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OZET

KPSS SONUCLARININ VERi MANDECILiGi YONTEMLERI iLE TAHMIN
EDILMESI

Ozgnar, Hiiseyin
Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi ABD
Tez Yoneticisi: Yard. Dog. Dr. Sezai TOKAT

Mayis 2006, 53 Sayfa

Arastirmada materyal olarak smif oOgretmenligi A.B.D. Ogrencilerinin lisans
egitimleri siiresince bazi derslerden aldiklar1 ders ge¢gme notlari, genel not ortalamalari,
Ogretim tiirleri ve KPSS puanlan kullamilmistir. Calismada ilk olarak toplanan veriler
temizlenip birlestirilmis ve veri madenciligi uygulamasinda kullanilabilecek sekilde
diizenlenmistir. Daha sonra veriler veri madenciligi uygulamasinda kullanilmak iizere
Ogrencilerin Universiteye giris yilma gore ayrilarak dort farkli veri kiimesi
olusturulmustur.

Toplanan verinin anlasilabilmesi i¢in frekans analizi ve regresyon analizi yontemleri
kullanilarak derslere ve yillara gore verinin 6zellikleri incelenmistir. Yapilan inceleme
sonucunda bazi derslerde Al ve A2 gibi yiiksek notlarla gecen 6grencilerin oram % 5-6
civarinda iken C ile gecen Ogrencilerin tiim veri kiimesi i¢in oraninin % 38,6 oldugu
goriilmiigtiir. Bu asamada bazi derslerin not dagilimlarinin yillara gére % 10 ile %20
arasinda degisimler gosterebildigi saptanmigtir.

Modelleme asamasinda tahmin dogruluklarinin karsilastirilabilmesi icin yapay sinir
ag1 ve regresyon modelleri olusturulmustur. Yapay sinir ag1 modelini olusturmak igin
O0grenme yontemi olarak geriye yayilim algoritmasini kullanan ¢cok katmanli perseptron
kullanilmigtir. Regresyon modelini olugturmak i¢in ¢oklu dogrusal regresyon yontemi
kullanilmustir.

Frekans analizi yontemiyle veri kiimesinin 6zellikleri belirlenmistir. Olusturulan
regresyon modeli ile KPSS sonuglarinin degisimi iizerinde anlamli katkist olan
degiskenler incelenmis ve olusturulan modellerin tahmin dogruluklari, ortalama mutlak
hata ve ortalama hata kareler kokii degerleri kullanilarak karsilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Yapay Sinir Aglari, Regresyon Analizi, Ongorii,
KPSS

Prof. Dr. Hiiseyin KIRAN
Yard. Dog. Dr. Sezai TOKAT
Yard. Dog. Dr. Ozcan MUTLU



ABSTRACT

PREDICTING KPSS RESULTS USING DATA MINING METHODS
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Supervisor: Asst. Prof. Sezai TOKAT

May 2006, 53 Pages

In this study, general point average, grades of lessons and type of school were to
predict KPSS results. Initially collected data were cleaned, merged and formated which
could be used in data mining application. Data tables were splitted according to
universtiy entry date of students and four data sets were created.

Data sets were examined with frequency and regression analysis techniques to get a
better understanding of collected data. The analysis results showed that while the
percentage of high grades like A1, A2 were about %5-6, the percentage of students who
get C was % 38,6. At this stage it was noted that the grade distributions of some of
lessons were changed % 10, % 20 with respect to years.

At the modeling stage, artificial neural networks model and regression model were
created in order to compare predictive accuracy of these data mining techniques.
Multilayer perceptron with backpropagation used for artificial neural network model
and multiple linear regression technique used for regression model.

Frequency analysis was used to explore data set charecteristics and variables which
have signicant effect on KPSS results found using regression model. The error term of
models were compared using mean absolute error and root mean squared error.

Key Words: Data Mining, Artificial Neural Networks, Regression Analysis, Prediction,
KPSS
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1. GIRIS

Tarihsel olarak elektronik veri yonetiminin baslangict 1950’lerin sonuna rastlar.
Donemin standartlar1 bugiine nazaran oldukga ilkel, yazilim ve donamim maliyetleri
acisindan da oldukga pahaliydi. Sonraki yillarda toplanan veri miktarindaki hizh artis,
daha gelismis elektronik veri yonetim tekniklerine olan gereksinimi de artirdi

(Schumann 2005).

Elektronik veri saklama ve analiz araglarinin gelisimi biiyiikk miktarlarda veriyi
isleme yetenegine sahip teknolojilerin tiretilmesini sagladi. Bu teknolojilerin en yenileri
veri ambarlar1 ve veri madenciligidir. Veri madenciligi 1980’lerin sonunda gelistirilen,
90’11 y1larda biiyiik bir gelisme gosteren ve uygulama alanlar artan, yeni binyilda da bu
gelisimini siirdiirmesi beklenen, veri temelli karar alma siireclerinde onemli katkilart

olan bir teknolojidir (Beitel 2005, Han ve Kamber 2000).

Modern bilim ve miihendislik fiziksel, biyolojik ve sosyal sistemleri tanimlamada
hipoteze dayali modelleri kullanmaktadir. Boyle bir yaklagim temel bilimsel modelin
elde edilmesi ve bu model iizerine ¢esitli uygulamalarin olusturulmasi esasina dayanir.
Bu yaklagimda toplanan veri daha 6nce olusturulan hipotezi dogrulamak ve dogrudan
Olctilmesi zor veya imkansiz olan parametreleri tahmin etmek i¢in kullanilir. Ancak
bircok durumda olusturulmas1 gereken hipotezler bilinmemektedir ya da sistem
matematiksel olarak modellemek igin c¢ok karmagsiktir. Bilgisayar kullaniminin
artmastyla birlikte bu tiir sistemlerden toplanan verilerin de artmasi, herhangi bir
hipotez olmaksizin sistem parametreleri arasindaki iliskileri tahmin etmeye yarayan
tekniklere gereksinimi ortaya ¢ikardi. Bu nedenle giiniimiizde klasik modelleme ve
hipoteze dayali analizlerden, gelisen modellere ve veriden dogrudan analiz yapmaya

yarayan tekniklere dogru bir gecis yasanmaktadir (Kantardzic 2003).

Bilgisayarlarda, bilgisayar aglarinda terabytelar biiyiikliigiinde verilerin saklandigi
giiniimiizde kamu kurumlari, bilim kuruluslan ve sirketler veri toplama ve saklama
islemleri i¢in olduk¢a biiyiik miktarlarda finansal kaynak ayirmaktadirlar. Toplanan
verilerin hacimlerinin yonetmek icin ¢ok biiyiik olmasi ve veri yapilariin etkin bir veri

analizi yapmak i¢in ¢ok karmasik olmasi pratikte bu verilerin ¢ok kiiciik bir kisminin



kullanilabilmesine neden olmaktadir. Bu durumun temel nedeni veri kiimesi
olusturulmasi esnasinda verinin nasil kullanilip analiz edilecegi ile ilgili planlarin yerine
veri saklama alaninin  etkin kullanimina yoOnelik kaygilarin  gbz Oniinde

bulundurulmasidir.

Genis, karmagik ve bilgi bakimindan zengin verilerin anlasilmasi hemen hemen
biitiin bilim, is ve miihendislik cevreleri icin ortak bir gereksinimdir. Is diinyasinda
sirket ve miisteri bilgileri stratejik bir degerdir. Veri tabanlarindaki verilerden faydal
bilgileri ¢ikartmak ve bu bilgiyi islemek rekabetci cagdas diinya i¢in biiyiik bir dneme
sahiptir.

Veri madenciligi, verinin islenip bilgi iiretilmesi islevini yerine getirmek icin
tammlayic1 ve ngoriiye yonelik modeller sunmaktadir. Ongorii yonteminin karar alma
siirecinde basarili kararlar1 beraberinde getirecegi ve bu sekilde fayda maksimizasyonu
saglanabilecegi gercegi, ongdrii yontemine olan ilgiyi artirmaktadir. Artan bu ilgiyle
beraber ongorii modelleri hakkinda yapilan ¢alisma ve kullanilan yontem cesitliligi de
hizla artmaktadir. Yapay sinir aglar1 ve regresyon analizi teknikleri bunlardan en

onemlileridir (Yurtoglu 2005).

Basit bir sekilde insan beyninin ¢alisma seklini taklit eden yapay sinir ag1 modelleri
bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Evrensel fonksiyon yakinsayici yontem
(Universal Function Aproximators) olarak tanimlanan yapay sinir aglari, veriden
ogrenebilme, genelleme yapabilme ve cok sayida degiskenle ¢alisabilme gibi 6nemli
ozelliklere sahiptir. Bu o6zellikleri sayesinde Onemli avantajlar saglayan yapay sinir
aglart yontemi Ongorii modellemesinde son yillarda yaygin olarak kullanilmaktadir

(Yurtoglu 2005).

Istatistik  biliminin en ©nemli konularindan birisini regresyon analizi
olusturmaktadir. Regresyon analizi matematik, finans, ekonomi, tip gibi bilim
alanlarinda yogun olarak kullanilmaktadir. Regresyon analizinin temelinde; gozlenen
bir olayin degerlendirilirken, hangi olaylarin etkisi icinde oldugunun arastirilmasi
yatmaktadir. Regresyon analizi yapilirken, gézlem degerlerinin ve etkilenilen olaylarin
bir matematiksel gosterimle yani bir fonksiyon yardimiyla ifadesi gerekmektedir.
Kurulan bu modele regresyon modeli denir. Bagimsiz degiskenin birden fazla oldugu

regresyon modellerine ise ¢oklu regresyon modeli denir.



Veri analizinden degerli ve kazang getiren bilgi saglamada basarili olan veri
madenciligi teknigi is cevrelerinde yillardir kullanilmaktadir. Ancak egitim alaninda
veri madenciligi kullanimi, teknik bilgiye ve dogru veri madenciligi teknigini se¢cmek
icin istatistik bilgisine sahip insan kaynaklar1 kithig1 ve veri madenciligi teknikleri i¢in

ayrilmasi gereken finansal kaynak azlig1 gibi nedenlerle sinirl kalmistir (Beitel 2005).

Biligim sektoriindeki biiyiikk miktarlardaki iiretim ve rekabet nedeniyle ucuzlayan
yazilim ve donanim fiyatlar1 ve kullanim i¢in daha az teknik bilgi gerektiren kullanict
dostu veri madenciligi araclarinin {iretilmesi bu teknolojinin egitim alaninda da daha
yaygin olarak kullanimina olanak saglamaktadir. Ayrica makinelerin insan
kaynaklarindan ¢ok daha ucuz bir yontem oldugu kurumlar tarafindan tecriibe
edilmistir. Insanlar zihinlerinde isleyebilecekleri veri miktar1 bakimindan simrlidir.
Insan beyni kurumlar tarafindan toplanan cok biiyiik miktarlardaki veriyi isleyecek
analitik kapasiteye sahip degildir. Bu analizlerin giiniimiiz gelismis veri madenciligi

teknikleri ile bile anlagilmasi zordur (Schumann 2005).

Kamu Personeli Segme Sinavi (KPSS), kamu sektoriinde calismak isteyen bireyler
arasinda se¢cme yapabilmek icin Ogrenci Se¢me ve Yerlestirme Merkezi (OSYM)
tarafindan yapilan bir smavdir. Ogretmen istihdaminin ¢cok 6nemli bir kismimin devlet
tarafindan saglandig1 iilkemizde egitim fakiiltesi &grencilerinin mezuniyet sonrasi
mesleklerini kamu sektoriinde icra edebilmeleri i¢cin bu simavda yiiksek bir basar elde

etmeleri gerekmektedir.

Bu c¢alismanin amact son yillarda is diinyasinda miihendislik, tip, ekonomi gibi
alanlarda gittikce artan bir oranda kullanilan veri madenciligi yontemini tanitmak,
goreceli olarak yeni bir ongorii teknigi olan yapay sinir aglar yontemi ile regresyon
analizi yontemini karsilastirmak ve egitim fakiiltesi 6grencilerinin KPSS’den aldiklari
puanlar lisans egitimleri siiresince aldiklar1 ve KPSS’de soru cikan cesitli derslerden
aldiklar1 ders ge¢gme notu, genel not ortalamalari, 6gretim tiirleri gibi parametreleri
kullanarak tahmin eden bir model olusturmaktir. Bu calisma esnasinda yapay sinir
aglart teknigi kullanilarak olusturulan 6ngorii modeli ile ¢oklu regresyon analizi
yontemi kullanilarak elde edilen modelin tahmin basarisi agisindan karsilastirilmasi
yapilmis bu karsilagtirmada yapay sinir aglarni yontemiyle olusturulan modelin
performansinin, egitim ve test veri kiimesi biiyiikliigiine, kullamlan ag yapisina,
O0grenme yontemine ve 0grenme katsayisi, momentum, egitim i¢in kullanilan yineleme

sayist gibi Ogrenme parametrelerine gore degisimi incelenmistir. Toplanan verilerin



gorsellestirme ve Ozetleme gibi veri madenciligi teknikleri kullanilarak herkes

tarafindan kolay anlasilabilir bilgiler tiretmek bu ¢alismanin bir diger amacidir.

