siireci ad1 verilir. ikinci adimda ise girdileri hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen
veri seti Oonceki adimda olusturulan model yardimi ile siiflandirilir. Bu adima
deney asamasi denir. Deney asamasinda 6grenme siirecinde olusturulan model ile
girdilerin hangi siniflara ait oldugu belirlenir (Kiling, 2015:18).

Siniflandirma ile yapilan veri madenciligi ¢aligmalar1 genel olarak su

algoritmalardan olugmaktadir;

° Karar Agaclari: ID3, C4.5, CART

. Istatistige Dayal1 Algoritmalar: Naive Bayes, Regresyon, CHAID
° K En Yakin Komsu

. Yapay Sinir Aglari

o Destek Vektor Makineleri

4.2.1.1. Karar Agaclan

Karar agaclarinda siniflandirma yapmak i¢in bir agac olusturulur ve
veritabanindaki her bir kayit bu agaca uygulanir, ¢ikan sonuca gore de bu kayit
siiflandirilir. Karar agaglarmin yapisi iki adimdan olusur. Ilki agacin kurulmast,
ikincisi de verilerin tek tek agaca uygulanarak siniflandirilmasidir (Silahtaroglu,
2016:68). Karar agaglarindan ID3, C4.5 ve CART asagida acgiklanmustir.

ID3

ID3 degiskenler igerisinde siniflandirma i¢in en ayiric1 6zellikli degiskeni
entropi ile bulur. Entropi bilginin sayisallastirilmasin1 ve beklentisizligin
maksimumlagsmasin1 ifade eder. ID3 veritaban1 boliinmeden gelen bilgiyle
veritabani boliindiikten sonraki bilgi arasindaki farki kullanarak oncelikli diiglime
ve dallanmalara karar verir. Bu aradaki farka kazanim denir. Veritabam
boliindiik¢e yani dallanmalar olustuk¢a siniflandirmaya dair bilgiler azalacaktir

(Silahtaroglu, 2016:74).
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ID3 algoritmasi su sekilde agiklanir;

Veritabanindan egitim i¢in elde edilen kayit kiimesi ele alinsin. Egitim
kiimesi sinif niteliginin alacagi degerlere gore Cj, Cs, ..., C; olmak lizere k siifa
ayrildigr diisiiniilsiin. Bu simiflarla ilgili olarak ortalama bilgi miktarina ihtiyag
duyulur. Asagidaki formiilde T, smif degerlerini i¢eren kiime igin P, simiflarin
olasilik dagilimidir ve soyle hesaplanir .

:(|61| || |Ck|>
T T T

|C;| ifadesi, C; kiimesindeki elemanlarin sayisin1 vermektedir. Burada

P, = % olasiligin1 ifade eder. Bu durumda T icin ortalama bilgi miktar1 yani

entropi su sekilde ifade edilir;

n
H(T) = — Z Pi 1og, ()
i=1

(1.1)
Her 6znitelik icin smif niteligi goz Oniine alinarak agirlikli ortalamalar

hesaplanir ve su baglanti kullanilir;

n
|T;
HX,T)=—- ) —H(T))
i |T]
i=1
(1.2)
Her 6znitelik i¢in bilgi kazanci ise 1.3 teki forrmiil ile hesaplanir.
Bilgi Kazanci(X,T) = H(T) — H(X,T)
(1.3)

Yiiksek bilgi kazanci saglayan nitelik ayrimin yapilacag: nitelik olur. Bu
nitelik agacin bir diiglimiidiir. Bir onceki diiglimden ¢ikan her bir dal i¢in veri
kiimesi tekrar diizenlenir ve onceki adima doniiliir. Her adimda verideki satirlar
azalir. Satir kalmayinca islem sona erer (Ozkan, 2016:48)

C4.5

ID3 algoritmasinda adimlarin benzeri sekilde ¢alisir. ID3 karar agaglarini
olustururken kayip verileri hesaba katarken C4.5 kayip verileri hesaba katmaz.

C4.5 kazanim oranim1 hesaplarken verileri eksik olmayan diger kayitlar1 kullanir.
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Kazanim hesaplamasinda, Kayip verileri diger veri ve degiskenler vasitasiyla
ongorerek kullanir (Silahtaroglu, 2016: 80). Daha anlamli kurallar ¢ikartir
boylece. Ayrica ID3’ten farkli olarak sayisal degerlere sahip 6zniteliklerle de agag
olusturur. Her iki algoritma da entropi ile ¢alisir.

CART

CART (Classification and Regression Tree) da ID3 gibi entropi ile calisir.
Fakat dallara ayirma kriterini belirlemek i¢in ID3 ve C4.5” ten farkli bir yol izler.
CART, ikili agaclar tretir ve hangi diiglimiin kok ya da diiglim olacaginin yaninda
belirlenen diigimiin hangi noktasinda ikiye ayrilmasi gerektigini hesaplar

(Silahtaroglu, 2016: 82).

4.2.1.2. istatistige Dayah Algoritmalar

Naive Bayes

Bayesyen smiflandirma elde var olan hazir siniflanmis verileri kullanarak
yeni bir verinin hali hazirdaki Smiflardan herhangi birine girme olasiligin
hesaplar (Silahtaroglu, 2016:97).

X kiimesi simifi bilinmeyen veri kiimesi olsun. H ise bu X veri 6rneginin C
siifina ait olup olmadigin irdeleyen hipotez olsun. H’nin € sinifina ait oldugu
diisiincesiyle P(H|X) olasiligimi hesaplamak gerekir (Ozkan, 2016:157).

P(X|H) P(H
P(H|X) = —( L(z() ()
(1.4)

Naive Bayes ya da Bayes Siiflandirici denilen kavram su sekilde agiklanir
(Han, Pei, & Kamber, 2012, s.350-353);

X kiimesi sinifi bilinmeyen veri kiimesi olsun. X = {x;, x5 ... x,,} 6znitelik

degerleri olsun. C;,C, ...C, smf degerleri olsun. Simifi belirlenecek X veri

kiimesinin olasiliklar1 formiil (1.5) ile bulunur.
PX[C)P(C)

PGIN =555

(1.5)
Islem yiikiinii azaltmak icin P(X|C;) olasilig1 i¢in basitlestirme yapilir. x;

degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilerek su bagint1 kullanilir;
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Pixicy = | [Paulco
k=1

(1.6)

Bilinmeyen 6rnek X’i siniflandirmak igin (1.5)’te P(C;|X) iginde yer alan

paydalar birbirine esit olduguna gore sadece paylar karsilastirilir. Bu degerler
icinde en biiyiik olan1 se¢ilir bilinmeyen 6rnegin bu sinifa ait oldugu belirlenir.

arg mca_IX{ P(X|C)P(C))}

1.7)
Sonrasal olasiligt  kullanan (1.7)’deki ifade en biiylik sonrasal
siiflandirma yontemi olarak bilinir. En son durum olarak Bayes siniflandiricist

olarak su ifade kullanilir;

n
Cuap = argmax | | PCre1C) P(C)
b k=1

(1.8)

Regresyon

Herhangi bir degiskenin bir veya daha ¢ok degiskenler arasindaki iligskinin
denklem seklinde yazilmasidir. Bir bagimli degisken bir bagimsiz degiskenle
aciklanabiliyorsa basit regresyon olarak adlandirilir. Bir bagimli degisken birden
cok bagimsiz degiskenle agiklaniyorsa ¢oklu regresyon adini alir. Olusturulan
denklemin tiiriine gére ise dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon olarak ifade
edilir. Regresyon iki temelde kullanilir; veriler siniflara gore gesitli bolgelere
ayrilir, ¢ikti degerinin hesab1 i¢in formiiller kullanilir (Silahtaroglu, 2016:103-
104).

CHAID

CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector) algoritmasi
istatistikte kullanilan ki-kare test yontemiyle aga¢ olusturur. Hem karar agaci hem
de istatistik temelli bir algoritmadir. CART gibi ikili agac iiretir (Silahtaroglu,
2016:104).
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4.2.1.3. K En Yakin Komsu

K-Nearest Neighbor yani KNN olarak da ifade edilir. Mesafeye dayali bir
algoritmadir. Veriler arasindaki mesafe Olciiliirken o©klit mesafesi kullanilir.
Siniflandirma yapilirken her bir kayit igin diger kayitlarla uzaklik hesaplanir. Bir
kayit igin diger kayitlardan k tanesi gozoniinde bulundurulur. k adet kayit, dikkate
alinan noktaya digerlerine gore en yakin olandir (Silahtaroglu, 2016:118-119).

4.2.1.4. Yapay Sinir Aglan

Biyolojik sinir aglarinin yapisindan yola ¢ikarak gelistirilmis bilgi isleme
sistemidir. Yapay sinir aglari siniflandirmada oldugu gibi kiimeleme ve Oriintii
tanimada da kullanilabilir. Smiflandirma i¢in kullanildiklarinda algoritma
O0grenme siirecini stirdiiriir. Cikti katmanina ulasabilmek icin w agirliklarini
hesaplamaya ¢alisir. Ogrenme igin var olan veri kiimesi {izerinde agirliklar:
hesapladiktan sonra eldeki verilerin diger kisimlarimi kullanarak 6grenmenin ne
kadar gerceklestigini bulmak adma agirliklart test eder. Test sonucundaki
agirliklarin etkinligi dogrulanirsa Ogrenme islemi tamamlanmis olur. Tersi
durumda ise w agirliklarinda diizeltme ya da yeniden hesaplama iglemi yapilir.
Ogrenme isleminden sonra gelen yeni verinin eldeki agirliklardan hangi smifa ait

oldugu hesaplanabilir (Akpinar, 2014:239-240).

4.2.1.5. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri 6grenmeyi dogrusal ya da dogrusal olmayan bir
fonksiyon ile gerceklestirir. Veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonu
tahmin etmeyi amaglar (Ozkan, 2016:169). Egitim siiresinin uzun olmasia
ragmen yiiksek gilivenilirlik ve lineer olmayan siniflandirma basarisiyla DVM
tercih edilen bir yontemdir (Akpinar, 2014, s. 268).

Destek vektor makinelerinde, bir diizlemde iki sinif verisi oldugu
diisiniilirse, buradaki iki veri grubu bir smir ¢izgisiyle birbirinden ayrilabilir.
Simir ¢izgisi, iki farkli gruptaki verilerin birbirine en yaklastigi yerde, iki veri
setine en uzak olan bir orta noktadan geger. Destek vektér makineleri, bu

siirlarin en az hata ile en iyi sekilde nasil ¢izilecegini belirler ve buna gore
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simiflandirma yapar (Erdal, 2011:45-46). DVM ¢ekirdek tabanli bir yontemdir.
DVM’lere “Cekirdek Makineleri” de denmektedir. “Kernel” denilen g¢ekirdek
fonksiyonlar DVM’nin en 6nemli 6grenme parametreleridir.

DVM, istatistiksel dgrenme teorisine dayanir. Istatistiksel yontemlerden
stlinliigli ise sadece istatistiksel degerlendirmelerle siniflandirma yapmak yerine
diizlemsel ayrimi esas alan geometrik yaklagimi kullaniyor olmasidir. Bu sekilde
DVM istatistiksel dagilim tahminlerine baglhiliktan kurtulur (Kartal, 2012:68). Iki
farkli simif arasinda, sinirlarinda birbirine en yakin iki Ornegin arasindaki
mesafenin en fazla olmasi amaglanir ve bunu en iyi saglayan ayirict diizlem tespit
edilir. Bu diizleme en iyi ayiran istiin diizlem denilir ve bunu belirleyen ve
diizlemin iki yanindaki en yakin vektorlere destek vektorleri denir (Erdal,
2011:47).

