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OZET

Veri boyutlart giderek artmakta ve bu verilerden anlamli bilgiler elde etmek
zorlagsmaktadir. Bu sebeple veri madenciligi giderek 6nem kazanmaktadir. Bir¢ok alanda
veri madenciligi yontemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu alanlardan birisi de
egitsel veri madenciligidir. Egitsel veri madenciliginde geleneksel ve uzaktan egitim tiirleri
tizerine c¢alisilmaktadir. Geleneksel egitim veren birgok iiniversitede 0grenci basarisini
etkileyen unsurlar arastirilmaktadir. Degisen egitim politikalar1 da 6grenci basarisini
etkileyebilecek unsurlardan birisidir. Bu tezin amaci, 2011 yilinda degisen atilma
politikasinin, 6grencilerin parasal durumlarinin ve demografik 6zelliklerinin, etkilerinin
veri madenciligi yontemleri ile incelenmesidir. Bu tez kapsaminda, Eskisehir Osmangazi
Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii'nde 2008’den 2011°e kadar olan dért yil
icinde birinci sinif derslerine baglayan Ogrencilerin verileri kullanilmistir.  Yararh
olabilecek bilgiler cikarilabilmesi i¢in deneysel bir yaklasimda bulunulmus ve farkli veri
setleri olusturulmustur. Bu veri kiimeleri iizerinde veri madenciligi yontemlerinden
siniflama ve birliktelik kurallar1 algoritmalart uygulanmistir. Siniflama algoritmalarindan
kNN ve J48, birliktelik kurallar1 algoritmalarindan Apriori ve Predictive Apriori
kullanmilmistir. Uygulanan yontemler sonucunda, atilma politikasindaki degisiklik ile
ogrencilerin not durumlar1 arasindaki iligki bulunmus, 6grencilerin egitim siirelerinin, burs
veya kredi alinmasiyla degisiklik gosterdigi ve Ogrencilerin parasal durumlariyla

annelerinin meslekleri arasinda baglanti oldugu goriilmustiir.

Anahtar Kelimeler: Egitsel veri madenciligi, egitim politikasi, liniversiteden atilma.
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SUMMARY

Process of information retrieval from raw data is getting difficult due to increasing
size of data. Therefore, data mining has a great importance to deal with this problem. Data
mining techniques can be applied on many different areas. Educational data mining is one
of those fields. Educational data mining is applied on two separate types of education,
traditional and distance education. In many universities that give traditional education,
researches are done on factors effecting students’ success. Alteration on education policy is
one of the factors that may affect student achievement. The aim of this thesis is examining
the effects of financial status and demographic characteristics of students and expulsion
policy that changed in 2011. Data mining techniques are performed to data that belongs to
students from Computer Engineering Department of Eskisehir Osmangazi University. An
experimental approach is used to obtain useful information from the data. For achieving
this goal, student data is divided into different data sets. Classification and rule mining
algorithms are used on these data sets. J48 and kNN are chosen for classification
algorithm. Apriori and Predictive Apriori are chosen for rule mining algorithm. As a result
of the methods applied, there are relations between following couples, expulsion policy
and grades of students, scholarship and training times of students, financial status of

students and profession of their mothers.

Keywords : Educational data mining, policy of education, expulsion from universities.



viii

TESEKKUR

Danismanim  Yrd. Dog. Dr. Celal Murat KANDEMIiR’e gerek lisansiistii

egitimimde gerekse calismamda bana yol gosterdigi ve yonlendirdigi i¢in tesekkiir ederim.

Yrd. Dog. Dr. Nihat ADAR’a takildigim sorularda her tiirlii yardimda bulundugu

icin tesekkiir ederim.

Bu siirecte beni her daim destekleyen ve yanimda bulunan aileme ve arkadaglarima

tesekkiir ederim.



ICINDEKILER
Sayfa
OZET ... \
SUMMARY e b e e bt e e b b e e e b b e et e e br e bn e nes vii
TESEKKUR .......ocooiiiiitiiieees ettt s e sttt s st en st s st ens s s nan s e viii
ICINDEKILER ..ottt ettt iX
SEKILLER DIZINI........oooiioieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeetet ettt ettt ettt ettt Xi
CIZELGELER DIZINI..........coooiiiiiieeeceeeeeeee e, Xiii
| R ) 021 £ 1
2. LITERATUR ARASTIRMASI .......ovuiiiiiiiiiiieeiet ettt 3
3. EGITSEL VERI MADENCILIGI ......cc.ccooviiiiiiniiecse s 7
3.1. Geleneksel EGItIM .......ccoiiiiiiiiiiiiiiii e 7
3.2. Uzaktan EZIHIM ..occoecviiiiiiiic e 8
3.3. Vert KaynakIlari........ccooovoiii e 9
BL3LL ANKEL . 9
B.3.2. WED .t a e re e reare e re s 10
3.3.3. OFrenci bilgi SIStEMI ....vvvueviveveveiiiecectetesss et 10
3.4. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi........ccooviiiiiiiiiii, 10
3.4.1. Vermi ON ISIEIME ..vvviiiiie ittt 12
3.4.1.1. VEri tEMIZIEBME ... 12
3.4.1.2. Veri DUtUNIESTITINEG ..ooivvveeieiieeiiie et e e nee e 13
3.4.1.3. VEri 8ZaltMa......ccocoviiiiiiiiee e 15
3.4.1.4. Verm dONUSLUITIIE ..uuuvieeeiiieretieie s e e e s ettt s e s e e et e eeeab s s s eesseseesbbaasseessessesbaraanes 15
3.4.2. Veri MadenCilifi.......ccoocviiiiiiiiiiiii s 16
3.4.3. Oriintii degerlendirme Ve SUNUML...........cccoeueviriveiieerescresse e 16
3.5. Veri Madenciligl YONTEMIETT.......covviiiiiiiiieieieeree e 17
3.5. L. TANMIN BUICH.....cviiiiiieeeee e 18
3.5. 1.1, SINIFIAMA. ...eiiiiiieiiie et 18
3.5.1.2. REOIESYON ...ttt ettt ettt b et nb e enne e 19
3.5. 1.3, KESHIMIM . 19

3.5.1.4. Zaman Serileri @analizi ..o 20




ICINDEKILER (devam ediyor)

Sayfa

3.5.2. TaANIMIAYICT.c.etiiiiiiiiiie ittt e bb e s e e ar e anes 20
3.5.2.1. Birliktelik Kurallart ..........ceeieiiiiieiiiiieesieeeee e 20
3.5.2.2. OZEtEME ...ttt en e 21
3.5.2.3. KUMEICIMEC. ... .veeuviiiiiieitie ittt 21
3.5.2.4. Siralt dizileri BulMa .......cccueeiiiiiiiiiiii e s 22

4. VERI MADENCILIGT UYGULAMASI .........ooooiiiriiiineiseineeesesesssssseeseoe 23
4.1. Kullanilan Programlar. ..o 23
A1 1 WEBKA. ..t 23
4.1.2. MICIOSOTt EXCEI ... 25

4.2. Kullanilan AlgOTItmalar...........coceiiiiiiiiiii e 25
A28 KINN o 26
B.2.2. JA8 ..ottt re et e e reente e nre s 27
4.2.3. Apriori Ve prediCtive apriori.......ccocviieiieie i 28

4.3. Veri Seti ve On ISIEME ......c.cvoviveicieceeeee e, 28
4.4. Veri Madenciligi ve CIKtArT.........oooviiiiiiiiic e 37
4.4.1. Ogrenci isleri bilgi SISLEMI .....vvvevevirersisireiiisereieeeies et 37
4.4.2. Demografik 6zelliklerin 6grenci basarisi tizerine etkisi........ccocoeeviveniieenineenne 48
4.4.3. Atilma politikasinin 6grenci basarisi tizering etkiSi.........cccoecvviverviieiieeniniinnnn, 56

5. SONUQGLAR. ...t b ettt e et sbeebeeneenneas 61

KAYNAKLAR DIEZIANT ..o oo e e 63



Sekil

3.1
3.2

3.3
4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8

4.9

4.10
411
412

4.13
4.14

4.15

4.16

4.17
4.18

Xi

SEKILLER DIiZiNi

Sayfa
Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci (Fayyad, Shapiro ve Smyth, 1996)................... 11
Veri biitiinlestirme 6rnegi a) birinci veri seti, b) ikinci veri seti, ¢) biitiinlesmis veri
SBEE et s 14
Veri madenciligi yontemleri (Aydin’dan, 2007) ......ccccooeeiienininiee e 17
“.csv” dosya uzantilt Veri SEth OTNEGT ....couveeveerurieiiieiiee e 24
“.arff” dosya uzantilt Veri Seth OTNEGI.......covervirviiieiiiieiiese e 24
En yakin komsuluk algoritmasinin 6rnek ¢aligmast..........ccoeveeiiiiiiniiieeniesiie e, 26
Hava durumu veri setinden elde edilebilecek agag yapisi......cccovererireninvneniennnn, 27
Genel not ortalamalarinin dokuz kategoriye ¢evirim grafigi..........cccevvvvviiniiiiinnnnn, 35
Hazirlik sinifin1 gegme notlarinin alt1 kategoriye cevirim grafigi.........cccoovvvervenene 36
2008 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu BursKredi sinifinin agag yapisi .............. 39
2008 yil1, J48 algoritmasinin olusturdugu GNO sinifinin agag yapisi a) V1 veri seti
1GIN D) V2 VETT SEHL 1GIMNceuuviieiiiiiiiiie sttt et e e e e snae e s e e sneeanes 40
2008 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu TopEgtY1l1 sinifinin agag yapist............. 41
2009 yil1, J48 algoritmasinin olusturdugu BursKredi sinifinin agag yapisi .............. 42
2009 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu GNO sinifinin agag yapisi ..........ccceeueee. 42
2009 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu TopEgtY1li sinifinin agag yapisi a) V1 veri
Seti 161N D) V2 VEIT SE IGIN .ouvveuiiiiieiieeii et ae e nreas 43
2010 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu GNO sinifinin agag yapist .........cccceeennee. 44
2008-2011 yuillari, J48 algoritmasinin V1 veri seti i¢in olusturdugu BursKredi
SINIFININ ABAC YAPIST...viiviiiiiiiiiiiiteeite ettt 45
2008-2011 yillari, J48 algoritmasmin V2 veri seti igin olusturdugu BursKredi
SINITININ AZAC YAPIST..eeervviinrieirieieesireeree st e e st et e e e e e sre e an e e sre e s e e sneeaneenneeennes 46
2008-2011 yillar1 J48 algoritmasinin olusturdugu TopEgtY1li sinifinin agag¢ yapis1 46
2008-2011 yillar1 i¢in Apriori algoritmasinin ¢ikardig kurallar.............ccoooeivennne, 47
2008-2011 yillar i¢in Predictive Apriori algoritmasinin ¢ikardigi kurallar.............. 47



Sekil

4.19

4.20

4.21

4.22

4.23

4.24

4.25

4.26

4.27
4.28

4.29

Xii

SEKILLER DIiZiNi (devam)

Sayfa

2008 yil1, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu BursKredi
SINTEININ AZAC YAPIST.rvvirvierrianrisieere sttt e st st e sr e e b e ab s nb e e bt be e reannenres 49
2008 y1l1, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu TopEgtY1l1
SINTEININ AZAC YAPISLe..vviiuvieiieiteesieeeiee st este et te e e e be e et e sbeeasseesbeeaseesseeaneesnneennee e 49
2008 yili, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu GNO
SINIEININ AZAC YAPISL...eviivrieieiiriesiee et et sr e e e s re e ar e e nre e e neenneeenee e 50
2009 yili, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu agag
yapilart a) AnneEgt sinifi igin b) BabaEgt s1nifl i¢in........cooovviiiiiiiiiiiiiiiiie e, 51
2009 yil1, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu BursKredi
SINIEININ AZAC YAPISLe..eviiureeieiiriesiri e et e e e e r e sr e s e e sre e ar e e nre e e neesneeene e 52
2010 y1l1, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu AnneEgt
SINITININ AZAC YAPIST.erviiuriiiiiitieriiie sttt nres 53

2008-2011 yillar1, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu

BursKredi sinifinin a8ag Yap1S1.....cuovviiieiiiieiiiii e 55
2008-2011 yillar1 demografik verilerde elde edilen birliktelik kurallari a) Apriori ile
b) Predictive APFiori 1€ .......c.covi i 55
J48 algoritmasiin 2011 dncesi ve sonrast i¢in ¢gikardig1l agac yapist ......ccccccverevennne. 59

2011 y1l1 Oncesi ve sonrasi i¢in elde edilen birliktelik kurallar1 a) Apriori ile b)
Predictive APFiOri 1€ ... 59

2011 6ncesi, 2011 sonrast siniflarinin girdi sayisina gore dagilimi ..........ccceveennee, 60



Xiii

CIZELGELER DiZiNi

Cizelge Sayfa
4.1 Ogrencilerin saglik bilgilerinin bulundugu veri setinin iGerifi ......cocvvverererererererennnn, 29
4.2  Ogrencilerin demografik bilgilerinin bulundugu veri setinin igerigi ........................ 30
4.3  Ogrencilerin aldiklar derslerle ilgili olan veri setinin iGerigi ...........coccevverrrererenens 31
4.4  Ogrencilerin bilgi sistemindeki bilgilerinin bulundugu veri setinin igerigi .............. 32
4.5 Temel olarak olusturulan Excel dosyalar1 ve kisa aciklamalart .............ccccoceeeennns 33
4.6  Dortliik not sistemi ile harf kodu kargiliklart...........ccooveiiiiiiiiiiiii s 35
4.7 2008 yili, V1 ve V2 veri setlerine uygulanan siniflama algoritmalarinin ¢iktilar:

.................................................................................................................................... 39
4.8 2009 yili, V1 ve V2 veri setlerine uygulanan siniflama algoritmalarinin ¢iktilar

.................................................................................................................................... 41
4.9 2010 yil1 V1 ve V2 veri setlerine uygulanan siniflama algoritmalarinin ¢iktilari..... 44
4.10 2008-2011 yillart V1 ve V2 veri setlerine uygulanan siniflama algoritmalarinin

o8 U - SRR PRRPPRRI 45
4.11 2008 yili demografik verilere uygulanan siniflama algoritmalarinin ¢iktilari .......... 48
4.12 2009 yili Demografik verilere uygulanan siniflama algoritmalarinin ¢iktilart.......... ol
4.13 2010 yil1 Demografik verilere uygulanan siniflama algoritmalarinin ¢iktilart.......... 53
4.14 2008-2011 yillart Demografik verilere uygulanan siniflama algoritmalarimin ¢iktilar

.................................................................................................................................... 54
4.15 2011 yil1 dncesi ve sonrasi siniflamasi i¢in olusturulmus veri seti 6rnegi ................ 56
4.16 Algoritmalarin zaman sinifi igin Urettigi SONUCIATr..........ocoveiiiiiiiiiiieeeeseee e 57
4.17 Algoritmalarin ii¢ 6znitelikle zaman sinifi i¢in tirettigi sonuglar...........ccevevveiiennnens 58



1. GIRIS

Bilgisayarlarin depolama ozellikleri arttik¢a saklanan verilerin de boyutlar1 ¢ok
hizli bir sekilde artmaktadir. Siirekli ¢ogalan veri yigmlarmin arasindan anlamli bilgiler
¢ikarabilmek i¢in veri madenciligine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bilgisayar teknolojilerinin
getirdigi  veri isleme zorlugunu, bilgisayarlar lizerinde ¢alistirilan veri madenciligi

algoritmalariyla agsmak miimkiindiir.

Veri  madenciligi, verilerin sayisal olarak  saklandigi  her alanda
kullanilabilmektedir. Egitim alaninda yapilan ¢alismalar ve uygulamalar, giin gectikce
cogalmaktadir. Ogrenci profili gikartma, 6grenci destek sistemi, ders ydnetim sistemi gibi
benzeri birgok sekilde egitim alanma uygulanabilir. Ulkemizde de egitim alaninda yapilan
bu tiirden arastirmalar artis gostermektedir. Bu artisin sebebi, verilen egitimin kalitesinde

olumlu gelismelerin saglanmasi amacidir.

Ulke genelindeki egitim seviyesi, devlet politikalarna bagl oldugu icin, egitim
lizerine yapilan planlarda egitsel veri madenciliginin kullanilmasi, dogru kararlarin
alinmasinda etkili olacaktir. 2011 yilinda yapilan degisiklikle {iniversitelerden atilma
kalkmistir.  Bu degisikligin, {niversite Ogrencileri {izerindeki etkisinin egitsel veri

madenciligi yontemleriyle kesfedilmesi bu tezin ana amacidir.

Eskisehir Osmangazi Universitesi dgrenci bilgilerinin tutuldugu sistemdeki 2008-
2011 wyillarinda birinci smif derslerine baslayan Bilgisayar Miihendisligi Boliimi
ogrencilerinin verileri kullanilmaktadir. Universitelerden atilmanin kalkmasinin etkilerinin
yani sira bilgi sisteminde bulunan diger verilerle ilgili de veri madenciligi caligmasi

yapilmaktadir.

Birinci boliimde, ¢aligmada gerceklestirilmek istenen hedefler ortaya konmakta ve

calismanin ne sekilde yliriitiilecegi anlatilmaktadir.

Ikinci béliimde, veri madenciligi alaninda yapilan caligmalarm ana uygulama
alanlarindaki ornekleri verilmektedir. Egitsel veri madenciligi alaninda ise literatiirde, bu
calismada gerceklestirilmek istenen hedeflere benzer amaglar giiden calismalardan

bahsedilmektedir.
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Ucgiincii boliimde, egitsel veri madenciligi alanindan ve bu alanda kullanilan
yontemlerden bahsedilmektedir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinin isleyisi hakkinda

bilgiler verilmektedir.

Dordiincii boliimde, bu calismada kullanilan programlardan ve algoritmalardan,
veri setlerinin olusturulma siirecinden, bu siirecte yapilan 6n islemlerden ve veriler lizerine
uygulanan veri madenciligi asamasindan elde edilen ¢iktilardan bahsedilmektedir. Veri
madenciligi asamasinda Ozniteliklerin birbirleriyle olan iliskileri, demografik &zelliklerin
basariy1 nasil etkiledigi ve atilmanin kalkmasi ile 6grenci basarisinda nasil degisiklikler

oldugu incelenmektedir.