Bu calismanin 6nemi yapay sinir aglar ve regresyon analizi yontemlerinin veri
madenciligi 6ngorii modeli olarak performanslarinin karsilastirilmasi, yapay sinir aglari
yontemi kullanilarak olusturulan modellerin, egitim alaninda ge¢misten beri kullanilan
coklu regresyon analizi yontemine bir alternatif olusturup olusturamayacaginin
belirlenmesi, veri madenciligi tekniklerinin egitim alanindaki kullanim alanlariyla ilgili
yapilan calismalara katkida bulunulmasi ve egitim fakiiltesi yoneticilerine, &gretim
elemanlarma ve Ogrencilerine fayda saglayabilecek bilgiler c¢ikartilmasi olarak

Ozetlenebilir.



2. VERi MADENCILIGi

Bu bolimde veri madenciligi kavraminin nasil olustugu anlatilacak veri
madenciliginin ¢esitli tanimlar1 verilecektir. Standart veri madenciligi siireci olarak
CRISP-DM siirecine yer verilerek veri madenciligi metodolojisi asamalariyla
incelenecektir. Veri madenciligi uygulamalari, bu uygulamalarda kullanilan teknikler

incelenecek ve veri madenciligi uygulama alanlar tanitilacaktir.

2.1. Veri Madenciligi Kavram

Veritaban1 ve bilgi teknolojileri 1960’lardan beri ilkel dosya islem sistemlerinden
biiylik giiclii veritabam sistemlerine dogru sistematik olarak gelisiyor. Bu gelisme
1970’lerden itibaren iligkisel veritabani sistemlerinin olusmasina, 1980’lerin iKinci
yarisindan itibaren multimedya uzay verileri gibi hacimli verileri tutmaya olanak
saglayan nesne-tabanli, gelistirilmis-iliskisel veri tabanlar1 gibi gelismis veritabani
sistemlerinin olugsmasina neden oldu. Veri tabam sistemlerindeki bu gelismeler
1980’lerin sonunda veri ambarlar1 ve veri madenciligi gibi kavramlarin olugmasini

sagladi (Han ve Kamber 2000).

Veri madenciligi ismi ve tanimu birbiriyle celiskili olmasa da farkli ¢cevreler arasinda
degisim gosterdi.

Veri Madenciligi kavramu ile ilgili tanimlardan ikisi su sekildedir:

e Veri Madenciligi, istatistik, matematiksel yontemler, oriintii tanima tekniklerini

kullanarak biiyiik miktardaki verilerin i¢cinden anlamli ve yeni Oriintiileri bulma

siirecidir (Web_1 2006),

e Veri Madenciligi; genis veritabanlarindan bilgi ¢ikartabilmek amaciyla makine
Ogrenmesi, Oriintil tanima, istatistik, gorsellestirme gibi alanlarin tekniklerini bir

araya getiren disiplinler aras1 bir alandir (Cabena vd 1998),

Veri madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci kavramlar1 bircok kaynakta

birbirinin yerine kullanmilmaktadir. Veri madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfi



siirecinde bir adim olmasma ragmen bir¢ok calismada tiim siireci anlatmak igin
kullanilmaktadir. Bu calismada veri madenciligi kavrami siirecin tamamin ifade etmek

icin kullanilacaktir.

Veri madenciligi tamimlarindan da anlasilacagi gibi istatistik, makine 6grenmesi,
veritabanm1 yonetimi, gorsellestirme gibi alanlardan faydalanan disiplinler arasi bir
alandir. Islenmemis veriden, son kullanicinin kolayca anlayip karar alma siirecine dahil
edebilecegi bilgiyi olusturana kadar gegen tiim siireci kapsayan bir yontem olmasindan,
hipotez dogrulamaya yonelik degil yeni, gizli Oriintiiler bulmaya yonelik bir alan
olmasindan ve c¢ok cesitli teknikleri ayni uygulama i¢inde kullanabilmeye olanak
saglamasindan dolayr veri madenciligi kullanicilarina kendisini olusturan makine
Ogrenmesi, istatistik matematik gibi yontemlerden daha farkli bir perspektif sunar

(Feelders vd 2000).

Son yillarda gelismis arayiizleri ile son kullanici i¢in kullanim kolaylig1 saglayan
veri madenciligi programlar iiretilmektedir. Bu tiir programlarin varligina ragmen veri

madenciligi siirecinde veri ve alan uzmanlarina gereksinim duyulmaktadir.
2.1.1. Veri madenciligi siirecinde insan faktorii

Bir¢ok yazilim iireticisi veri madenciligi yazilimlarimi pazarlarken iiriinlerinin tak-
kullan oldugu yoniinde sloganlar kullanmaktadirlar. Baz1 kitaplar veri madenciliginin
taniminda “otomatik” kelimesine yer vermektedirler ancak zamanla veri madenciligi
siirecinde iyi yetismis alan ve analiz bilgilerine sahip uzmanlarin projenin basarisi
acisindan mutlak bir gereklilik oldugu ortaya cikmistir(Larose 2005). Ornegin Berry ve
Linoff (1997) veri madenciligini otomatik ya da yar1 otomatik siireclerle biiyiik
miktarlardaki verilerin Oriintii ve kurallar bulmak i¢in islenmesi siireci olarak
tanimlarken daha sonraki ¢alismalarinda Berry ve Linoff (2000) veri madenciligi tanimi
icin kullandiklar otomatik ve yari otomatik tanimlamasinin veri madenciliginin bir
disiplin degil satin alinan bir iiriin olarak anlagilmasina yol actigimi ve bu kaninin ¢ok

yanlis oldugunu séylemislerdir.

Veri madenciligi bircok asamasina kullanici tarafindan karar verilen yinelemeli ve
etkilesimli bir siirectir (Fayyad vd 1996). Proje icin belirlenen amaca ulagabilmesi i¢in

alan ve veri uzmanlarina gereksinim vardir.

Veri madenciligi projelerinden anlamli bir sonug elde edebilmek i¢in veriyi anlamak

olduk¢a onemlidir. Ayrik degerler, dogum tarihi ve yas gibi birbiriyle beraber degisen



ozelliklerin tespit edilmesi, projenin amacinin, proje boyunca cevap aranilacak
sorularin, bu sorular1 cevaplamak icin kullanilabilecek veri kiimelerin belirlenmesi her
asamada cikan sonuglarin degerlendirilmesi alan uzmaninin sorumlulugundaki

gorevlerdir (Web_3 1999).

Veri tabanlarindaki verilerin amaca yonelik secilerek ornek veri kiimelerinin
olusturulmasi bu verilerin degerlendirilmesi icin istatistiksel yargi yetenegi olan bir veri
uzmani gerekir (Hand 1998). Veri uzmam kullanilacak algoritmalar1 seger, ki bu veri
madenciligi siirecinde sonucu en ¢ok etkileyen adimlardan biridir, verileri bu
algoritmalarla kullanilabilecek yapiya koyar, siireci takip eder ve sonucu alan

uzmaninin anlayabilecegi bir dile cevirir (Feelders vd 2000).
2.1.2. Veri madenciligi siireci

Bir¢ok kurum kendi problemlerine, verilerine ve sahip olduklar1 diger kaynaklara
gore kendi veri madenciligi siirecini olusturmaktadir ancak veri madenciligi siirecinin
olusturulmasinda yapilan yanlighklar, siirecin etkinligine zarar vermektedir (Larose

2005).

Veri madenciligi siirecinin standartlastirilmas1 konusunda farkli grup, kurum ve
sirketler cesitli standartlar olusturmuglardir bunlardan en c¢ok takip edileni
DaimlerChrysler ve SPSS tarafindan 1996 yilinda olusturulan Veri Madenciligi i¢in
Sektorler Arasi Standart Siirecidir (Web_2 2003). Bu calismada bu siirec CRISP-DM

adiyla anilacaktir.

CRISP-DM siirecine gore veri madenciligi siireci alti asamadan olusan etkilesimli
ve yinelemeli bir siirectir. Sekil 1.1’de gosterilen akis semasinin herhangi bir
asamasinda elde edilen sonuglara gore sonraki asamaya ya da Onceki bir asamaya
gecilip yeni belirlenen problemlere, ilgi alanlarina gore iyilestirmeler ya da farkli
islemler yapilabilir (Larose 2005). Veri madenciligi siireci asagidaki adimlardan

olusmaktadir.

® Proje amacinin belirlenmesi
e Verilerin degerlendirilmesi
¢ Verilerin hazirlanmasi

® Modelleme

® Degerlendirme

¢ Uygulama



Proje Amacimin » Verilerin
Belirlenmesi < Degerlendirilmesi
A
\ 4
Veri
Hazirlama
A
h 4
Uygulama | Degerlendirme > Model
< Olusturma

Sekil 1.1 CRISP-DM siireci
2.1.2.1. Proje amacinin belirlenmesi

Bu asamada projenin hangi sektdrde ne amacla kullanilacaginin, projenin sonunda
neyin hedeflendiginin, nelere ihtiya¢ duyuldugunun, proje sonunda elde edilecek
bilginin nasil degerlendirileceginin acik¢a ortaya koyulmasi gerekir. Ortaya koyulan
amaglar, gereksinimler ve kisitlamalar veri madenciligi problem tanimi formuna

doniistiiriiliir ve bu amaclara ulagsmak icin bir strateji olusturulur.
2.1.2.2. Verilerin degerlendirilmesi

Bu asama verinin toplanmasiyla baglar. Veri analizcisi ve alan uzmanlar
aciklayict veri analizi gibi yontemlerle veriyi tanimaya, kalitesi hakkinda fikir sahibi
olmaya calisirlar. Bu asamada proje hakkinda ilk izlenimlere sahip olmak i¢in veriden

kii¢iik ilging 6rnekler secilerek hipotezlerde olusturulabilir (Chapman vd 2000).
2.1.2.3. Verilerin hazirlanmasi

Bu asamada islenmemis verinin projede kullanilabilecek duruma getirilmesi
amaglanir. Hatali veya analizin yanlis yOnlenmesine neden olabilecek veriler
temizlenir. Veri farkli kaynaklardan toplanmissa ve aralarinda farkliliklar varsa gerekli
dontisiimler yapilarak bu farkliliklar ortadan kaldirilir. Eksik verilerin bulundugu
kayitlar proje i¢in fazla enformasyon tasimiyor ise silinir ya da eksik veriler cesitli
yontemler kullanilarak tahmin edilmeye calisilir. Bu asama en ¢ok is giicii gerektiren ve

toplam siire¢ icinde en fazla zaman alan asamadir (Larose 2005).



2.1.2.4. Modelleme

Bir veri madenciligi problemi i¢in birden fazla teknik kullanilabilir, problem igin
uygun olan teknik veya tekniklerin bulunabilmesi igin bircok teknik olusturulup
bunlarin icinden en uygun olanlar secilir. Genetik algoritmalar en iyi sonu¢ veren
teknigin secimi i¢in kullanilabilir. Model olusturulduktan sonra kullanilan teknigin
gereksinimlerine uygun olarak veri hazirlanmasi asamasina tekrar doniiliip gerekli

degisiklikler yapilabilir (Chapman vd 2000).
2.1.2.5. Degerlendirme

Bu asamada, daha 6nce olusturulmus olan model, uygulamaya koyulmadan 6nce
son kez tiim yonleriyle degerlendirilir, kalitesi ve etkinligi Olciiliir. Modelin ilk
asamada olusturulan proje amacina ulagmada etkin olup olmadigi ve problemin tiim
yonleri i¢in bir ¢dziim saglayip saglamadig karara baglanir. Modelin anlasilabilirligi ve
dogruluk orani gibi konularda da model amag i¢in yeterli kaliteyi sagliyorsa uygulama

asamasina gecilir(Chapman vd 2000).
2.1.2.6. Uygulama

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi
bagka bir uygulamanin alt pargasi olarak da kullamilabilir. Islenen veri kullanicinin

anlayabilecegi, karar alma siirecinde kullanilabilecek bir sekilde son kullaniciya verilir.
2.1.3. Veri madenciligi uygulama alanlari

Son yillarda is ve bilim ¢evreleri veri madenciligi yontemlerini siklikla kullanmaya
baslamistir. Veri madenciligi uygulamalarinin kullanildigr sektorler ve uygulama

alanlar1 Giiveng (2001) tarafindan asagidaki gibi siralanmaistir:

Pazarlama
e Miisteri guruplandirmasinda,
e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin kurulmasinda,
¢ (Cesitli pazarlama kampanyalarinda,
e Mevcut miisterilerin elde tutulmas1 igin  gelistirilecek  pazarlama
stratejilerinin olusturulmasinda,
e Pazar sepeti analizinde,
e (Capraz satis analizleri,

e Miisteri degerleme,



Miisteri iliskileri yonetiminde,
Cesitli miisteri analizlerinde,

Satis tahminlerinde,

Bankacilik

Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasinda,
Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde,

Miisteri segmentasyonunda,

Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,

Usulsiizliik tespiti,

Risk analizleri,

Risk yonetimi,

Sigortacilik

Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesinde,
Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde,

Riskli miisteri tipinin belirlenmesinde.