DVM’yi etkin kullanabilmek i¢in nasil ¢alistigini iyi anlamak lazimdir.
Nerede hangi ¢ekirdek fonksiyonun kullanilmasi gerektigi, hangi parametrelerin
kullanilmasi gerektigi ile ilgili dogru kararlar verilmelidir (Aydemir, 2017:28).

DVM 3 ayri veri durumuna gore detaylandirilabilir.

J Verinin Dogrusal olarak ayrilabilme durumu
. Verinin dogrusal olarak ayrilamama durumu
. Dogrusal Olmayan Smiflandiricilar
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Verinin Dogrusal Olarak Ayrilabilme Durumu

DVM’nin en basit modeli dogrusal siniflandiricilardir.

I’y
X3

-—

A1 / X5

Sekil 7.Dogrusal olarak ayrilabilen veriler (Olson & Delen, 2008:112)

Veri farkli bicimlerde dogrusal olarak ayrilmaktadir. Cok boyutlu uzayda
bu dogrularin yerini hiper diizlemler alir. Veriyi birbirinden ayiran bu
diizlemlerden biri maksimum ayirma basarisina sahiptir. Bu basar1 verisetindeki
iki smifin birbirine en yakin noktalarini en iyi siniflandiran ve en genis araligin

se¢ilmesini ifade eder. Sekil 7°de L, en iyi siniflandirmayi temsil eder.

Destek Vektoreri

=3}

@ @) o % Optimum Hper-Ddziem
: w-x+b=0

Sekil 8. Destek vektorler (Aydemir, 2017:30)
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Sekil 8’de iki hiper diizlemin arasindaki orta diizlem iki simf veriyi
ayirsan dogrusal hiper diizlemdir. Bu diizleme optimal ayirma hiper diizlemi

denir. Bu diizlem su sekilde ifade edilir (Ozkan, 2016:170-172);

w.x+b=0
(1.9

Formiil (1.9)’da, x bir vektor noktasi, w agirlik vektorii ve b yan (bias)

olmak iizere bir sabit sayidir.

Sekil 9.Marj hesab1 (Karakaynak, 2014)
Sekil 9’da ifade edilen ornekte yuvarlak icine alinmis gozlemler destek
vektorlerdir. Bu vektorlerden gegen hiper diizlemler su sekilde ifade edilir;
Hi:(w'.x)+b=+1 (1.10)
Hy(w.x)+b=-1 (1.11)

Bu iki diizlem arasindaki uzakligi bulmak i¢in diizlemler {izerinde x; ve x,
noktalar1 almir. Uzakliklarini bulmak ic¢in ise su denklemler kullanilir
(Karakaynak, 2014);

M =H,—-H, (1.12)

W' (% —x3)) =2 (1.13)
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M = ((W'-(’“l‘xz))) =2 (1.14)

|| —iwl]

Amag¢ M’yi yani marji maksimum yapmaktir. ﬁ ifadesinin maksimize

edilmesi gerekir. Bunun i¢in ise ||W|| ifadesinin minimum olmas1 gerekir. ||W||
minimum yaparken ayni zaman da veri noktalarinin marjin igine diismesini
engellemek icin (1.15) ve (1.16) ’da gosterilen kisitlar da bu minimizasyon
problemine eklenmelidir.

y=—licin(w.x)+b<-1 (1.15)

y=4+licin(w.x)+b=>+1 (1.16)

Sekil 9°da ayiric1 hiper diizlemin pozitif tarafinda kalan ifadeler i¢in (1.16)
esitsizligi, alt tarafinda kalan ifadeler icin ise (1.15) esitsizligi kullanilabilir. Bu
iki esitsizlik (1.17)’deki gibi birlestirilebilir (Karakaynak, 2014:19-20);

yiw'.x+b)—120 1.17)
Maksimum sinirin bulunmasi igin;

min: 2 ||wl|’ (1.18)
yiw'.x;+b)—1>0,Vi (1.19)

Islemleri yapilir. (1.18) ¢oziilecek problem (1.19) problemin ¢dziimii
sirasinda  kullanilan kosuldur. Ve bu ifade ikinci dereceden optimizasyon
problemidir. Co6ziim i¢in Langrange formiilasyonu yapilir. Pozitif lagrangian
carpanlart a;’ler kullanilarak dontstiiriilen yeni optimizasyon problemi su

sekildedir (Karakaynak, 2014).

n n

1
LP = mlnEHWllz —Zai yi(W,.xi + b) +Zai

i=1 i=1

(1.20)

Bu formiil birincil degiskenler w ve b bakimindan minimize edilmeli,
ikincil degiskenler bakimindan maksimize edilmelidir. Bu da oldukg¢a karisik bir
¢Oziimdiir. Karush- Kuhn- Tucker kosullar1 ile ¢6ziim bulmak i¢in de formiil

(1.20)’nin w ve b’ye gore tiirevleri alinir (Karakaynak, 2014).
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n
dL,
F 0—>W=Zai}’ixi
w i=1
(1.21)
oL, -
3. 0-w= z aiyi
b i=1
(1.22)
Bu formiiller (1.20)’de yerine yazildiginda;
1 n n n
Lp =S Www)—w’ Z a;yix;—b ) a;y; + Z a;
i=1 i=1 i=1
(1.23)
n
1 !
Lp = —E(W w) +Zai
i=1
(1.24)
n 1 n
Lp = Zai _Ez ai, 4, Y, Y, X, % a; =0 V;
i=1 i)
(1.25)

Ifadesi elde edilir. Her egitim 6rneginde bir Lagrange carpami goriiliir.
Coziimde elde edilen Lagrange carpanlarinin biiylik ¢ogunluk degeri sifir
olacaktir. Kalan a; > 0 degerli x; 6rnekleri destek vektorlerdir. H; ve H, hiper
diizlemlerinin arkasinda kalirlar (Karakaynak, 2014:30-31).

Verinin Dogrusal Olarak Ayrilamama Durumu

Veriler her zaman dogrusal bir diizlem ile birbirinden ayrilmayabilir,
veride giiriiltiiler ve yanls veri girisleri olabilir. Ornekler dogrusal olarak
tamamen ayrilabilir durumda degilse problemin ¢oziimii i¢in pozitif zayiflik
degiskenleri &;,i = 1,2, ..., N kullanilir (Aydemir, 2017:33). Asagidaki Sekil 10’a

gore denklemler zayiflik degiskenleri ile yeniden tanimlanarak olusturulmustur;
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A2

Sekil 10.Dogrusal olarak ayrilamama durumu (Ozkan, 2016)

y; = +1liginwl.x; +b = +1— ¢ (1.26)
yi=—licinwl.x;+b>—-1+¢ (1.27)
§ =0,V (1.28)

&, = 0 olmasi durumunda x; 6rnegi dogru smiflandirilmig, 0<;<1 olmasi
durumunda x; ornegi dogru smiflandirilmis ancak marj bolgesi igerisinde yer
aliyor, &; = 1 ise yanlis siniflandirilmig demektir.

Dogrusal olarak ayrilamama durumunda egitim hatasi igin bir C {iist sinir1
eklenir. Bu st smir Lagrange carpanlarinin alabilecekleri maksimum degeri
gostermektedir. Bu sekilde Lagrange carpanlarinin 0 < a; < C araliginda kalmasi

saglanir. Boylece Lagrange formiilii su sekle dontisiir (Yakut, 2012:47);

N N N
1
Lp =S lwlf* + CZE;‘ _Zai{yi(WT-xi +h)—1 +5i}_2“ifi
i=1 1 i=1

i=
(1.29)
wi & pozitif olmasi i¢in kullanilan Lagrange formiilasyonunda ¢oziilmesi
zordur bu yiizden dual problemine doniistiiriiliir. Karush-Kuhn-Tucher sartlari

uygulanirsa (Yakut, 2012:48);

N
oL,
sz—zlaiyixizo
L=

(1.30)
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L, <
7= QN =0

i=1

(1.31)
oL,
e C—a;—pu=0
(1.32)
N 1 N
L, = Zai _Ez ai, a4, Y1, ¥, %}, % 0 < a; < C,V;
i=1 0]
(1.33)

Ifadeler diizenlenirse problem ¢dziimiinde 0 < a; < C araligindaki
Lagrange carpanlarina karsilik gelen x; degerleri destek vektorlerdir (Yakut,
2012:48).

Dogrusal Olmayan Siniflandiricilar

Uygulamada her zaman yukarida anlatildig1 gibi verilerin dogrusal olarak
ayrilabildigi durumlarla karsilasilmaz. Sekil 11°deki gibi iki smif i¢ ice ya da veri
gruplari arasinda kalmig gibi bir yapida olabilir (Ugar, 2013:39).

ddnitigtaribmniis w=zay

Sekil 11.Dogrusal ayrilamayan veriler (Ugar, 2013:39)

Destek Vektor Makineleri boyle durumlarla karsilastiginda verileri
dogrusal olarak ayirabilecegi n boyutlu girdi uzayindan daha yiiksek boyuta sahip
olay uzayina tasir.

x € R™® - ®(x)eR/ (1.34)
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Dogrusal olmayan DVM, verilerin tasindigr bu yeni boyutta dogrusal
DVM gibi calisarak verileri ayiracak optimum ¢oklu diizlem arar.

Doniistiirme islemi igin kullanilacak fonksiyon ®(x), x’lerin ®(x)’e
doniigiimiinii saglayan sabit bir fonksiyondur. Girdi uzayini olusturan x vektorii x;
gozlemlerinden olusurken, 6zellik uzayini olusturulan ®(x) vektori @;(x)’lerden
olusmaktadir. Bdylelikle @ wuzayinda x goriintiilerinin dogrusal olarak
simiflandirilabildigi bir ortam bulunmasi amaclanmaktadir. Buradan hareketle
dontistiiriilmiis uzayda kullanilacak karar fonksiyonu (Ugar, 2013:40):

<w,®(x)>+b=0 (1.35)

Seklinde olacaktir. Destek vektorlerinin {lizerinde yer aldigi ve ayirict

coklu diizleme paralel dogrularin ayirdig: veriler asagidaki sekilde siniflanir:

<w,®(x) >+b > +1 (1.36)
<w,®(x)>+b < -1 (2.37)
Ayni sekilde nesne fonksiyonu ve buna iliskin formiil su sekilde olur:

miny,,Tw) =3 |Iwl|? (1.38)
yi(K P(x).w>+b)—-12>0,Vi (1.39)

Burada iki sorun ortaya c¢ikmaktadir. ilk olarak doniistiiriilmiis uzayda
olusturulacak dogrusal karar smiri ile ilgili nasil bir haritalama fonksiyonu
kullanilacag1 agik degildir. Ikinci sorun ise uygulanan haritalama fonksiyonu
biliniyorsa, kurulan optimizasyon probleminin yiiksek boyutlu olay uzayinda
¢oziimii zor ve karmasik hesaplamalar gerektirecektir. w ve b parametrelerini
hesaplamak i¢in:

w =Y ayid(x) (1.40)

fG) = X ay®(x).2x)+b=0 (1.42)

Bu denklemler doniistiiriilmiis uzaydaki iki vektoriin i¢ carpimin
igermektedir. Boyut sorunundan dolay1 bu i¢ ¢arpimlarin hesaplanmasi zordur. Bu
sorunu Onlemek amaciyla c¢ekirdek diizenlenmesi denen Kernel Trick yontemi
onerilmistir (Ugar, 2013:40-41).

Cekirdek Diizenlemesi ve Cekirdek Fonksiyonlari

Cekirdek fonksiyonu kullanmanin avantaji, biitiin degerlerin tekrar tekrar
i¢ carpim degerlerinin hesaplanarak bulunmasi yerine dogrudan ¢ekirdek

fonksiyonunda degerin yerine koyularak nitelik uzayindaki degerinin
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bulunmasidir. Bu sayede, son derece yiiksek boyutlu bir nitelik uzay1 ile ugragma
olasilig1 kalmaz. Diger avantaji ise, direk girdi uzayindaki veriler kullanilacag
icin @ haritalama fonksiyonun kesin olarak ne oldugunu bilmeye gerek yoktur
(Ugar, 2013:41).