Besinci boliimde, elde edilen sonuglar degerlendirilmektedir ve gelecek

calismalarda nelere dikkat edilmesi gerektigi hususunda fikirler sunulmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Veri madenciligi uygulanabilecek alanlar agisindan ¢ok genis bir yelpazeye
sahiptir. Bunun altinda yatan sebep, verilerin oldugu her alanda veri madenciliginin

kullanilabilmesidir. Veri madenciliginin baslica kullanildig1 alanlar asagida verilmistir.

e Pazarlama

e Bankacilik

e Saglik

e internet

e Telekomiinikasyon
e Astronomi

e Egitim

Pazarlama alaninda yapilan caligmalarda, miisteri profilinin belirlenmesi, mallarin
miisteri Ozelliklerine gore nasil pazarlanacagir ve miisterilerin elde nasil tutulacagi gibi
amaglar gidilmektedir. Ling ve Li (1998), tarafindan yapilmis ¢alismada veri
madenciliginin pazarlama dalinda karsilastig1 sorunlar ve ¢oziimleri iizerinde durulmustur.
Ver madenciliginin pazarlama alaninda yapilan uygulamalarinda net karin ve yatirimin geri

doniisiiniin unutulmamasi yoniinde 6neride bulunulmustur.

Bankacilik sektoriinde, kredi verilmeye uygun miisterilerin belirlenmesi, kredi karti
dolandiriciliklarinin tespit edilmesi, miisterilere uygun yatirim segenekleri sunulmasi gibi
caligmalar yapilmaktadir. Fabris’e (1998) gore, degisen faiz oranlarina miisterilerin nasil
tepki vereceginin tahmin edilmesinde, yeni sunulacak tekliflerden hangi miisterilerin
yararlanmak isteyeceginin belirlenmesinde ve benzeri durumlarda bankanin en ¢ok kar

elde etmesinde veri madenciligi yontemleri kullanilacaktir (Hormozi ve Giles, 2004).

Saglik alaninda, veri madenciligi hastalikli dokularin tespit edilmesinde, gen
dizilimleri ile ilgili veriler {izerindeki g¢alismalarda, tani konulmasinda destek olacak
sistemlerin tasarlanmasinda kullanilabilmektedir. Brossette vd. (1998) tarafindan yapilan
calismada, hastanelerde c¢ikabilecek salginlarin tespit edilmesi i¢in veri madenciligi

yontemlerini kullanan gézetim sistemi Onerilmistir. Hastanenin eski kayitlarinda bulunan



P. Aeruginosa hastaliginin kontrol verileri iizerinde birliktelik kurallar1 ile yapilan
calisgmadan elde edilen yararli bilgilerle sistemin faydali olabilecegi yonler ortaya

konulmustur.

Internet alanindaki c¢alismalar ¢ok genis bir alan1 kapsamaktadir. Arama
motorlarinin, kullanicilarin arama aligkanliklarima gore Oriintii ¢ikarip, kullanicinin
tercihlerine uygun sitelere yonlendirmesi, bu calismalardan birine 6rnek gosterilebilir.
Cooley vd. (1998) tarafindan yapilan ¢alismada, internet sitesinin kullanilma analizi
yapilarak, sitenin tasariminda yaralanabilecek bilgiler elde edilmek istenmistir. Web
sitesinden elde edilen verilerin kullanilabilmesi i¢in gereken 6n islemler iizerinde 6zellikle

durulmustur.

Telekomiinikasyon alaninda, firmalarin arasindaki rekabetin de etkisiyle veri
madenciligi yontemleri yaygin bir sekilde kullanmlmaktadir. Ozellikle miisteri
davraniglarin1 incelemek ve miisterilerin isteklerine goére kampanyalar sunmak, miisteri
memnuniyetini  arttirmaktadir. Aldigt  hizmetten miisterinin hosnut olmast da
telekomiinikasyon sirketini rekabette ©ne ge¢mesini saglayabilmektedir. Guifung ve
Youshi (2010), tarafindan yapilmis ¢alismada telekomiinikasyon sirketlerinin, miisteri

iliskilerini yonetme konusundaki uygulamalar1 6zetlenmistir.

Astronomi alaninda veri madenciligi yontemlerinin kullanilmast zorunluluk haline
gelmistir. Gelisen teleskop teknolojileriyle veri boyutlar1 da yiikselmistir. Borne (2009),
tarafindan yapilmis ¢alismada veri madenciliginin astronomi alaninda kullanilmasi
anlatilmigtir. Kiimeleme ve smiflama algoritmalarinin yaygin olarak, astronomi alaninda
yildiz gruplarmin kiimelenmesi ya da galaksilerin smiflanmasi gibi problemlerde

kullanilmakta oldugunu belirtmistir.

Veri madenciliginin egitim alanimma uygulanmasi ile birlikte “Egitsel Veri
Madenciligi” olarak adlandirilan bir sektor olusturmustur ve bu sektoérde yapilan ¢aligmalar
katlanarak artmaktadir. Romero and Ventura (2007), 1995-2005 arast EVM’de yapilmis
arastirmalart inceledikleri bir ¢alisma yapmislardir ve 2005 yilindan bu zamana on yil
gecmistir. Bu siire zarfinda yapilan galismalarin sayisi 6nceki yillara gore ¢ok daha
fazladir. Bu siiregte yapilan aragtirmalarin hepsinin incelenmesi, tez amacina uygun

olmadig1 i¢in iiniversite Ogrencilerinin basarilarii etkileyen faktdrler ve iiniversiteden



atilma durumlarin1 inceleyen ¢alismalarla sinirlandirildi. Bu kisitlar g6z oniinde

bulundurularak, yapilan ¢alismalar metnin devaminda belirtilmistir.

Inan’m (2003) calismasinda, Konya Selguk Universitesi ogrenci isleri
otomasyonundan elde edilen veriler veri madenciligi yontemleriyle incelenmistir.
Universiteyi yeni kazanan bir dgrencinin basarisina etki eden etmenler ve dgrencinin

tiniversite egitimi boyunca izleyecegi evreler ¢ikarilmistir.

Erdogan’in (2004) ¢alismasinda, Maltepe Universitesi dgrenci isleri veri tabanindan
elde edilmis 6grenci kayitlar1 kullamlmistir. 2013 yilinda Maltepe Universitesi’ni kazanan
3876 dgrencilik girdi, 6n isleme asamasindan sonra 722’ ye diisiiriilmiistiir. Ogrencilerin
yerlesme puan yiizdeleri, basar1 notlari, lise tiirii ve fakiilte kodu gibi 6znitelikler se¢ilmis

olup K-means algoritmas1 uygulanmistir.

Altimisik’in  (2006) c¢alismasinda, Kocaeli Universitesi Ogrenci bilgi sistemi
tizerinde Apriori algoritmasi kullanilarak veri madenciligi uygulamasi gergeklestirilmistir.
Ogrencilerin basarisiz oldugu dersler arasindaki birliktelikler bulunup, &grencilerin ders

secimi agsamalarinda yardimei olunmasi amaglanmistir.

Saygili'nin (2013) calismasinda, miihendislik fakiiltesi 6grencilerinin demografik
bilgileri, OSYS puanlar1 ve {iniversiteye yerlestirilme siralari ile kazandiklari boliimlerdeki
agirlikli basar not ortalamalari giris verisi olarak kullamlmistir.  Ogrencilerin gelmis
olduklar1 bolgeler ve okul tiirleri {izerinde kiimeleme analizi yapilmistir. Ogrencilerin belli
bir kismina, aile bilgileri i¢in anket yapilmistir ve bu verilerin dgrencilerin basarilarin

nasil etkiledigi incelenmistir.

Tasdemir’in (2012) calismasinda, 2010 yilinda Dicle Universitesi’ne yerlesen -tip
fakiiltesi 6grencileri ve hazirlik sinifi okumus 6grenciler hari¢- 6grencilerin not ortalamast,
kaldiklar1 ders sayisi, fakiilteleri, giris yasi, OSS puanlari, cinsiyetleri, ebeveynlerinin
egitim durumlar gibi bilgilerinden yararlanilmistir. Ornegin “Cinsiyetin not ortalamasina

etkisi vardir.” seklinde hipotezler olusturulup ¢ikan sonuglarla karsilagtirilmistir.

Ekim’in (2011) ¢alismasinda, Selguk Universitesi dgrenci isleri otomasyonundan
elde edilen veriler kullanilmistir.  Veriler Apriori ve karar agaci algoritmalari ile
incelenmistir. ~ Ogrencilerin ailelerinin egitim seviyelerinin ve gelir diizeylerinin,

basarilarina en ¢ok etki eden faktorler oldugu sonucuna ulasilmistir.
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Giilge’nin (2010) ¢alismasinda, Pamukkale Universitesi'ne 2009 yilinda kayit
yaptiran 3588 &grencinin bilgilerinden yararlamlmistir.  Ogrencilerin fakiilte, not
ortalamasi, cinsiyet, giris tipi, medeni hal, yas, lisedeki derecesi, OSS puani, tercih sirasi
ve yiizdelik dilim bilgilerinden yararlanilmistir. Basarisiz sayilabilecek 6grencilerin -risk

grubundaki 6grencilerin- 6nceden belirlenmesi amaglanmaistir.

Giiveng’in (2001) c¢alismasinda, son iki sene i¢inde mezun olmus Ogrencilerin
profilleri ¢ikarilip performanslar1 Ol¢lilmiistiir. Ayni 6grencilerin {liniversite egitimleri
stiresince aldiklar1 dersler ve bu derslere ait notlar goz oniine alinarak, 6grencilerin ders
secimi davraniglar1 ve basarilar1 incelenmistir. Son asama olarak, 6grencilere ait kisisel
bilgilerle de birlestirilerek siniflama problemi seklinde bir yaklagimda bulunulmustur.
Birliktelik kurallari, karar agaglar1 ve istatiksel analize dayali veri madenciligi teknikleri

kullanilmistir.

Ozarslan ve Baris¢r’nin (2014) ¢alismasinda, Kirikkale Universitesi 6grenci bilgi
sisteminden alinan 6n lisans ve lisans Ogrencilerine ait 672 adet veri kullanilmistir.
Ogrencilerin Temel Bilgi Teknolojileri Kullanimi dersine ait basari notlari, iiniversiteye
gelis puan tiirleri, fakiilte-yiiksekokul tiirleri, bagart durumlari, yas araliklari, 6rgiin ya da
uzaktan egitim aldiklar1 ve cinsiyet bilgileri 6znitelik olarak kullanilmistir. Basarilariyla

iligkilendirilebilecek faktorler belirlenmeye caligilmistir.



3. EGITSEL VERIi MADENCILIiGi

Egitsel veri madenciligi, egitim alanindan gelen bir¢ok tiirdeki verileri, veri
madenciligi algoritmalariyla irdeleyen bir alandir. Veri madenciliginin egitim alaninda
kullanilmas1 giderek yayginlagsmaktadir ve bu alanda yapilan calismalarin sayist da

artmaktadir (Romero ve Ventura, 2007).

Egitsel veri madenciliginin giderek yayginlagsmasinin altinda yatan ana sebeplerden
birisi 6grenci sayilarinin artmast ve buna karsin 6gretim {yelerinin sayisinin yetersiz
kalmasidir. Bu durum, o6grencilerle bire bir ilgilenilmesini zorlastirmakta ve egitim
kalitesinin belirli bir seviyede tutulmasina engel olmaktadir. Bu sebeple 6grencilerle daha
cok ilgilenebilmesi ve aldiklar1 egitimin kalitesinin arttirilabilmesi i¢in veri madenciligi

egitim alaninda kullanilmaktadir.

Egitsel veri madenciligi uygulamalari, verileri edindikleri ortamlara gore
smiflandirilacak olursa, geleneksel ve uzaktan egitim olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.
Geleneksel egitim, 6grenci ve Ogretmenin ayni cati altinda bulunduklar1 bir ortamken,
uzaktan egitimde 6grenci ve 0gretmen farkl iletisim yollariyla egitimi siirdiirmektedirler.
Egitim tiirleri arasindaki bu fark toplanan verilerin ve toplanma sekillerinin de farkli

olmasina sebep olmaktadir.

Egitim alaninda veri madenciligi ¢alismalar1 yapilabilmesi i¢in dncelikle iki egitim
tirii arasindaki farkliliklarin, net bir bigimde ortaya konulmasi gerekmektedir. Egitim
tirlerinin 6zelliklerinin belirlenmesi, yapilacak calismalarda uygulanabilecek yontemlere

karar verilmesinde kolaylik saglamaktadir.

3.1. Geleneksel Egitim

Egitsel veri madenciligi, toplanan verilere gore farkli amaglarla uygulanabilir.
Geleneksel egitim tiirlinde 6gretmen, 6grencilerin s6zli ve yazili sinavlari, projeleri ya da

Odevleri gibi kaynaklardan gelen verileri degerlendirmekle kalmayip, ayn1 zamanda



ogrencilerin smif igindeki tutumlari, derse katilim sekilleri ve ders igindeki sorulara
verdikleri cevaplari da hesaba katmaktadir. Ogretmenin gergeklestirdigi olgu aslinda veri

madenciligidir.

Ogrencilere ait tuttugu verileri, dgrenciler hakkinda model olusturmak i¢in kullanir.
Bu modele gore egitim tarzinda gelistirmeler yapabilir, basarisiz olarak nitelendirdigi
Ogrencilerine farkli yaklasimlarda bulunup, basarili olmalari i¢in yonlendirebilir. Az
mevcutlu siniflarda 6gretmenler, bu sekilde ¢aligmalar yapabilirken giderek artan 6grenci

say1st, verimliligi diistirmiistiir.

3.2. Uzaktan Egitim

Uzaktan egitim alaninda, Ogrenciler ile 0gretmenler yiiz yiize iletisim halinde
olamadiklar1 i¢in, 6gretmenler 6grenciler lizerinde kisisel gozlemlerde bulunamamaktadir.
Ogrencilerle ilgili veriler notlarla sinirli kalmaktadir. Ogrenciler hakkinda daha fazla veri
elde etmek i¢in anket uygulamak, diisliniilen ilk c¢oziimlerden birisidir.  Anket
uygulanmasindaki amac¢ o6grenciler hakkinda miimkiin oldugunca bilgi alinmast ve bu

bilgiler 151¢1nda egitim kalitesini arttirilmasidir.

Ornegin, Talavera ve Gaudioso (2004) tarafindan yapilan calismada, d8rencinin
O0grenme yonetim sistemiyle olan etkilesim verileri kullanilmistir. Ziyaret edilen ders
sayfalar1, dersle ilgili foruma 6grenci tarafindan atilan mesaj sayis1 gibi bilgiler etkilesim
verileri olarak kullanilmistir. Bu bilgilerin daha da zenginlestirilebilmesi icin de,
demografik ve benzeri bilgiler (6grenci ile ilgili daha farkli bilgiler) anketler araciligiyla

temin edilmistir.

Internetin  gelismesiyle, ogrencilerle ilgili edinilebilecek veriler de artmustir.
Cevrimici yapilan dersler 6grenci-6gretmen arasindaki baglantiyi, sanal da olsa kurdugu
gibi Ogrencinin dersle ilgili, site i¢i hareketlerinin log dosyalar1 seklinde tutulmasi
sayesinde ogrenci modellemesi yapilabilir. Ornegin, dgrencilerin dersle ilgili site igi
hareketleri ve basarilar1 arasindaki iligkiler bulunabilir. Ders yiiriitiiciileri, bulunan

ortintiileri dikkate alarak planlarini olusturabilir.



Singh ve Lal (2013), 6grenim yonetim sistemi olan Moodle ortamindaki derslerin
tyilestirilmesi icin birliktelik kurallarin1 kullanarak bir ¢alisma yapmislardir. Calismada
Ogrencilerin Moodle ortaminda hareketlerinin dokiimanlar1 kullanilarak, sayisal ortamdaki

derslerin iyilestirilmesi hedeflenmistir.

3.3. Veri Kaynaklari

Egitsel veri madenciligi, farkli kaynaklardan gelen verileri kullanabilmektedir.
Geleneksel egitimdeki kisisel gozlemlerle edinilen veriler dahil edilmezse, yontemler

asagidaki bigimde ana basliklar altinda toplanabilir.

e  Anket
e WEB
e  Ogrenci Bilgi Sistemi

3.3.1. Anket

Ogrencilerle ilgili veriler birgok farkli kaynaktan elde edilebilir. Bu kaynaklardan
birisi de hedeflere yonelik olusturulan anketlerdir. Gergeklestirilmek istenen ¢alismada,
ogrencilerle ilgili gerekli goriilen bilgiler, olusturulacak bir anketle elde edilebilmektedir.
Anket calismasinda, Likert tipi anketlerde oldugu gibi sorulara yonelik hazir bulunan
cevaplardan se¢im yapilmasini beklemek sart degildir. Olusturulan sorularda, anket
hazirlayicisi tarafindan Onceden belirlenmemis cevaplar istenmesi yoluna gidilmesi de
kullanish olabilmektedir. Bdylece 6grenciler, segeneklerle sinirlandirilmamis olmaktadir.
“Egitiminizi engelleyen herhangi bir rahatsizliginiz var mi1? Varsa yazmniz.” seklinde bir
soru iyi bir drnek olabilir. Yalniz bu tiir sorularda dikkat edilmesi gereken husus, verilen
cevaplarin nasil degerlendirileceginin iyi diisiiniilmesi gerektigidir. Cevaplar rahatsizligin
olup olmadig1 seklinde degerlendirilebilecegi gibi rahatsizligin tiirtine yonelik bir

degerlendirme de yapilabilmektedir.
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3.3.2. Web

Internetin gelismesi ve kullanimmin yaygimlasmas: sonucunda, egitim ayni
zamanda sayisal ortamda da verilmektedir. Geleneksel egitim destek olarak interneti
kullanirken, uzaktan egitimin biiyilk bir kismi internet ortaminda yapilmaktadir.
Ogrencilerin internete erisebildikleri her ortamdan egitimlerini siirdiirebilmeleri uzaktan

egitimin bagka boyutlara gelmesini saglamaktadir.

Internet iizerinde gerceklestirilen egitimde oOgrencilerle ilgili bilgiler degisik
sekillerde olabilmektedir. Egitim i¢in olusturulmus bir site ele alinirsa, 6grencilerin o
sitede bulunduklart siire, site icerisinde etkilesime gectikleri baglantilar, goriintiiledikleri
ders dokiimanlari, site i¢i yazisma imkami varsa yazisma konulari, sinavlar site ig¢inde
gerceklestirilmekteyse smmavi tamamlama siireleri, sinav sonuglar1 gibi bircok bilgi veri

madenciligi uygulamalarinda kullanilabilmektedir.