Perakendecilik

Satis noktasi veri analizleri,
Alig-veris sepeti analizleri,

Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu,

Hisse senedi fiyat tahmini,
Genel piyasa analizleri,
Hisse tespitlerinde,

Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu.

Telekomiinikasyon

Kalite ve iyilestirme analizlerinde,

Hatlarin yogunluk tahminlerinde,

Saglik ve Ilag

Test sonuglarinin tahmini,
Uriin gelistirme,
Tibbi teshis

Tedavi siirecinin belirlenmesinde

Endiistri

Kalite kontrol analizlerinde

10
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o Lojistik,
o Uretim siireglerinin optimizisyonunda,
Bilim ve Miihendislik
e Deneysel veriler iizerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin
¢Oziimlenmesi.
Egitim
o Ogrenci davramglarinin 6ngoriilmesi.

o Ogrencilerin ders secme egilimlerinin belirlenmesi.
2.1.4. Veri madenciligi modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, temel olarak tahmin edici ve tanimlayici
olmak iizere iki ana baslik altinda toplanabilir. Tahmin edici modeller ile tanimlayict
modeller arasindaki fark kesin smirlarla ayrilmamistir. Tahmin edici modeller
anlasilabilir oldugu 6lciide tanimlayict model olarak, tanimlayici modeller de tahmin

edici model olarak kullanilabilirler (Velickov ve Solomatine 2000).
2.1.4.1. Tammmlayic1 modeller

Tanmimlayic1 modeller analiste daha Onceden bir hipoteze sahip olmaksizin, veri
kiimesinin i¢inde ne tiir iligkiler oldugunu anlama imkan1 sunar. Analizcinin ¢ok genis
veri tabanlarindaki bilgileri incelemek, oriintiileri kesfetmek i¢in dogru sorulart sorup
hipotezler gelistirmesi pratikte zor oldugundan, ilging oriintiileri kesfetme insiyatifi veri
madenciligi programina birakilir. Kesfedilen bilginin kalitesi ve zenginligi,
uygulamanin kullanmighiligini ve giiciinii olusturur (Giiveng 2001). Kiimeleme, birliktelik

kurallari, ¢ok kullanilan tanimlayici modellerdir.

Kiimeleme yontemi, danismansiz siniflama modeli olarak da bilinir (Pryke 1998).
Kiimeleme heterojen veri kiimelerini veri karakteristikleri bakimindan homojen
sayilabilecek gruplara bolme bir baska degisle digerlerinden ¢ok farkli ancak iiyeleri
cok benzer olan gruplart bulma isidir (Web_3 1999, Giiven¢ 2001). Kiimeleme
modelinde; veri tabanindaki kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya kiimelemenin
hangi degisken 6zelliklerine gore yapilacagi, konunun uzmani olan bir kisi tarafindan

belirlenebilir (Akpinar 2005).

Tahmin edici modeller kiimeleme modelini, homojen veri gruplar1 olusturmasi i¢in

veri 6n igleme agamasi olarak ta kullanmaktadirlar.
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Birliktelik kurallari, bir arada olan olaylarin ya da ozelliklerin kesfedilmesi
siirecidir, iliski analizi ya da pazar sepet analizi olarak da adlandirilir. Birliktelik
kurallar genellikle “eger su olursa daha sonra bu olur” seklindedir. Birliktelik kurallar

olusturmada en c¢ok kullanilan algoritmalar Apriori ve GRI’dir.

Ozetleme tanimlayici istatistikleri kullanarak verinin betimlenmesidir, genellikle
aciklayict veri analizi i¢in uygulanir (Fayyad vd 1996). Gorsellestirme, verinin grafik
Ogeleri yardimiyla betimlenmesidir, genellikle ayrik degerleri tespit etmede, veri on

islemede, trend ve iligkilerin bulunmasinda kullanilir (Giiveng 2001).
2.1.4.2. Tahmin edici modeller

Tahmin, gecmis tecriibelerden elde edilen bilgiler ve mantik kullanilarak, gelecekte
olmas1 muhtemel durumlar hakkinda 6ngoriide bulunmaktir. Tahmin edici modeller
karar alma siireglerinde onemli bir rol oynar. Tahmin edici modellerde sonuclari bilinen
verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden
yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri icin sonu¢ degerlerinin tahmin
edilmesi amagclanir (Akpinar 2005). Tahmin edici modellerin temel iki tiirii

siniflandirma ve regresyondur.

Siiflandirma, veri nesnesini daha 6nceden belirlenen siniflardan biriyle eslestirme
siirecidir (Wang 1992). Verileri ve kars1 gelen siniflar1 igeren egitim kiimesi ile egitilen
sistem, sonraki asamalarda sinif bilgisine sahip olunmayan verilerin ait oldugu siniflarin

bulunmasi i¢in kullanilir (Pryke 1998).

Miisteri segmentasyonu, kredi analizi, is modellemesi ve benzeri bircok alanda
kullanilan siniflandirma yontemi giliniimiizde en cok kullanilan veri madenciligi

yontemidir (Pryke 1998).

Regresyon, siirekli sayisal bir degiskenin, aralarinda dogrusal ya da dogrusal
olmayan bir iligki bulundugu varsayilan diger degiskenler yardimiyla tahmin edilmesi

yontemidir (Bidgoli 2004).

Regresyon modeli, sayisal degerleri tahmin etmeye yoOnelik olmasi disinda
siniflandirma yontemine benzetilebilir. Cok terimli lojistik regresyon gibi kategorik
degerlerin de tahmin edilmesine olanak saglayan tekniklerin gelistirilmesi ile
siniflandirma ve regresyon modelleri giderek birbirine yaklagmakta ve dolayisiyla ayni
tekniklerden yararlamilmast miimkiin olmaktadir. Siniflandirma ve regresyon

modellerinde kullanilan baslica teknikler;
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e Yapay Sinir Aglar
¢ Genetik Algoritmalar
¢ K-En Yakin Komsu
¢ Naive-Bayes
e Coklu Regresyon, Lojistik Regresyon
o Faktor ve Ayirma analizleri
o Karar Agaclari
seklinde siralanabilir (Akpinar 2005).

Karar agaci, coklu regresyondaki siirliliklart asmak amaciyla gelistirilmistir. Bu
yontemde karar agacglart kullanilarak veri kiimesi sonlu sayida sinifa ayrilir. Karar
agacindaki diigiimler nitelik isimleriyle, dallar nitelik degerleriyle, yapraklar da farkli
simif isimleriyle etiketlenir (Sorensen ve Jassens 2003). Kok diigiim olarak da
adlandirilan ilk eleman en yiiksek karar diigiimiidiir, kullanilan algoritmaya bagli olarak
her diigiim iki veya daha fazla dala sahip olur. ki dala sahip olan karar agaclan ikili
agac, daha fazla dala sahip olanlar ise ¢ok yollu agac¢ olarak adlandirilir. Her dal bir
baska karar diiglimiiyle, ya da agacin sonuyla yani yaprak diigiimle sonlanir. Karar
diugiimlerinde gergeklestirilen her boliinmede olusturulan gruplar arasindaki mesafenin
maksimum olmas1 bir baska degisle elde edilen gruplarin miimkiin oldugu kadar saf
olmasi istenir. Kategorik degerleri siniflandirmak icin olusturulan karar agaclarina
siniflandirma agaci, siirekli sayisal degiskenleri tahmin etmek i¢in kullanilan karar
agaclarina ise regresyon agaci denilmektedir. Karar Agaci olusturmak i¢in CHAID,

CART, Quest ve C5.0 gibi algoritmalar kullanilir.

En ¢ok bilinen ve kullanilan evrim algortimasi olan genetik algoritmalar kavrami,
1975 yilinda Michigan Universitesi’'nde John Holland ve arkadaslar1 tarafindan
olusturulmustur. Genetik algoritmalarin adi ve isleyis mekanizmasi dogal seleksiyon
modelinden esinlenerek olusturulmustur (Collard ve Francisci 2001). Genetik
algoritmalar optimum ciktilar1 elde etmek i¢in gerekli olan girdileri liretmeye ve test
etmeye olanak saglayan bilgisayar tabanli bir arama metodudur (Alkan 2001). Bu
teknigin veri madenciligindeki ilk uygulamalar1 yapay sinir aglar1 gibi 6grenme

araclarinin  optimizasyonuydu ancak genetik algoritmalarda bireylerden olusan bir
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popiilasyon kullanildigindan giiniimiizde popiilasyondaki bireyler, oriintiileri sembolize

etmek icin kullanilabilmektedir (Collard ve Francisci 2001).

Kural ¢ikarsama yontemi farkli olaylar1 simiflandirmak icin “e8er ise” kurallar
olusturma teknigidir. Kural olusturmaya yonelik diger bir yontem olan karar agaci
yonteminden farkli olarak, kural c¢ikarsama yonteminde bagimsiz kurallar
olusturulabilir, yani kurallarin bir aga¢ olusturmasi gerekmez. Kural c¢ikarsama
yontemiyle olusturulan kurallar tiim olasiliklar1 kapsamayabilir. Bu yontemin karar
agac1 yonteminden farkli oldugu bir diger nokta da kurallarin ¢elisme ihtimali

olmasidir.

Insanlar yeni problemleri ¢cozmeye calisirken genellikle daha énce ¢ozdiikleri benzer
problemlerin ¢6ziimlerine bakarlar. K en yakin komsuluk algoritmasi problem ¢6ziimii
icin benzer bir teknigi kullanan siniflandirma teknigidir. Bu teknikte yeni bir durum
daha once siniflandirilmis benzer, en yakin komsuluktaki k tane olaya bakilarak
siniflandirilir. K en yakin komsulugundaki olaylarin ait oldugu siniflar sayilir ve yeni
durum sayist fazla olan smifa dahil edilir (Web_3 1999). Bu yontemde ilk olarak
nitelikler arasindaki mesafeyi Olgmek icin bir 6lcme yoOntemi olusturulur. Olaylar
arasindaki uzakliklar hesaplandiktan sonra, yeni olaylarin siniflandirilmasi igin
halihazirda siniflandirilmis olan durumlar temel olarak alinir. Uzaklik karsilagtirmasina
kac¢ adet olayin dahil edilecegi (k’nin belirlenmesi) ve komsuluk hesaplamalarinin nasil
yapilacagina karar verilir. Komsuluk hesaplamalar1 yapilirken, daha yakin komsulara

daha biiyiik agirlik degerleri atanabilir (Giiveng 2001).

K en yakin komsuluk yonteminde simiflandirilmak istenen olay sayisi arttik¢a
hesaplamalar i¢in gereken siirede hizli bir sekilde artar, k en yakin komsuluk modelinin
islem hizim artirmak igin genellikle biitiin veri hafizada tutulur. Bellek tabanh
nedensellestirme (reasoning) bellekte tutulan k en yakin komsu siniflandirmasini ifade

eder (Web_3 1999).
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminin taklit edilmesi, matematiksel olarak
modellenmesi ¢cabalariin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir (Yurtoglu, 2005). Biyolojik
sinir sistemindeki bilinen yapilar ve islevleri yapay sinir aglarinda matematiksel
modellerle, biyolojik sinir sistemindeki esleniklerinin gorevlerini yerine getirecek
sekilde modellenmistir. Insan beyninin yaklasik olarak 10' tane noron olarak
adlandirilan hesap elemanindan olustugu ve bu ndronlar arasinda 10" baglanti

bulundugu diisiiniilmektedir (Kantardzic 2003). Biyolojik sinir agin1 olusturan néronlar

e Soma
e Akson
e Dentrit

olmak iizere ii¢ bolgeye ayrilir. Bu bolgelerin her biri bilgilerin girisinde ve iletiminde

belirli bir rol oynamaktadir (Nabiyev 2003).

Biyolojik sistemlerde Ogrenme, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin
ayarlanmasi ile olusturulur. Insan yasamu siiresince tecriibeler edinir, bu tecriibelerin
sinaptik baglantilar etkiledigi ve 6grenmenin bu sekilde gelistigi diisiiniilmektedir.
Yapay sinir aglarinda bu ayarlamayir yapmak ve oOgrenmeyi saglamak i¢in agirhik
fonksiyonlart kullanilmaktadir, insanin deneme yanilma yoluyla 6grenmesi yapay sinir
aglarinda yinelemeli egitim sayesinde gerceklestirilmektedir. (Yurtoglu 2005). Sekil

3.1’de bir biyolojik sinir hiicresinin yapist gosterilmistir.