Ic carpimlar iki girdi vektorii arasindaki benzerligin bir odl¢iisiidiir.
Cekirdek fonksiyonu da veriyi kullanarak doniistliriilmiis uzayda bir benzerlik
hesaplamasi yapar. Dontistiiriilmiis uzaydaki iki girdi vektérii u ve v i¢in i¢
carpimlar (Ugar, 2013:41):

O(W)P (W) = (W, uz V2 uy, V2 uy, 1) (2, v2,V2 vy, V2 v,,1)=(uv + 1)?
(1.42)

Doniistiiriilmiis uzaydaki i¢ carpimlar orijinal nitelik verisinden
hesaplandigi i¢in bu benzerlik fonksiyonu K ile gosterilen "¢ekirdek fonksiyon"
olarak adlandirilir (Ugar, 2013:41).

K(u,v) = ®(w)®(w)=uv + 1)? (1.43)

DVM yaygin olarak kullanilan dort cekirdek fonksiyonu vardir. Bu
fonksiyonlar: Dogrusal Fonksiyon, Polinomiyal Fonksiyon, Sigmoid Fonksiyon,
Radyal Tabanli Fonksiyon

Dogrusal Fonksiyon

Girdi uzayinda veriler dogrusal olarak ayrilabiliyor ise veriyi yiiksek
boyuta tasimaksizin dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla siniflama islemi
yapilir. Bu fonksiyon herhangi bir boyut degeri ya da katsayr icermemektedir
(Ugar, 2013:42).

K(x;,x;) = xT'x; (1.44)

Polinomiyal Fonksiyon

Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyon, d gibi belirli bir derecede girdi
vektorlerinin i¢ ¢carpimindan olusmaktadir. Fonksiyonun matematiksel gosterimi
asagidaki sekildedir:

K(x;, %) = (x1,%)? (1.45)

d=1 oldugunda polinomiyal fonksiyon dogrusal fonksiyona doniismektedir

(Ugar, 2013:42).
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Sigmoid Fonksiyon

Sigmoid fonksiyon k ve o gibi iki parametre icermektedir. Kaynaklar
belirli parametreler i¢in sigmoid radyal tabanli fonksiyon calistigini
gostermektedir (Ugar, 2013:42).

K(xi,xj) =tanh(kxy,x; — 6 (1.46)

Radyal Tabanli Fonksiyon

Radyal tabanli fonksiyon ¢ekirdek fonksiyonlar arasinda kullanimi en
yaygin c¢ekirdek fonksiyondur. R programinda sistem standart ciktilarini radyal
tabanli fonksiyona gore vermektedir. yaricap kontroliinii saglayan parametredir

(Ugar, 2013:42).

2
K(x;,x) = exp (—y ||xl - xj|| ), y >0 (1.47)
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IKiNCi BOLUM

ISLETME BOLUMU LiSANS DERSLERININ VERI
MADENCILiGi YONTEMLERI iLE ANALIZi

2.1. Amag

Arastirmanin Amact ve Onemi

Bu ¢alismanin amaci Isletme boliimii lisans dersleri arasindaki iliskilerin
ogrencilerin notlart bakimindan incelenmesidir. Bu amagla &grencilerin ders ve
not iligkileri incelenip analiz edilmistir. Mezun 6grencilerin verileriyle yapilan bu
calisma sayesinde gelecekte mezun olacak Ogrencilerin derslerine ve notlarina
olumlu miidahaleler yapabilmek miimkiin olacaktir. Bu sekilde hem 0&grenci
basarist hem de okul basaris1 olumlu yonde etkilesim gdsterebilecektir.

Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Isletme lisans egitiminin amaci, esnek
bir diisiince yapisina sahip ve giderek artan kiiresel rekabete uyum saglayabilen
ogrenciler yetistirmektir. Program, isletmecilik ve sosyal bilimlerle ilgili derslerin
yan1 sira, dgrencilerin istatistik, sayisal yontemler ve bilgisayar konularinda da
yetismesini amaglamaktadir. Programin amaci, Ogrencileri kamu ve &zel
sektordeki is hayatina uzman veya arastirmaci olarak hazirlamaktir. Lisans
Programi; Muhasebe ve Finansman, Uretim Yonetimi ve Pazarlama, Y&netim ve
Organizasyon, Sayisal Yontemler, Ticaret Hukuku ve Kooperatifcilik Anabilim
dallar1 dahilinde agilan derslerden olusmaktadir.

Isletme programinda mevcut olan derslerin tiimiinii basarryla tamamlamak
ve 4.00 iizerinden en az 2.00 agirlikli not ortalamasina sahip olmak mezuniyet i¢in
gerekli yeterlilik kosuludur. Ogrenciler 8 yariyilda 38 zorunlu, 12 segmeli ders
almaktadir. Donemlik olarak gergeklestirilen derslerde bir ara sinav ve bir genel
sinav yapilmaktadir. Ara smavinin %40’1 ve genel sinavinin %60°1 toplanarak
Ogrencinin basar1 notu belirlenmektedir.

Ogrencilerin okula kabul edilmesi i¢in Ogrenci Se¢me Ve Yerlestirme
Kurumunun yaptig1 savlardan basariyla gecmesi gerekmektedir. Isletme boliimii
esit agirlik smav puaniyla alim yapan bir boliimdiir. Yani Tiirk¢e ve Matematik

derslerinden basari isteyen bir boliimdiir.
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Arastirmanmn Sumirliliklar

Calismada sadece mezun olan Ogrenciler Orneklemi olusturmustur.
Okuldan ge¢is yapan, kayit sildiren, okuldaki egitimine devam eden &grenciler
ornekleme dahil edilmemistir.

Orneklem

Calismanin 6rneklemini Recep Tayyip Erdogan Universitesi, Iktisadi Idari
Bilimler Fakiiltesi, Isletme béliimiine 2009°dan itibaren kayit yaptiran ve 2018-
2019 giiz yartyilina kadar mezun olan 6grenciler olusturmustur. Toplamda 731
Ogrencinin bilgileri incelenmistir. Veriler iiniversite bilgi islem merkezinden talep
edilmistir. Elde edilen veriler 6n islemlerden gegirilmis, temizlenmis ve ¢calismaya
uygun hale getirilmistir.

Veri Toplama Araci

Ogrencilere ait ders ve diger bilgiler iiniversite Bilgi Islem Merkezi

vasitasiyla 6grenci veritabanindan ¢ekilmistir.

2.2. Veri Toplama Siireci

Ogrencilerin ders bilgileri, mezuniyet bilgileri, birinci 6grenim mi ikinci
ogrenim mi olduklar1 bilgisi, dogum yerleri, cinsiyetleri, okula kayit tarihleri,
mezuniyet tarihleri, boliimii kazanmalarinda 6l¢iit olan Ogrenci Se¢me Siawvi
puan bilgileri ve bu sinavda Tiirkiye geneli siralama bilgileri bilgi islem
merkezinden alinan bilgilerdir.

Osrenci Verilerine Ait Tamimlayici Bilgiler

Tablo 1

Ogrencilerin Cinsiyet Dagilimlari

Cinsiyet Frekans (f) Yiizde (%)
Erkek 290 39,7
Kadin 441 60,3
Toplam 731 100

Tablo 1’de 6rneklemi olusturan 6grencilerin %60,3’iintin kadin oldugu,

%39,7’inin erkek oldugu goriilmektedir.
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Tablo 2

Ogrencilerin Dogum Yerleri

Dogum Yeri Frekans (f) Yiizde (%)
Akdeniz 62 8,5
Dogu Anadolu 83 11,4
Ege 42 5,7
Glineydogu Anadolu 15 2,1
I¢c Anadolu 66 9,0
Karadeniz 348 47,6
Marmara 111 15,2
Yurtdis1 4 0,5
Toplam 731 100

Tablo 2’de ogrencilerin niifusa kayithi olduklari yerler goriilmektedir.
Okula en fazla gelenin oldugu bolge Karadeniz bolgesidir. Bunda okulun bu
bolgede olmasi etkili olmustur denebilir.

Tablo 3

Ogrencilerin Ogrenim Durumlarina Goére Dagilimlar

Ogrenimi Frekans (f) Yiizde (%)
Gece 339 46,4
Giindiiz 392 53,6
Toplam 731 100

Tablo 3’te giindiiz egitim géren O6grenciler 6rneklemin %53,6’sin1, gece
egitim goren Ogrenciler ise %46,4’linii olusturmaktadir. Burada belirtilmesi
gereken ise 2009 ilk kayit yilinda okulun gece egitimi i¢in boliime O6grenci

almadigidir.
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Tablo 4

Ogrencilerin Okula Kayit Yillarina Gore Dagilimlar:

Kayit Y1l Frekans(f) Yiizde(%)
2009 41 5,6
2010 148 20,2
2011 166 22,7
2012 162 22,2
2013 119 16,3
2014 80 10,9
2015 7 1,0
2016 8 1,1
Toplam 731 100

Tablo 4’te yillara gore okula kayit yaptiran 6grenci sayilart goriilmektedir.
Isletme boliimii en ¢cok 6grenci alimini 2011 yilinda yapmistir. Bunu 2012 yili
takip etmektedir. 2015 ve 2016 yillarinda az o6grenci goriilmesi O6rneklem
kapsamini sadece mezun Ogrencilerin almasidir. Bu yillarda kayit olan normal
ogrencilerin mezuniyet tarihi 2019 ve 2020 bahar donemidir.

Tablo 4’te gorillen 2015 ve 2016 kayith Ogrenciler ise gecis yapan
Ogrencileri ifade etmektedir.

Tablo 5

Ogrencilerin Mezuniyet Yillarina Gore Dagilimlar

Mezuniyet Y1ili Frekans(f) Yiizde(%)
2013 34 47
2014 114 15,6
2015 172 23,5
2016 199 27,2
2017 101 13,8
2018 97 13,3
2019 14 1,9
Toplam 731 100

Tablo 5’te 6grencilerin mezuniyet tarihleri goriilmektedir. En fazla mezun
2016 yilinda verilmistir. 2019 yilindaki mezunlar 2018-2019 egitim yariyih giiz

doneminde mezun olan 6grencileri gostermektedir.
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Tablo 6

Ogrenci Notlarmin Harflik, Yiizliik ve Dértliik Sistemde Karsiliklari

Harflik sistem Yiizliik sistem Dortliik sistem
AA 90-100 4

BA 80-89 3,5

BB 70-79 3

CB 60-69 2,5

CC 50-59 2

DC 45-49 15

Tablo 6’da 6grencilerin derslerini gegmeleri ve mezun olabilmeleri igin
gereken ders notlar1 goriilmektedir. Analizlerde Ogrencilerin notlart harf notu
cinsinden incelenmistir. Tablodaki DC harf notu ortalama ile ders gegmeyi ifade
eder. Yani 6grencinin ortalamasi 2 ve iizerindeyse ve de herhangi bir dersten DC
almigsa ortalama ile gecebilir ve mezun olabilir.

Ogrencilere ait ders ve mezuniyet bilgilerinde yer alan, dgrenci ders harf
notlar1, dersi kag kere aldig1 bilgisi ile elde edilen bilgilerin 6zet halleri ¢ Ogrenci
Ders Notlarmin Frekans ve Yiizdelik Degerleri ve Ogrencilerin Ders Notlar1 ve
Dersi Kag Kere Aldig1 Bilgisiyle Ortaya Cikan Grafiksel Ozetler “ basliklarmda
aciklanmugtir.