3.3.3. Ogrenci bilgi sistemi

Egitim kurumlari 6grenciler hakkinda genis kapsamli bilgiler saklamakta ve bu
verileri 6grenci bilgi sistemleri igin olusturulmus veri tabanlarinda tutmaktadirlar. Bu veri
tabanlar1 6grencilerin bulunduklari kurumda, aldiklar1 notlar, yaslari, memleketleri, 6nceki
kurumlardan gelmis olabilecek bilgiler ve benzeri birgok veri agisindan zengindir.
Dolayisiyla bu kesfedilmeyi bekleyen zenginlik, veri madenciligi uygulamalari i¢in ¢ok

elverisli bir ortam saglamaktadir.

3.4. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi

Gelisen teknolojiyle biiylik boyutlarda verilerin saklanmasi kolaylagmistir. Bu
nedenle, 6zel kuruluslarin, devlet kurumlarinin ve hatta bireysel bilgisayar kullanicilarinin,

daha sonra faydali olabilir diisiincesiyle sakladiklar1 veriler kargasaya sebep olmustur.
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Kargilagilan problemin sebebi bu sekilde depolanan verilerden yararlanilmak
istenildiginde, biiyiikk boyutlu ve ayni diizene sahip olmayan verilerin i¢inden ige yarar

bilgilerin ¢ekilmesinin zor olmasidir.

Veri analizleri istatiksel yontemlerle uzun bir siiredir yapilmaktadir. Fakat artan
veri boyutlar1 karsisinda istatiksel analizler yetersiz kalmaktadir. Ham verilerin artis
hiziyla karsilastirildiginda, bu ham verilerden elde edilen yararl bilgilerin artis hizinin ¢ok
yavas oldugu gozlenmektedir. Siirekli artan bu farkin kapatilip, verilerden daha ¢ok
faydali bilgiler ¢ikarilabilmesi i¢in veri tabanlarinda bilgi kesfi olarak bilinen siireg

dogmustur.

Bu siire¢, makine 6grenimi, Oriintli tanima, istatistik, yapay zeka gibi bir¢cok farkl
alandan faydalanmaktadir. Siirecin genel olarak isleyisi Sekil 3.1°de verilmis olup, siirecin
birbirini takip eden asamalardan olustugu goriilmektedir. Siire¢ ayn1 zamanda kendini
tekrar eden bir yapiya sahiptir. Degerlendirme asamasindan sonra elde edilen bilginin
anlamsiz olmast ya da istenilen kalitede olmamasi gibi durumlarda siirecin Onceki
asamalarindan birine donmek gerekebilmektedir. Doniilen asamadan itibaren yapilan
islemler kontrol edilerek siire¢ tekrar edilebilmektedir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi bu
ozelligiyle, deneysel bir yaklasima da sahip olmaktadir.

| Degerlendirme I

o

Oriintiiler

Veri Madenciligi

Doniigtiiriilmiis
Onislem Yapilmis Veri
Veri

Sekil 3.1: Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci (Fayyad, Shapiro ve Smyth, 1996)
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3.4.1. Veri on isleme

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinin en 6nemli ve {izerinde en ¢ok zaman
harcanmasi gereken adimi oldugu soylenebilir.  Verilerin kullanima hazir hale
getirilmesine, On isleme siireci denir. Veriler ham haliyle, yanlis girilen, eksik olan veya
biiyiik boyutlarda degerlere sahip olabilir. Verilerde, insan kaynakli bir sorundan, bir
yerden bir yere iletimi sirasindaki kayiptan, sensorlerden alinan degerlerde olusabilecek
donanimsal sorunlardan vb. durumlardan olusabilen hatalar olabilir. Ham veriler tizerinde
calisilmaya baslandiginda, ilk yapilmasi gereken, verileri kullanilabilecek bir bigime

cevrilmesidir.

Ham verilerde karsilagilan sorunlar sunlardir; zamanla degisebilen, alakasiz, eksik
ve girltili verilerdir. Veriler, veri seti olusturulmadan once bu tiir sorunlar giderilip
kullanima uygun hale getirilmelidir. Eksik olan degerler doldurulmali, yanlis olan degerler
diizeltilmeli ve bliylik boyutlardaki degerler kabul edilebilir bir 6l¢ege ¢ekilmelidir. Eger

on isleme kismi gerektigi gibi yapilmazsa, verilerden ¢ikarilacak sonuglar hatali olacaktir.
On isleme siireci birden fazla alt asamalardan olusmaktadir ve asamalar sunlardir:

e Veri temizleme
e Veri biitiinlestirme
e Veri azaltma

e Veri doniistiirme

3.4.1.1. Veri temizleme

Veriler ham haliyle bircok hataya ve tutarsizliklara sahip olabilmektedir. Ilk olarak
bu hatalarin ve tutarsizliklarin giderilmesi gerekmektedir. Hatalarin giderilmesi daha
kaliteli verilerle calisilmasi anlamima gelmekte ve diizeltilmis verilerden c¢ikarilacak

sonuglarin da kaliteli olmasin1 saglamaktadir.
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Verilerin kaydi sirasinda, yazim yanligliklarindan, girilmeyen degerlerden, ayni
girdinin birden fazla kez yer almasindan vb. sebeplerden kaynaklanan hatalar ve
tutarsizliklar olmaktadir. Ornegin, bir hastaliga yakalanma riskinin yasla ilgisi olup
olmadigimin arastirildig1 bir durumda, yas bilgisinin hatali yazildig1 veya hi¢ yazilmadigi
bireylerin girdileri calismanin dogrulugunu zedeleyecektir. Eger yas bilgileri, dogruluguna
giivenilen kaynaklardan diizeltilemiyorsa, eksik bilgisi olan bireyin kaydi tamamen
cikarilmalidir. Birebir ayn1 olan girdilerden, yalnizca bir tanesi birakilmalidir. Ciinkii bu

durum girdinin, veri setindeki etkisini arttirmaktadir ve yanlis sonuglara yol agmaktadir.

Marquez-Vera vd. (2013) tarafindan yapilan calismada veri temizleme kismi
tizerinde 6zellikle durulmustur. Sonuglar etkilememesi i¢in eksiksiz bilgileri olan girdiler
ve Oznitelikler kullanilmistir. Veri temizleme kisminda veri 6n islemede uygulanan (siirekli

verileri, kesikli verilere doniistiirme gibi) diger agsamalar da tatbik edilmistir.

Siirecin 6ziinde, veri temizlemekten kasit, verilerin diizeltilmesidir. Cogu durumda,
elle yapilmasini gerektiren sorunlarla karsilagilmakta ve bu durum ¢ok zaman

harcanmasima neden olmaktadir.

3.4.1.2. Veri biitiinlestirme

Kullanilacak veri kiimesi olusturulurken bircok farkli kaynaktan yararlanmak
gerekebilir. Bu kaynaklardan gelen verilerin, birbirleriyle uyumlu bir bi¢imde, tek bir

kaynakta toplanmasi dnem arz etmektedir.

Ormek verilecek olursa, bir kaynakta &grencilerin her biri bir girdi olsun ve
ogrencilerle ilgili 6zelliklerde girdilerin zniteliklerini olustursun. Ikinci kaynakta ise girdi
olarak, Ogrencilerin egitim hayatlari boyunca aldiklar1 dersler ve girdilerin 6znitelikleri
olarak da bu derslerle ilgili (dersin kredisi, alinan basart notu, harf kodu gibi) bilgiler
bulunsun. Iki kaynagn birlestirilmesindeki sorun, hangi kaynaktaki girdinin temel olarak
kabul edilecegidir. Burada g6z 6niinde bulundurulmasi gereken nokta, ¢6ziimiin yapilmasi

istenilen ¢alismaya gore degisecegidir.
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Eger Ogrencilerin basarilariyla ilgili bir ¢calisma disilintiliiyorsa, 6grenciler girdi

olarak kullanilir ve derslerle ilgili bilgiler 6znitelige doniistiirtiliir. Aksi durumda, dersler

girdi olarak ele alinip, dersleri alan 6grencilerin verileri 6znitelik haline doniistiiriilmelidir.

Sekil 3.2°deki temsili veri setleri ile veri biitiinlestirme 6rnegi verilmistir.

Ogrenci No Not Ortalamast Yas
1 3,43 21
2 3,55 19
3 2,3 20
4 3 18
(a)
Ogrenci No  Dersler Kredi Not
1 Matematik 4 3
1 Tiirkce 3 4
2 Matematik - 4
2 Tiirkce 3 3
2 Fizik 3 3.5
3 Matematik - 2
3 Tiirkce 3 2,5
3 Fizik 3 2,5
4 Matematik 4 3
4 Tiirkce 3 4
4 Fizik 3 2
(b)

Ogrenci No Not Ortalamast  Yas ~ Matematik  Tiirkce Fizik
1 3,43 21 3 ) -
2 3,55 19 4 3 3,5
3 2.3 20 2 2.5 2.5
4 3 18 3 4 2

(©

Sekil 3.2: Veri biitiinlestirme 6rnegi a) birinci veri seti, b) ikinci veri seti, ¢) biitiinlesmis

veri seti



15

3.4.1.3. Veri azaltma

Veri kiimesinin buiytikligi, tizerinde ¢alistirilacak algoritmalarin verimini dogrudan
etkileyecektir. Ayni sonuglari verebilecek daha kiigiik bir veri kiimesi olusturulmasi islem

stiresini dlisiirmeye yarayacaktir.

Veri boyutlariin disiiriilebilmesi i¢in 6rnekleme yapilabilir. Veri kiimesinin girdi
dagilimina, esdeger ozellikte olan daha az girdili ornekler olusturulabilir. Baska bir
yaklagim da, veri kiimesinin istenilen bir 6zelli§i benzer olan, esit sayida girdilerden
olusturulmasi1 olabilir. Bu yaklasim, secilen 06zellige gore siniflandirma yapilmak

istenildiginde, yanlis siniflandirma yapilmasini 6nleyebilir.

Gereksiz Ozniteliklerin elenmesi de veri boyutlarinin azaltilmasinda etkili bir
eylemdir. Sonuca etki etmeyen Ozniteliklerin veya giiriiltii olarak tanimlanabilecek
(algoritmanin basarili sonu¢ almasini engelleyebilecek) 6zniteliklerin ¢ikarilmasi, siirece

olumlu yonde etki edecektir.

Talavera ve Gaudioso (2004) tarafindan, 6grenme yonetim sistemleri tizerinde
ogrenci karakterlerini olusturmaya yonelik yapilan c¢aligmada veri azaltma yoluna
gidilmistir. Ogrencilerin higbir bilgi saglamadiklar1 6znitelikleri ya da sistemin otomatik
olarak ayni bilgilerle doldurdugu 6znitelikler veri setinden ¢ikarilmistir. Buna ek olarak

¢ok az 6grencinin verileri bulunan 6znitelikler de kaldirilmistir.

3.4.1.4. Veri doniistiirme

Her algoritmanin farkli bir 6zelligi vardir. Calisabildikleri veri tiirleri de bu
ozelliklerden birisidir. Verileri kullanima hazir hale getirilirken uygulanmasi1 gereken
islemlerden bir digeri de doniistiirmedir. Kullanilacak algoritmalar sayisal, kategorik veya
mantiksal bir ve sifir degerlerinden hangisiyle calistyorsa o ydnde bir doniistiirme

uygulanmalidir.
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Degerlerin biiyiikliigli de ayr1 bir sorun olabilmektedir. Cok biiyiik sayilara sahip
veri kiimesinde, degerler [0,1] ya da [-1,1] araliklarina ol¢eklendirilebilir.  Farkli
kaynaklardan gelen aymi Ozniteliklerin birimleri de farkli olabilmektedir. Bu durumda
birimler arasi doniistiirme yapilmasi gerekmektedir. Kumar ve Chadha (2012) tarafindan
yapilan g¢alismada Ogrencilerin yiizliikk sistemdeki notlari iiniversitenin harf kodlarina

doniistiirilmiistiir.

3.4.2. Veri madenciligi

Bilgi kesfi siirecinin akilli yontemler uygulandigi asamasidir.  Uygulamada
ulagilmak istenilen amaglara gére uygun olan algoritmalar bu asamada ¢alistirilir ve bunun
sonucunda elde edilen ¢iktilar bir sonraki asamada yorumlanmak iizere degerlendirmeye

alinir.

Veri madenciligi asamasi i¢in tretilmis bir¢ok algoritma vardir. Tatbik edilecek
algoritmanin belirlenmesi, verilerin 6zelliklerine ve kullanicinin tercihine kalmaktadir.
Veri madenciligi ayn1 zamanda deneysel bir ¢alisma oldugu i¢in birden fazla algoritmanin
ayr1 ayr1 sinanmasinda fayda vardir. Bu sekilde iizerinde ¢alisilan verilerde en basaril
sonuglart veren algoritma ya da algoritmalar belirlenebilir. Bilgi kesfi siirecinin gidisati

konusunda karar verilmesinde de yardimci olacaktir.

3.4.3. Oriintii degerlendirme ve sunum

Algoritmalarin ¢iktilari, ilk halleri ile kolay anlasilir durumda olmayabilmektedir.
Ciktilar gorsel olarak diizgiin bir sekilde sunulursa, elde edilen bilgilerin dogru

yorumlanmasinda sunumun yardimi olacaktir.
Elde edilen sonuglar asagidaki yontemlerle sunulabilmektedir.

e Cizelgelerle

e Dogru grafikleriyle
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Agag yapisinda
Kurallar araciligiyla

Girdi bazinda

Kiimeleme yoluyla

3.5. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi alaninda tasarlanan her bir algoritmanin farkli ozellikleri

bulunmaktadir. Bu farkliliklarin olusmasindaki ana unsur, ¢6ziim olarak iiretildikleri

problemlere 6zgili olmalarindandir.

Bu algoritmalarin 6zellikleri ayrintili bir bicimde incelendiginde, birbirleriyle olan
farkliliklar1 net bir sekilde goriilmektedir. Fakat farkli problemlerde hangi algoritmanin

kullanilabileceginin belirlenmesinde, ilk olarak ¢6ziilmesi gereken sorun ana hatlariyla

ortaya konulmalidir.

Bu diisiinceyle veri madenciligi yontemleri ana hatlariyla simiflandirilmigtir.

Yaygin olarak kullanilan yaklasim Sekil 3.3 teki gibidir.

Veri Madenciligi

Tanimlayici Modeller
(Descriptive)

Tahmin Edici Modeller
(Predictive)
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Sekil 3.3: Veri madenciligi yontemleri (Aydin’dan, 2007)
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3.5.1. Tahmin edici

Elde bulunan veriler islenerek bir Oriintii olusturulup, bu Oriintii yardimryla farkli
veriler ilizerinde tahminde bulunulmaya ¢alisiliyorsa, kullanilabilecek yontemler tahmin

edici baslig1 altinda gruplandirilmastir.

3.5.1.1. Smiflama

Eldeki verilerin dnceden tanimlanmis olan kategorilerden hangisine ait oldugunu
tespit eden yontemler biitiiniidiir.  Smiflama problemi olarak ele alinabilecek her
problemde kullanilabilmektedir. Siiflama algoritmalar1 iki ana adimdan olusmaktadir.
Birinci adimda hangi smifta oldugu belirli olan veri seti yardimiyla algoritma bir model
olusturmaktadir. Bu siirece algoritmanin 6grenme siireci de denilmektedir. Algoritmanin
ikinci adiminda ise girdileri hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen veri seti dnceki adimda
olusturulan model yardimi ile smiflandirilmaktadir. Bu adima da deney asamasi
denilmektedir. Deney asamasinda 6grenme siirecinde olusturulan model ile girdilerin hangi

siniflara ait oldugu belirlenmektedir.

Siniflama algoritmalar1 kullanilacaklar1 probleme, veri setine ve bu gibi 6zelliklere
gore degisiklikler gostermektedirler. Yaygin bir sekilde kullanilan algoritmalar sunlardir

(Kesavaraj ve Sukumaran, 2013).

e Karar agaglar

e Kaural tabanl

e Hafiza tabanli 6grenme
e Yapay sinir aglar

e Bayes aglar

e Destek vektorti makineleri

Shah ve Jivani (2013) tarafindan yapilan ¢alismada gogiis kanserinin tespitinde
karar agac¢lari, bayes aglari ve k-en yakin komsuluk smiflama algoritmalarinin basarilari

karsilastirilmistir.
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3.5.1.2. Reqgresyon

Kudyaba ve Hoptroff’a (2001) gore, regresyon bagimsiz degiskenler ile bagiml
degisken arasindaki iligkiyi en iyi tanimlayan fonksiyonu elde etmek i¢in uygulanan
istatistiksel tekniklerdir (Aydin,2007). Veri setinde smif olarak tanimlanmis Oznitelik
bagimli  degisken, geri kalan Oznitelikler ise bagimsiz degiskenler seklinde
tanimlanmaktadir. Regresyon siirekli verilerle calismakla beraber kesikli verilerle de
caligabilmektedir. Kesikli verilerle elde edilen regresyon modeli siirekli veriler icin de
uygulanabilmektedir. Model olarak fonksiyon olusturdugu i¢in gelecekteki sonuglarin da
tahmin edilmesinde kullanilabilmektedir. Dogrusal, sayisal ve lojistik regresyon gibi, farkl

verilere uygulanabilen tiirleri mevcuttur.

Tasdemir’in (2012), calismasinda 6grenci basarisina etki eden faktorler regresyon
analizi ile tespit edilmistir. Calismada fakiilte, giris yasi, dss puani, tercih sirast, Cinsiyet,
anne ogrenim durumu, baba oOgrenim durumu, bekleme siiresi Oznitelikleri bagimsiz
degisken olarak kullanilmistir. Bagimli degisken olarak ise not ortalamast ve kaldigi ders

sayist kullanilmigtir.

3.5.1.3. Kestirim

Siniflamanin aksine, kestirimde dnceden belirlenmis siniflar yer almamaktadir (Han
ve Kamber, 2006). Ornegin siniflamada kategoriler olusturulmaktadir ve siniflayici sonug
olarak bu kategorilerden birisini se¢gmek zorundadir. Yaptigi se¢cimin dogruluguna gore

dogru siniflama orani degigmektedir.