16

WM ‘I. F ' Dentritler

Hitcre givwdesi

\o e

Akson \\_ e g

_ y,
Sinaps
Sekil 3.1 Sinir hiicresi (Web_5 2006)
3.1. Yapay Noron Modeli
Sekil 3.2’de temel bir yapay sinir ag1 noronunu (X,, X, ...... X, ) girdileri ve bu
girdilere kars1 diisen (W, ,W,............ W) agirhiklarim gostermektedir. Girdiler

islenmeden once agirliklarla carpilarak toplanir.

v=X, W+X, W,+....... +X,.W (3.1)

Uretilen isaret (v) aktivasyon fonksiyonuna gonderilir ve ¢ikti (y) elde edilir.

Agirlik degerleri, kullanilan yapay sinir ag1 yapisina gore egitim esnasinda yenilenir

(Ramaswamy 1997).

Giriglerl_ _ _
X1 IAQI“IHE;IF F(V)=]f(1+exp (_V))

" F

- y=l/[1+exp(+)]

Sekil 3.2 Yapay noron modeli (Aydin 2005)
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3.2. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglarimm i¢in standart bir simiflandirma yontemi yoktur. Noronlarin
baglanma sekillerine, kullanilan 6grenme algoritmasina, zaman gecikmesine ve islenilen

verinin tiiriine gore cesitli siniflandirmalar yapmak miimkiindiir (Kim 2003).

Noronlarin baglanma bicimlerine gore yapay sinir aglart ileri beslemeli ve geri

beslemeli yapay sinir aglar1 olarak ikiye ayrilir (Slaughter 2003).
3.2.1. ileri beslemeli yapay sinir aglar

Sekil 3.3’te fiziksel yapis1 gosterilen ileri beslemeli yapay sinir aglarinda nodronlar
katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki néronlarin cikislart bir sonraki
katmana agirliklar iizerinden giris olarak verilir. Ayn1 katmandaki noronlar arasinda
veya bir onceki katmana baglant1 yani geri besleme ¢evirimi yoktur. Giris katmani, dig
ortamlardan aldig1 bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan gizli katmandaki noronlara
iletir. Bilgi orta katmanlarda ve ¢ikis katmaninda islenerek ag cikisi belirlenir. ileri
beslemeli yapay sinir aglarina 6rnek olarak ¢ok katmanl perseptron ileriki boliimlerde

ayrintili olarak incelenecektir (Web_4 2006).

Girdi Gizli Cikt1
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.3 ileri beslemeli ag modeli
3.2.2. Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli aglarda en az bir tane geri besleme ¢evirimi bulunur. Geri beslemenin

yapilis bi¢cimi Sekil 3.4’de gosterilmistir. Geri besleme, aym katmandaki hiicreler
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arasinda olabilecegi gibi farkli katmanlardaki noronlar arasinda da olabilir. Geri
beslemenin yapilis sekline gore farkli yapr ve davranista geri beslemeli yapay sinir ag1

yapilar elde edilebilir (Web_4 2006).

\Y
V —
k=
O
Y >
-/
Girisler

Sekil 3.4 Geri beslemeli iki katmanli ag modeli

3.3. Aktivasyon Fonksiyonlari
Aktivasyon fonksiyonlar1 norona gelen net girdiyi isleyerek néronun bu girdiye
karsilik verecegi tepkiyi belirler. Aktivasyon fonksiyonlari temel olarak ii¢ grupta

incelenebilir.

3.3.1. Esik aktivasyon fonksiyonu

McCulloch-Pitts modeli olarak bilinen esik aktivasyon fonksiyonlu hiicreler,
mantiksal ¢ikis verir ve siniflandiric1 aglarda tercih edilir. Esik fonksiyonlu hiicrelerin
matematiksel modeli (3.2) numarali denklemde verilmistir (Web_4 2006). Esik
aktivasyon fonksiyonun grafigi Sekil 3.5’te ¢izilmistir.

1 VvV >X
y= (3.2)
0 V<=Xx



-1 0 1

Sekil 3.5 Esik aktivasyon fonksiyonu

3.3.2. Dogrusal ve doyumlu-dogrusal aktivasyon fonksiyonu

19

Dogrusal bir problemi ¢dzmek amaciyla kullanilan dogrusal aktivasyon fonksiyonu,

hiicrenin net girdisini dogrudan hiicre c¢ikist olarak verir. Dogrusal aktivasyon

fonksiyonu matematiksel olarak y=v seklinde tanmimlanabilir. Doyumlu dogrusal

aktivasyon fonksiyonu ise aktif calisma bolgesinde dogrusaldir ve hiicrenin net

girdisinin belirli bir degerinden sonra hiicre ¢ikisim1 doyuma gotiiriir. Doyumlu dogrusal

aktivasyon fonksiyonun matematiksel modeli (3.3) nolu denklemde grafigi Sekil 3.6’da

gosterilmistir(Web_4 2006).

1 v>1
y = v -l<v<lise
-1 v<-1

-1 0 1

Sekil 3.6 Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonu

(3.3)
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3.3.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

S sekilli aktivasyon fonksiyonu olarak da isimlendirilen bu fonksiyon sinir aglarinda
en cok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur (Haykin 1998). Cok katmanli perseptron
gibi baz1 yapay sinir ag1 modelleri aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasini
gerektirmektedir, bu sart sigmoid aktivasyon fonksiyonunda saglanir. Bu fonksiyonun
-5 ile +5 arasindaki giris degerleri i¢in iirettigi ¢ikis degerleri Sekil 3.7°de gosterilmistir.

Y= !
1+e”

(3.4)

v

y 1

3 2-101 234 v
Sekil 3.7 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Bu egrinin egimi Y ’nin alacagi degerlere gore degisir, ve egim sonsuza gittiginde

sigmoid fonksiyonu, esik deger fonksiyonuna benzer.

3.4. Cok Katmanh Perseptronlar

Cok katmanl ileri beslemeli aglar, bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman
ve bir ¢ikti katmanindan olusur. Sekil 3.8’de yapis1 gosterilen ¢ok katmanli perseptron
modelinde girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmanindaki ndronlar tamamen ya da
bolgesel olarak ileri yonde baghdirlar. Cok katmanli perseptronlarda aymi katman
noronlar1 arasinda veya onceki katman noronlarma geribesleme baglantilar1 bulunmaz.
Cok katmanli perseptron modelinde dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanan
en az bir gizli katman bulunur. Bircok algoritma i¢in egitim siiresi gizli katman ve
ndron sayisma baghh olarak hizla artmaktadir. Pratikte karsilasilan problemlerin

¢Oziimiinde cogunlukla iki katman yeterlidir. (Web_4 2006).
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Cok katmanli perseptronlarda girdi katmani noron sayis1 genellikle problemdeki
girdi sayisina, ¢ikti katmani ndron sayis1 da istenilen ¢ikti sayisina esit tutulur. Gizli
katman sayis1 ve gizli katmandaki noronlarin sayisi deneylerle tespit edilir. Gizli
katman ve gizli katmanlarda yer alan noron sayisimin fazla olmasi egitim kiimesinde
hata oranimi diisiiriir ancak test kiimesinde hata oraninin artmasina neden olur. Noron
sayisinin artmast baglanti sayisinin dolayisiyla egitilmesi gereken agirlik sayisin

artmasina neden olur (Auclair 2004).

Girdi katmanindaki noronlar, girdiler iizerinde bir degisiklik yapmadan sonraki
katmana gonderir. Gizli katmanda ve ¢ikis katmaninda baglantilarin agirlik degerleriyle
carpilarak gelen veriler toplanir ve aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Aktivasyon
fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi istendiginden genellikle sigmoid fonksiyonu

kullanilir (Mohamed 2004).

Bulunan hatay Gikig
yayma yoni
(geri)

Cikig
tabakasi

|
O
b )
%(q)

O
M_

"
A
)

W

irig
tabakasi

Cikig
hesaplama

yoni(ileri)

0

X4

Glris

Sekil 3. 8 Cok katmanli perseptron (Aydin 2005)

3.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Egitim, yapay sinir aglart uygulamalarindaki en 6nemli siire¢lerden biridir, girdi
bilgisi ve c¢ikt1 arasinda bir eslestirme yapilmasi amacim tasir. Ag yeterince
egitildiginde daha onceden gormedigi girdilere karsi1 uygun ciktilar iiretir. Bu 6zellik
yapay sinir aglarinin genelleme kapasitesi olarak adlandirilir ve cogunlukla agin

yapisina ve egitim i¢in uygulanan yineleme sayisina baglidir (Alkan 2001).
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Yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilacak olan agimn modeli ve problemin
yapisina bagli olarak danigmanli, damigmansiz ve destekleyici 68renme stratejileri

uygulanmaktadir (Web_4 2006).
3.5.1. Damsmanh 6@renme

Bu tip dgrenmede hedef cikti, egitim kiimesinin bir eleman1 olarak aga sunulur.
Agin gorevi girdileri, sunulan c¢ikti degerleriyle eslestirmek, dolayisiyla girdiler ile
ciktilar arasindaki iliskiyi belirlemektir. Ogrenme, agin iirettigi degerlerle hedef
degerler arasindaki farkin, hata kriteri tarafindan istenilen diizeye gelene kadar ya da
belirli bir yineleme sayisina kadar devam eder (Alkan 2001, Web_4 2006). Bu kriter
saglandiginda yapay sinir aginin genelleme performansi daha dnce aga verilmeyen test

verileri ile degerlendirilir(Alkan 2001).
3.5.2. Damismansiz 6grenme

Bu tip Ogrenmede egitim kiimesi hedef ¢ikti degerlerini icermez, verilerdeki
parametreler arasindaki iliskilerin ag tarafindan bulunmasi beklenir. Egitim, ag tutarl
degerler lretinceye kadar yani iiretilen hata orami belirli bir araliga diisiinceye kadar
devam eder. Danigsmansiz 6grenme daha ¢ok siiflandirma problemleri i¢in kullanilan
bir egitim yontemidir.

3.5.3. Destekleyici 6grenme

Destekleyici 6grenme yonteminde egitim kiimesinde hedef ¢iktilar bulunmaz sadece
aga drettigi ciktilarin dogru ya da yanlis oldugu soOylenir, ag bunu dikkate alarak
O0grenme siirecini devam ettirir. LVQ aglar1 bu 6grenme tipini kullanan aglara ornek

olarak gosterilebilir (Web_4 2006).

3.6. Geri Yayihmh Ogrenme

Geri yayilim algoritmasi adin1 hatayr yayma biciminden alir. Bu algoritmada elde
edilen c¢ikt1 ve olmasi gereken c¢ikti arasindaki fark yani hata, tiim agirliklara yansitilir
(Ethridge ve Zhu 1996). Geri yayilim algoritmasinda egitime rastgele bir agirlik kiimesi
ile baslanir, bircok uygulamada agin basaris1 aga atanan ilk agirlik degerlerinin uygun

secilmesine baglidir (Nabiyev 2003).
Orneklere egitim algoritmasini uygulamanin iki yolu vardur.

e Egitim kiimesindeki her 6rnek icin tiim agin hatasi en aza indirilir.
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e Egitim kiimesindeki tiim 6rnekler uygulanarak bir néronun hatasi en aza indirilir

daha sonra zincirdeki diger nérona gecilir.

Yapay sinir aglarinin egitiminde hatayr en aza indirmek icin genellikle, hata
fonksiyonunun yoniinii bulmaya ve hata fonksiyonunu azaltmaya calisan dereceli

azaltma (gradient descent) tabanli algoritmalar kullanilir (Auclair 2004).

Geri yayilim algoritmasinda hata tespti icin Olgiit olarak ortalama hatanin karesi

kullanilir. Ortalama hatanin karesi (3.5) numarali denklem yardimiyla bulunur.
1 2
E:E Dot =) (3.5)
k

t, =Cikt1 katmanindaki k. néronun hedef ¢iktisi
¥, = Cikt1 katmanindaki k. ndronun gercek ¢iktis

Geri yayilim algoritmasinda her bir agirligin degisim miktar1 ise (3.6) numaral

denklem yardimiyla elde edilir.

oE
ow

Jk

AW, =-¢.

(3.6)

&£ : Ogrenme katsayisi

Geri yayilhm algoritmasinin 6grenme hizin1 artirmak i¢in denkleme momentum

terimi( & ) eklenebilir(Alkan 2001).

oE
AW, =—¢. W

Jk

(t+D+ u AW, (1) (3.7
W, =]. Birimden k. birime baglantinin agirlik degeri

OE
AW, (4D === e

Jk

D+ 4 AW, () (3.8)

(3.7) numarali denkleme (1—g) teriminin dahil edilmesi momentum katsayist (&)
arttikga, Ogrenme katsayis1 € ’nin azaltilmasi gereksinimini ortadan kaldirir (Alkan

2001).