Osrenci Ders Notlarimin Frekans ve Yiizdelik Degerleri

Tablo 7

1.S1nif 1.D6nem Dersleri

Harf Atatiirk Tlkeleri Temel Bilgi Isletme Genel Genel Tiirk Dili-I Yabanci
Notlar1 ve Inkilap Teknolojileri Bilimine Muhasebe-1 ~ Matematik-I Dil-1
Tarihi-I Giris

® % ® % ® % ® % » ® % ©H %
AA 30 4,1 137 18,7 17 2,3 35 4.8 30 41 32 44 17 2,3
BA 76 10,4 50 6,8 42 5,7 50 6,8 37 51 49 67 41 5,6
BB 146 20,0 54 74 135 185 122 16,7 85 116 147 20,1 100 137
CB 230 315 161 22,0 244 334 189 259 190 260 280 383 216 295
cC 246 337 314 43,0 289 395 321 439 370 506 222 304 354 484
DC 3 0,4 15 2,1 4 0,5 14 1,9 19 2,6 1 0,1 3 0,4

Toplam 731 100 731 100 731 100 731 100 731 100 731 100 731 100

Tablo 7’de 6grencilerin birinci smifin birinci déneminde aldigi dersler
gorilmektedir. Tirk Dili 1 disindaki biitiin derslerden en ¢ok alinan not CC’dir.

Sadece Tiirk Dili 1’den 6grencilerin ¢ogu CB ile derslerini gegmistir.
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Tablo 8

1.S1nif 2.D6nem Dersleri

Harf Atatiirk Hukukun Genel Davranig Genel Tiirk Dili- Yabanci
Notlar Tlkeleri ve Temel Muhasebe-I1 Bilimleri Matematik- 1l Dil-11
Inkilap Tarihi- Kavramlari 1

® % ® % ® % ® % ® % O % ©

%

AA 30 4,1 13 1,8 13 18 11 15 66 9,0 41 56 32 44
BA 76 10,4 28 38 28 3,8 34 4,7 77 105 135 185 69 9,4
BB 146 20,0 71 9,7 76 104 114 156 112 153 230 315 145 198
CB 230 31,5 204 279 152 208 226 309 170 233 194 265 211 289
CcC 246 33,7 404 553 443 606 330 451 293 401 131 179 269 368
DC 3 0,4 11 15 19 2,6 16 2,2 13 18 - - 5 0,7
Toplam 731 100 731 100 731 100 731 100 731 100 731 100 731 100

Tablo 8’de dgrencilerin birinci sinif ikinci donem dersleri goriilmektedir.

Bu tabloda da Tiurk Dili 2 disindaki biitiin derslerden en fazla alinan not CC

olmustur. Tirk Dili 1’den alinan en fazla not ise BB’dir. Ayrica Tiirk Dili 2

dersinden DC ile mezun olan 6grenci olmamustir.

Tablo 9

2.Smif 1.D6nem Dersleri

Mikro Iktisat Isletme Y6netimi Istatistik-1 Tiirk Vergi Sistemi
® % ) % ® % U] %

AA 8 1,1 16 2,2 13 1,8 18 25
BA 13 18 50 6,8 28 3,8 39 53
BB 50 6,8 145 19,8 98 13,4 101 13,8
CB 158 21,6 231 31,6 187 25,6 243 33,2
CcC 458 62,7 286 39,1 379 51,8 326 44,6
DC 44 6,0 3 04 26 3,6 4 05
Toplam 731 100 731 100 731 100 731 100

Tablo 9’da ogrencilerin ikinci simif birinci donemde aldigi dersler

gorilmektedir. Bu donemde 6grenciler en fazla CC notu almiglardir.
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Tablo 10

2.Sinif 2.D6nem Dersleri

Makro Iktisat Yénetim ve Organizasyon Maliyet Muhasebesi Istatistik-11

® % ® % ® % ® %
AA 13 18 16 2,2 32 4.4 19 2,6
BA 34 47 42 57 53 7,3 20 2,7
BB 77 10,5 116 15,9 82 11,2 76 10,4
CB 175 23,9 264 36,1 206 28,2 154 21,1
cC 412 56,4 290 39,7 341 46,6 417 57,0
DC 20 2,7 3 0,4 17 2,3 45 6,2
Toplam 731 100 731 100 731 100 731 100

Tablo 10°da ogrencilerin ikinci sinif ikinci donemde aldiklari dersler
goriilmektedir. Bu donemde de en fazla alinan ders notu CC’dir.

Tablo 11

3.S1nif 1.D6nem Dersleri

Finansal Yonetim-I Pazarlama flkeleri Uretim Yonetimi-l Yoneylem Aragtirmasi-|
® % ® % ® % ® %
AA 21 29 35 4.8 17 2,3 35 4.8
BA 50 6,8 97 13,3 30 4,1 49 6,7
BB 98 13,4 158 21,6 81 111 96 13,1
CB 155 21,2 212 29,0 192 26,3 188 25,7
cCc 383 52,4 223 30,5 387 52,9 340 46,5
DC 24 3,3 6 08 24 3,3 23 31
Toplam 731 100 731 100 731 100 731 100

Tablo 11°de 6grencilerin tiglincii sinif birinci donemde aldiklart toplam
ders notlar1 goriilmektedir. Bu donemde alinan en fazla not CC’dir.

Tablo 12

3.S1nif 2.D6nem Dersleri

Finansal Yo6netim-11 Pazarlama Stratejileri Uretim Yonetimi-I| Yoneylem Arastirmasi-l
® % ® % ® % ® %
AA 30 41 39 53 13 18 51 7,0
BA 49 6,7 78 10,7 21 2,9 66 9,0
BB 141 19,3 138 18,9 62 8,5 94 12,9
CB 201 275 194 26,5 151 20,7 164 22,4
cC 277 37,9 274 37,5 445 60,9 338 46,2
DC 33 45 8 11 39 53 18 25
Toplam 731 100 731 100 731 100 731 100
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Tablo 12°de o6grencilerin igilincii sinif ikinci donemde aldiklart dersler
goriilmektedir. Bu donemde en fazla alinan not CC’dir.

Tablo 13

4.Sinif 1.D6nem Dersleri

Finansal Tablolar Analizi Muhasebe Denetimi Pazarlama Arastirmalari Aragtirma Y 6ntemleri
) % () % U] % U] %
AA 50 6,8 73 10,0 46 6,3 26 3,6
BA 67 9,2 140 19,2 63 8,6 63 8,6
BB 148 20,2 187 25,6 130 17,8 109 14,9
CB 193 26,4 190 26,0 210 28,7 220 30,1
cC 265 36,3 140 19,2 261 357 303 41,5
DC 8 11 1 0,1 21 2,9 10 14
Toplam 731 100 731 100 731 100 731 100

Tablo 13’te 6grencilerin dordiincii sinif birinci donemde aldiklari dersler
goriilmektedir. Bu déonemde Muhasebe Denetimi disindaki tim derslerden not
cogunlugu CC iizerinedir. Muhasebe denetiminde ise CB’li notlar en fazla alinan
nottur.

Tablo 14

4 .Sinif 2.Donem Dersleri

Sermaye Piyasas1 Analizleri Ticaret Hukuku Stratejik Yonetim Insan Kaynaklari Yénetimi
® % ® % ® % ® %
AA 22 30 94 12,9 64 8,38 23 31
BA 43 5,9 172 235 188 25,7 57 78
BB 113 15,5 191 26,1 225 30,8 124 17,0
CcB 214 29,3 169 231 163 22,3 172 235
ccC 333 45,6 101 13,8 85 11,6 338 46,2
DC 6 08 4 05 6 08 17 2,3
Toplam 731 100 731 100 731 100 731 100

Tablo 14’te ogrencilerin dordiincii simif ikinci donemde aldigi dersler
goriilmektedir. Bu donemde Sermaye Piyasasi Analizleri ve Insan Kaynaklari
Yonetiminden en ¢ok alinan ders notu CC’dir. Fakat Ticaret Hukuku ve Stratejik

Y onetim derslerinden alinan en fazla not BB dir.
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Osrencilerin Ders Notlar: ve Dersi Ka¢ Kere Aldigi Bilgisiyle Ortaya
Cikan Grafiksel Ozetler

731 6grencinin tiimiiniin her bir dersten aldig1 toplam harf notu degerleri
ve dersi kag kere aldig1 bilgisine dayanarak SPSS veri analizi programinin Capraz
Tablo 6zelligi kullanilarak Sekil 12,13,14,15°teki grafikler elde edilmistir. Sekil
12> de en ¢ok kez ders alimmin Genel Muhasebe 1 ve 2 derslerinde oldugu
goriilmektedir. Diisiik bir yogunlukta olsa da 6grenciler arasindan dersi 7 kez alan
ogrenciler bulunmaktadir. Sekil 13’te ise Genel Matematik 2 Istatistik 1 ve
Makro lktisat derslerinde &grencilerin  bu  dersleri  birgok defa aldig1
goriilmektedir. Sekil 14’teki derslerde goze carpan derslerde genel olarak 1 veya 2
defa alimin yogunlukta olmasidir. Sekil 15°teki derslerde genel olarak 1 defa ders
alimin yogunluktadir.

Grafiklerdeki renkler dersin ka¢ kere alindigini ifade etmektedir. Mavi
rengin yogun olmasi 6grencilerin genelinin ilk defada derslerini gectiklerini ifade
etmektedir. Mavi rengin ardindan goriilen kirmizi, dersi ikinci defada gegenleri
ifade etmektedir.

Grafiklerde gorilmektedir ki Ogrenciler en fazla muhasebe, iktisat,
istatistik gibi sayisal agirlikli derslerde zorlanmaktadir. Bu dersleri birden ¢ok kez
alma egilimindedirler. Genel olarak notlarin CC seyrinde olmasi dikkat
cekmektedir. CC sayisal ifadede 50-59 arasi notu ifade eder. 4liik sistemde ise bu

2.00’1 ifade eder. 2.00 dersleri gegmek i¢in en son sinirdir.
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2.3. Veri Temizleme

Bilgi islem merkezinden talep edilen 6grenci bilgileri excel formatinda
verilmistir. Bakildiginda bu veri setinde analizi yapabilecegimiz satir ve siitun
bilgilerinin yerlerinin karisik oldugu goézlemlenmistir. Veriler {izerinde gerekli
diizenlemeler yapilip analize uygun hale getirilmistir. Biitiin niteliklerin ayni
diizende olmasi gerektigi i¢in bu degerler siitunlar haline getirilmistir.

Veri setinde okula direkt kayit olan 6grenciler oldugu gibi, yatay gecisle
gelen dikey gegisle gelen 6grenciler de bulunmaktadir. Bu dgrencilerin 6grenim
stiresi diger Ogrencilere gore farklilik gostermektedir. Ayrica okulun sagladigi
Erasmus programina dahil olup birka¢ egitim donemini yurt disinda tamamlayan
ogrenciler de bulunmaktadir.

Elde edilen veri setinde dersi ka¢ kere aldigi ve onceden hangi harf
notlarin1 aldig1 bilgisi de bulunmaktadir. Onceki alimlarda dersin harf notu bilgisi
mezuniyete bir etki etmedigi i¢in ¢alismaya dahil edilmemistir. Ogrenci dogum
tarihleri de ¢alismaya dahil edilmemistir.

Ogrencilerin aldig1 38 tane zorunlu dersin hepsi analize dahil edilmistir.
Fakat alinmasi gereken se¢cmeli 12 dersin toplamda 70 ve istii farkli dersten
olusmasi, bazi derslerin sadece 1 kisi tarafindan alinmasi gibi durumlar veri
madenciliginin gerektirdigi biitlinciil yaklasima ters diismektedir. Bu durumun
olusmasina bazi Ogrencilerin Erasmus programinda aldigi dersleri burada
saydirmasi, iki yillik programlardan gelen 6grencilerin oradaki derslerini burada
saydirmasi neden olmustur. Bu gibi nedenlerden 6tiirii segmeli dersler analiz dis1

tutulmustur.