Kestirim ise belirli herhangi bir smif bulmaz, bunun yerine gelecekte elde
edilebilecek bir sonucu tahmin eder. Bu o&zelligiyle regresyon modelleriyle benzerlik
gostermektedir. Kestirim algoritmalari tahminde bulunabilmek i¢in regresyon yontemlerini
kullanabilmektedirler. Dikkat edilmesi gereken husus zaman serileri gibi farkli yontemler
de kullanilabildigi i¢in regresyon yontemleriyle karigtirllmamasi gerektigidir (Tiizlintlirk,

2010).
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3.5.1.4. Zaman serileri analizi

Verilerin belirli zaman araliklarina gore elde edildikleri ve birbirlerini takip etme
siralarinin da 6nemli oldugu, veri setleri iizerine calisilan veri madenciligi alanidir.
Borsada, sismik hareketlerin incelenmesinde, hava durumunun gozlenmesinde ve bu gibi
bircok problemde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Veriler giinliik, haftalik, yillik ve
benzeri sekillerde toplanabilmektedir. Brown ve Oxford (2001), Virginia’nin Richmond
bolgesindeki haneye tecaviiz ve hirsizlik suclarina yonelik zaman serileri analizi
yapmuslardir. Suglarin belirli zaman araliklarinda yapilip yapilmadigi, icerisinde regresyon
analizi de olan farkli yontemlerle incelenmistir. ilgili veris setinde en basarili sonuglar,
haftalik zaman dilimleri seklinde yaklasildiginda alinmistir. Elde edilen bilgilerin yerel

polis kaynaklarinin verimli kullanilmasinda yardimci olmasi hedeflenmistir.

3.5.2. Tanimlayici

Elde bulunan veriler hakkinda bilgi ¢ikarilmaya ve bu verilerin 6zellikleri farkli

sekillerde ifade edilmeye ¢alisiliyorsa, tanimlayici baslig altinda toplanmustir.

3.5.2.1. Birliktelik kurallari

Birliktelik kurallari, veri kiimelerinin tiyeleri arasindaki iliskileri ortaya ¢ikaran veri
madenciligi yontemlerinden birisidir. Pazarlama alaninda, (Pazar sepeti analizi adiyla)

sikca kullanilmaktadir (Oguzlar, 2004).

Algoritmas1 temel olarak iki kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda veri
kiimesinin 6gelerinden alt kiimeler olusturulur. Ikinci kisimda ise belirli bir dlgiite gore
olusturulan alt kiimeler arasindan kural ¢ikarmak i¢in se¢cim yapilir. Elde edilen kurallar
sekil olarak matematikteki mantik alanindaki Onermelerle benzerlik gdstermektedir.

“A=>B”, “A” ifadesi dogru oldugu takdirde “B” ifadesi de dogrudur anlamina gelen
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gosterim sekli, veri madenciligi i¢cin “A” 6gesinin bulundugu altkiimelerde “B” 6gesi de

bulunmaktadir seklinde yorumlanmaktadir.

Alt kiimelerin elde edilmesinde kullanilan olgiitler destek (support) ve giiven
(confidence) Olciitleridir.  Bu dlgiitlerin  hesaplanmasiyla kurallarin gegerliligi de
hesaplanmis olur. Kumar ve Chadha (2012), mezun olmus 0&grencilerin lisans
Ogrenimlerinden sonraki basarilari ile lisans 6grenimlerindeki basarilar arasinda birliktelik

kurallar1 yardimiyla yararli olabilecek iliskiler bulmuslardir.

3.5.2.2. Ozetleme

Veri kiimelerinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in 6zetleme yontemlerinin kullanilmasi
cogu durumda veriler tizerinde c¢alisilmasini kolaylagtirmaktadir (Han ve Kamber, 2006).
Ozetlemede kullanilan bircok yontem istatistik alanindan gelmektedir ve bu ydntemler,
veri kiimelerini ifade edebilecek alt kiimeler ya da tanimlayicilar olusturmada da
kullanilabilmektedirler.  Veri kiimelerinin varyanslari, ortalama degerleri ve benzeri
bulgular 6rnek olarak diisiiniiliirse, bu bulgular verilerin dagilimiyla ilgili yararl bilgiler

icerebilmektedir. Bu bilgiler 1s181nda uygulanabilecek yontemlere karar verilebilmektedir.

3.5.2.3. Kiimeleme

Veri madenciliginin tanimlayict baslig1 altinda yer alan kiimeleme, siniflart belli
olmayan veri kiimesinde, birbirine belirli bir Ol¢iide benzer olan &geleri gruplayan
yontemlerden olusmaktadir (Han ve Kamber, 2006). Ornegin araba ve motosikletle ilgili
verilerin bulundugu bir veri kiimesi ele alinacak olursa. Girdilerin motosiklet i¢in mi
yoksa araba i¢in mi oldugu belirtilmezse bu verilerin gruplanmasi kiimeleme problemi
olacaktir. Bu tiirdeki problemlerde veri setindeki Oznitelikler olusacak kiime sayisini
dogrudan etkileyecektir. Tek bir 6znitelik iizerinden kiimelenmeye calisilirsa ve bu
Oznitelik aracin sahip oldugu tekerlek sayist ise iki aracin arasindaki farklilik net bir

sekilde ortaya konulacaktir. Fakat araglarin kullandiklart yakit tiirlinin 6znitelik olarak
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kullanildig: diistintiliirse, bu durumda olusabilecek 6bekler tahmin edilememektedir. Yakit
tiri  Oznitelik olarak secildigi i¢in sonu¢ olarak araglar motor tiirlerine gore

gruplandirilabilir.

3.5.2.4. Sirah dizileri bulma

Birliktelik kurallarina benzerlik gostermektedir farklari ise birliktelik kurallarinda
Ogelerin siralart gozetilmezken, sirali dizileri bulma algoritmalarinda 6gelerin birbirlerini
takip etme siralarinin gozetilmesidir. Miisterilerin aligveris diizenlerinin bulunmasi,
zamana bagli bilimsel verilerin igslenmesi, DNA dizilimlerinin incelenmesi gibi alanlarda

kullanilmaktadir ve genis bir kullanim yelpazesi vardir.

Pei vd. (2004) tarafindan yapilan c¢alismada, sirali dizilerin farkli yontemleri
irdelenmistir. YoOntemlerle ilgili yaptiklari deneysel ¢aligmanin sonucunda, gelistirilmis

PrefixSpan algoritmasinin ¢ogu denemede daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.
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4. VERI MADENCILiGi UYGULAMASI

Bu boliimde, 6grencilere ait veriler lizerinde uygulamalar gerceklestirilmektedir.
Uygulamalarda kullanilacak yontemler, programlar ve veri setlerine ait agiklamalar da bu

boliimde yer almaktadir

4.1. Kullamilan Programlar

Veri setlerinin derlenmesi ve diizenlenmesinde Microsoft Excel programi
kullanilmigtir. Algoritmalarin ve 6nislemlerin bir kisminin gercgeklestirilmesinde ise Weka

programi kullanilmistir.

4.1.1. Weka

Weka, Yeni Zelanda’da bulunan Waikato Universitesi’nde gelistirilmis Java tabanli
bir uygulamadir. Literatiirde olan ¢ogu veri madenciligi algoritmasini i¢inde barindiran
Weka, ayn1 zamanda 6n isleme siirecinde kullanilabilecek yararli araglara da sahiptir.
Genel Kamu Lisans1’ na sahip Weka, ticretsiz bir uygulama oldugu gibi, Java’da yazildig

i¢in de ¢ogu sistemde sorunsuz bir sekilde ¢alisir (Witten vd., 2011).

Weka uygulamasi kendine 6zgii .arff dosya uzantisina sahiptir. Microsoft Excel
programinda .cSVv uzantili olarak kaydedilmis direk calistiramamaktadir. Yapilmasi
gereken ilk is .csv uzantili dosyanin metin editdrii yardimiyla agilip tiim noktali virgiil
isaretlerinin, virgiil isaretiyle degistirilip kaydedilmesidir. Sonrasinda Weka ortaminda veri

seti ayarlanip arff dosyasina gevrilebilmektedir.

Weka ortami igin gelistirilen Arff dosyalarinin csv dosyalarindan farki,
ozniteliklerin tiirlerinin belirtilmesidir. Ozniteliklerin tiirlerinden kastedilmek istenen,
Ozniteligin alacagi degerlerin kategori seklinde ya da stirekli sayisal degerler seklinde

olmasidir. Sekil 4.1’ de csv dosya 6rnegi verilmistir. Goriildiigi tizere ilk satirdan itibaren
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oznitelik adlar1 aralarina virgiil konularak yazilmaktadir. Ikinci satira gecildiginde o
Ozniteliklerin sirastyla sahip oldugu degerler yazilmaktadir. Sekil 4.2°de ise arff dosya
ornegi verilmistir. CSV dosyasindan farki degerlerin smirlarinin belli olmasi ve verilerin

alacagi degerlerin “@data” basligiyla belirtilmesidir.

gokyuzu, sicaklik, ruzgar, oyun?
gunesli, 30, yok, hayr

gunesli, 27, var, hayr

kapali, 28, yok, evet

yagmurlu, 20, yok, evet
yagmurlu, 19, yok, evet
yagmurlu, 15, var, hayir

kapali, 17, var, evet

gunesli, 25, yok, evet

Sekil 4.1: “.csv” dosya uzantili veri seti 6rnegi

@relation hava

@attribute gokyuzu { gunesli, kapali, yagmurlu }
@attribute sicaklik numeric
@attribute ruzgar { var, yok }
@attribute oyun? { evet, hayir }
@data

gunesli, 30, yok, hayr

gunesli, 27, var, hayr

kapali, 28, yok, evet

yagmurlu, 20, yok, evet
yagmurlu, 19, yok, evet
yagmurlu, 15, var, hayir

kapali, 17, var, evet

gunesli, 25, yok, evet

Sekil 4.2: “.arft” dosya uzantil1 veri seti 6rnegi
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4.1.2. Microsoft Excel

Microsoft Excel, Microsoft Windows, Mac OSX ve IOS gibi isletim sistemleri
tizerinde calisabilen bir elektronik tablo uygulamasidir. Veri islemeyi kolaylastiran,
alanindaki en iyi programlardan birisidir.  Giinlik ofis islerinde kullanildigi gibi
VBA(Visual Basic for Applications) ortaminda makro gelistirebilme 06zelligi sayesinde

daha gelismis calismalara da imkan saglamaktadir.

Excel’de makro olusturmak, normalde kullanicinin elle yaptigr islemleri otomatik
olarak bilgisayara yaptirabilmesini saglamaktadir. Bdylece zaman alici iglemlerin ¢ogu,
cok kisa silirelerde tamamlanabilmektedir. Excel’de makrolar iki sekilde
olusturulabilmektedir. Birinci yontem, makro kaydetme 6zelligi ile yapilmasi istenilen isin
tamami bir seferlik uygulanarak kaydedilir. Makro kaydedicisi kullanicinin yaptigi
islemler VBA diline doniistiirmektedir sonrasinda olusan makro calistirilarak
kullanilabilmektedir. Ikinci yontemde, VBA programlama dilinde yapilmas: gereken is
kodlanarak makro olusturulmaktadir. Basic programlama dilinin Excel nesnelerini de

iceren bir tlirevi olan VBA araciligiyla makro olusturma kolaylastirilmistir.

Makrolarin, Excel dosyasi halinde bulunan veriler {izerinde, ¢alisildiginda 6n
isleme siirecini hizlandirmaya ydnelik olumlu etkileri bulunmaktadir. Ozellikle birden
fazla veri setine, benzer islemler uygulanmas1 durumunda VBA’da makrolar olusturmak,

hali hazirda uzun olan 6n isleme siirecini kisaltmaktadir.

4.2. Kullanilan Algoritmalar

Bu tez kapsaminda gozetilen ana unsur kullanilan algoritmalarin sayisi ve ¢esitliligi
olmadig1 i¢in veri madenciligi alaninda tasarlanmis olan algoritmalardan asagidaki iigii

kullanilmistir.

e KNN
o J48

e Apriori ve Predictive Apriori
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Veri madenciliginin tahmin edici alanindan kNN ve J48 algoritmalari, tanimlayici
alanindan ise Apriori algoritmasi se¢ilmistir. Bu algoritmalarin se¢ilmesindeki sebep veri
setlerine yonelik yapilan calismaya, siniflama problemi gibi yaklasmasinin ve

Ozniteliklerin arasindaki iliskinin kurallar seklinde ortaya ¢ikarilmasinin istenmesidir.

4.2.1. Knn

K-Yakin Komsuluk (k-nearest neighbor, kNN) algoritmasi 1950°li yillarda
bulunmus bir siiflandirma algoritmasidir. Bilgisayar teknolojileri gelisip, bilgisayarlarin

islem yapma giicii artinca kullanimi yaygimlagmistir (Han ve Kamber, 2006).

Karmagik olmayan yapisina ragmen, ¢ogu zaman kNN etkili sonuglar veren bir
siiflama algoritmasidir. Test kiimesindeki girdilerin hangi sinifa ait oldugunu, egitim
setindeki girdilerle karsilagtirarak bulmaktadir ve bu isleyisi ile basit bir 6grenim
algoritmasi da olmaktadir. Girdinin ait oldugu sinifi bulmak i¢in, egitim setindeki her bir
girdiyle benzerlik ya da benzesmezlik degeri hesaplamaktadir.  Girdiler koordinat
sistemindeki birer noktalarmis gibi ele alinir ve aralarindaki mesafe hesaplanir. Test
girdisiyle, en diisiik uzakliga sahip olan egitim girdilerinden, baslangicta kullanici
tarafindan belirlenecek K sayis1 kadar girdi secilip bu K tane girdide ¢ogunluk hangi sinifa
aitse test girdisi o sinifa atanacaktir. Sekil 4.3’te k sayis1 5 olarak belirlenmistir ve yildiz
semboliiyle gosterilmis siniftan 3 tane oldugu i¢in test girdisi yildizla temsil edilen sinifa

dahil olmustur.

[5]
* ¥ ¥ = m
Tr m =
¥ k4 * = m =
e =
* * * - a 8
* ¥ m =
* * =
k4 = =
¥ u =
+* + u
m =
m
=
W r = .

Sekil 4.3: En yakin komsuluk algoritmasinin 6rnek ¢aligsmasi



27

Uzaklik hesabinda kullanilan yontem, algoritmanin isleyisini dogrudan
etkilemektedir. Bu ylizden probleme yonelik bir uzaklik 6l¢iim tiirii se¢ilmelidir. Buna ek
olarak, eger sayisal degerlerle calisiliyorsa degerlerin timii [0 , 1] araligma c¢ekilirse,

Ozniteliklerden bazilarinin baskin gelip sonucu kotii yonde etkilemesinin Oniine gegilebilir.

4.2.2. 348

Karar agaglar1 algoritmalarindan C4.5’in Weka tarafindan uyarlanmis halidir
(Quinlan, 1993; Khan vd.’den, 2008) . Agag¢ yapilarina benzemektedir, yaprak kisimlari
girdilerin siniflarin1 temsil etmektedir. Hava durumuna goére disarida oyun oynanip
oynanamayacag1 verilerinin bulundugu veri seti ele alinacak olursa (Bkz. Sekil 4.1), karar

agagclar1 siniflama yapilmasinda kullanilabilir. Sekil 4.4’teki gibi bir agag yapisi olusabilir.

gokyuzu
var Oyun=hayir

gunesli ruzgar yok Oyun=evet

kapal Oyun=evet

yagmurlu Oyun=hayir

Sekil 4.4: Hava durumu veri setinden elde edilebilecek agag yapist

Aga¢ yapisinda govdeden itibaren yapraklara dogru gidilerek kolay bir sekilde
kurallar gikarilabilmektedir. Ornegin gokyiizii giinesli ve riizgar yoksa disar1 ¢ikilip oyun

oynanabilir kurali elde edilmektedir.
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4.2.3. Apriori ve predictive apriori

Apriori algoritmasi, veri kiimelerinde sikca gecen Ogeleri bulmaktadir ve bu
ogelerle birliktelik kurallar1 elde etmektedir (Agrawal ve Srikant, 1994). N tane elemanl
bir kiime i¢in dnce bir elemanh altkiimeler olusturulmaktadir. Algoritmanin baslangicinda
belirlenen en kiigiik destek Ol¢iitiinden daha az siklikla gecen altkiimeler elenmektedir.
Sonraki asamada elenmeyen Ogelerden iki 6geli altkiimeler olusturulup yukardaki islem
tekrar edilerek destek Olglitiinii saglamayan altkiimeler elenmektedirler. Boylece tiim
altkiimelerin taranmasi yerine destek Olciitiinii saglayan o6gelerden tiireyen altkiimeler

taranmis olmaktadir.

Kurallar elde edilmesi kisminda, kullanici tarafindan belirlenmis giiven Olgiitii
temel  alinmaktadir.  Belirlenen  giiven  Olgiitiinli  saglayamayan  kurallar
olusturulmamaktadirlar. Liu (2010) tarafindan yapilan ¢aligmada Apriori algoritmasinin
ornek bir veri kiimesine uygulanmasi gosterilmistir. Destek ve giliven Olgiitlerinin nasil

hesaplandigi ve algoritmanin isleyisi anlatilmaktadir.

Predictive (tahmin edici) Apriori algoritmast Scheffer (2005) tarafindan yapilan
calismada Apriori algoritmasi tlizerinde gelistirilmistir. En uygun olacak giliven ve destek
oOl¢iitleri tahmin edilerek yiiksek dogrulukta kurallar elde edilmesi amaci giidiilmektedir.

Gereksiz olan kurallar iiretilmedigi i¢in algoritmanin ¢alisma hizi da arttirilmis olmaktadir.

4.3. Veri Seti ve On Isleme

Eskisehir Osmangazi Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimii'nde egitim
goren ve 2008, 2009, 2010, 2011 yillarinda birinci smif derslerine baglayan 6grencilerin
verileri kullanilmistir. Bu yillarin segilmesindeki ana etken, 2011 yilinda gergeklesen
tiniversitelerden atilmanin kalkmasiin goézlemlenebilmesi i¢in 2011 oncesi yillarin da
verilerine ihtiya¢ duyulmasidir. 2008 yilindan itibaren, ogrencilerle ilgili daha genis
kapsamli bilgiler (6grencilerin liniversiteye yeni kayit olduklarinda istenilen formlardan

edinilen bilgiler) toplandig i¢in baslangig y1l1 2008 se¢ilmistir. 2011 yilindan sonra birinci
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siifa baglayan 6grencilerin ¢cogu egitimlerine devam ettikleri i¢in, 2011 yilindan sonra

birinci sinifa baglayan 6grencilerin verileri kullanilmamastir.