Eslenik gradyan veya quasi newton gibi yontemler basit dereceli azaltma (gradient

descent) yonteminden daha cabuk yakinsar ancak bu yontemlerde genellikle hata
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yiizeyinin karesel bir fonksiyonla modellenebilecegi varsayilir, bu varsayimin tutmadigi

durumlarda bu yontemler ¢ok basarili sonuglar liretemez (Auclair 2004) .

Yavas olmasi ve basit bir problemin ¢oziimiinde bile yapay sinir aginin egitiminin
binlerce yineleme gerektirmesi geriye yayilim algoritmasinin dezavantajlaridir. Bu
algoritmanin basaris1 agirlik katsayilarinin ilk degerlerine, momentum ve Ogrenme

katsayis1 degerlerinin se¢imine baglidir.

3.7. Yapay Sinir Ag1 Parametreleri

Yapay sinir aglarinin performanslart farkli parametreler i¢in 6nemli dl¢iide degisir.
Dolayisiyla olusturulan modelin basaris1 secilen ag yagist kadar bu ag icin secilecek

O0grenme katsayisi, gizli katman ve ndron sayis1 gibi parametrelere de baglidir.
3.7.1. Gizli katman ve néron sayisinin belirlenmesi

Gizli katmanlar hatayr geri yayma algoritmasinin merkezini olusturur ve yapay sinir
aglarimin giiciinii olusturan katmanlardir. Gizli katmanlar {ist seviye 6zelliklerin tespit
edilmesinde ve yapay sinir aginin genelleme 6zelligini kazanmasinda 6nemli bir yere
sahiptir (Iskandar 2005). Yapay sinir ag1 modelinin tahmin kapasitesinin maksimum

olmasinda optimum gizli katman ve nron sayisinin bulunmasi énemlidir.

Kim (2003)’in aktardigina gore Hornick Stinhcombe ve White calismalarinda
sigmoid ¢ikis fonksiyonlu {i¢ katmanli bir perseptronun yeterli egitim ile evrensel
yakinsayici1 (Universal Approximator) olarak kullanilabileceginin ancak kaynak
kullanimi1 ve veri kiimesinin 6zelligi gibi etkenlerde gozoniine alindiginda katman

sayisinin her uygulama i¢in farkli olabilecegini gostermislerdir.

Yapay sinir agimin sahip olmasi gereken gizli ndron sayisimin tespiti icin cesitli

formiiller tiretilmistir. Bir yapay sinir aginin yapisint InHmOp seklinde tanimlarsak,

I: Girdi Katmam
H: Gizli Katman
O: Cikt1 Katmani

n,m,p: Noron Sayilari
bu agdaki toplam parametre sayis1 (mxn)+(mxp) olarak bulunabilir (Kim 2003).

Baum ve Hausler (1989) bir yapay sinir ag1 icin optimum parametre sayisinin egitim

kiimesindeki kayit sayisinin %10’unu asmamasi gerektigini soylemislerdir. Ornegin
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egitim kiimesi 600 kayittan olusan bir problem icin olusturulan yapay sinir agi
modelinin 60’dan fazla parametre icerecek sekilde yapilandirilmamasi gerekir. Ancak
bircok calisma bu kuralin ¢aligmadigini gostermistir (Kuligowski ve Barros 1998,

Swingler 1996).

Yapay sinir aglarinda gizli katman ve ndron sayisinin artmasi verinin i¢indeki gizli
oOriintiileri yakalama konusunda agin sansini artirirken, agin veri kiimesindeki 6zellikleri
ezberlemesine neden olabilir. Bu durumda ag veri kiimesi i¢in kii¢iik hata oranlar
tiretirken test kiimesi icin drettigi hata orani artmaya baslar bir bagka degisle ag

genelleme 6zelligini kaybeder.
3.7.2. Sonlandirma kriteri

Yapay sinir aglar1 yinelemelerle 6grenir ancak yineleme sayisinin biiyiik secilmesi,
agin egitim kiimesini ezberlemesine neden olur. Yineleme sayisi arttikca agin egitim
kiimesi i¢in iirettigi hata azalirken bir noktadan sonra test kiimesi icin iiretilen hata
artmaya baglar, bu durum agin verinin 6zelliklerini modellemek yerine ezberlemeye

basladigini1 gosterir.
Yapay sinir aglar1 uygulamalarinda genel olarak ii¢ farkli yontem kullanilir.

1. Tiim baglant1 agirlik degerleri degisimleri belirli bir esik degerin altinda kaldiginda

egitim sonlandirilir.

2. Agm iirettigi ¢ikt1 degerleri ile istenen ¢ikti degerler arasindaki hata belirlenen bir

oranin altina diistiigiinde egitim sonlandirilir.

3. Belirlenen yineleme sayisina ulasildiginda egitim sonlandirilir (Han ve Kamber

2000).
3.7.3. Ogrenme katsayisi

Ogrenme katsayisi (€ ), hemen hemen biitiin yapay sinir aglarinda kullanilan, 0 ile 1
arasinda deger alan bir sabittir. Ogrenme katsayis1 6grenme hizini kontrol eder.
Danigmanli 6grenmede agin baglant1 agirliklarinin iretilen ¢iktidan istenen ¢iktiya daha
yakin degerler elde edecek sekilde uyarlanmasinda kullanilir (Pigus 1996). Uygun
o0grenme katsayilarinin secilmesi yapay sinir aginin karar uzaymdaki yerel minimumlara

sikismasini onler (Han ve Kamber 2000).
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Ogrenme katsayisinin biiyiik secilmesi agin istenen degere yakinsamasi i¢in gegen
siireyi azaltir ancak agin yetersiz iki ¢0ziim arasinda salinima girmesine neden olabilir.
Ogrenme katsayisimn kiiciik segilmesi ise agin yakimsama zamanim uzatir (Larose
2005). Genellikle 6grenme katsayisinin egitimin baslangicinda yiiksek olmasi zamanla
azalmasi istenir. Bunu gerceklestirmek icin bazi uygulamalarda 6grenme katsayisi
yineleme sayisina boliinmektedir. Bu yontemle 6grenim katsayisinin kiiciik secildigi
durumlarda olusan ge¢ yakinsama sorunu azaltilir bu yapilirken 6grenme katsayisi
biiyiik secildiginde olusan yetersiz ¢oziimler arasinda salimma girme riski ortadan

kaldirilir.
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4. REGRESYON ANALIZIi

Regresyon analizi bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla sayida bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi sayisal hale doniistiirmek icin kullamlan istatistiksel analiz
yontemidir. Regresyon analizi esas olarak degiskenler arasindaki iligkinin niteligini
saptamay1 amaclar. Bagimsiz degisken olarak bir degisken kullanilirsa basit regresyon,
iki veya daha fazla degisken kullanilirsa ¢oklu regresyon analizi olarak adlandirilir.
Regresyon analizinde amag¢ her bagimsiz degiskenin bagimli degiskendeki degismeye
katkisinin  hesaplanmasi dolayisiyla tahmin degiskenlerinin degerinden hareketle

bagimli degiskenin degerinin tahmin edilmesidir (Xu 2003).

4.1. Basit Dogrusal Regresyon

Aralarinda dogrusal iliski bulunan bir bagimli ve bir bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi ¢oziimleyen regresyon analizi tiiriidiir. Basit dogrusal regresyon modeli (4.1)

numarali denklemde verilmistir.

Y =b,+b,X, +e @.1)
b, : Dogrunun y eksenini kestigi nokta
b, :Regresyon katsayisi

e, :Hata degeri

4.2. Coklu Regresyon

Coklu regresyon analizi bagimsiz degiskenlerden yola ¢ikarak bagimli degiskenin
tahmin edilmesi ve hangi bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {izerinde anlamli bir
etkiye sahip oldugunun bulunmasi icin kullanilir. Regresyon analizinde ornek veri

noktalarini en iyi temsil eden cizgi ya da diizlem bulunmaya calisilir (Xu 2003).
Coklu dogrusal regresyon modeli (4.2) numarali denklemde verilmistir.

Y, =by+b, X, +b, X, +.tb X, +e, 4.2)
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b, : Dogrunun y eksenini kestigi nokta
by,b,, ..., b, :Regresyon Katsayilari, ¢, :Hata degeri

Coklu regresyon modeli X,;, X, ..., X ; girdi degerlerine bagh olarak Y, degerinin

tahmin edilmesini saglar. Modelde yer alan regresyon katsayilart en kiiciik kareler

yontemi kullanilarak hesaplanir.

Olusturulan regresyon modelinin veriyi ne kadar iyi acikladiginin 6l¢iilmesi igin
cesitli Olciiler kullanilmaktadir. Bu 6lgiilerden en ¢ok kullanilani agiklayicilik katsayist
R’ ve diizeltilmis R*dir.Bu Olciiler 0-1 araliginda degerler alir ve degerin biiyiikliigii
modelin uygunlugunu gosterir. Coklu agiklayicilik katsayisi (R*) ve diizeltilmis R*
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne kadar acgikladigim1 anlamak iginde
kullanilir. Regresyon varsayimlarinin yerine getirilmedigi durumlarda, uygun olmayan
modeller icin de R¥nin yiiksek degerler almasi miimkiindiir dolayisiyla R* model
uygunlugu icin giivenilir bir 6l¢ii degildir Diizeltilmis R? model uygunlugu ol¢iimiinde
goreceli olarak daha iyi bir performansa sahiptir ve bircok istatistik yazilimi1 bu olgiitii

kullanmaktadir (Xu 2003).
4.2.1. Coklu regresyon analizinde kullamlan yontemler

Coklu regresyon analizinde kullanilan pek ¢ok yontem vardir. Standart ¢oklu
regresyon, hiyerarsik coklu regresyon ve istatistiksel coklu regresyon bunlardan en ¢ok

kullanilanlaridir.
4.2.1.1. Standart ¢oklu regresyon

Bu yontemde, biitiin bagimsiz degiskenler ayn1 anda denkleme girer. Bagimsiz
degiskenlerin her biri, diger bagimsiz degiskenlerin hepsi denkleme girdikten sonra
denkleme alinmis gibi degerlendirilir. Her bir bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni

tahmin etmede ne kadar katkida bulundugu ortaya konulur (Tabachnick ve Fidell 2001).
4.2.1.2. Hiyerarsik ¢oklu regresyon

Bu coklu regresyon yonteminde bagimsiz degiskenlerin modele dahil edilme
sirasina, calistigt konuyu goz Oniine alarak arastirmaci karar verir. Arastirmact
degiskenleri modele dahil etme sirasin1 modele en cok katkisi bulunan degiskenden, en
az katkist bulunana dogru segebilecegi gibi bunun tam tersini de secebilir (Tabachnick

ve Fidell 2001).
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4.2.1.3. istatistiksel coklu regresyon

Istatistiksel coklu regresyon analizi ii¢ farkli yontemle yapilabilir. ileriye dogru
se¢me yonteminde her bir bagimsiz degiskenle bagimli degisken arasindaki korelasyon
hesaplanir ve Oncelikle bagimhi degiskenle en yiiksek korelasyonu veren bagimli
degisken analize dahil edilir. Bu degiskenin katkisi R? terimi incelenerek degerlendirilir.
Daha sonra, ikinci en yiiksek korelasyon katsayisina sahip bagimsiz degisken analize
alinir ve acgiklayicilik katsayisindaki artisa gore soz konusu degiskenin modele katkisi
incelenir. Bu islem bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni aciklamada anlamli bir
katkilarinin olmadig1 goriilene kadar devam eder. Anlamlilik Olciitii olarak daha

onceden belirlenen & degeri kullanilir (Erdem vd 2006).

Adim adim regresyon yontemi ileriye dogru secme yonteminin daha geligmisi olarak
da disiiniilebilir. Bu yontemde, her adimda o an modelde bulunan tim bagimsiz
degiskenler sanki modele en son girmis gibi degerlendirilir. Bu sekilde her bir
degiskenin modele girmesiyle yeniden tiim modelin degerlendirilmesi sayesinde basta
iyi bir tahmin edici olarak goriilen bir degiskenin daha sonra tiim model i¢inde etkili bir

katkisinin olmadigi goriilebilir (Erdem vd 2006).