2.4. Veri Doniistiirme

Calismanin ilk amaci dersler ve notlar arasindaki iliskileri bulmaktir. Bu
amagla Birliktelik Analizi yapilmistir. Birliktelik analizinde derslerin harf notu
degerleri girilerek analiz gerceklestirilmistir. Mezuniyet notu, OSS puani, OSS
siralamast ve de derslerini ilk gegiste gecen Ogrenci bilgilerine Siniflandirma
algoritmalar1 uygulanarak tahminleme yapilmstir.

Veri setinde biitiinliigiin saglanabilmesi agisindan bazi ders bilgilerinde

degisiklikler yapilmistir. Gegis yapan Ogrencilerin 6nceki ders bilgileri muaf
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olarak goriinmektedir. Bu dersler 6grencilerin mezuniyetine ortalama bir deger
olarak yansimaktadir. Biitlinliigiin saglanmasi1 agisindan M olarak goriinen dersler
ortalama bir harf notu olan CB olarak degistirilmistir. Yine bu sekilde bazi
ogrencilerin not bilgisi G ge¢ti olarak goriinmekteydi bu degerler de CB olarak
degistirilmigtir.

Calismada mezuniyet notlar1 OSS puanlart ve OSS siralamalari, ders
notlar1 kullanilarak tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Derslerini ilk defada gegen
Ogrencilerin ders bilgileri kullanilarak ise mezuniyet puanlar1 tahmin edilmistir.

Tablo 15

Siniflandirma Algoritmalarinda Kullanilan Sinif Degiskenleri ve Alabilecekleri
Degerler

Degiskenler Aciklama Alan
Mezuniyet Notlari 3.00'ten diistik olanlar diisiik
3 ve iistii olanlar yiiksek

OSS Puanlar1 200-299 arasi olanlar diisiik
300 ve iistii olanlar yiiksek

OSS Siralamalari ilk 200binde olanlar diisiik

200binden yukarda g

olanlei/r L

Tablo 15’te smiflandirma yani tahminleme yapilacak degiskenlerin
alabilecekleri degerler goriilmektedir. Bu degerler ders notlar1 kullanilarak
program vasitasiyla tahmin edilmeye calisilmistir. 2.00-4.00 arasinda degisen
mezuniyet ortalamalar1 ikili siniflara ayrilmistir. Ortalamast 3’ten diisiik olanlar
diisiik,3 ve iistii olanlar ise yiiksek olarak ayrilmistir. OSS puanlar1 200-299 arasi
olanlar diisiik, 300 ve {iistii olanlar yiiksek puanlt olarak ayrim yapilmistir. Tiirkiye
geneli yapilan Ogrenci Se¢me Sinavindan ilk 200bin’e girenler yiiksek dereceli,
200bin’den yukarda siralamalar1 olan Ogrenciler ise diisiik dereceli olarak

belirlenmistir.

2.5. Modelin Olusturulmasi
Bu arastirmanimn amaci Isletme béliimii lisans derslerinin veri madenciligi
yontemleriyle analiz edilmesidir. RTEU, IiBF, Isletme béliimii dgrencilerinin

lisans ders bilgileri ve diger 6grenci bilgileri kullanilarak model olusturulmustur.
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Modelin gergeklestirilmesi asamasinda iki yontemsel yaklagimda bulunulmustur.
Birincisi Birliktelik Kurallar1 ¢ikarimi, ikincisi ise Siniflandirma algoritmalaridir.
Birliktelik  kurallariyla dersler arasindaki iliskilerin notlar bakimindan
tanimlamalar1 yapilirken, Siniflandirma algoritmalariyla ders notlarina gore
mezuniyet notlari, OSS puam, OSS siralamalar1 tahmin edilmistir. Ayrica
veritabanindan elde edilen 6grencilerin her dersi ka¢ defada gectigi bilgisine
dayanarak, derslerini ilk defada ge¢en 6grencilerin dersleri ve mezuniyet notlari
arasindaki tahminleme islemi Siniflandirma algoritmalariyla incelenmistir.

Dersler arasindaki iligkilerin belirlenmesi ig¢in her dersten alinan harf
notlar1 kullanilmistir. Bu analiz Birliktelik Kurallar1 algoritmasi olan Apriori ile
gerceklestirilmistir. Mezuniyet puanlari, OSS puanlart ve OSS yerlesme
siralamalart simif degiskeni yani hedef nitelik olarak secilip ders notlarina
bakilarak bu durumlar tahmin edilmistir. Bunun ig¢in ise Simiflandirma
algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu algoritmalar; Naive Bayes, J48 ve SMO

algoritmalaridir.

2.6. Modelin Degerlendirilmesi

Birliktelik Kurallarinda, 6geler arasindaki iligki, destek ve giiven
kriterleriyle dlgiiliir. Gerek goriiliirse kaldirag degerine de bakilir.

Destek Degeri (Support): Veride 6geler arasindaki iliskinin ne kadar sik
oldugunu belirler.

Destek = n(ATUB) (2.1)

Formiil (2.1), A ve B’nin birlikte oldugu islem sayisinin, toplam islemlerin
sayisina (N) boliinerek elde edildigini gosterir (Demirok, 2018).

Giiven Degeri (Confidence): A ve B’nin birlikte oldugu islem sayisinin,
A’nin bulundugu tiim islem sayilarina boliinerek elde edildigini gosterir. Giliven
degerinin 0 ¢ikmasi demek, A iirlinliniin bulundugu islemlerin hi¢birinde B

irlininiin bulunmadig1 anlamina gelir (Demirok, 2018).

.. __ n(AUB)
Glven = N (2.2)

Kaldira¢ Degeri (Lift): Bir kuralin ne derece ilging oldugunu belli eder.

Destek ve giiven degerinin yiliksek olmasi her zaman 6nemi yiiksek ve ilging
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kurallarin elde edilecegi anlami tagimamaktadir. Boyle durumlarda lift degerine
bakilir. Lift degerinin, 1 degerini almasi ilgingligin olmadigin1 1’den biiylik veya
kiiciik degerler almasi ise ilgingligin arttigin1 gostermektedir (Ates & Karabatak,
2017).

destek(AUB)
deste(A).destek(B)

Kaldurag =
(2.3)

Siniflandirma algoritmalarinda kullanilan degerlendirme kriterleri asagida
aciklanmugtir.

Hata Matrisi (Confusion Matrix): Siniflandirma modellerinin basarisi
hata matrisindeki (confusion matrix) dogru siniflandirilan degiskenler ve yanlis
smiflandirilan  degiskenlerin sayisiyla hesaplanir. Satirlar test kiimesindeki
orneklerin gercek sayilarini, siitunlar ise modelin tahminlemesini ifade eder.
Tablo 16°da iki siifli bir veri kiimesinde olusturulmus modelin hata matrisi
verilmistir. Bu matriste ana kdsegen dogru tahminlenmis 6rnek sayilarini, kalan
matris elemanlar1 ise hata sonuglarmi verir. TP (True Pozitif) ve TN (True
Negatif) dogru simiflandirilmis 6rnek sayisimi verir, FP (False Pozitif) negatif
sinifindayken pozitif olarak tahminlenmis o6rneklerin sayisidir. FN (False Negatif)
ise pozitif sinifindayken negatif olarak tahminlenmis 6rneklerin sayisini belirtir.

Tablo 16

Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Edilen
pozitif negatif
pozitif TP FP
Gergek Simf negatif FN TN

Dogruluk Orani: Dogru smiflandirilmig 6rnek sayisinin toplam 6rnek

sayisina oranidir (Sik, 2014).

TN+TP

Dogruluk = ———
FN+TN+TP+FP

(2.4)
Kesinlik (Precision): Dogru smiflandirtlmis pozitif Srneklerin toplam

pozitif tahmin edilen 6rneklere oranidir (Balaban & Kartal, 2018).
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TP
TP+FN

Kesinlik =

(2.5)

Duyarlhilik (Recall): Modelin hedef degiskeninin, pozitif siif etiketini

tahmin etmedeki etkililigidir. Duyarlilik (precision), Dogru Pozitiflik Oran1 (True
Positive Rate) olarak da adlandirilir (Balaban & Kartal, 2018).

TP
TP+FP

Duyarlilik =

(2.6)
Yanhs Pozitiflik Orani( False Positive Rate): Yanlis siniflandirilmis
pozitif drneklem sayisinin gercek sinifi pozitif olan tiim 6rneklemlerin sayisina

oranini ifade eder (S1ik, 2014).

Yanlis Pozitiflik Orant =
TP+FP

(2.7)
F Olciitii (F Measure): Kesinlik ve Duyarlilik degerlendirme 6lgiitlerinin

harmonik ortalamasidir.

2+xDuyarlilik*Kesinlik

F Olgiitii = =
Duyarlilik+Kesinlik

(2.8)

Kappa Istatistigi (Kappa Statistic): Yapilan tahminin dogruluk olgiisiidiir.
Kappa degeri 0-1 arasinda degisir. 0,4-0,6 arasindaysa orta, 0,6-0,8 arasindaysa
iyi, 0,8-1 arasinda ise ¢ok iyi seviyede uyum vardir.

Modelin performans: kullanilan 6grenme algoritmasinin yani sira smif
dagilimi, hatali simmiflandirma ya da egitim ve test kiimelerinin biiyiikliigline
baglidir. Bu gibi durumlari ortadan kaldirmak i¢in ¢esitli yontemler vardir. Bu tez
calismasinda kullanilan yontemler asagida aciklanmustir.

Holdout: Holdout yonteminde veri, egitim ve test veri seti olarak ikiye
ayrilir. Egitim veri seti, egitim asamasinda model olusturulmasi igin segilen
simiflandiricinin  egitiminde kullanilmaktadir. Model parametreleri i¢in en iyi
degerler ve uygun performans olglisii bu adimda belirlenir. Test veri seti ise
olusturulan modelin genel performansini bulabilmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontemin iki temel dezavantaji vardir. Bunlardan ilki elde az verinin olmasi
durumunda test veri seti i¢in yeteri kadar 6rnegin ayrilamayacak olmasidir. Digeri

ise, egitim ve test veri seti bir kereye mahsus olmak {iizere birbirinden
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ayrildigindan, elde edilen hata oraninda bu ayrimdan kaynaklanan sorunlar
yasanabilir.

Tabakali Ornekleme (Stratified Sampling): Cikt1 degeri birer siif olan
veri setlerinde, bazi siniflarin 6rnekleri ¢cok az olabilir ya da hi¢ olmayabilir. Bu
gibi durumlarda sinif oranlarmmin korunmasi istenebilir. Bu nedenle tabakali
ornekleme tercih edilmektedir, fakat ¢ikti degeri bir sinif yerine niimerik bir deger
oldugunda bu yontemden faydalanilamaz.

Capraz Gegerleme (Cross Validation): Capraz gecerleme, K-kat gapraz
gecerleme Ve birini disarida birak ¢apraz gecerleme olmak iizere iki farkli bigimde
uygulanabilmektedir. k-kat ¢apraz gegerlemede, veri seti k esit parcaya ayrilir. k
par¢adan her seferinde bir tanesi test, k-1 tanesi de egitim i¢in kullanilmaktadir.
Sonugta k tane hata orani elde edilmekte ve tiim tahmin hatasini1 hesaplayabilmek
icin hatalarin ortalamasi alinmaktadir. Kullanilan k kat sayisinin biiyiik olmasi
halinde, tahminci daha dogru olacagindan gergek hata tahmincisinin sapmasi
(bias) kiigiik; varyans ve hesaplama zamani ise biiyiiktiir. Bir bagka deyisle, k kat
sayist kiiciik segilirse, tahmincinin sapmasi kiigiilk ve sapmasi gercek hata
tahmincisinden biiylik olacaktir. Sapmadan kaynaklanan hata gercek deger ile
tahmin edilen deger arasindaki farktir, varyanstan kaynaklanan hata ise verilen bir

nokta i¢in model tahminindeki degisikliktir

2.7. Uygulama Sonuclari
Verilerin analizi i¢in iki program kullanilmistir. Birliktelik kurallari igin

R’dan, Siniflandirma yapmak i¢in ise WEKA’dan yararlanilmistir.