Eldeki veriler, gerek demografik gerekse Ogrencilerin {iniversite egitimlerinde
aldiklar1 tiim derslerle ilgili bilgiler bakimindan zengin oldugundan, &grencilerin

tiniversitedeki basarilarina etki edebilecek etmenler de belirlenmeye ¢alisilmistir.

Veri setleri olusturulurken 6grenci bilgi sisteminden gelen veriler Excel dosyalarina

aktarilmistir. Ogrencilerin saglik durumlartyla alakali bilgiler Cizelge 4.1°de agiklanmustir.

Cizelge 4.1: Ogrencilerin saglk bilgilerinin bulundugu veri setinin igerigi

Oznitelik Agtklama Degerler
Kayit_No Ogrenci numaralar1 yerine kullanilmig [2, 255]
rastgele sayilar
Sigara Ogrencinin sigara !{u!la_lnlp kullanmadig1 {Evet,Hayir}
bilgisi
Alkol Ogrencinin alkol l_(ul_la_mp kullanmadig1 {Evet,Hayir}
bilgisi
. Ogrencinin derslerini etkileyebilecek
Saglik_Durum rahatsizlig1 olup olmadig bilgisi {Evet,Hayr}
Sorun_Tur Ogrencinin sahip oldugu rahatsizligin adi -
Tedavi Tur Ogrencinin ‘rwa‘hat31zhg1nda yqnehk dikkat )
- ettigi hususlar,tedaviler
Tedavi Ogrencinin siirekli tedavi gormesini )
gerektiren hastalig1 olup olmadigi ve adi
Acil Tel No Acil durumlarda ulasilabilecek dgrenci )
- - yakinin telefon numarasi

Universiteye yeni kayit yaptiklarinda doldurduklar1 demografik bilgileri igeren

form ile ilgili agiklamalar Cizelge 4.2’de bulunmaktadir.
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Cizelge 4.2: Ogrencilerin demografik bilgilerinin bulundugu veri setinin icerigi

Oznitelik Actklama Degerler
Kayit_No Ogrenci numaralar1 yerine kullanilmig [2, 255]
rastgele sayilar
Tel Esk Ogrencinin Eskisehir'deki telefon numarasi -
Tel_Aile Ogrencinin ailesinin telefon numarasi -
Cep_Ogr Ogrencinin cep telefonu numarasi -
GSM Ogrenciye altucep telefonu servis )
saglayicisi
Burs Ogrencinin burs alip almadig1 bilgisi {Evet,Hayr}
Burs_Kurum Ogrencinin burs aldig kurumun adi -
Gelir Aile Ogrencinin allesmm 2_1}{111( ortalama gelir )
= bilgisi
Is_Durum Ogrencinin bir iste ticretli olar.ak.g'flhsmls {Evet,Hayir}
ya da ¢aligtyor olmasi bilgisi
Ogrencinin ¢alismis ya da calistyor oldugu
Is_Turu ST . -
- isin tiirll ve ¢aligma siiresi
Harclik Ogrencinin ailesinden aldig1 harglik miktar1 -TL
Ogrencinin eline gecen paray1 yeterli bulup {Yeterli,Yeterli degil, Idare eder,
Para_durum S o
- bulmadig bilgisi Temel ihtiyac}
Sigara Ogrencinin sigara !{u!la_mlp kullanmadig1 {Evet,Hayir}
bilgisi
Alkol Ogrencinin alkol l_(ul_la_nlp kullanmadig1 {Evet,Hayir}
bilgisi
o . .. . {Tahsil gormemis, Ilkogretim,
Anne_Egt Ogrencinin annesinin tahsil durumu Ortaogretim,Universite, MasterDoktora}
o .. .. o {Ev hanimi,Serbet,Emekli,
Anne_Mes Ogrencinin annesinin meslek bilgisi Devlet memuru, lsci, Diger}
Baba_Durum Ogrencinin baba§ i ha.yatta olup {Hayatta,Vefat etti}
olmadig bilgisi
- - . {Tahsil gormemis, llkogretim,
Baba_Egt Ogrencinin babasinin tahsil durumu Ortaogretim, Universite, MasterDoktora}
“ .. oo {Yok,Serbet,Emekli,
Baba_Mes Ogrencinin babasinin meslek bilgisi Devlet memuru, Isci,Diger}
Ogrencinin bagl bulundugu sosyal : -
Sos_Guv giivenlik bilgisi {Bagkur,Emekli sandigi,SSK,yok}
Anne_Baba Ogrencinin anne ve bal.aaslr.nn evli olup {Evet,Hayir}
olmadig bilgisi
Ogrencinin kendisi de dahil olmak {izere
Kardes )
kardes say1st
Oku_Kardes Ogrencinin kendisi de dahil olmak iizere )
okuyan kardes sayis1
Kalacak _Yer Ogrencinin kalacag yer bilgisi -
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Ogrencilerin iiniversite egitimlerinin tamaminda aldiklar1 dersler ve derslerle ilgili

bilgilerin agiklamasi Cizelge 4.3’te bulunmaktadir

Cizelge 4.3: Ogrencilerin aldiklar derslerle ilgili olan veri setinin igerigi

Oznitelik Agitklama Degerler
Kayit_No Ogrenci numaralari yerine kullanilmig [1,258]
rastgele sayilar
Ders_Kod Ogrencini almis oldugu derslerin kod £101011001,.......401111009}
olarak karsilig1
Ders_Ad Ogrencinin aldig1 derslerin adlar -
Saat_Teo Ogrencinin almis oldugu dersin teorik saati [0, 26]
Saat_Uyg Ogrencinin almig oldugu dersin uygulama [0, 4]
saatl
Ders_Tur Ogrencinin aldig1 dersin tiirii {0, 3}
Kredi Ogrencinin aldig1 dersin kredisi [0, 5.5]
AKTS Ogrencinin aldig d_ers.lr_l AKTS kredisinin [0, 60]
bilgisi
Not Dersten alinmis olan basari notu degeri [0, 100]
Harf Kod Ogrencinin derslerden almis oldugu harf {AA,BA,BB,CB,CC,DC
- kodunun bilgisi ,DD,FF,YT,YZ,MU}
Not_Donem Dersin alinmasi gereken dénem bilgisi {Bahar,Yaz,Guz}
Ders_Yil Ogrencinin dersi aldig1 y1l [2002 , 2014]
Ders_Donem Dersin grenci tarafindan alindigi donem {Bahar,Yaz,Guz}
Cift_Yan Dersin ¢ift anadal, yalzdall ya Qa normal {Cift,Yan,Normal}
olarak alindig bilgisi
Dersin kendi veya bagka boliimlerden ya da . . . .
Ders_Yer baska tiniversitelerden alindig1 bilgisi {Kendi_bolum,Diger_bolum, Diger_Uni}
Ders bagka iiniversiteden alinmis ise o
Dis_Uni iiniversiteye ESOGU tarafindan atanmis -

kod

Ogrencilerin genel not ortalamasi, {iniversiteye baslama ve bitirme tarihleri gibi

genel bilgilerin bulundugu Excel dosyasi da Cizelge 4.4’te gorildiigi sekildedir.
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Cizelge 4.4: Ogrencilerin bilgi sistemindeki bilgilerinin bulundugu veri setinin igerigi

Oznitelik Actklama Degerler
Kayit_No Ogrenci numaralar1 yerine kullanilmig [1,258]
rastgele sayilar
Dogum_Yil Ogrencini dogum yili [1967 , 1994]
Ders_Bas_Yil Ogrencinin 1. sinif derslerine baslama yili {2008,2009,2010,2011}
Haz_Durum Ogrencinin h.a.ZIrl.l}(. s lf.lr.n ne sekilde {Basarisiz,Gecti,Muaf, Tanimsiz}
bitirdigi bilgisi
Haz_Not Ogrencinin hazirlik sinifindaki not [0, 93]
ortalamasi
. T . {Yeni_kayit, Lisans_tamamlama,
Gelis_Tur Ogrencinin iiniversiteye baslama sekli Yatay_gecis, Dikey_gecis, Yabanci_uni}
Gelis_Yil Ogrencinin iiniversiteye baslama yili [2005, 2012]
{Yok,Kayit_yaptirmadi,
Gidis_Tur Ogrencinin iiniversiteden ayrilma sekli Kendi_istegi_ile, Mezun, Tanimsiz,
Yatay gecis}
Gidis_Yil Ogrencinin iiniversiteden ayrilma y1li [2009 , 2014]
GNO Ogrencinin iiniversitede dortliik sistemdeki [0,3.77]
genel not ortalamast
Nufus_II Ogrencinin niifusuna bagh oldugu il -
Dogum_II Ogrencinin dogdugu ilin ad1 -
Adres_II Ogrencinin ikamet ettigi ilin ad1 -
Ulke Ogrencinin vatandasi oldugu iilke -
Cinsiyet Ogrencinin cinsiyet bilgisi {Erkek,Kiz}
Burs Ogrencinin bursunun olup olmadig: bilgisi {Var,Yok}
Kredi Ogrencinin kredi alip almadig1 bilgisi {Var, Yok}
Harc_Kredi Ogrencinin unlver51‘Ee hng} igin kredi alip {Var,Yok}
almadig: bilgisi
Burs_Kredi Ogrencinin burs veya kredisinin olup {Var,Yok}

olmadig bilgisi

Burs_Kredi_Tur

Ogrencinin aldig1 burs veya kredinin tiirii

{ESOGU,KYK_Burs,KYK_3_misli

Dis_Prog

Ogrenci yurtdis1 degisim programlarindan
yararlandiysa hangi program oldugu bilgisi

{Yok,Erasmus,Farabi}

Mezun_Durum

Ogrencinin mezuniyet durumu

{Ilisigi kesildi,Mezun,Normal,Uyari}
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Bu dort Excel dosyasinin igindeki bilgiler de 2008, 2009, 2010 ve 2011 yillar1 igin

boliinmiis sekildedir.

Oncelikle veriler tekrardan diizenlenip yeni Excel dosyalar1 seklinde ayarlanmistir.
Bu diizenleme esnasinda 6n isleme siirecinin bir kismi1 da uygulanarak, ¢alismaya temel
olusturacak veri setleri hazirlanmistir. Cizelge 4.5’te olusturulan Excel dosyalarinin adlari

boyutlar1 ve igerikleri verilmektedir.

Cizelge 4.5: Temel olarak olusturulan Excel dosyalar1 ve kisa agiklamalar1

Dosya Adi Girdi ve Oznitelik Aciklamalar

veriseti_2008_anket_v1_0.xls 44 x 24 Ogrencilerin Gniversiteye kayit
o yaptirdiklart sirada  doldurduklari  form
veriseti_2009_anket_v1_0.xls 39x24 verilerinden  olusmaktadir. Demografik
veriseti 2010 anket v1 0.xls 43 x 24 bilgileri icermektedir ve egitim siireleri
- - - zarfinda Ogrenci bilgi sisteminde eksik
veriseti_2011_anket_v1_0.xls 14 x 24 b1]g11er1n1 tamamlama imkanlari

veriseti_2008-2011_anket_v1_0.xls 137x24  bulunmaktadr.
veriseti_2008_obs_v1_0.xls 52 x 22 Ogrencilerin {iniversiteye ~baglama  ve
NS bitirme tarihleri, dogum yillar, hazirhk
veriseti_2009_obs_v1_0.xls 52x22 siifi notu, burs kredi alip almadiklari, 1.
veriseti_2010_obs_v1_0.xls 60 x 22 sinifa baslama yillar;, memleket bilgileri,
veriseti_2011_obs_v1_0.xIs 89 x 22 OSS ‘puanlari, genel not ortalamalart ve
mezuniyet durumlariyla ilgili veriler yer
veriseti_2008_ders_v1_0.xls 2617 x 16 Ogrencilerin ~ egitim  siireleri  boyunca

aldiklar1 tim derslerle ilgili bilgileri igerir.

veriseti_2009_ders_v1 0.xls 2607 x 16 Derslerin  teorik, uygulama saatleri,
veriseti_2010_ders_v1 0.xls 3401 x 16 kredileri, Ogrencilerin o  derslerden
A Idiklar1 basar1 puanlari, harf kodlari
2011 1.0xl 4278 x 1 a saft - p : ’
e 8x16 hangi donemde aldiklar1 gibi bilgiler
veriseti_2008-2011 ders_v1_0.xls 12900 x 16 bulunmaktadir.
veriseti_2008_saglik_v1_0.xls 42x8 Ogrencilerin saglik durumlarinin
L . bulundugu veri setidir. Egitim agisindan
veriseti_2009_saglik_v1_0.xls 39x8 engel teskil edebilecek rahatsizliklari var
veriseti_2010_saglik_v1_0.xlIs 42 x8 mi1? Varsa rahatsizligin tiiriiniin ne oldugu
veriseti_2011 saglik_v1_0.xls 13x8 bilgisini igerir.

veriseti_2008-2011_saglik_v1_0.xls 133 x 8
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Ogrenci bilgi sisteminden ¢ekilen veriler ham halinde kullanilamayacak bir
durumda bulunmaktadir. Veriler {izerinde yapilan 6n islemlerin ilk asamasi asagida

Ozetlenmistir.

Ogrencilerin dogum yillari, iiniversiteye girdikleri ve bitirdikleri tarihlerdeki yas
degerlerine cevrilmistir. Ogrencilerin iiniversiteye basladiklar1 ve iiniversiteyi bitirdikleri
tarihler arasindaki fark alinip egitim yillar1 olusturulmustur. Buna ek olarak hazirlik
smifinda gecirdikleri slire bu toplam egitim yilindan ¢ikarilarak bir 6znitelik daha elde
edilmistir. Ozniteliklerin bazilar1 ¢ift haldedir. Ozniteliklerden biri durumun
aciklamasiyken digeri sistemde bulunan kod olarak o durumun karsihigidir. Bire bir
ortiistiikleri ve kodlar1 anlamas gii¢ oldugu i¢in kod bilgileri kaldirilmistir. Ug farkl adres
tirtinden yalniz ikamet ettikleri adres bilgisi kullanilmis olup, adres bilgileri il ad1 olarak
bulundugundan iller bulunduklari cografi bolgenin adiyla degistirilmistir. Mezun olduklari
lisedeki not ortalamalari, ¢ok fazla eksik bilgiye sahip oldugu i¢in kaldirilmistir.
Ogrencilerin Oss puanlar birbirlerine yakin olmasi sebebiyle bu bilgi de veri setlerinden
cikarilmigtir. Dort farkli tiirde bulunan burs ve kredi bilgileri BursKredi 6zniteligi altinda

birlestirilmistir; burs veya kredi aliniyorsa 1, alinmiyorsa O deger olarak atanmustir.

Ogrencilerin iiniversite egitimleri siiresince aldiklari notlarin diizenlenmesinde
yapilan islemler yazinin devaminda verilmistir. Eskisehir Osmangazi Universitesi’nde de,
¢ogu iiniversitede oldugu gibi dortliik notlandirma sistemi kullanilmaktadir. Cizelge 4.6’da
dortliik not ve harf kodu karsiliklar1 verilmektedir. Bu doniisiim tablosuna gore
ogrencilerin derslerden aldiklar1 harf notlar1 dortliik sistemdeki karsilik gelen notlara

cevrilmektedir.

Ogrencilerin veri setindeki genel not ortalamalar1 2.39, 3.21 gibi birbirinden farkli
birgok degere sahiptir. Hazirlik sinifi gegme sinavindan aldiklari notlarsa 60, 72 gibi
yiizlik not sistemindeki farkli degerlerden olugmaktadir. Cok fazla farkli degerle
calisilmas1 yerine, Ogrencilerin notlar1 6zel olarak belirlenmis araliklara gore

kategorilestirilmistir.



Cizelge 4.6: Dortliik not sistemi ile harf kodu karsiliklar

Harf Kodu Dortliik Not
AA 4,0
BA 3,5
BB 3,0
CB 2,5
cC 2,0
DC 1,5
DD 1,0
FF 0,0
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Genel not ortalamalari, birden dokuza kadar olan tam sayilarla seviyelendirilmis ve

araliklar igin Sekil 4.5’teki donilisim grafigi kullanilmigtir. Sekilde de goriildiigi tlizere

dortliik sistemin boliindiigii araliklar esit degildir. Onemli gériilen not degerlerinin daha iyi

gozlemlenebilmesi i¢in bdyle bir yaklasimda bulunulmustur.

Seviye

10

== "Seviye

4
4,0
3,6
3,4
3,1
2,9
2,6
2,4
I. 2,1
0,0 1,9
1,00 2,00 3,00 4,00

0,00

Genel Not Ortalamasi

5,00

Sekil 4.5: Genel not ortalamalarinin dokuz kategoriye ¢evirim grafigi
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Omegin 2,0 notu CC harf notuna denk gelmektedir ve dgrenciler iiniversiteden
mezun olabilmeleri i¢in genel not ortalamalari 2,0 ve iistii olmasi gerekmektedir. Genel not
ortalamasi 2,0 iistiinde ve altinda olan 6grenciler risk grubunda kabul edilmistir ve +0,1
degeriyle [1,9 ; 2,1] aralig1 olusturulmustur ve bu aralig1 2 tam sayis1 ifade etmektedir. Not
ortalamasi 2,0 altinda olan 6grenciler mezun olma sartina sahip olmadiklarindan [0 ; 1,9]

araligina 1 tam sayis1 atanmustir.

Hazirlik notlart da genel not ortalamasina benzer bir bicimde doniistiiriilmiistiir ve
Sekil 4.6’da gosterilmistir. Hazirlik sinifinin basar1 ile gegilebilmesi igin final siavi
yapilmaktadir ve 70’in altinda kalan Ogrencilerin hazirlik sinifin1 tekrar etmeleri
gerekmektedir. Bu sebeple 70 degerinin +2,5 araligina 3 tam sayis1 atanmistir ve geri kalan

araliklar sekildeki gibi diizenlenmistir.

7
6 4
100
5
82,5
4
s
2 77,5
)]
w
3 =& seviye
72,5
2
67,5
1 &
0 62,5
0
0 20 40 60 80 100 120
Hazirhk Gegme Sinavi Notu

Sekil 4.6: Hazirlik sinifin1 gegme notlarimin alt1 kategoriye ¢evirim grafigi
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4.4. Veri Madenciligi ve Ciktilar:

Veri madenciligi agsamasinda iki yontemsel yaklasimda bulunulmustur. Bunlardan
birincisi siniflama algoritmalari, ikincisi ise birliktelik kurallari ¢ikariminda kullanilan
algoritmalardir. Siniflama algoritmalarindan J48 ve kNN algoritmalar seg¢ilmistir. J48
algoritmasi olusturabildigi i¢cin, KNN algoritmasi ise basit ve etkili yapiya sahip oldugu i¢in
secilmistir. Birliktelik kurallarindan sik¢a kullanilan Apriori ve onun bir tiirevi olan

Predictive Apriori algoritmalari se¢ilmistir.