Geriye dogru ¢ikarma yontemine biitiin bagimsiz degiskenlerin analize dahil edildigi
bir modelle baslanir. Daha sonra, her bir bagimsiz degiskenin p degeri daha 6nceden
belirlenmis & degeriyle kiyaslanir ve p degeri ¢ ’dan biiyiik olan degiskenler model

disinda birakilir (Erdem vd 2006).
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5. YONTEM VE MODEL OLUSTURMA

Bu caligmada veri madenciligi uygulamasi Boliim 2.1.2°de agiklanan CRISP-DM
referans modeli takip edilerek gerceklestirilmistir. Bu boliimde CRISP-DM referans
modelinin problemin degerlendirilmesi ve amacin belirlenmesi, verinin incelenmesi,
verinin hazirlanmas1 ve model olusturma asamalarinda gerceklestirilen islemler

anlatilacaktir.

5.1. Problemin Degerlendirilmesi ve Amacin Belirlenmesi

Bu calismada KPSS sonuglarinin veri madenciligi yontemi kullanilarak tahmin
edilmesinde ¢oklu regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin basarilarinin

karsilastirilmas: amaclanmaistir.

Bu karsilastirmay1 gerceklestirmek icin, Pamukkale Universitesi, Egitim Fakiiltesi,
[Ikogretim Boliimii, Simf Ogretmenligi A.B.D o6grencilerinin KPSS’den aldiklart
puanlari, 6grencilerin lisans egitimleri siiresince bazi derslerden aldiklar1 gegme notlari,
genel not ortalamalar1 ve 6gretim tiirleri tahmin edici degiskenler olarak kullanilarak

ongoriilmeye calisilmistir.
Bu calismada asagidaki siire¢ izlenilmistir;
e KPSS’de soru ¢ikan dersleri belirlemek,
¢ Ulasilmasi miimkiin veri kiimesi biiyiikliigiinii bulmak,

e Bu derslere ait not ortalamalari, 6grencilerin genel not ortalamalar1 ve KPSS

puanlarina iliskin verileri temin etmek,

e Bu calisma icin kullamilabilecek uygun program ve teknikleri belirlemek ve

uygulamak.
Veri madenciligi 6ngdrii modeli ile ilgili daha O©nce yapilan calismalar
incelendiginde, birden ¢ok tahmin edici degiskene sahip ve tahmin edilmesi istenen

degiskenin veri tiiriiniin siirekli sayisal deger oldugu durumlarda 6grenme modeli olarak
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hatayr geri yayma metodunu kullanan ileri beslemeli yapay sinir aglari, genetik

algoritmalar ve coklu regresyon tekniklerinin kullanildig1 goriilmiistiir.

5.2. Veri Degerlendirme

Bu c¢alismada PAU Egitim Fakiiltesi, Ilkogretim Boliimii, Siif Ogretmenligi
A.B.D’na 1999, 2000 ve 2001 yillarinda kayit olan dgrencilere ait veriler kullanilmistir.
Kullanilan veri kiimesi Pamukkale Universitesi Ogrenci Isleri Boliimii'nden ve OSYM
internet sitesinden edinilen verilerin birlestirilmesi suretiyle olusturulmustur. Bu
calisma icerisinde 6grencilerin ders gecme notlarim1 barindiran ve PAU Ogrenci Isleri
Boliimii’'nden edinilen verileri igeren tablo, not veri kiimesi, genel not ortalamalarini
iceren tablo, ortalama veri kiimesi, KPSS puanlar icin olusturulan tabloda puan veri
kiimesi olarak isimlendirilecektir. Aym ders i¢in normal 6gretim ve ikinci dgretimde
farkli optik kodlar kullanilmasina karsin, veri kiimesine her 6grencinin 6gretim tiiriinii
gosteren bir alan eklenmis ve bu dersler i¢i normal 6gretim optik kodlar1 kullanilmistir.

Tablo 5.1 ve 5.2°de veri kiimelerinde tutulan verilerin tiirleri gdsterilmistir.

Tablo 5.1 Not veri kiimesi veri tiirleri

Alan Adi Veri Tiru
S.No SAYI
Ogr. No SAYI
Ders Kodu SAYI
Ders Ad1 METIN
Ders Ge¢gme Notu METIN
Donem SAYI

Tablo 5.2 Ortalama veri kiimesi veri tiirleri

Alan Adi Veri Tiirii
S.No SAYI
Ogr. No SAYI
TC Kim. No SAYI
0SS Puam SAYI
Akademik Ortalama SAYI

OSYM internet sitesinden alinan KPSS puanlari ortalama veri kiimesine dahil

edilerek puan veri kiimesi olusturulmustur.
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5.3. Verinin Hazirlanmasi

Not veri kiimesi, Microsoft Office XP Access programi iizerinde yiiriitilen SQL
sorgulartyla, her ders icin bir tablo olusturacak sekilde boliinmiistiir. Veri temizleme
asamasinda, ayni dersi bir kereden fazla alan 6grencilerin dersi ilk aldiklart donemki
ders gecme notlar1 yine aym sekilde bir kereden fazla KPSS sinavina giren 6grencilerin
ilk girislerinde aldiklar1 puanlar kullanmilmis diger degerler ¢ikartilarak ayri bir tablo
olusturulmustur. Lisans egitimi siiresince bagka okullardan yatay gecis ile PAU’ye
gelen Ogrencilere ait kayitlar veri kiimesinden ¢ikartilmistir. Veri toplama asamasinda
edinilen her iki veri kiimesinde de eksik nitelik barindiran kayitlar ilk asamada veri
kiimesinden ¢ikarilmistir. Veri temizleme asamasindan sonra elde edilen kayitlar SQL

sorgulartyla tek bir tablo haline getirilmistir.

PAU Egitim Fakiiltesi’nde harfe dayali not sistemi kullanilmaktadir, kullanilan
harfler, 4’liikk sistemindeki karsiliklar1 ve veri madenciligi uygulamasi icin olusturulan
modellerde kullanilabilmesi i¢in 0-1 arasindaki sayilara doniistiiriilmiis karsiliklart

Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3 Not sistemleri

HARF D.ORTLI"JK KULLANILAN
SIS. Sis. DEGER

Al 4,0 1

A2 3,5 0,8

Bl 3,0 0,6

B2 2,5 0,4

C 2,0 0,2

F3 0,0 0

Ogrencilerin genel not ortalamalar1 incelendiginde, notlarm 2.20-3.67 arasinda
dagildig1 goriilmiis ve bu puanlar yapay sinir agt modelinde kullanilabilmesi icin (5.1)

numarali denklemi kullanilarak normalize edilmistir.

G':me_ 5.1)
G max— G min

G': Normalize edilmis not ortalamast
G : Gergek not ortalamasi

G min : Veri kiimesindeki en kii¢iik not ortalamasi



G max : Veri kiimesindeki en biiyiik not ortalamasi
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Ayni teknik KPSS puanlan icinde uygulanmis ve 50-90 araliginda oldugu

goriilen puanlar (5.2) numarali denklemi kullanilarak normalize edilmistir.

P : Gergek puan

P — Pmin

P max— Pmin

P': Izdiisiiriilmiis puan

Pmin : Veri kiimesindeki en diisiik KPSS puan

Pmax : Veri kiimesindeki en yiliksek KPSS puani

(5.2)

Veriler Microsoft Office Access ve Excel programlan kullanilarak temizlenip yapay

sinir aglar ve regresyon analizi i¢in kullanilabilir bi¢cime getirildikten sonra, herhangi

bir eksik veri icermeyen 1031 kayittan olusan bir veri kiimesi elde edildi. Elde edilen

veri kiimesindeki degiskenler, veri tiirleri ve degiskenlerin agiklamalar1 Tablo 5.4’de

verilmistir.

Tablo 5.4 Veri 6zellikleri

ALAN .

ETIKETI VERI TURU | AGIKLAMA

OGR 2 SECENEKLI | OGRETIM TURU

113101 KATEGORIK | TEMEL MATEMATIK |

113102 KATEGORIK | TEMEL MATEMATIK Il

113107 KATEGORIK | COGRAFYAYA GIRIS

113108 KATEGORIK | TURKIYE COGRAFYASI VE JEOPOLITIGI
113203 KATEGORIK | TURK DILi | SES VE SEKIL BILGISi
113204 KATEGORIK | TURK DiLi Il CUM.VE METIN BILGISI
113205 KATEGORIK | ULKELER COGRAFYASI

113207 KATEGORIK | CUM.DONEMI TURK EDEBIYATI
113473 KATEGORIK | VATANDASLIK BILGISI

127101 KATEGORIK | OGRETMENLIK MESLEGINE GIRIS
127201 KATEGORIK | GELISIM VE OGRENME

127202 KATEGORIK | OGRETIMDE PLAN VE DEGERLEN.
127302 KATEGORIK | SINIF YONETIMI

127402 KATEGORIK | REHBERLIK

ORT SAYI NOT ORTALAMASI

KPSS SAYI KPSS PUANI

Olusturulan veri kiimesi

1999, 2000 ve 2001 yillarinda iiniversiteye kayit olan

ogrencilerden olustugundan, bu Ogrencilerin farkli yillarda mezun oldugu goz Oniine
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almarak veri kiimesi yillara gore boliinmiis ii¢ veri kiimesi daha elde edilmis ve veri
madenciligi uygulamasinda kullanilmak iizere toplam dort veri kiimesi olugturulmustur.

Elde edilen veri kiimelerinin igerdikleri kayit sayilar1 Tablo 5.5°de verilmistir.

Tablo 5.5 Veri kiimeleri
Adi ierdigi Yillar Kayit Sayisi
Veri Kiimesi_1 Genel 1031
Veri Kimesi_2 1999 367
Veri Kimesi_3 2000 361
Veri Kimesi_4 2001 302

Bu islemler yapildiktan sonra veri madenciligi calismasi icin kullanilacak

programlara uygun dosya formatlarinin olusturulmasi agsamasina gecilmistir.

JavaNNS programi bu calismada yapay sinir aglar1 tekniginin ile olusturulacak
modellerden birini olugturmak i¢in kullanilmistir. Bu program veri girdilerini Oriintii
dosyalarindan almaktadir. Bu dosya formatini olusturmak i¢in Microsoft Office Access
programindan Microsoft Office Excel programina aktarilan veriler aktarilan veriler
Excell programiyla acilmis ve sekmeyle ayrilmis metin formatinda kaydedilmistir.
Excel sayilarin ondalik kisimlarmi aymrmak icin virgiil kullanirken JavaNNS nokta ile
ayrilmis sayilan kabul ettiginden bu degisiklik yapilmis ve bu dosyay1 Oriintii dosyasina
cevirmek icin gerekli baslik bilgisi dosyaya eklenerek oOriintii dosyasi elde edilmistir.

Oriintii dosyast icin 6rnek baslik bicimi ve aciklamas1 asagida verilmistir.
SNNS pattern definition file V4.2

generated at Thu Apr 13 02:15:03 2006 (Dosyanin yaratildigi am ve kullanilan

JavaNNS versiyonunu belirtir)
No. of patterns : 901 (Toplam kayit sayis1)

No. of input units : 16 (Tahmin edici degisken (bagimsiz degisken) olarak kullanilacak
degisken sayist)
No. of output units : 1 (Tahmin edilecek degisken sayisi)

JavaNNS oriintii dosyas1 alan isimleri icermediginden, tahmin edilmek istenen

degerlerin yer aldig1 alanlar, diger alanlardan sonra girilir.
WEKA uygulamalarinda veri girisi icin ARFF dosya bi¢cimi kullanilmaktadir. Bu
dosya bi¢imini olusturmak icin excell bicimindeki dosya virgiille ayrilmis bicimde

kaydedilmistir. Bolgesel ayar farkliligindan dolayr veri kiimesindeki alanlar noktali
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virgiille, sayilarin ondalik kismu virgiille ayrildigindan, virgiil noktayla, noktali virgiilde
virgiille degistirilmistir. Elde edilen dosya MS DOS bicimli metin dosyasi1 olarak
kaydedilmis ve baslik bilgisi eklenmistir. Arff dosyas1 i¢in gerekli olan baslik bicimi ve
aciklamalar asagidaki gibidir.

@relation <dosya_adi>: Dosyanin basinda yer alir, Veri kiimesini iceren dosyanin

adin belirtir.
@attribute <degisken> <tiir>: Siitunda yer alan degiskenin ismini ve tiiriinii icerir.

@data: baghk alaninin bittigini ve veri alaninin basladigin1 gosterir.

5.4. Model Olusturma

Bu calismada olusturulan ¢ok katmanli perseptron modelleri JavaNNS ve WEKA
3.4.7 programlar1 yardimiyla hazirlanmis, veri inceleme amagh regresyon analizi igin
SPSS 12.0 modellerin tahmin netligini karsilastirmak i¢in olusturulan regresyon analizi

icin WEKA 3.4.7 programi kullanilmustir.
5.4.1. JavaNNS

Java sinir aglar1 simulasyonu (JavaNNS), Almanya Tiibingen Universitesi Wilhelm-
Shickard Bilgisayar Bilimleri Enstitiisii tarafindan gelistirilmis bir yapay sinir agi
simiilatoriidiir. JavaNNS, Stutgard sinir aglar simulatorii (SNNA) 4.2 kabugu iizerine
Java programlama dili ile yeni bir kullanici arayiizii yazilarak olusturulmustur. SNNS’in
JavaNNS olarak yeniden yorumlanmasi esnasinda ii¢ boyutlu yapay sinir ag1 gosterimi
gibi pek kullanilmayan bazi 6zellikleri disarida birakilirken log paneli gibi kullanish

olacag diisiiniilen yeni 6zellikler eklenmistir.