2.7.1. Birliktelik Kurallariyla Elde Edilen Sonuclar

Apriori algoritmasiyla yapilan analizler 5 farkli sekilde incelenecektir. Tlk
adimda destek (support) degeri 0,1, giiven (confidence) degeri 0,9 secilerek tiim
zorunlu dersler analiz edilmistir. Programin sundugu kurallardan anlam yaratan
bilgiler Tablo 17°de gosterilmistir. Diger adimlarda ise kural ¢ikariminin sol
kismin1 olusturan lhs degerleri degistirilerek kurallar edilmistir. Tablo 18, Ihs

degeri AA secildiginde ¢ikan kurallari, Tablo 19, lhs degeri BA secildiginde
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cikan kurallari, Tablo 20, lhs degeri BB secildiginde ¢ikan kurallari, Tablo 21, lhs
degeri CB segildiginde ¢ikan kurallar1 géstermektedir.

Sonuglarin kolay bir sekilde okunup yorumlanabilmesi amaciyla her dersin
kisaltim1 yapilip, kacginci sinifta, hangi donemde alindig1 yanlarinda belirtilmistir.
Ders isimlerinin orijinal hallerine Tablo 7,8,9,10,11,12,13,14 ten bakilabilir.
Tablo 17

Support Degeri %10, Confidence Degeri %90 Secildiginde Cikan Kurallar

lhs => rhs support  confidence lift

{huktm12=CC,pazilke31=CC,yonar31=CC} => {uryon32=CC} 11% 91% 1,49
{gmat11=CC,isyon21=CC,yonar31=CC} = {uryon32=CC} 11% 90% 1,48
{gmuh12=CC,yonar31=CC,pazstra32=CC,yonar32=CC} = {uryon32=CC} 10% 90% 1,49
{huktm12=CC,gmuh12=CC,isyon21=CC,ista21=CC} =>  {mikro21=CC} 11% 92% 1,47
{yonorg22=CC,uryon31=CC,yonar31=CC,yonar32=CC} = {uryon32=CC} 11% 91% 1,50
{tbt11=CC,huktm12=CC,gmuh12=CC,ista21=CC} = {mikro21=CC} 11% 91% 1,45
{gmuh12=CC,davhil12=CC,ista21=CC,yonar31=CC} = {uryon32=CC} 10% 90% 1,48
{gmat11=CC,davbil12=CC,ista21=CC,ista22=CC} => {uryon32=CC} 10% 90% 1,48
{gmat11=CC,gmuh12=CC,davhil12=CC,ista22=CC} => {uryon32=CC} 10% 93% 1,52
{gmuh12=CC,mImuh22=CC,yonar31=CC,yonar32=CC} => {uryon32=CC} 12% 91% 1,49
{gmat11=CC,gmuh12=CC,yonar31=CC,yonar32=CC} => {uryon32=CC} 13% 90% 1,48
{gmat11=CC,gmuh12=CC,mImuh22=CC,yonar31=CC} => {uryon32=CC} 11% 91% 1,49

Tablo 17°de support degeri %10, confidence degeri %90 segildiginde
cikan kurallar goriilmektedir. Burada bu segilen degerler esik degerlerdir.
Program en az bu degerleri baz alarak ve daha yiiksek degerlerde sonuglar
sunabilmektedir. Ilk siradaki kurali yorumlarsak;

“l.simnif 2.donemde alinan Hukukun Temel Kavramlarindan CC alanlar,
3.sinif 1.dénemde alinan Pazarlama Ilkelerinden CC alanlar, 3.sinif 1.donemde
alman Yoneylem Arastirmasindan CC alanlar ve 3.smf 2.dénemde Uretim
Yo6netiminden CC alanlar tiim 6grencilerin % 11 ini olusturmaktadir. *

“l.simnif 2.donemde alinan Hukukun Temel Kavramlarindan CC alanlar,
3.sinif 1.dénemde alinan Pazarlama Ilkelerinden CC alanlar, 3.sinif 1.donemde
alman Yoneylem Arastirmasindan CC alanlar, %91 ihtimalle 3.sinif 2.donemde
Uretim Yo6netiminden CC alacaklardir.”

“lsinif 2.déonemde alman Hukukun Temel Kavramlarindan CC

alindiginda, 3.smif 1.dénemde alinan Pazarlama Ilkelerinden CC alindiginda,
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3.sinif 1.donemde alinan Yoneylem Arastirmasindan CC alindiginda, 3.sinif
2.donemde Uretim Yénetiminden CC alma olasiligi sadece Uretim Ydnetiminin
CC olma olasiligindan %49 daha fazladir.”

Tablo 17’deki tiim kurallara baktigimizda not degerlerinin hepsinin CC
oldugu goriiliir. CC, 100’Lik sistemde 50 ile 59 arasi puana tekabiil eder. 4’liikk
sistemde ise 2.00’ye denk gelir.

Tablo 18

Lhs Degeri AA Olarak Belirlendiginde Elde Edilen Kurallar

Lhs => rhs support confidence lift
{tbt11=AA} => {vergi21=CC} 12% 63% 1,41
{tbtl1=AA} => {huktm12=CC} 13% 67% 1,22

Tablo 18°de kurallarin sart kismini olusturan lhs degeri AA secildiginde
¢ikan iki sonugtan ilkini yorumlarsak;

“l.smif 1.donemde alinan Temel Bilgi Teknolojileri dersinden AA alanlar,
2.s1mif 1.donemde alinan Tiirk Vergi Sisteminden CC alanlar toplam 6grencilerin
%12 sini tekabiil etmektedir. Temel Bilgi Teknolojileri dersinden AA alanlar,
%63 ihtimalle Tiirk Vergi Sisteminden CC alacaktir. Temel Bilgi Teknolojileri
AA alindiginda Tiirk Vergi Sisteminin CC olma olasiligi sadece Tiirk Vergi
Sisteminin CC olma olasiligindan %41 daha fazladur.

Tablo 19

Lhs Degeri BA Olarak Belirlendiginde Elde Edilen Kurallar

Lhs => rhs support confidence lift
{tdil12=BA} => {uryon31=CC} 11% 60% 1,13
{tdil12=BA} => {uryon32=CC} 11% 61% 1,00

Lhs degeri BA olarak belirlendiginde ¢ikan Tablo 19°daki sonuglardan
ilkini yorumlarsak;

“ L.smif 2. donemde alinan Tiirk Dili dersinden BA alanlar, 3.simif
1.donemde alinan Uretim Y&netiminden CC alanlar toplam dgrencilerin %11 ine

denk gelmektedir. Tiirk Dilinden BA alanlar, %60 ihtimalle Uretim Y &netiminden
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CC alacaktir. Tiirk Dili BA oldugunda Uretim Y®&netiminin CC olma olasilig

sadece Uretim Y6netiminin CC olma olasiligindan %13 daha fazladur.

Tablo 20

Lhs Degeri BB Olarak Belirlendiginde Elde Edilen Kurallar

Lhs => rhs support confidence lift

{davhil12=CC,tdil12=BB} => {mikro21=CC} 10% 70% 1,11
{tdil12=BB,yonar31=CC} => {uryon32=CC} 11% 73% 1,19
{tdil12=BB,mImuh22=CC} => {makro22=CC} 11% 72% 1,28
{tdil12=BB,mImuh22=CC} =>  {uryon32=CC} 10% 71% 1,17
{gmat11=CC,tdil12=BB} => {uryon32=CC} 11% 2% 1,19
{tdil12=BB, ista21=CC} =>  {uryon32=CC} 11% 70% 1,15
{tdil12=BB,ista21=CC} => {mikro21=CC} 13% 79% 1,26
{huktm12=CC tdil12=BB} =>  {mikro21=CC} 13% 73% 1,17
{gmuh12=CC,tdil12=BB} => {uryon32=CC} 14% 70% 1,14
{gmuh12=CC,tdil12=BB,mikro21=CC} => {uryon32=CC} 10% 76% 1,24

Lhs degeri BB olarak belirlendiginde ¢ikan 50’ye yakin anlamli bilgiden

confidence degeri %70 ve iizeri olanlar Tablo 20°de gosterilmistir. ilk kural

yorumlarsak;

“l.smif 2.donem dersi Davranis Bilimlerinden CC alanlar, 1.sinif 2.donem

dersi Tiirk Dilinden BB alanlar ve 2.sinif 1.dénem dersi Mikro Iktisattan CC
alanlar tiim 6g8rencilerin %10’una denk gelmektedir. Davranis Bilimlerinden CC
alanlar, Tiirk Dilinden BB alanlar %70 ihtimalle Mikro iktisattan CC alacaktr.
Davranig Bilimlerinden CC alindiginda, Tiirk Dilinden BB alindiginda, Mikro
Iktisattan CC almma olasiig1 sadece Mikro Iktisattan CC almma olasiligindan
%11 daha fazladir.”

Tablo 21

Lhs Degeri CB Olarak Belirlendiginde Elde Edilen Kurallar

Lhs => rhs support confidence lift
{ista21=CC,vergi21=CB} => {mikro21=CC} 13% 80% 1,28
{isbilgirl1=CB,yonar32=CC} => {uryon32=CC} 13% 84% 1,38

Lhs degeri CB olarak segildiginde ¢ikan 500’yakin anlamli bilgiden

Confidence degeri %80 ve lizeri olanlar Tablo 21’de gosterilmistir.
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2.7.2. Siiflandirma Algoritmalariyla Elde Edilen Sonuglar

Calismada siniflandirma  metodlar1  kullanilarak amacglanan 6grenci
bilgilerini tahmin etmektir. Bu islem igin ¢alismada Naive Bayes, Sirali Minimal
Optimizasyon ve J48 algoritmalar1 segilmistir. SMO algoritmasi, destek vektor
makinelerinin WEKA’ya uyarlanmis halidir. J48 ise ID3 ve ID3’iin bir sonraki
uyarlamasi olan C4.5’in WEKA ’ya uyarlanmasidir.

Calismada model performans degerleme Olgiisii  olarak Dogru
Smiflandirma Oram, Kappa Istatistigi, Duyarlilik, Kesinlik ve F Olgiitiine
bakilmistir.

Model performans degerlendirme yontemleri olarak ise Tabakali Capraz
Gegerleme ve Tabakali Ornekleme ile Holdout yapilmustir. Capraz gecerlemede 2
kat, 4 kat, 5 kat ve 10 kath capraz gecerleme yapilmistir. Bu gecerlemelerden 10
katl gecerleme su sekilde aciklanir. Veri kaynagi 10 boliime ayrilir ve her boliim
bir kez test kiimesi, kalan diger 9 boliim 6grenme kiimesi olarak kullanilir. 2 Kat,
4 kat ve 5 kat gegerlemeler de bu mantikta ¢alisir. Holdoutta ise %50/%50,
%75/%25, %80/%20, %90/%20 degerleriyle analiz yapilmistir. Holdouttaki
%350/9%50 ifadesinde, veri setinin %50 sinin egitim seti %50 sinin ise test seti
olarak kullanilmasimi ifade eder. Diger oranlar da bu mantik ile ¢alisir.
Performans degerlendirme yontemlerinde 8 farkli ayrimin yapilmasi en iyi tahmin
sonuglarini elde edebilmek igindir.