Siniflama algoritmalarinin  Weka ortaminda secilen parametreleri denemeler
sonucunda belirlenmis ve algoritma ¢iktilarinin verildigi cizelgelerde en iyi sonug
verdikleri parametre degerleri gosterilmistir. Kullanilan parametrelerin  gosterimi ve

aciklamalar1 asagida verilmektedir.

e k={pozitif tam say1} kNN algoritmasinda belirlenen komsuluk sayisi
e 1/d kNN algoritmasinda uzakliga ters orantili agirliklan-
dirma

e c={pozitif ondalikli say1} :J48 algoritmasinda giiven faktorii, bu deger kiiciil-

diik¢e olusturulan aga¢ daha ¢cok budanmis olur.

Smiflama algoritmalarinin sonuglarini iceren ¢izelgelerde, TP orani (true positive),
FP orani (false positive), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F-Olciitii ve dogruluk
(accuracy) degerleri verilmektedir. J48 algoritmasinda ¢izelgelere ek olarak agac yapilari
da sekilsel olarak sunulmaktadir. Apriori algoritmalarindan elde edilen kurallar ise

maddeler halinde verilmektedir.

4.4.1. Ogrenci isleri bilgi sistemi

Ogrenci isleri bilgi sistemindeki verilerin bulundugu veriseti 2008 obs” gibi
isminde “obs” iceren Excel dosyalarindaki (Bkz. Cizelge 4.5) verilerden anlamh bilgiler

elde edilmek istenmistir. Ozniteliklerin birbirleriyle olan iliskileri ve &grencilerin
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tiniversite basarilarina etki eden faktdrler bulunmaya calisilmistir. Basar1 dlgiitii olarak

Ogrencilerin genel not ortalamalar1 ve toplam egitim siireleri ele alinmaktadir.

Veri setlerinde 2008, 2009, 2010, 2011 yillarinda birinci sinif derslerine baglayan
Ogrencilerin verileri bulundugu icin bu yillara ait veriler kendi iglerinde ve bir araya
getirilerek degerlendirilmistir. 2011 yilinda baslayan 6grencilerin biiyiik ¢cogunlugunun
egitimi devam etmekte oldugu icin basar1 Olciitlerinden birisi olan toplam egitim yilinda
yanlis sonuglara yonlendirebilecegi kaygisiyla, 2011 yilinda derse baglayan 6grencilerin
verileri kendi i¢inde degerlendirilememektedir. Egitimi devam etmekte olan 6grencilerin

girdileri toplam egitim yilinin 6znitelik olarak bulundugu veri setlerinden ¢ikarilmistir.

Ozniteliklerin azaltilmasi, basar1 olgiitlerinin siniflanmasinda dogruluk oranlarini
nasil etkilediginin de gozlemlenebilmesi icin her bir deneme iki veri setiyle yapilmistir.
Veri setlerinden birisi digerinden daha c¢ok oOznitelik igermektedir. Bu yaklasimla
sonuglarin hangi 6zniteliklere daha bagli oldugu gézlemlenmek istenmistir. Veri setlerinin

adlar1 ve igerikleri asagida verilmektedir.
V1  :{TopEgtYili, HazDuru, HazNot, Adresll, Cinsiyet, BursKredi, GNO}
V2 : { TopEgtYili, BursKredi, GNO }

2008 yilinda birinci sinifa baslayan 6grencilerin verilerinin bulundugu veri setleri
ile ¢aligtirilan siniflama algoritmalarinin sonuglar1 Cizelge 4.7°de verilmektedir. Cizelgede
de goriildiigii iizere sinif olarak GNO 0zniteligi segildiginde V1 ve V2 setleri arasinda
dogru smiflandirma farki fazla ¢ikmaktadir. Bu sonug¢ veri azaltma yoluna gidildiginde
GNO i¢in 6nemli olabilecek bazi bilgilerin kayboldugu anlaminda gelmektedir. J48

algoritmasinin 2008 verileri i¢in daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

Burs veya kredi alan 6grencilerin siniflamasi en dogru sonuglara sahip olup, J48
algoritmasinin olusturdugu Sekil 4.7°deki aga¢ yapisi, V1 ve V2 veri setleri i¢in birebir
aynidir. Sekildeki aga¢ yapisina gore toplam egitim yili ile dgrencilerin burs veya kredi
alip almamasinin arasinda baglanti oldugu goziikkmektedir. Egitim yil1 alt1 olan dgrencilerin
cogunun burs veya kredi almadig1 fakat egitim yili dort ve bes olan 6grencilerin ¢ogunun

burs veya kredi aldig1 anlasilmaktadir.
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Cizelge 4.7: 2008 yili, V1 ve V2 veri setlerine uygulanan siniflama algoritmalarinin
ciktilari

Swnif  |Simiflandirici |Parametre | TP Orani | FP Orani | Kesinlik |Duyarlilik | F-Olciitii | Dogruluk

V1 kNN k=9,1/d 0.286 0.204 0.218 0.286 0.244 28.57
% V2 kNN k=1,1/d 0.224 0.236 0.1 0.224 0.136 22.49
O | Vi J48 ¢=0.25 0.388 0.147 0.331 0.388 0.357 38.57

V2 J48 c=0.7 0.265 0.226 0.128 0.265 0.167 26.53
E V1 kNN k=3,1/d 0.694 0.293 0.547 0.694 0.611 69.38
:? V2 kNN k=4,1/d 0.653 0.201 0.574 0.653 0.609 65.30
2 V1 J48 ¢=0.25 0.714 0.205 0.572 0.714 0.631 71.42
= | V2 J48 ¢=0.25 0.714 0.205 0.572 0.714 0.631 71.42
§ V1 kNN k=3 0.796 0.301 0.793 0.796 0.788 79.59
g | V2 kNN k=3,1/d 0.816 0.263 0.814 0.816 0.812 81.63
g V1 J48 ¢=0.25 0.837 0.252 0.838 0.837 0.831 83.67
oo\ J48 ¢=0.25 0.837 0.252 0.838 0.837 0.831 83.67

Sekil 4.7: 2008 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu BursKredi sinifinin agag yapisi

Genel not ortalamalar1 smiflandirilmak istendiginde J48 tarafindan olusturulan
Sekil 4.8’deki agac¢ yapist incelenecek olursa, yararli olabilecek kurallar ¢ikarilamadigi
goriilmektedir. Dogru siniflandirma oranlarinin diisiik olmasindan da anlasilacag: iizere

agac yapisi ayirt edici fazla bir bilgi igermemektedir.
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(a)
BursKredi=0 3(2/1)
TopEgtYili=5 BursKredi BursKredi=1 4(26/17)

(b)

Sekil 4.8: 2008 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu GNO sinifinin agag yapisi a) V1 veri
seti i¢in b) V2 veri seti igin

Toplam egitim yil1 sinif olarak secildiginde burs veya kredi alinmasinin etkileri
Sekil 4.9°daki aga¢ yapisinda goéziikmektedir. 2008 yili verileri i¢in burs veya kredi
almayanlarin ¢ogu alti yilda mezun olurken burs veya kredi alanlar bes yilda yani
zamaninda mezun olmuslardir. Agac yapist VI ve V2 veri setleri i¢in birebir aym

cikmistir.



BursKredi

BursKredi=0

BursKredi=1

6 (17/8)

5 (32/6)
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Sekil 4.9: 2008 yil1, J48 algoritmasinin olusturdugu TopEgtY1l1 sinifinin agag yapisi

2009 yilinda birinci sinifa baslayan dgrencilerin verilerinin bulundugu veri setleri

ile ¢alistirilan siiflama algoritmalarinin sonuglar1 Cizelge 4.8’de verilmektedir. V1 ve V2

veri setleri arasindaki benzerlik 2008 verilerine gore daha fazla goziikmektedir. Genel not

ortalamast smif olarak secildiginde dogru tanima orani diisiik seviyede oldugu

goriilmektedir. J48 algoritmasinin bu veri setinde ¢cogunlukla daha iyi sonuglar verdigi

kanisina varilmaktadir.

Cizelge 4.8: 2009 yili, V1 ve V2 veri setlerine uygulanan smiflama algoritmalarinin

ciktilar
Swif  |Simiflandirici |Parametre | TP Orani | FP Orani | Kesinlik | Duyarlilik | F-Olgiitii | Dogruluk

V1 kNN k=4,1/d 0.19 0.33 0.145 0.19 0.16 19.05
% \2 kNN k=4 0.333 0.269 0.279 0.333 0.3 33.33
o Vi J48 c=0.1 0.262 0.331 0.099 0.262 0.144 26.19

\2 J48 c=0.1 0.262 0.317 0.165 0.262 0.192 26.19
E V1 kNN k=4,1/d 0.667 0.591 0.545 0.667 0.597 66.67
L‘E'l? \2 kNN k=3,1/d 0.714 0.539 0.652 0.714 0.648 71.42
= V1 J48 c=0.8 0.714 0.587 0.575 0.714 0.628 74.43
i R J48 c=0.3 0.69 0.491 0.558 0.69 0.617 69.05
§ V1 kNN k=5 0.69 0.583 0.684 0.69 0.616 69.05
g | V2 kNN k=3,1/d 0.667 0.524 0.637 0.667 0.637 66.67
£ |V J48 ¢=0.35 0.714 0.536 0.724 0.714 0.657 71.43
o |\ J48 ¢=0.35 0.69 0.491 0.558 0.69 0.617 69.05
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Burs veya kredi alan 6grencilerin ¢ogu bes veya alt1 yilda mezun olurken almayan
Ogrencilerin li¢ veya dort yilda mezun oldugu Sekil 4.10°da goriilmektedir. V1 ve V2 veri

setleri i¢in ayn1 agag yapilar1 olusmustur.

TopEgtYil

Sekil 4.10: 2009 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu BursKredi sinifinin agag yapisi

Genel not ortalamasinin sinif olarak secildigi durumda V1 veri seti i¢in olusan agac
yapist Sekil 4.11°de verilmektedir. Agac yapist toplam egitim yiliyla ve hazirlik sinifi
notuyla iligkilendirilmistir. Not ortalamasi iyi olan dgrencilerin zamaninda mezun olduklari

tahmin edilebilir bir bilgi oldugundan, katkis1 azdir.

TopEgtYil

TopEgtYilh=3 4 (1) HazNot=4

HazNot HazNot=5

TopEgtYili=4

TopEgtYili=5 5 (29/18)
TopEgtYih=6 3(7/3)

HazNot=3

Sekil 4.11: 2009 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu GNO simifinin aga¢ yapisi
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Toplam egitim yil1 sinif olarak secildiginde Sekil 4.12°de goriildiigii lizere VI ve
V2 veri setleri i¢in farkli agac yapilari olusmustur. Cizelgede toplam egitim yil1 i¢in dogru
siniflama oraninin diisiis gostermesi bilgi kayb1 oldugu yoniinde yorumlanabilir (Bkz.

Cizelge 4.8).

HazDurum

HazDurum=gegti 5(34/7)

HazDurum=muaf 4 (8/4)
(a) (b)

Sekil 4.12: 2009 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu TopEgtY1l1 sinifinin agag yapisi a)
V1 veri seti i¢gin b) V2 veri seti i¢in

2010 yilinda birinci sinifa baslayan dgrencilerin verilerinin bulundugu veri setleri
ile ¢alistirilan siiflama algoritmalarinin sonuglar1 Cizelge 4.9’da verilmektedir. Toplam
egitim yilmin sinif olarak kullanildigi durumdaki sonuglar dikkat ¢ekmektedir. Dogru
smiflama oranmin yiizde 93’lere varmus oldugu goziikmektedir. Iyi sonu¢ verdigi
diisiiniilse de FP oranina bakildiginda yanlislikla bir sinifa dahil edilen girdilerin sayisinin
da ¢ok oldugu goziikmektedir. Fazla girdi sayisina sahip smiflar baskin olduklar1 i¢in

sonugclar1 bu sekilde etkileyebilmektedir.
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Cizelge 4.9: 2010 yil1 V1 ve V2 veri setlerine uygulanan siniflama algoritmalarinin

ciktilari
Snif  |Simiflandirici |Parametre | TP Orani | FP Orani | Kesinlik | Duyarlilik | F-Olciitii | Dogruluk

V1 kNN k=12 0.31 0.366 0.116 0.31 0.169 30.95
% \2 kNN k=7 0.333 0.332 0.161 0.333 0.209 33.33
o |V J48 ¢=0.25 0.357 0.357 0.128 0.357 0.188 35.71

2 J48 ¢=0.25 0.33 0.363 0.122 0.333 0.179 33.33
s (M kNN k=3,1/d 0.929 0.929 0.862 0.929 0.894 92.86
U‘EJ'» \2 kNN k=1,1/d 0.929 0.929 0.862 0.929 0.894 92.86
=3 V1 J48 ¢=0.25 0.929 0.929 0.862 0.929 0.894 92.86
A J48 ¢=0.25 0.929 0.929 0.862 0.929 0.894 92.86
= V1 kNN k=7,1/d 0.762 0.792 0.613 0.762 0.68 76.19
g | V2 kNN k=3,1/d 0.786 0.786 0.617 0.786 0.691 78.57
£ v J48 ¢=0.25 0.786 0.786 0.617 0.786 0.691 78.57
m (W2 J48 ¢=0.25 0.786 0.786 0.617 0.786 0.691 78.57

Sadece V2 veri setinde GNO icin Sekil 4.13’teki aga¢ yapist olugsmustur diger

smiflar i¢in J48 algoritmasi aga¢ yapisi olusturamamistir. Toplam egitim yili bes olan

ogrencilerin 39’unun GNO degeri de 5 goziikkmektedir. Bu 39 6grenciden 24’1 yanlis

olarak bu sinifa atanmistir.

TopEgtYili

TopEgtYih=3 1(2/1)
TopEgtYih=5 5(39/24)
TopEgtYih=6 4(1)

Sekil 4.13: 2010 y1l1, J48 algoritmasinin olusturdugu GNO simifinin aga¢ yapisi

2008 ve 2011 aralarindaki yillara ait veriler de olmak iizere birlestirilip ayni

islemler tekrar edilmistir. V1 veri setine, 6grencilerin derse baslama yillar1 da 6znitelik

olarak eklenmistir. Cizelge 4.10’da siniflama algoritmalarinin sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 4.10: 2008-2011 yillar1 V1 ve V2 veri setlerine uygulanan siniflama algoritmalari-

nin ¢iktilar

Suf  |Siniflandirici |Parametre | TP Orani | FP Orani | Kesinlik |Duyarlilik | F-Ol¢iitii | Dogruluk

V1 kNN k=13 0.297 0.259 0.215 0.297 0.233 29.71
% V2 kNN k=1,1/d 0.29 0.261 0.158 0.29 0.195 28.98
o (v J48 ¢=0.15 0.268 0.264 0.14 0.268 0.171 26.81

V2 J48 ¢=0.25 0.312 0.253 0.181 0.312 0.212 31.15
E V1 kNN k=3 0.725 0.554 0.605 0.725 0.641 72.46
u‘a_l'-, V2 kNN k=12,1/d 0.652 0.676 0.49 0.652 0.56 65.22
S V1 J48 ¢=0.15 0.696 0.473 0.583 0.696 0.629 69.56
i Y J48 ¢=0.25 0.703 0.703 0.494 0.703 0.58 70.29
5 | V1 kNN k=3 0.703 0.576 0.664 0.703 0.661 70.29
ff V2 kNN k=11,1/d 0.696 0.565 0.658 0.696 0.661 69.56
£ |V J48 ¢=0.3 0.79 0.427 0.787 0.79 0.768 78.98
o[ \2 J48 ¢=0.25 0.775 0.377 0.765 0.775 0.766 77.53

J48 algoritmas1 BursKredi 6zniteligi i¢in V1 ve V2 veri setlerinde farkli aga¢ yapilar

olusturmustur. Sekil 4.14’te goriildiigii lizere V1 veri setinde toplam egitim yili alt1 olan
Ogrencilerin burs veya kredi almasi yillara gore degisiklik gostermektedir. V2 veri seti igin
olusan agac¢ yapisinda ise sadece toplam egitim yilinin etkili oldugu goziikkmektedir (Sekil

4.15)

Sekil 4.14: 2008-2011 yillari, J48 algoritmasinin V1 veri seti i¢in olusturdugu BursKredi

TopEgtYili

TopEgtYili=4

TopEgtYili=5 1(97/16)

TopEgtYili=6

HazNot=2

HazNot=3

HazNot=4

HazNot HazNot=6

DersBasYili=2008 0(10/1)

DersBasYili DersBasYili=2009

DersBasYili=2010

TopEgtYih=7 0(1)

siifinin aga¢ yapist
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TopEgtYili
TopEgtYili=1 0 (1)
TopEgtYili=6 0(18/6)
TopEgtYili=7 0(1)

Sekil 4.15: 2008-2011 yillar1, J48 algoritmasinin V2 veri seti i¢in olusturdugu BursKredi
siifinin agag yapisi

Genel not ortalamasi i¢in olusturulan agac¢ yapisi, dogruluk orani diisiik oldugundan
yaniltic1 sayilabilecek bilgiler ¢ikarmistir. Toplam egitim yili sinif olarak segildiginde
sadece V1 veri seti i¢in aga¢ yapisi olusmustur. Sekil 4.16’daki aga¢ yapisindan elde
edilen, hazirhig1 gecen Ogrenciler bes yilda mezun olurlar kurali, ¢ogunluk i¢in dogru
olmakla beraber 6nemli bilgi olarak goriilmemistir. Normal mezun olma siiresi hazirlik
siifi da dahil bes yil oldugu i¢in bu durumun disindaki 6grencilerin girdilerinin diizgiin

siniflanamadig1 ortaya ¢ikmaktadir.