Kullanict arayiiziindeki degisiklerin yan1 sira SNNS, Unix tabanli sistemler icin
tasarlanmigken, JavaNNS Java Runtime Environment kurulu olmasi kosuluyla,
Windows, Linux, Mac OS ve Solaris igletim sistemleri iizerinde de c¢alisabilecek bir

sekilde, platform-bagimsiz olarak tasarlanmaistir.

JavaNNS kullanic1 arayiizii, kullaniciya dogrudan yaratma, konfigiire etme ve
gorsellestirme imkanlar1 sunar. JavaNNS kullaniciya yapay sinir aglarmin cok cesitli
parametrelerini kurma sansi verir, dolayisiyla oldukca esnek ve kullanigh bir
simulatordiir. JavaNNS tek basina veri madenciligi programinda kullamilabilecek bir

program degildir. CRISP-DM standart modeli kullanilan bu ¢alismanin modelleme
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asamasinda kullanilmistir. Yapay sinir ag1 yaratilmasi, 6grenme yontemi secilmesi vb.
bircok yapay sinir ag1 parametresi se¢imi ve iiretilmesi kullaniciya birakildigindan,
analizcinin yapay sinir aglar1 konusunda bilgi sahibi olmasi gerekmektedir(Fischer

1996).
5.4.2. WEKA

WEKA Yeni Zelenda’daki University of Waikato tarafindan java programlama dili
kullanilarak yaratilmig, Linux, Mac OS ve Windows isletim sistemleri altinda denenmis
icerisinde bircok makine Ogrenmesi algoritmasi barindiran bir veri madenciligi
programidir. WEKA’ nin asil alani bircok makine 6grenmesi algoritmasinin uygulandigi
siniflandirma problemi olmasina ragmen biinyesinde cesitli kiimele, birliktelik kurallar

ve regresyon analizi algoritmalar1 da barindirmaktadir.
5.4.3. SPSS

SPSS sosyal bilimlerde yapilan arastirma verilerinin istatistiksel yOntemlerle
incelenmesi i¢in olusturulmustur. SPSS sahip oldugu kullanict dostu grafiksel arayiizii
sayesinde teknik bilgi gerektirmeksizin kullaniciya faktor analizi, regresyon hesabr,
varyans analizi, kilmeleme analizi gibi istatistiksel teknikleri uygulama ve veriyle ilgili

grafikler olugturma imkani verir.

5.5. Cok Katmanh Perseptron Modelinin Olusturulmasi

Cok katmanli perseptron modeli olusturulurken ilk olarak en uygun ag yapisinin
belirlenebilmesi icin rastgele secilen 20 ag yapisi, 6grenme katsayist (€£) 0.3
momentum katsayis1 (4 ) 0.2 icin denenmis, basarili bulunan ag yapilar farkli 6grenme
ve momentum katsayilar1 ve yineleme sayilar1 icin denenerek en basarili model

secilmistir.

Gizli katman ve ndron sayisinin belirlenmesi i¢in gecen siireyi azaltmak icin en iyi
ag modelinde yer alacak noron sayist denemeleri (5.3) numarali denklem ile elde edilen

8 sayisindan baslanarak yapilmistir.
Gizli Katman Noron Sayisi=(N ,+ N )/2 5.3)
N, : Girdi sayist

N, : Cikt1 sayist
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Tablo 5.6 Cok katmanli perseptron modelleri

1. Gizli Kat. 2. Gizli Kat. Néron | 3. Gizli Kat. Néron
Ag Adi Noéron Sayisi | Sayisi Sayisi
YSA1 2 2 0
YSA2 4 0 0
YSA3 2 0 0
YSA4 4 2 0
YSA5 6 4 0
YSA6 6 0 0
YSA7 8 6 0
YSA8 10 4 2
YSA9 16 8 4
YSA10 8 0 0
YSA11 8 4 2
YSA12 40 20 10
YSA13 8 0 0
YSA14 12 6 3
YSA15 30 10 5
YSA16 20 8 0
YSA17 40 10 0
YSA18 10 0 0
YSA19 30 10 0
YSA20 10 0 0

Bu modellerin degerlendirilmesi sonucu en basarili ag yapisi, gizli katman sayis1 bir,

gizli katman noron sayisi sekiz olan YSA 10 modeli se¢ilmistir.

Olusturulan ag yapisi JavaNNS yardimu ile farkli geri yayilim 6grenme algoritmalar
ile denenmis momentumlu geri yayilim algoritmasinin tim veri kiimelerinde daha

basarili oldugu tespit edilmistir.

Ogrenme katsayis1 seciminde farkli denemeler yapilmis ve 0.1-0.7 araliginda secilen
tim katsayilar i¢in agin basarist yetersiz bulunmus, WEKA 3.4.7 programinda, her
yineleme icin 6grenme katsayisini yineleme sayisina bolerek olusturulan yeni ve daha
kiiciik bir 6grenme katsayis1 kullanilmistir. Ogrenme katsayis1 bu sekilde secildiginde,

momentum teriminin agin irettigi hata degerleri lizerindeki etkisi azalmistir. 0.1-0.3
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araligindaki momentum terimleri icin de denemeler yapilmis ve her veri kiimesi i¢in en

basarili 6grenme parametreleri kombinasyonu bulunmaya calisilmistir.

Olusturulan modelin test edilebilmesi i¢in veri kiimesini bes parcaya bolen ve her
seferinde farkli bir kiimeyi test kiimesi geriye kalan kiimeleri egitim kiimesi olarak
kullanan 5 kiimeli capraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Egitim i¢in yineleme

sayisina farkli yineleme sayilari icin hata oranlan karsilastirilarak karar verilmistir.



39

6. BULGULAR VE YORUM

Bu boliimde ilk olarak elde edilen veri kiimesinin 6zelliklerinin anlasilabilmesi igin
SPSS 12.0 programi yardimiyla elde edilen frekans dagilimi tablosu ve regresyon
analizi sonuglar1 incelenecek, daha sonra WEKA 3.4.7 ve JavaNNS yardimi ile
olusturulan regresyon modeli ve cesitli yapay sinir ag1 modellerinin 6ngorii netlikleri

kiyaslanacaktir.

6.1. Veri Ozelliklerinin incelenmesi

Veri madenciliginde verinin ozelliklerinin anlagilmas1 modelin basarisi acisindan
cok onemlidir. Verinin iyi anlasilmasi uygulanacak modelin ve model parametrelerinin

dogru secilmesini, dolayisiyla proje basarisini beraberinde getirir.
6.1.1. Frekans analizi

Yiizliik not sistemi ile yapilan sinavlarin dortliik not sistemine doniistiiriilmesi veri
madenciligi agisindan 6nemli oranda bilgi kaybma neden olmaktadir. Dortliik not
sisteminde de belirli notlarda yigilmalar olmasi veri kiimesinin tahmin edici 6zelligini

zayiflatmaktadir.

Tablo 6.1 incelendiginde bir¢ok dersi Al ile gecen Ogrencilerin oraninin %1 veya
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Veri kiimesinin geneli i¢in bu oran % 2.2’dir. A2 i¢in
ise bu oran %5.5dir. Veri kiimesinde yer alan derslerden C ile gecilme oran ortalama
olarak % 38,6’dir. Not dagilimdaki bu yigilma bazi derslerde daha yogundur. Ornegin
113101, 113102 ve 127402 optik kodlu derslerden veri kiimesinde yer alan 6grencilerin

% 50’den fazlas1 ayni notla gecmistir.
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Tablo 6.1 Derslerde alinan notlarin frekans dagilimi

Ders Kodu Sayl/% F3 C B2 Bl A2 Al
113101 Sayt 1173 541 134 160 17 6
% 168 52,5 13,0 15,5 1.6 0.6
113102 Sayt 325 556 66 67 11 6
% 31,5 53,9 6.4 6.5 1.1 0.6
113107 Sayt |33 287 206 398 85 22
% 32 27.8 20,0 38,6 8,2 2.1
113108 Sayt | 168 440 168 211 31 13
% 16,3 42,7 16,3 20,5 3,0 13
113203 Sayt | 104 486 187 224 24 6
% 10,1 47,1 18,1 21,7 2.3 0.6
113205 Sayt | 100 333 206 307 65 20
% 9,7 32,3 20,0 29,8 6.3 1.9
113207 Sayt | 196 483 162 164 22 4
% 19,0 46,8 15,7 15,9 2,1 0,4
113473 Sayt |39 361 204 358 57 12
% 3.8 35,0 19,8 347 5.5 1.2
127101 Sayt 1133 509 198 168 14 9
% 12,9 49,4 19,2 16,3 1.4 0.9
127201 Sayt 312 286 130 222 60 21
% 30,3 27.7 12,6 21,5 5.8 2,0
127202 Sayt 338 408 138 132 10 5
% 32,8 39,6 13.4 12,8 1,0 0.5
127302 Sayt | 110 277 122 284 105 133
% 10,7 26,9 11,8 27,5 10,2 12,9
127402 Sayi 112 146 516 199 58
% 10,9 14,2 50,0 19,3 56
113204 Sayt |99 488 188 206 41 9
% 9,6 473 18,2 20,0 4.0 0.9
ORTALAMA |% 1148 (386 |156 |237 |51 22

Bu calismada farkli yillarda egitim goren Ogrencileri kapsayan veriler iizerinde
calisgilmigtir, dersi veren 6gretim gorevlisinin notlandirma sisteminin degismesi veya
dersi veren Ogretim gorevlisinin degismesi KPSS puanin hesaplanmasinda tahmin edici
degisken olarak kullanilan ders ge¢me notlarinin dagilimini etkileyebilecegi icin yillara

gore not dagilim yiizdeleri veri incelemesine dahil edilmistir.
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Tablo 6.2 incelendiginde baz1 dersler i¢in gecme notu yiizdelerinin yillara gore
onemli miktarda degistigi goriilmektedir. Ornegin iiniversiteye 1999 yilinda giren
ogrencilerin 113101 kodlu dersten F3 notu alma yiizdeleri 10,8 iken 2001 girisli
ogrenciler i¢in bu oran 26,8°dir.1999 girisli 6grencilerin 113108 kodlu dersten F3 notu
alma yiizdeleri 29,4 iken 2000 yili girisli 6grenciler i¢in bu oran 6,4’diir. Bu ¢alismada
ogrencilerin her dersi ilk kez alislarindaki gegcme notlar1 kullanildigindan {iniversiteye
giris yillan farkli olan 6grencilerin ¢ok biiyiik bir kisminin belirli bir dersi alma yillart

da farklidir.

Pamukkale Universitesi ilkogretim Boliimii Stmf Ogretmenligi A.B.D’nin her yil
OSYM tarafindan yapilan OSS sinavimin hemen hemen aym yiizdelik dilimine giren
adaylar arasindan Ogrenci aldigi diisiiniiliirse, not dagilim oranlarindaki bu farkliligin
Ogretim elemanlarinin uyguladiklart lgme yontemi farkliliklarindan kaynaklandigi 6ne

suriilebilir.

Ayni dersin not dagiliminin yillara gére 6nemli oranlarda degismesi o dersin tahmin
edici degisken olarak tutarliligim1 azaltmakta ve olusturulan veri madenciligi ongorii
modellerinin tahmin netligini olumsuz yonde etkilemektedir. Ders gecme notlar1 igin
olusturulmus standart bir yaklasim olmamasi, bir dersi aym yil i¢inde birden fazla
Ogretim elemanin vermesi gibi durumlarda da 6ngérii modelinin basaris1 diisecektir.
Ders not dagilimlarindaki bu farkliliklar KPSS puanlarinin ders notlarindan yola ¢ikarak
ongoriilmesi ile ilgili ¢calismalarda dersi veren 6gretim elemaninin da tahmin edici bir
parametre olarak modele dahil edilmesinin modelin tahmin netligini artiracagi

sOylenebilir.