Siniflandirma ¢aligsmalarinda tahmin edilmek istenen degisken hedef(sinif)
degisken adimi alir, tahminde yararlanilan degiskenler ise tanimlayic1 degisken
olarak adlandirilir. Calismada hedef degisken olarak mezuniyet ortalamalari, OSS
puanlar1 ve OSS siralamalari segilmistir. Tanimlayici degisken olarak ise dgrenci
harf notlar1 segilmistir. Her bir siniflama islemi i¢in ¢ikan sonuglar asagidaki

tablolarda 6zetlenmistir.
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Hedef Degisken Mezuniyet Ortalamalar: Oldugunda Elde Edilen Sonuglar

Hedef Degisken: Mezuniyet Ortalamalar (Diisiik;673kisi, Yiksek;58kisi)

Tanimlayic1 Degiskenler: Ders Harf Notlar1

Kullanilan Algoritmalar: Naive Bayes, SMO, J48

Performans Degerlendirme Y 6ntemleri:

Tabakal1 Capraz Gegerleme (2kat,4kat,5kat,10kat)

Tabakal1 Ornekleme ile Holdout (%50/%50, %75/25 ,%80%20, %90/%10)
Tablo 22

Hedef Degisken Mezuniyet Ortalamalar1 Oldugunda Elde Edilen Sonuglar

Naive Bayes 2kat 4kat Skat  10kat 9%50%50 %75%25 %80%20 %90%10

Dogru Siniflandirma Oran1  94%  93,84% 95% 94% 95% 95% 95% 93%

Kappa Istatistigi 0,6882 0,6815 0,7137 0,6882 0,7189  0,6382 0,696 0,6685
Duyarlilik 0962 0963 096 0962 0,963 0,96 0,973 0,947
Kesinlik 0941 0,938 0,947 0,941 0,948 0,945 0,952 0,932
F Olgiitii 0947 0,946 0,952 0,947 0,953 0,95 0,958 0,937
SMO 2kat 4kat Skat  10kat %50%50 %75%25 %80%20 %90%10

Dogru Siniflandirma Oran1 ~ 95% 96% 95%  95% 95% 95% 96% 95%

Kappa Istatistigi 0,6617 0,712 0,6658 0,6835 0,628 05541  0,6782 0,684
Duyarlilik 0,952 0,958 0,952 0,954 0,947 0,945 0,964 0,945
Kesinlik 0,955 0,958 0,953 0,955 0,951 0,945 0,959 0,945
F Olgiitii 0953 0,958 0,952 0,954 0,947 0,945 0,961 0,945
J48 2kat 4kat Skat  10kat %50%50 %75%25 %80%20 %90%10

Dogru Siniflandirma Oran1~ 92% 92% 93%  92% 91% 93% 95% 93%

Kappa Istatistigi 0,3852 0,3406 0,3624 0,3221 0,3515 0,3441 04715 0,5114
Duyarlilik 0911 0911 0915 0,906 0,903 0,921 0,94 0,924
Kesinlik 0917 0,917 0929 0,922 0,91 0,929 0,945 0,932
F Olgiitii 0,913 0,913 0917 0911 0,906 0,924 0,942 0,923

Tablo 22’de Naive Bayes algoritmasiyla dogru siiflandirma orani en
yiiksek sonuglar 5 kat ¢apraz gegerleme, %50/%50 tabakali holdout, %75/25
tabakali holdout ve %80/%20 holdoutta %95 oraniyla bulunulmustur. Kappa
istatistigi en yliksek 0,7189 ile %50/%50 tabakali holdout ile bulunulmustur.

Duyarlilik, Kesinlik ve F Olgiitii hepsinde 1’e yakin iyi sonuglar vermistir.
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SMO algoritmasiyla en yliksek dogru smiflandirmayr 4 kat capraz
gecerleme ve %80/%20 tabakali holdout %96 orantyla vermistir. Kappa istatistigi
en yiiksek ise 0,712 ile 4 kat ¢apraz gecerlemede elde edilmistir. Duyarlilik,
Kesinlik ve F o6lg¢iitleri ise hepsinde 1’e yakin 1yi sonuglar vermistir.

J48 algoritmasiyla en iyi dogru siniflandirma %80/%20 tabakali holdout
ile %95 oraniyla elde edilmistir. Kappa istatistigi en yiiksek ise 0,4715 ile %80/20
ile tabakali holdouttur. 0,4-0,6 arasindaki kappa ortalama bir degeri ifade eder.

Duyarlilik, Kesinlik ve F 6lgiitleri ise hepsinde 1’e yakin iyi sonuglar vermistir.

a2l dusk (E000) dusk(151010) } mm fitabag dk(E00110)
<AR =8B =08 =BA =00 =0 =08=007=08 B0 <00 =00 = AR =08 =89 = BA

/TN 7 N /N

yuksek (3.0) yuksek (5.0 dusuk B.01.0 yuksd((40 dusuk(&ﬁ) yoksek (0 dusuk (18.01) dusuk (13.0)|  jgay ywsek(%)‘ muhdendt dusuk(1.0) dusuk(ﬂﬂ) dusuk (0.0 yuksek (5.0/1.0 dusuk (5.0)| dusuk(1.0)| yuksek(ZO)
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Sekil 16. Mezuniyet ortalamalar i¢in j48 agac¢ yapisi

Sekil 16°da ogrencilerin mezuniyet notlari1 tahmin etmede J48
algoritmasinin ¢izdigi agag yapisi goriilmektedir. Agaclandirma Uretim Y &netimi
2 dersi ile baslamistir. Uretim Yonetimi 2°de BA dersi alindiginda Istatistik 1
dersine gidilmistir. Istatistik dersinde AA, BB, BA, DC alindiginda mezuniyet
notlarinin yiiksek sinifta yer aldigi goriilmektedir. Uretim Yonetimi 2’de BB
alindiginda Isletme Yonetimi dersine gidilmigtir. Bu dersten CB, CC, DC
alindiginda disiik sinifa 6grenci ait olmustur. AA alinca yiiksek sinifta yer
almmistir. BB alindiginda Istatistik 1 dersine gidilmistir. BA alindiginda ise

Muhasebe Denetimine gidilmistir. Uretim Yonetimi 2 dersinde AA alindiginda
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Finansal Tablolar Analizi dersine gidilmistir. Uretim Yonetimi 2 dersinden DC

alindiginda ise mezuniyet ortalamasi diisiik sinifta 6grenci yer almistir.

Hedef Degisken OSS Puan Durumu Oldugunda Elde Edilen Sonuclar

Hedef Degisken: OSS Puanlar (Diisiik(602kisi), Yiiksek(129Kkisi))

Tanimlayic1 Degiskenler: Ders Harf Notlari

Kullanilan Algoritmalar: Naive Bayes, SMO, J48

Performans Degerlendirme Yontemleri:

Tabakali1 Capraz Gegerleme (2kat,4kat,5kat,10kat)

Tabakali Ornekleme ile Holdout (%50/%50, %75/25 ,%80%20, %90/%10)
Tablo 23

Hedef Degisken OSS Puan Durumu Oldugunda Elde Edilen Sonuglar

Naive Bayes 2kat  4kat  Skat  10kat 9650%50 %75%25 9%80%20 %90%10

Dogru Siniflandirma Oram1 82%  83%  85%  84% 80% 80% 80% 79%

Kappa Istatistigi 0,4194 0,4341 0,5122 0,4854 10,3424 0,2312 0,2662 0,2474
Duyarlilik 0,832 083 0859 0851 0,813 0,801 0,82 0,88
Kesinlik 0824 0829 0,851 0,843 0,803 0,798 0,801 0,795
F Olgiitii 0,827 0,832 0,854 0,846 0,807 0,799 0,81 0,827
SMO 2kat  4kat  Skat  10kat %50%50 9%75%25 %80%20 %90%10

Dogru Siniflandirma Oram1 82%  84%  85%  84% 79% 81% 79% 81%

Kappa Istatistigi 0,4261 0,4454 0,4854 0,4606 0,3025 0,3036 0,2429  0,2003
Duyarlilik 0,834 0,839 0,851 0,843 0,801 0,82 0,815 0,866
Kesinlik 0,824 0836 0,854 0,841 0,795 0,814 0,788 0,808
F Olgiitii 0,828 0,837 0,852 0,842 0,798 0,817 0,8 0,832
J48 2kat  4kat  Skat  10kat %50%50 9%75%25 %80%20 %90%10

Dogru Smiflandirma Oram1 86%  86%  87%  87% 85% 86% 86% 89%

Kappa Istatistigi 0,4465 0,5148 0,5643 0,5431 05407 05407 0,4686  0,4966
Duyarlilik 0,845 086 0873 0867 0,872 0,865 0,871 0,919
Kesinlik 0,858 0,865 0,874 0,87 0,855 0,863 0,856 0,89

F Olgiitii 0,848 0,862 0,874 0,869 0,861 0,864 0,862 0,901

Tablo 23’te Naive Bayes ile yapilan analizde OSS puanlarmi tahmin

etmede en iyi dogru smiflandirma 5 kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
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Kappa istatistigi en iyi sonucu 0,5122 degeriyle 5 kat g¢apraz gecerlemede
vermistir. Duyarlilik, Kesinlik ve F Olgiitii ise 0,7 ve 0,8 civarlarmdadir.

SMO algoritmasinda en yiiksek oranda dogru tahminleme 5 kat capraz
gecerleme ile elde edilmistir. Kappa degeri 0,4854 ile 5 kat capraz gecerlemede en
yiiksek degeri almugtir. Duyarlilik, Kesinlik ve F Olgiiti ise 0,7 ve 0,8
civarlarindadir.

J48 algoritmas1 sonuglarinda en yiiksek dogru tahminleme %90/%10
holdout ile %89 oraninda ortaya ¢ikmistir. Digerlerine gore en iyi Kappa degerini
ise 0,5643 ile 5 kat ¢apraz gegerleme vermistir. Duyarlilik, Kesinlik ve F Olgiitii

ise 0,8 ve 0,9 civarlarindadir.
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Sekil 17. OSS puan durumlari icin j48 agac yapisi

OSS puan durumlarmi tahmin etmek i¢in kullandigimiz Karar Agaci
algoritmasi J48 ile Sekil 17°deki agac yapisi elde edilmistir. Agaclandirma Temel
Bilgi Teknolojileri dersi ile baglamistir. Temel Bilgi Teknoloji dersinde BB, CB,
CC, DC alindiginda OSS puam diisiik olan sinifta yer almistir dgrenciler. Bu
dersten AA alindiginda program Tirk Dili 1 dersine gitmistir. Tirk Dili 1
dersinden DC ve BA alindiginda 6grenci OSS puani yiiksek smifta yer almustir.
AA alindiginda diisiik smifta yer alimmistir. BB alindiginda program Istatistik 2

dersine gitmistir. CC alindiginda Muhasebe Denetimi dersine gidilmistir. Temel
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Bilgi Teknolojileri dersinden BA alindiginda Yoneylem Arastirmast dersine
gidilmistir. Bu dersten AA, BA, BB, alindiginda OSS puanlarina gére diisiik
siifta yer almistir 6grenciler. Yoneylemden DC alan 6grenciler ise yliksek sinifta
yer almistir. AA, BA, BB gibi notlar yiiksek, DC diisiik bir notken OSS
puanlamasinda &grencilerin diisikk sinifta olmasi Ogrencilerin iiniversitedeki
dersleri basariyla tamamlayabilirken OSS smavlarinda diisiik basar1 gosterdigini
gostermektedir. Yoneylemden CB alindiginda Ticaret Hukukuna, CC alindiginda
Stratejik Yonetim dersine gidilmistir. Ticaret Hukuku dersinden BB, AA, BA
alanlar diisiik sinifta, CC, CB, DC alanlar ise yliksek sinifta yer almistir. Stratejik
Yonetim dersinde BA ve CB alanlar yiiksek sinifta yer alirken, AA, BB, CC, DC
alanlar diisiik sinifta yer almistir. Stratejik Yonetim dersinde ¢ikan bu sonuglar
anlamli bilgiler olarak degerlendirilemezler. Diisiik ve yliksek notlar arasinda
anlamli bir siniflandirma yapilmamaistir. Buradan yola ¢ikilarak 6grenci lisans ders
notlariyla OSS puanlarini tahmin etmenin 6nemli bir bilgi kazandirmadig

sonucuna varilir.
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Hedef Degisken OSS Siralamas: oldugunda Elde Edilen Sonuclar
Hedef Degisken: OSS Siralamalar1 (Diisiik(28kisi), Yiiksek(708kisi))