BursKredi=0 6(3/1)

BursKredi=1

HazDurum

HazDurum=basarisiz

BursKredi

Cinsiyet=E 4(2)
HazDurum=gegti 5(108/20)

Cinsiyet=K 5(2)
HazDurum=muaf Adresil

e Adresil=yabanci Cinsiyet
Adresll=giineydogu 6 (1)
Adresil=akdeniz 6(4/1)
Adresil=marmara 4(3/1)

; s Adresil=iganadolu 4 (6/3)
Adresll=doguanadol 3(1)
Adresil=ege 6(3/1)

Sekil 4.16: 2008-2011 yillar1 J48 algoritmasinin olusturdugu TopEgtY1li sinifinin agag
yapisi
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Birliktelik kurallar algoritmalarinin tirettigi kurallar ¢ok fazla sayida olabildigi i¢in
her bir algoritma igin en iyi derecelere sahip olan on kural sunulmaktadir. Apriori
algoritmasi tarafindan c¢ikarilan kurallar Sekil 4.17°de verilmistir. Predictive Apriori
tarafindan tretilen birliktelik kurallariysa Sekil 4.18’de verilmistir. Kurallarda parantez
icinde yazilan sayilar girdi sayisimi vermektedir. Ornegin “BursKredi=1 (97)=—=>
TopEgtYil=5 (81)” burs veya kredi alan 97 kisiden 81’i bes yilda mezun olmustur

anlamina gelmektedir.

Kural Birliktelik Kurallar Giiv
1 BursKredi=1 GNO=4 (21) ==> TopEgtYil=5 (20) 0.95
2 BursKredi=1 GNO=5 (31) ==> TopEgtYil=5 (28) 0.9
3 TopEgtYil=5 GNO=4 (23) ==> BursKredi=1 (20) 0.87
4 BursKredi=1 (97) ==> TopEgtYil=5 (81) 0.84
5 TopEgtYil=5 (97) ==> BursKredi=1 (81) 0.84
6 TopEgtYil=5 GNO=5 (34) ==> BursKredi=1 (28) 0.82
7 GNO=5 (42) ==> TopEqgtYil=5 (34) 0.81
8 GNO=4 (29) ==> TopEgtYil=5 (23) 0.79
9 GNO=5 (42) ==> BursKredi=1 (31) 0.74
10 GNO=4 (29) ==> BursKredi=1 (21) 0.72

Sekil 4.17: 2008-2011 yillar1 i¢in Apriori algoritmasinin ¢ikardigi kurallar

Kural Birliktelik Kurallar: Dog.
1 BursKredi=1 GNO=7 (7) ==> TopEgtYil=5 (7) 0.96
2 BursKredi=1 GNO=4 (21) ==> TopEgtYil=5 (20) 0.94
3 TopEgtYil=5 GNO=8 (5) ==> BursKredi=1 (5) 0.94
4 BursKredi=1 GNO=8 (5) ==> TopEgtYil=5 (5) 0.94
5 GNO=9 (2) ==> BursKredi=1 (2) 0.86
6 TopEgtYil=3 GNO=4 (2) ==> BursKredi=0 (2) 0.86
7 TopEgtYil=5 GNO=1 (2) ==> BursKredi=1 (2) 0.86
8 BursKredi=1 GNO=5 (31) ==> TopEgtYil=5 0.85
9 TopEgtYil=5 (97) ==> BursKredi=1 (81) 0.82
10 BursKredi=1 (97) ==> TopEgtYil=5 (81) 0.82

Sekil 4.18: 2008-2011 yillart i¢in Predictive Apriori algoritmasinin ¢ikardigi kurallar
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4.4.2. Demografik ozelliklerin 6grenci basarisi iizerine etkisi

Demografik o6zelliklerin Ogrenci basarisimi ne yonde etkiledigi ve o6zelliklerin
birbirleri arasindaki iliskinin belirlenmesi amaglanmistir. Yillara gére ayr1 ve biitiin yillarin
bir arada oldugu veri setleri olusturulmustur. Veri setlerinde kullanilan Oznitelikler
sunlardir: TopEgtYil1, Adresll, Cinsiyet, BursKredi, Parasal, AnneEgt, AnneMes, BabaEgt,
BabaMes, KalacakYer ve GNO.

2008 yilinda birinci sinif derslerine baglamis 6grencilerin demografik verilerinde
calistirilan smiflama algoritmalarinin sonuglari Cizelge 4.11°de verilmektedir. Cizelge,
GNO, TopEgtYili, BursKredi smiflarinin dogru smiflara atanma oranlarinin 6nceki veri
setinden elde edilen sonuglardan yiiksek oldugunu gostermektedir (Bkz. Cizelge 4.7). J48
algoritmasinin dogru smiflandirma degerlerinin kNN algoritmasindan daha biiyiik oldugu
goziikmektedir Ogrencilerin babalarinin egitim durumlar1 ve mesleklerinin  dogru
siiflandirilamadign goriilmektedir. Ogrencilerin annelerinin egitim bilgilerinin yariya
yakini dogru siniflandirilirken, meslek bilgilerinin ise yiizde 75’e¢ varan oranlarda dogru
smiflandirildigr goriilmektedir. Bu yiiksek sonuglarin ¢ikmasindaki sebeplerden birisi ev
hanimi1 olan annelerin sayisinin diger meslek gruplarinda olan annelerin sayisindan ¢ok
yiiksek olmasidir. Smiflayicilar baskin olan sinifa atama yaptiklarinda oranlar yiiksek

cikmaktadir. FP oranlarinin yiiksek ¢ikmasi da bu savi destekler niteliktedir.

Cizelge 4.11: 2008 yili demografik verilere uygulanan siniflama algoritmalarinin ¢iktilar:

Suif  |Sumiflandirici |Parametre | TP Orani | FP Orani | Kesinlik [Duyarlilik | F-Olciitii | Dogruluk
GNO kNN k=10 0.359 0.203 0.323 0.359 0.332 35.89
J48 c¢=0.1 0.41 0.164 0.349 0.41 0.377 41.02
TopEgtYili kNN k=13,1/d 0.615 0.649 0.405 0.615 0.488 61.53
J48 ¢=0.25 0.821 0.168 0.727 0.821 0.767 82.05
BursKredi kNN k=1,1/d 0.846 0.192 0.846 0.846 0.846 84.61
J48 ¢=0.25 0.872 0.218 0.875 0.872 0.867 87.17
AnneEgt kNN k=10,1/d 0.436 0.429 0.393 0.436 0.387 43.58
J48 c=0.7 0.487 0.271 0.488 0.487 0.486 48.71
AnneMes kNN k=5,1/d 0.744 0.771 0.587 0.744 0.656 74.36
J48 ¢=0.25 0.769 0.769 0.592 0.769 0.669 76.92
Babakgt kNN k=1,1/d 0.231 0.353 0.223 0.231 0.225 23.07
J48 ¢=0.25 0.359 0.307 0.346 0.359 0.351 35.89
BabaMes kNN k=3,1/d 0.359 0.24 0.325 0.359 0.327 35.89
J48 c=0.7 0.282 0.256 0.3 0.282 0.269 28.20
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BursKredi smifinin J48 tarafindan olusturulmus Sekil 4.19°daki agag yapisina
bakildiginda toplam egitim siireleri alt1 yil olan Ogrencilerin burs veya kredi almadigi,

egitim stireleri bes y1l olan 6grencilerinse burs veya kredi aldig1 goriilmektedir.

TopEgtYili

TopEgtYili=2 1(2)

TopEgtYili=4 0(2/1)

TopEgtYili=5 1(25/2)

TopEgtYili=6 0(9)

TopEgtYili=7 0(1)

Sekil 4.19: 2008 yili, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olugturdugu
BursKredi sinifinin agag yapisi

TopEgtYilr sinifi BursKredi 6zniteligi kullanilarak siniflandirtlmistir. Sekil 4.20°de
egitim stliresinin Ogrencilerin burs veya kredi almalariyla baglantili oldugu sonucu

cikmaktadir.

BursKredi

BursKredi=0 6 (13/4)

BursKredi=1 5(26/3)

Sekil 4.20: 2008 y1l1, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu
TopEgtY1li sinifinin agag yapisi
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GNO sinifi i¢in olusturulmus agac yapist Sekil 4.21°de verilmistir. Ogrencilerin
ikamet ettikleri cografi bolgelerle not ortalamalari arasinda baglanti  kuruldugu
goziikkmektedir. Yalniz dogru smiflama orami diisiik oldugu i¢in agac¢ yapisindan elde

edilecek kurallarin glivenirligi cok az olmaktadir.

Adresil

Parasal=yeterli

2(2/1)

Adresil=akdeniz parasal Parasal=idare eder

Adresil=icanadolu 5(10/4)

Parasal=temelihtiyag

TopEgtYili

TopEgtYili=5

Adresil=ege TopEgtYili=6

Sekil 4.21: 2008 yili, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu GNO
siifinin agag yapisi

2009 yilinda birinci smif derslerine baglamis olan 6grencilerin  siniflama
algoritmalar1 tarafindan elde edilen ¢iktilar1 Cizelge 4.12°de verilmektedir. BursKredi
sinift hari¢ diger iki siif i¢in sonuclar daha yiiksek dogruluga sahiptir (Bkz. Cizelge 4.8).
J48 algoritmasi ¢cogu durumda, bu veri seti i¢in de kNN algoritmasindan yiiksek dogruluk
degerlerine sahiptir. Sekil 4.22’de o6grencilerin ebeveynlerinin egitim durumlart yine
ebeveynlerinin meslekleri ile iliskilendirilmistir. Ogrencilerin annelerinin egitim durumlari
cogunlugu icin ilkdgretim oldugundan diger egitim seviyeleri de yanlishikla ilkogretim

olarak siniflandirilmistir.
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Cizelge 4.12: 2009 y1li Demografik verilere uygulanan siiflama algoritmalarinin ¢iktilari

Suif  |Simiflandirici |Parametre | TP Orani | FP Orani | Kesinlik | Duyarlilik | F-Olciitii | Dogruluk
GNO kNN k=8,1/d 0.313 0.312 0.243 0.313 0.254 31.25
J48 c=0.25 0.469 0.149 0.504 0.469 0.48 46.87
TopEgtYil kNN k=1,1/d 0.813 0.47 0.772 0.813 0.781 81.25
J48 c=0.25 0.75 0.75 0.563 0.75 0.643 75.0
BursKredi kNN k=4,1/d 0.688 0.731 0.51 0.688 0.586 68.75
J48 c=0.7 0.688 0.528 0.667 0.688 0.674 68.75
AnneEgt kNN k=9 0.344 0.389 0.261 0.344 0.286 34.37
J48 c=0.25 0.5 0.318 0.498 05 0.428 50.0
AnneMes kNN k=7,1/d 0.719 0.756 0.556 0.719 0.627 71.87
J48 c=0.7 0.719 0.397 0.703 0.719 0.71 71.87
BabaEgt kNN k=1 0.313 0.33 0.356 0.313 0.317 31.25
J48 ¢=0.25 0.5 0.236 0.564 0.5 0.483 50.0
BabaMes kNN k=3,1/d 0.313 0.313 0.245 0.313 0.245 31.25
J48 c=0.1 0.344 0.293 0.33 0.344 0.313 34.37

AnneMes=emekli BabaEgt

BabaEgt=Universite Universite (3)

AnneMes=ev hanimi ilkokul(24/11)

AnneMes=isgi Tahsil yok

BabaEgt=ortaokul Universite (2/1)

=igCi (2)
AnneMes=diger Universite (1)

BabaMes=memur Universite (11/4)

(@)

BabaMes=emekli Ortaokul (10/5) TopEgtYih=5 Tahsil yok (2)

BabaMes=serbest TopEgtYili TopEgtYih=6 Universite (2/1)
(b)

Sekil 4.22: 2009 y1li, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu agac
yapilart a) AnneEgt sinifi i¢in b) BabaEgt sinifi i¢in
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Ogrencilerin burs veya kredi almalari, dgrencilerin annelerinin egitim seviyeleri,
meslekleri ve 6grencilerin egitim siireleri ile iliskilendirilmistir (Sekil 4.23). Anneleri tahsil
gorememis, ilkogretim ve ortadgretime gitmis Ogrencilerin burs veya kredi aldiklar

saptanmaktadir.

TopEgtYih

AnneEgt=Universite

TopEgtYih=3 0(12)

AnneEgt=ortaokul

TopEgtYili=6 1(5/1) AnneEgt=ilkokul

AnneEgt=tahsil yok

TopEgtYih=4 0(2)

TopEgtYih=5 AnneMes=ev hanimi AnneEgt

AnneMes=emekli 0(3/1)

AnneMes AnneMes=is¢i 0(1)

AnneMes=diger 1(1)

Sekil 4.23: 2009 yil1, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu
BursKredi sinifinin agag yapist

Birinci smif derslerine 2010 yilinda baglayan 6grencilerin verilerinde calistirilan
siniflama algoritmalarin ¢iktilar1 Cizelge 4.13’te sunulmaktadir. Toplam egitim yili ¢ok
yiiksek oranda bir dogrulukla siniflandirilmasina karsin FP oranmin yiiksek olmasindan
yanlis siiflama oranmin da biiylik oldugu anlasilmaktadir. Algoritma tarafindan az olan
siiflarin diizgiin siniflandirilamadig sonucu ¢ikmaktadir. Bu veri setinde kNN algoritmasi

J48’e gore daha iyi sonuglar elde etmistir.
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Cizelge 4.13: 2010 yili Demografik verilere uygulanan siniflama algoritmalarinin ¢iktilari

Swnif  |Simiflandirici |Parametre | TP Orani | FP Orani | Kesinlik |Duyarlilik | F-Olciitii | Dogruluk
GNO kNN k=3 0.243 0.282 0.204 0.243 0.176 24.32
J48 ¢=0.25 0.351 0.226 0.238 0.351 0.28 35.13
TopEgtyili kNN k=2,1/d 0.919 0.947 0.893 0.919 0.906 91.89
J48 ¢=0.25 0.946 0.946 0.895 0.946 0.92 94.59
BursKredi kNN k=3 0.811 0.595 0.79 0.811 0.775 81.08
J48 c=0.7 0.784 0.603 0.749 0.784 0.755 78.37
AnneEgt kNN k=4,1/d 0.459 0.474 0.351 0.459 0.344 45.94
J48 c=0.7 0.405 0.353 0.383 0.405 0.392 40.54
AnneMes kNN k=1 0.811 0.697 0.712 0.811 0.756 81.08
J48 c=0.7 0.757 0.36 0.732 0.757 0.744 75.67
BabaEgt kNN =2 0.378 0.222 0.373 0.378 0.362 37.83
J48 ¢=0.25 0.351 0.268 0.32 0.351 0.329 35.13
BabaMes kNN =2 0.297 0.27 0.258 0.297 0.269 29.72
J48 c=0.7 0.297 0.25 0.27 0.297 0.285 29.72

Ogrencilerin annelerinin egitim durumlari annelerinin meslekleri ile baglantil

oldugu goriilmektedir. Ek olarak ogrencilerin ikametgadh ettikleri cografi bolge ile de

baglanti kurulmaktadir (Sekil 4.24). Meslegi ev hanimi, ikamet edilen bolge Giineydogu

Anadolu olan annelerin ¢ogunlugu hi¢ okula gitmemis oldugu ¢ikarilmaktadir.

KalacakYer=KYK Tahsil yok (2)
KalacakYer=evde ilkokul (2)

KalacakYer=6zel yurt

AnneMes=isgi Ortaokul (1)

Adresil=marmara ilkokul (3/2)
Adresil=ege ilkokul (2/1)

Tahsil yok (1)

KalacakYer=yok Tahsil yok (2/1)
KalacakYer=KYK ilkokul (5)
KalacakYer=evde Ortaokul (1)
KalacakYer=6zel yurt Ortaokul (2)
KalacakYer=yok ilkokul (4/1)

Sekil 4.24: 2010 y1li, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olusturdugu
AnneEgt sinifinin agag yapist
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2008 ve 2011 yillan ile aralarinda kalan yillarda birinci sinif derslerine baglayan
Ogrencilerin verileri birlestirilerek, veri madenciligi islemleri tekrar edilmistir. Ciktilar

Cizelge 4.14’te verilmektedir.

Cizelge 4.14: 2008-2011 yillar1 Demografik verilere uygulanan siniflama algoritmalarinin

ciktilart

Sinif  |Simiflandirici|Parametre | TP Orani | FP Orani | Kesinlik | Duyariilik | F-Olgiitii | Dogruluk
GNO kNN k=13,1/d 0.378 0.242 0.263 0.378 0.297 37.83
J48 ¢=0.25 0.243 0.258 0.168 0.243 0.189 24.32
TopEgtYil kNN k=7,1/d 0.757 0.767 0.585 0.757 0.66 75.67
J48 c=0.7 0.685 0.547 0.647 0.685 0.665 68.46
BursKredi kNN k=5,1/d 0.712 0.673 0.64 0.712 0.645 7117
J48 c=0.25 0.784 0.458 0.769 0.784 0.764 78.37
AnneEgt kNN k=10,1/d 0.441 0.388 0.369 0.441 0.379 44.14
J48 c=0.7 0.514 0.269 0.524 0.514 0.517 51.35
AnneMes kNN k=3 0.784 0.72 0.674 0.784 0.707 78.37
J48 c=0.7 0.748 0.403 0.711 0.748 0.729 74.77
BabaEgt kNN k=9,1/d 0.351 0.3 0.336 0.351 0.341 35.13
J48 c=0.7 0.495 0.216 0.47 0.495 0.481 49,54
BabaMes kNN k=10,1/d 0.36 0.257 0.297 0.36 0.321 36.03
J48 c=0.1 0.405 0.255 0.389 0.405 0.371 40.54

J48 algoritmasinin BursKredi 6zniteligi sinif olarak secildiginde olusturdugu agag
yapist Sekil 4.25°te verilmistir. Geri kalan 6znitelikler i¢in aga¢ yapilart olusmadig ya da
cok fazla dallandig1 i¢in sunulmamistir. Tiim yillara ait veriler kullanildiginda olusan agag

yapist 2008 i¢in olusan agag¢ yapisiyla benzerlikler gostermektedir (Bkz. Sekil 4.18).

Apriori ve Predictive Apriori algoritmalar1 tarafindan ¢ikarilan en iyi onar kural
Sekil 4.26’da verilmistir. Kurallar goriildiigii gibi 6grencilerin annelerinin egitim
durumlari, meslekleri ile ilgili bilgiler etrafinda yogunlasmaktadir. Ogrencilerin burs veya
kredi almasi ve parasal durumlart da annelerinin bu bilgileriyle alakali oldugu

goziikkmektedir.