Tanimlayic1 Degiskenler: Ders Harf Notlar1

Kullanilan Algoritmalar: Naive Bayes, SMO, J48

Performans Degerlendirme Y 6ntemleri:

Tabakal1 Capraz Gegerleme (2kat,4kat,5kat,10kat)

Tabakal1 Ornekleme ile Holdout (%50/%50, %75/25 ,%80%20, %90/%10)

Tablo 24

Hedef Degisken OSS Siralamasi oldugunda Elde Edilen Sonuglar

Naive Bayes Jkat 4kat Skat  10kat %B0%S50 9%75%25 %80%20 %690%10
. S 90% 89%  90% 893297% 92%  91%  91%  86%
Kappa Istatistigi 00791 0,0585 0,1085 0,044 0,127 02209 01896 0,101
Duyarlilik 0933 0932 093 0936 0941 0937 0927 0,908
Kesinlik 0,904 0888 0896 0893 0918 0913 0911 0,863
F Olgiiti 0918 0008 0914 0913 0929 0924 0918 0,884
SMO 2kat 4kat  Skat  10Kat %50%50 %75%25 %80%20 %690%10
gfagrf Sifdugma 95%  92%  93%  92% 96% 96% 95% 90%
Kappa Istatistigi 0,0649 0,0269 00908 0055 00032 01858 02053 -0,0493
Duyarlilik 0932 0928 0933 093 094 094 0936 0891
Kesinlik 0945 0923 0926 0922 0956 0956 0952 0,904
F Olgiitii 0938 0926 093 0926 0947 0944 0939 0,898
148 2kat 4kat Skat  10Kat %50%50 %75%25 %80%20 %690%10
gfagnrl” Swiflandirma 96% 96% 96%  96%  96%  96%  95%  95%
Kappa Istatistigi 0 0 0 0 0 0 0 0
Duyarlilik ) - - - - - - -
Kesinlik 0962 0962 0962 0962 0964 0956 0952 0,945
F Olgiitii - - - - - - - -

Ogrencilerin ders notlartyla OSS puanlarini tahmin etmek icin yapilan

Tablo 24’teki analizlerde Naive Bayes ve SMO algoritmast anlamli sonuglar

verirken J48 anlamli sonuglar vermemistir ve agaglandirmayr Orneklemin

dagilimina gore sadece diisik ve yiiksek olarak iki smifa ayirmistir. Burada
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orneklemde yer alan 731 kisinin 28’inin diisiik, 708’inin yiiksek sinifta yer almasi
ve dengesiz dagilmasi J48’in agaclandirma yapmamasina neden oldugu soylenir.
Derslerini Ilk defada Gegen Ogrencilerin Mezuniyet Ortalamasi Tahmini
Hedef Degisken: ilk alimda dersini gegen 43 6grenci (23yiiksek, 20diisiik)
Tanimlayic1 Degiskenler: Ders Harf Notlari
Kullanilan Algoritmalar: Naive Bayes, SMO, J48
Performans Degerlendirme Y ontemleri:
Tabakali Capraz Gegerleme (2kat,4kat,5kat,10kat)
Tabakali Ornekleme ile Holdout (%50/%50, %75/25 ,%80%20, %90/%10)
Tablo 25

Derslerini ilk defada Gegen Ogrencilerin Mezuniyet Ortalamasi Tahmini

Naive Bayes okat  4kat  Skat  10Kat %B0%50 9%75%25 %B80%20 %90%10
o S 93% 9535% 93%  93%  81%  100%  89%  100%
Kappa Istatistigi 08593 09059 0.8593 0.8593 06216 1 07692 1
Duyarhlik 0931 0957 0931 0931 0826 1 0,907 1
Kesinlik 093 0953 093 093 081 1 0,889 1
F Oliti 093 0953 093 093 081 1 0,886 1
SMO okat  4kat  Skat  10kat %50%50 %75%25 %80%20 %90%10
oog Simflandirma 91%  88%  79%  86%  71%  64%  78%  100%
Kappa istatistigi 0813 0764 05807 0.7177 04167 02414 055 1
Duyarhlik 0907 089 0792 0863 0714 0644 0,778 1
Kesinlik 0007 0884 0791 08 0714 0636 0,778 1
F Oleiiti 0907 0883 0791 086 0714 0617 0,778 1
148 okat  4kat  Skat  10kat %50%50 %75%25 %80%20 %90%10
oog Sniflandirma 70%  74%  72%  79%  T1%  82%  78%  100%
Kappa Istatistigi 03698 04808 0.4391 05752 04167 06333 055 1
Duyarlilik 076 0747 0721 0794 0714 0818 0778 1
Kesinlik 0,698 0744 0721 0791 0714 0818 0,778 1
F Oleiiti 067 0742 0721 0789 0714 0818 0778 1

Tablo 25’te aldigr 38 zorunlu dersi ilk aliminda gecen 43 Ogrenci ile
yapilan analizlerde sonuglarin 1’¢ ¢ok yakin hatta 1 degerini almasinda

orneklemin birbirine yakin dagilmasi ekili olmustur. Naive Bayes ile en dogru
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simiflandirma %100 degeriyle %75/%25 ve %90/%10 holdout ile elde edImistir.
Kappa degeri 1 olarak en iyi sonucu da %75/%25 ve %90/%10 holdout vermistir.
Duyarlilik, Kesinlik ve F Olgiitii degeri ise 1 ve 1’e yakin iyi sonuglar vermistir.

SMO algoritmasinda en iyi tahmini %100 ile %90%10 holdout, Kappa
istatistigini de en iyi 1 degeriyle %90/%10 holdout vermistir. Duyarlilik, Kesinlik
ve F Olgiitii degeri ise genel olarak 1°e yakin iyi sonuglar vermistir.

J48 algoritmasinda da en iyi siniflandirmayr %100 degeriyle %90/%10
holdout vermistir. %90/%10 holdout vermistir. Kappa istatistigini de en iyi 1
degeriyle %90/%10 holdout vermistir. Duyarlilik, Kesinlik ve F Olgiitii degeri ise

genel olarak 1’e yakin 1yi sonuglar vermistir.
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Sekil 18. ilk defada derslerini gegenlerin mezuniyet ortalamalar1 tahmininde J48
agac yapisi

Sekil 18’de, J48 ile ilk defada derslerini gegenlerin mezuniyet
ortalamalarinin diisiik mii yiiksek mi oldugunu anlamada algoritma Makro Iktisat
2 dersiyle agaclandirmaya baslamistir. BB, BA, AA alan 6grencilerin mezuniyet
ortalamasi yiiksek olan sinifta yer almistir. CC alanlar diisiik sinifta yer almistir.
CB alanlar i¢in ise Tiirk Vergi Sistemi dersine gidilmistir. Bu dersten CC, CB,
AA alanlar diisiik sinifta yer alirken, BB ve BA alanlar ytiksek sinifta yer almistir.
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SONUC VE ONERILER

Veri madenciligi yontemleriyle, Isletme lisans derslerinin analizinin
yapildig1 bu calismada Recep Tayyip Erdogan Universitesi, Iktisadi Idari Bilimler
Fakiiltesi, Isletme béliimiine 2009 ilk kayit yilindan itibaren kaydolmus ve 2019
bahar dénemine kadar mezun olmus 731 6grenci verisi kullanmilmistir. Universite
Bilgi islem Merkezinden talep edilen veri setinde; 6grenci dersleri ve dersi gegme
notlar, mezuniyet ortalamalari, her dersi ka¢ defa aldig1 bilgisi, Ogrenci Segme
Smavi puam, Tiirkiye geneli Ogrenci Se¢me Smavi yerlestirme siralamasi,
cinsiyeti, dogum yeri, kayit yili, mezuniyet yil1, gece veya giindiiz 6grenci oldugu
bilgisi gibi veriler yer almistir. Orneklemin ¢ogunlugunu kadin 6grenciler, giindiiz
ogrencileri ve Karadeniz bolgesi dogumlu 6grenciler olusturmaktadir.

Ogrencilerin aldig1 zorunlu derslerle yapilan analizde, dersler arasindaki
harf notlarina dayali iligkiler Birliktelik Kurallariyla c¢ikarilmistir. Apriori
algoritmasi ile yapilan sonuglarda 6grenci notlarinin CC ortalamasinda oldugu
gorilmiistir. CC harf notu yiizlik sistemde 50 ile 59 puan araligina denk
gelmektedir.

Ogrencilerin ders notlar1 kullanilarak mezuniyet notlarinin tahmini, OSS
puaninin tahmini ve OSS siralamasmin tahmini Simiflandirma algoritmalarryla
gerceklestirilmistir. Bu algoritmalar Naive Bayes, Sirali Minimal Optimizasyon
ve J48 algoritmasidir. Ayrica her 6grencinin aldigi dersleri kag defada gectigi
bilgisi kullanilarak, derslerini ilk defada gecen ogrencilere bu Smiflandirma
algoritmalart mezuniyet ortalamasi smif degisken secilip uygulanmigtir. 731
ogrencinin ders notlartyla mezuniyet puanlarinin, OSS puanlarinin ve OSS
siralamalarinin diisiik mii yiikksek mi oldugu bilgisine erigilmek istenmistir ve her
lic algoritma icin farkli sonuclar elde edilmistir. Orneklem bu 3 hedef degisken
icin farkli dagilimlar gostermistir. Bu dagilim farkliligi elde edilen sonuglarda da
etkisini gdstermistir. OSS siralamalarinda 703 kisinin diisiik, 28 kisinin yiiksek
smifta yer aliyor olmast J48 algoritmasinda programin agaclandirma

yapmamasina neden olmustur.
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Ogrencilerin aldig1 38 tane zorunlu dersin genel olarak sayisal agirlikta
dersler oldugu goriilmektedir. OSS puan ve siralamalarina bakildiginda
cogunlukta zayif olan Ogrenciler lisansta aldiklar1 sayisal derslerde de
zorlanmaktadirlar. Ogrenciler aldiklar1 derslerden diisiik puanlarla bile
gectiklerinde tekrar dersi alip ylikselme egiliminde degildirler. Mezuniyet
ortalamalarinin yiiksek olmasi i¢in dgrencilerle ayrica calisma yapilmasi gelecek
icin 6nerilmektedir.

Ogrencilerin mezuniyet ortalamalarinda belirleyici olan dersler; Uretim
Yonetimi, Istatistik, Isletme Yonetimi, Finansal Tablolar Analizi, Muhasebe
Denetimi gibi sayisal derslerdir. Ogrenciler arasinda Genel Muhasebe 1-2
derslerini 7 kez alanlar olmustur. Davranis Bilimleri, Genel Matematik 2, Mikro
Iktisat, Maliyet Muhasebesi, Istatistik 2, Yéneylem Arastirmasi 1-2 derslerini
Ogrenciler arasinda 6 defa alanlar olmustur.

Calismada Ogrencilerin zorunlu dersleriyle analiz yapilmistir. Alinmasi
gereken 50 dersin 38’1 zorunlu 12’si se¢melidir. Toplamda 70 ve istii farkh
secmeli ders alinmistir. Alinan se¢meli dersler 6grenciler arasinda esit degildir.
Bu sebeple galismada segmeli dersler analize dahil edilmemistir. Fakat cesitli
dontisiim islemleriyle bu dersler arasinda biitlinliik saglanip gelecek ¢alismalarda

kullanilmasi 6nerilmektedir.
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