Sekil 4.25: 2008-2011 yillar1, demografik verilere uygulanan J48 algoritmasinin olustur-

TopEgtYih

dugu BursKredi sinifinin agac¢ yapisi

Kural Birliktelik Kurallar Giiv.
1 BursKredi=1 AnneEgt=Ilkogretim (37) => AnneMes=EvHanmu (36) 0.97
2 TopEgtYil=5 BursKredi=1 AnneEgt=Ilkogretim (35) => AnneMes=EvHanm (34) | 0.97
3 BursKredi=1 AnneEgt=Ilkogretim (37) ==> TopEgtYil=5 (35) 0.95
4 BursKredi=1 AnneEgt=Ilkogretim AnneMes=EvHanmmi (36) => TopEgtYi=5 (34) | 0.94
5 TopEgtYil=5 AnneEgt=Ilkogretim (41) => AnneMes=EvHanmm (38) 0.93
6 AnneEgt=Ilkogretim (52) => AnneMes=EvHanm (48) 0.92
7 BursKredi=1 AnneEgt=Ilkogretim (37) => TopEgtYi=5 AnneMes=EvHanmmi (34) | 0.92
8 BursKredi=l AnneMes=EvHanimmi (68) => TopEgtYi=5 (62) 0.91
9 Parasal=YeterliDegil (42) => AnneMes=EvHanmu (38) 0.9

10 TopEgtYi=5 AnneMes=EvHanmm (69) ==> BursKredi=1 (62) 0.9
(a)

Kural Birliktelik Kurallari Dog.
1 TopEgtYi=5 BursKredi=1 GNO=5 (25) => AnneMes=EvHanm (25) 0.99
2 Parasal=YeterliDegil AnneEgt=Ilkogretim (21) => AnneMes=EvHanm (21) 0.99
3 |TopEgtYil=5 AdresIFICANADOLU BursKredi=1 (20) => AnneMes=EvHanmm (20) | 0.99
4 | TopEgtYi=5 AnneEgt=Ortaogretim AnneMes=EvHanmmu (19) => BursKredi=1 (19) | 0.99
5 AnneEgt=Ilkogretim KalacakYer=KYK (18) => AnneMes=EvHanm (18) 0.99
6 BursKredi=1 AnneMes=EvHanimi BabaMes=Memur (18) ==> TopEgtYiil=5 (18) 0.99
7 AdresFGUNEYDOGU (17) => AnneMes=EvHanmu (17) 0.99
8 BursKredi=1 KalacakYer=Evde Ark (17) => AnneMes=EvHanim (17) 0.99
9 BursKredi=1 GNO=4 (17) ==> TopEgtYil=5 (17) 0.99

10 Parasal=YeterliDegil GNO=5 (16) => AnneMes=EvHanim (16) 0.98

()

Sekil 4.26: 2008-2011 yillar1 demografik verilerde elde edilen birliktelik kurallar a)

55



56
Apriori ile b) Predictive Apriori ile

4.4.3. Atilma politikasinin 6grenci basarisi iizerine etkisi

Universitelerden atilmanm 2011 yilinda kalkmasinin dgrencilerin basarilarini ne
yonde etkilediginin anlasilabilmesi icin farkli bir veri seti olusturulmustur. Her bir
ogrencinin, 2011 oOncesi ve sonrasindaki not ortalamalar1 hesaplanmustir. Girdiler
ogrencinin 2011 oncesi ve 2011 sonrast not ortalamalar1 seklinde belirlenmistir. Tahmin
edilecegi lizere 2011 sonrasi notlar1 olmayan 6grenciler olacagi i¢in, her 6grenci veri setine
iki girdi saglayamayacaktir. Cizelge 4.15’teki 6rnekte veri setinin ilk olusturulma agsamasi
verilmistir. Veri madenciligi asamasina geg¢ildiginde KayitNo Ozniteligi veri setinden
cikarilmistir. Toplam Ogrenim siirelerinde halen devam etmekte olan Ogrenciler “-1”

ifadesi ile gosterilmis olup bu degere sahip olan girdiler veri setinden ¢ikarilmstir.

Cizelge 4.15: 2011 y1l1 ncesi ve sonrasi siniflamast i¢in olusturulmus veri seti drnegi

KayitNo GNO NotOrt TopEgtY:l  Zaman

62 4 3 6 once
62 4 5 5 sonra
63 5 5 5 sonra
63 5 5 5 once
65 4 5 5 once
66 2 3 -1 sonra

Veri seti veri madenciligine uygun bir bigime doniistiiriildiigiinde 220 girdi ve 4

oznitelikten olusmaktadir. Oznitelikler sunlardr:

e GNO : Ogrencilerin 9 seviyeye doniistiiriilmiis genel not ortalamalar
e NotOrt : Ogrencilerin 2011 dncesindeki ve sonrasindaki not ortalamalari

e TopEgtYil : Ogrencilerin y1l bazinda toplam {iniversite 6grenim siireleri
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e Zaman . Girdinin sahip oldugu énce(2011 6ncesi) ya da sonra(2011 sonrasi)

degerleri

Oncelikle probleme siniflama problemi gibi yaklasilmis ve Zaman &zniteligi siif
olarak belirlenmistir ve kNN ve J48 algoritmalart kullanilmigtir. Smiflamanin basarisina

gore once ya da sonra ayriminin sonuglari ortaya konulmak istenmistir.

Siniflama algoritmalar1 Cizelge 4.16°daki sonuglar1 elde etmistir. 1ki algoritma da
%60’a varan dogru siniflama oranina sahip olsa da 2011 sonrasi olan girdilerin hepsini
2011 oncesi seklinde smiflamistir. 2011 Oncesi girdi sayist sonrasindan daha yiiksek

oldugu i¢in tanima oranlar1 yiliksek ¢ikmis ama istenilen basariy1 saglayamamustir.

Cizelge 4.16: Algoritmalarin zaman sinifi igin iirettigi sonuglar

Smif | Smiflandirici | Parametre | TP Orami | FP Orami | Kesinlik | Duyarhilik | F-Olgiitii | Dogruluk

kNN k=9,1/d 0.614 0.515 0.59 0.614 0.571 61.36
J48 c=0.25 0.605 0.605 0.365 0.605 0.456 60.45

Zaman

Apriori ve Predictive Apriori algoritmalariyla Ozniteliklerin birbirleriyle olan
iliskileri degerlendirilmeye ¢alisilmistir. Algoritmalarin ¢ikardigi kurallar kayda deger
bilgiler icermemektedir. Degerli sayilabilecek bilgilerin elde edilememesinin altinda yatan
neden, toplam 6grenim siiresinin eklenmesiyle c¢ikarilan girdilerle yararli olabilecek bir
takim bilgilerin de ¢ikarilmis olmasidir. Egitimleri devam etmekte olan G6grencilerin

girdileri tekrar veri setine eklenip, TopEgtYil 6zniteligi veri setinden ¢ikarilmistir.

Veri seti tekrar diizenlenerek sadece, GNO, Not ve Zaman 0zniteliklerini igerecek
sekilde ayarlanmistir. Veri seti bu haliyle 334 girdi ve 3 6znitelikten olusmaktadir. Bu veri

setinde calistirilan siniflama algoritmalarinin sonuglar1 Cizelge 4.17°de verilmistir.
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Cizelge 4.17: Algoritmalarin ii¢ 6znitelikle zaman sinifi i¢in Uirettigi sonuglar

Sumf | Sumiflandiric: | Parametre | TP Orami | FP Orani | Kesinlik | Duyarhilik | F-Olgiitii | Dogruluk

kNN k=3,1/d 0.554 0.446 0.556 0.554 0.554 55.39
J48 c=0.25 0.533 0.462 0.538 0.533 0.533 53.29

Zaman

Algoritmalarin ulagtigi sonuglar dikkate alindiginda, dogru siniflamada yiizdeleri
diismiis olsa da FP(false positive) oranlari da diistiigi i¢in yanlis siniflandirmada azalma
goziikmektedir. FP  orani girdinin yanlislikla bulunmamasi gereken sinifta bulundugunu
gosterdigi icin oranin diisiik olmasi, dnceki veri setine gore gelisme oldugu anlamina
gelmektedir. J48 algoritmasinin basarist kNN algoritmasindan diisiik olmasina ragmen
Sekil 4.27°deki agag¢ yapisini olusturdugundan kullanish olabilecek bilgiler ¢ikarmistir.
Sekildeki agac yapisina bakilacak olursa NotOrt 6zniteligi 1, 2 ve 3 grubunda olanlarin
cogunlugunun 2011 sonrasi smifina atandigi goriilmektedir. Ornegin agac yapisindaki
“NotOrt=2 => sonra(15/2)” gosterimi, notu 2 seviyesine giren 15 girdi 2011 sonrasi
seklinde siniflandirilmistir ve 2 girdinin bu smifa yanlighikla atanmis oldugu anlamina

gelmektedir.

Diisiik not kategorilerine giren Ogrencilerin 2011 sonrasi olarak siniflandirilmasi
tniversitelerden atilmanin kalkmasiyla 6grenci basarisinda diisis oldugu seklinde

yorumlanabilir.

Apriori ve Predictive Apriori algoritmalarindan elde edilen kurallar Sekil 4.28’de
verilmektedir. Predictive Apriori algoritmasinin tirettigi kurallara bakildiginda J48 ile elde
edilen sonuglarin desteklendigi goziikmektedir. Besinci kuraldaki notu 2 kategorisine giren
15 dgrenciden 13’iiniin ve altinci kuraldaki notu 1 kategorisine giren 8 6grenciden 7’sinin

2011 sonrasina ait oldugu sonucu ¢ikmaktadir.



NotOrt

NotOrt=1 Sonra(8/1)
GNO=1 Once(4/1)
NotOrt=2 Sonra(15/2)
GNO=2 Sonra(3/1)
GNO=3 Sonra(52/18)
> QR - BT Once(d
GNO=4 Sonra(15/4)
GNO=2 Once(2)
GNO=3 Once(15/3)
GNO=4 Once(31/15) GNO=1 Sonra(4/1)
GNO=5 Sonra(9/2) GNO=3 Once(6/3)
M oo o= S0
m GNO=3 Once(1) GNO=5 Once(50/22)
GNO=4 Once(6/2) GNO=6 Sonra(6/2)
GNO=5 Once(22/11)
GNO=6 Once(15/6)
GNO=7 Once(5/2)
NotOrt=7 Sonra(31/14)
NotOrt=8 Once(13/5) GNO=5 Once(1)
GNO=7 Once(1)
GNO=8 Sonra(2)
GNO=9 Sonra(3/1)

Sekil 4.27: J48 algoritmasinin 2011 dncesi ve sonrast i¢in ¢ikardig1 agac yapisi

Kural Birliktelik Kurallar Giiv.
1 GNO=3 NotOrt=3 (52) ==> Zaman=sonra (34) 0.65
2 NotOrt=3 (74) ==> Zaman=sonra (48) 0.65
3 GNO=3 (87) ==> Zaman=sonra (53) 0.61
4 NotOrt=4 (61) ==> Zaman=once (36) 0.59
5 NotOrt=5 (76) ==> Zaman=once (41) 0.54
6 GNO=5 (88) ==> Zaman=once (45) 0.51

(a)

Kural Birliktelik Kurallar Dog.
1 GNO=3 NotOrt=2 (8) ==> Zaman=sonra (8) 0.95
2 GNO=3 NotOrt=1 (5) ==> Zaman=sonra (5) 0.89
3 GNO=1 NotOrt=4 (4) ==> Zaman=once (4) 0.85
4 GNO=2 NotOrt=2 (3) ==> Zaman=sonra (3) 0.8
5 NotOrt=2 (15) ==> Zaman=sonra (13) 0.76
6 NotOrt=1 (8) ==> Zaman=sonra (7) 0.74

(b)

Sekil 4.28: 2011 y1l1 6ncesi ve sonrasi i¢in elde edilen birliktelik kurallar1 a) Apriori ile

b) Predictive Apriori ile
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2011 yili 6ncesi ve sonrast not durumlar1 Sekil 4.29°daki gibi gorsellestirilmistir.

Sekilde de goriildiigii lizere orta ve {ist seviye sayilabilecek not seviyeleri 2011 6ncesi ve

sonrasi igin birbirlerine yakindir. Ug ve asagisindaki not seviyelerinde ise 2011 yil1 sonrast

notlar cogunluktadir.

Girdi sayisi

50 -~
45 A

40 A
35 1

30

25 1 MW 2011 6ncesi notlar
20 -
15 | = 0 2011 sonrasi notlar

10 1

Not Seviyesi

Sekil 4.29: 2011 oncesi, 2011 sonrasi siniflarinin girdi sayisina gore dagilimi
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5. SONUCLAR

Bu tez kapsaminda, Eskisehir Osmangazi Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
Bolimii 6grencilerinin verileri lizerinde veri madenciligi yontemleri uygulanmakta ve
ogrencilerin. basarilarina etki eden unsurlar incelenmektedir. Tezin ana amaci 2011 yilinda

degisen atilma politikasinin 6grenci basarisini ne yonde etkiledigini belirlemektir.

Veriler 2008,2009,2010 ve 2011 yillarinda Bilgisayar Miihendisligi Boliimii birinci
smnif derslerine baglayan Ogrencilere aittir. Veriler iizerinde {i¢ farkli yaklasimda
bulunulmaktadir. Birinci yaklasimda, 6grenci isleri bilgi sisteminde bulunan genel not
ortalamasi, egitim siireleri, gibi eksi bilginin az oldugu veri setleri ile calisilmaktadir.
Ikinci yaklasimda, &grencilerin doldurdugu anket ve formlardan edinilmis bilgilerin
cogunlukta oldugu veri setleri kullanilmaktadir. Uciincii yaklasimda ise Ogrencilerin
liniversite egitim siireleri boyunca aldiklar1 derslerin 2011 yil1 6ncesi ortalamalar1 ve 2011
yil1 sonrasi ortalamalar1 hesaplanmakta ve not ortalamalar1 eklenmesi ile olusturulan veri

seti veri madenciligi yontemleri ile incelenmektedir.

Birinci yaklasimda, burs veya kredi alan 6grencilerin, hazirlik sinifi da dahil egitim
siirelerinin bes yil, almayan 6grencilerin ise alti yi1l oldugu bulunmustur. Bu kisimda
yapilan denemelerde burs veya kredi alinmasi ile egitim siireleri arasinda baglant1 oldugu
goziikmektedir. Apriori algoritmasi bu baglantiya yonelik kurallar ¢ikarmistir. Kurallardan
birisinin “Burs veya kredi alanlar bes yilda egitimlerini tamamlamaktadirlar.” seklinde
oldugu goziikkmektedir. Ayrica, veri azaltmanmin sonuclart nasil etkiledigi de
incelenmektedir. Ozniteliklerin ¢ikarilmasiyla olusturulan veri seti, eksiksiz veri setiyle

cogu denemede benzer sonuglar vermektedir.

Ikinci yaklagimda, anket verilerinin de dahil edilmesi sebebiyle bilgileri eksiksiz
olan 6grenciler veri setine dahil edilmis ve girdi sayis1 yartya diigmiistiir. Olusturulan veri
setinde Ogrencilerin annelerinin egitim durumlari, babalarinin egitim durumlarina gore
daha iyi siniflandirilmustir. Ogrencilerin  annelerinin egitim durumlarinin  daha iyi
siiflandirilmasinin altinda yatan sebebin, ¢cogu 6grencinin annesinin egitim seviyesinin ilk
Ogretim olmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir. Siniflama algoritmalarinin, azinlikta

kalan egitim seviyelerini de ilk 6gretim olarak tanimlamaya yatkin oldugu goériilmektedir.
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Annelerin ¢ogu ev hanimi oldugu i¢in siniflama algoritmalari, girdilerin ¢ogunu ev hanimi
siifina atmaktadir. Yiiksek ¢ikan dogru siiflama orani da bu yiizden yaniltici olmaktadir.
Karsilasilan bu gibi sorunlara ragmen 2010 yilinda birinci sinif derslerine baslayanlarin
veri setinde elde edilen bazi birliktelik kurallar1 yararli olabilecek bilgiler icermektedir.
Parasal durumu sikintili olan grencilerin ¢ogunun annelerinin ev hanimi oldugu ve burs

veya kredi aldiklar goziikmektedir.

Son yaklagimda, iiniversitelerden atilmanin kalkmasinin 6grencilerin basarilarina
etkileri belirlenmektedir. Siniflama algoritmalarinin dogru siniflama orani diisiik ¢ikmasina
ragmen J48 algoritmasi lirettigi agac yapisinda, 2.4 ve asagisinda not ortalamasina (1,2 ve
3 kategorisine giren not gruplarinin) sahip 6grencilerin ¢ogunlugunun 2011 yili sonrasina
ait oldugunu gostermektedir. Benzer sonuglar Predictive Apriori algoritmasi ile de elde
edilmektedir. Apriori algoritmasinin olusturdugu kurallarsa biraz daha yiizeysel

kalmaktadir.

Sonug olarak atilmanin kalkmasiyla alt seviyelerde sayilabilecek not ortalamasina
sahip girdi sayis1 artmistir. Atilma politikasindaki bu degisikligin, 6grencilerin bir kisminin
basarisin1 kotii yonde etkiledigi kanisina varilmaktadir. Risk grubunda sayilabilecek
Ogrencilerin, iiniversitelerden atilma ihtimalleri ortadan kalkinca notlarinin diismesine
kayitsiz kaldiklar1 diigiinebilir. Egitimlerini uzatmalar1 hayata daha ge¢ atilmalarina,
kendilerine ve ailelerine maddi ve manevi agidan da daha fazla yiik olugturmalarina sebep

olabilir.

Ileriye doniik ¢alismalarda oncelikli olarak veri toplama kisminda daha az &n
isleme yapmay1 gerektirecek bir sistemde verilerin biriktirilmesi disiiniilebilir. Asama
asama veri setlerinin boyutlar1 arttirilabilir. Ornegin bir sonraki ¢alismada tiim miihendislik
boliimlerinin 6grencilerinin verileri dahil edilebilir. Sonraki asamada iilke geneli gibi
genisleyen bir diizende ilerlenebilir. Genis kapsamli bir veri seti daha saglikli sonuglar
almmasini kolaylastiracaktir. Bu sayede algoritmalarin smiflart esit sekilde 6grenmesi
saglanmis olacaktir. Veri setinde miimkiinse her siif icin esit sayida girdi kullanilabilir.
Her smif i¢in esit sayida girdi olmasi, algoritmalarin siniflar esit sekilde 6grenmesini ve

bulgularin daha saglikli olmasini saglayabilir.
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