Tablo 6.2 Yillara gore notlarin frekans dagilimi

DERSKODU | YIL | F3(%) C(%) B2(%) | BL(%) | A2(%) | Al(%)
113101 1999 10,1 50,7 15,8 20,7 1,9 0,8
113101 2000 15,0 51,5 13,0 17,2 2,8 0,6
113101 2001 26,8 56,0 9,6 7.3 0,0 0,3
113102 1999 31,9 55,9 6,0 4.4 1,1 0,8
113102 2000 23,3 55,7 8,3 10,2 1,9 0,6
113102 2001 40,7 49,7 4,6 4,6 0,0 0,3
113107 1999 5.4 30,5 22,1 35,7 5,2 1,1
113107 2000 1,7 31,6 18,0 35,7 9,7 33
113107 2001 2,3 20,2 19,5 45,7 10,3 2,0
113108 1999 29,4 43,6 13,6 12,3 1,1 0,0
113108 2000 6,4 37,1 17,5 28,8 7.5 2,8
113108 2001 12,3 48,0 18,2 20,5 0,0 1,0
113203 1999 3,0 30,0 22,6 39,0 4,9 0,5
113203 2000 13,6 51,2 18,0 15,2 0.8 1,1
113203 2001 14,6 62,9 12,9 8,6 1,0 0,0
113205 1999 24,8 45,8 13,9 12,5 1,9 1,1
113205 2000 1,1 26,6 19,9 35,2 13,0 4,2
113205 2001 1,3 22,8 27,5 44,4 3,6 0,3
113207 1999 10,1 55,0 19,1 14,7 0,5 0,5
113207 2000 21,1 46,3 17,5 13,6 1,1 0,6
113207 2001 27,5 37,4 9,6 20,2 5.3 0,0
113473 1999 3,0 33,5 21,0 36,2 4,9 1.4
113473 2000 3.9 40,2 17,7 30,5 6,6 1,1
113473 2001 4,6 30,8 20,9 37,7 5,0 1,0
127101 1999 15,3 51,8 14,4 13,9 2,7 1,9
127101 2000 10,2 43,5 24,7 21,1 0,3 0,3
127101 2001 13,2 53,3 18,5 13,6 1,0 0.3
127201 1999 40,3 26,7 9,3 17,2 4.4 2,2
127201 2000 34,3 31,3 10,2 15,2 6,1 2,8
127201 2001 13,2 24,5 19,5 34,4 7.3 1,0
127202 1999 24,0 32,4 16,9 22,9 2,5 1.4
127202 2000 39,9 40,7 11,6 75 0,3 0,0
127202 2001 34,8 47,0 11,3 7,0 0,0 0,0
127302 1999 19,3 41,7 8,7 10,4 4.4 15,5
127302 2000 10,2 17,5 7.8 25,2 20,2 19,1
127302 2001 0,7 19,9 20,5 51,3 53 23
127402 1999 0,0 4,6 11,4 52,0 22,6 9.3
127402 2000 0,0 13,3 17,7 51,5 15,2 2,2
127402 2001 0,0 15,6 12,9 46,0 20,2 53
113204 1999 15,5 56,1 16,9 9.8 1,6 0,0
113204 2000 53 39,9 17,7 29,6 6.6 0,8
113204 2001 7,6 45,7 20,2 20,9 3,6 2,0

42
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6.1.2. Regresyon analizi

Bu boliimde PAU Egitim Fakiiltesi Simf Ogretmenligi A.B.D’ye 1999 yilinda giren
ogrencilerden olusan veri kiimesi 2, 2000 yilinda giren Ogrencilerden olusan veri
kiimesi 3, 2001 yilinda giren 6grencilerden olusan veri kiimesi 4 ve tiim 6grencileri
kapsayan veri kiimesi 1 icin regresyon analizi yapilacak. Bu veri kiimeleri icin
modellerin genel olarak KPSS puanlarini agiklama oranlan tartisilacak tiim derslerin
modeldeki katkilart veri kiimesi 1 igin yapilan regresyon analizi sonucunda

tartigilacaktir.

Tablo 6.3 Regresyon modelleri

Uygulanan Veri Diizeltilmis Std. Ongorii
Kiimesi R R’ R® Hatas1
1999 0,571 0,326 |0,295 0,152613

2000 0,457 10,209 0,172 0,172484

2001 0,516 0,266 |0,225 0,189237
Genel 0,469 0,220 10,208 0,174466

SPSS kullanilarak yapilan regresyon analizi sonucu 1999 yilinda simif 6gretmenligi
ABD’ye kayit olan 6grencilerinin aldiklart KPSS puanlarinin % 32,6 sinin, 2000 yilinda
kayit olan 6grencilerden olusan veri kiimesinde %?20,9’unun, 2001 yilinda kayit olan
ogrencilerden olusan veri kiimesinde de %22’sinin lisans egitimleri boyunca aldiklar1 ve
KPSS’de soru cikan 14 ders, genel not ortalamalan ve Ogretim tiirleri tarafindan

aciklanabilmistir.

Ogrencilerin ders basari diizeylerinin KPSS de gosterdikleri basarinin ancak bu
kadar kiicik bir yiizdesini aciklayabilmesi, egitimciler icin iizerinde diisliniilmesi

gereken bir durumdur.
Bu durumun nedenlerinin anlasilabilmesi icin,
¢ Lisans derslerinde uygulanan 6lgme ve degerlendirme yontemlerinin,
e KPSS i¢in uygulanan 6lgcme ve degerlendirme yontemlerinin,

e Lisans dersleri miifredati ile KPSS’nin igeriginin uyumlulugunun,
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e Ogrencilerin lisans derslerine calisma motivasyonlarinin,
sorgulanmasi gerekir.

Veri kiimesinde yer alan tahmin edici degiskenlerin modele katkilarin1 belirlemek
icin regresyon analizinden elde edilen katsayilar tablosu kullamlmistir. Herhangi bir
degiskenin modele anlamli bir katkisinin olup olmadig1 F-testinin p degerine bakilarak

tespit edilmektedir.

Tablo 6.4 incelendiginde biitiin degiskenler girilerek olusturulan regresyon modeline
anlaml katkis1 olan degiskenler OGR (Ogretim tiirii), 113101 (Temel Matematik
1),113473 (Vatandashik Bilgisi), 127202 (Ogretimde Planlama ve Degerlendirme),
127402 (Rehberlik) ve ORT (Genel not ortalamasi), 113107 (Cografyaya Giris)
degiskenleridir. Regresyon analizinde degiskenlerin modele giris sirasi, o degiskenin
modeldeki katsayistm  dolayisiyla modele yaptigi katkiyr degistirebilmektedir.
Dolayisiyla p (sig) degeri 0.05’in biraz iizerinde olan degiskenlerde model incelemesi

esnasinda dikkate alinabilir.

Tablo 6.4 Veri kiimesi_1 i¢in regresyon analizi katsayilar tablosu

Katsayilar Standart Katsayilar

Degiskenler Std. Hata Beta Std. Hata T Sig.

(sbt) 0,257 0,024 10,783 0,000
OGR 0,112 0,014 0,273 8,149 0,000
113101 0,066 0,031 0,069 2,168 0,030
113102 -0,014 0,035 -0,013 -0,406 | 0,685
113107 0,046 0,027 0,052 1,697 0,090
113108 0,018 0,028 0,021 0,652 0,515
113203 -0,031 0,030 -0,032 -1,034 0,301
113205 0,035 0,028 0,043 1,262 0,207
113207 0,018 0,031 0,020 0,586 0,558
113473 0,199 0,030 0,220 6,707 0,000
127101 -0,030 0,030 -0,031 -0,992 0,322
127201 0,006 0,024 0,008 0,243 0,808
127202 -0,095 0,031 -0,103 -3,030 {0,003
127302 0,002 0,019 0,003 0,092 0,927
127402 0,094 0,031 0,096 3,024 0,003
113204 -0,004 0,029 -0,005 -0,146 10,884
ORT 0,304 0,063 0,181 4,799 0,000
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Bu degiskenler ile adim adim regresyon yontemi kullanilarak olusturulan model

KPSS puanlarindaki degisimin % 21,6’sin1 agiklamaktadir. Bu degiskenler ile

olusturulan model i¢in katsayilar Tablo 6.5’de verilmistir.

Tablo 6.5 Modele anlaml katkis1 olan degiskenler i¢in katsayilar tablosu

Katsayilar Standart Katsayilar Sig.
Degiskenler Std. Hata B T Std. Hata
(Sbt) 0,261 0,022 11,918 0,000
113473 0,208 0,029 0,230 7,244 0,000
OGR 0,109 0,012 0,264 9,115 0,000
ORT 0,320 0,058 0,190 5,558 0,000
127202 -0,104 0,030 -0,113 -3,510 0,000
127402 0,086 0,030 0,087 2,811 0,005
113101 0,059 0,027 0,061 2,151 0,032
113107 0,054 0,026 0,061 2,070 0,039

Sadece Tablo 6.5’deki 7 degiskenle, 16 degisken kullamilarak olusturulan
modeldekine ¢ok yakin bir performans elde edilmesi diger degiskenlerin modele anlaml
bir katkisinin olmamasi, degiskenler arasindaki iligkilere ve bu degiskenleri olusturan

dersler i¢in kullanilan 6l¢me stratejisine baglanabilir.

6.2. Veri Madenciligi Modellerinin Ongorii Netliginin Karsilastirilmasi

Bu boliimde yapilar1 daha once anlatilan ¢cok katmanli yapay sinir ag1 ve coklu
regresyon yontemleri kullanilarak olusturulan modellerin 6ngorii performanslari, 5
kiimeli ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak modellerin iirettikleri ortalama mutlak

hata ve ortalama hata kareler kokii degerleri karsilastirilarak bulunacaktir.
6.2.1. Veri kiimesi I
6.2.1.1. Regresyon modeli

KPSS =0.1076 * OGR +0.0572 * 113101 +0.0472 * 113107 +
0.0411 * 113205 +0.2008 * 113473 -0.1017 * 127202 +

0.087 *00127402 +0.2932 * GPA +0.2577

0.1418

0.1763

Ortalama mutlak hata

Ortalama hata kareler koki
6.2.1.2. YSA modeli

Sekiz norondan olusan tek gizli katmana sahip yapay sinir ag1 modelinin
Ogrenme Katsayist: 0.1

Momentum Katsayisi: 0.1
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Yineleme Sayisi :100

parametreleri ile iirettigi hatalar:

Ortalama mutlak hata 0.1413
Ortalama hata kareler koki 0.1759
6.2.2. Veri kiimesi I1

6.2.2.1. Regresyon modeli

KPSS = 0.0995 * OGR + 0.1377 * 113101 -0.1053 * 113102 + 0.063 * 113107 +
0.0844 * 113203 + 0.0941 * 113207 + 0.2527 * 113473 + 0.0558 * 127302 +0.0935 *
127402 + 0.1684

Ortalama Mutlak Hata 0.1257

Ortalama hata kareler kokii  0.1568

6.2.2.2. YSA modeli

Sekiz nérondan olusan tek gizli katmana sahip yapay sinir ag1 modelinin
Ogrenme Katsayist: 0.5
Momentum Katsayisi: 0.2
Yineleme Sayis1 :500
parametreleri ile iirettigi hatalar:
Ortalama mutlak hata 0.1231
Ortalama hata kareler kokii  0.1555

6.2.3. Veri kiimesi II1

6.2.3.1. Regresyon modeli

KPSS = 0.0893 * OGR + 0.0964 * 113102 -0.065 * 113108 + 0.2142 * 113473 -
0.1086 * 127101 -0.0932 * 00127302 + 0.1232 * 127402 + 0.3042 * GPA + 0.392
Ortalama mutlak hata 0.1431

Ortalama hata kareler kokii 0.1777

6.2.3.2. YSA modeli

Sekiz nérondan olusan tek gizli katmana sahip yapay sinir ag1 modelinin
Ogrenme Katsayisi: 0.2
Momentum Katsayisi: 0.2
Yineleme Sayisi :200

parametreleri ile iirettigi hatalar:



Ortalama mutlak hata

Ortalama hata kareler koki

6.2.4. Veri kiimesi IV

6.2.4.1. Regresyon modeli

0.1421
0.1772
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KPSS =0.1567 * OGR + 0.098 * 113107 + 0.2418 * 113473 + 0.0903 * 127201
+0.1347 * 127402 + 0.2118

Ortalama mutlak hata

Ortalama hata kareler kokit 0.196

6.2.4.2. YSA modeli

Sekiz ndrondan olusan tek gizli katmana sahip yapay sinir ag1 modelinin

Ogrenme Katsayisi: 0.2

Momentum Katsayisi: 0.2

Yineleme Sayis1 : 30

parametreleri ile iirettigi hatalar:
Ortalama mutlak hata 0.1531

Ortalama hata kareler kokii 0.1932

Tablo 6.6 Hata terimleri

Veri Veri Veri Veri
Model Hata tlri Kimesi_1 Kimesi_ 2 | Kimesi 3 Kimesi_4
Ort. Mut. Hata 0.1418 0.1257 0.1438 0.1555
Regresyon
Analizi Ort. Hat. Kar. Kbkl | 0.1763 0.1568 0.1777 0.196
Ort. Mut. Hata 0.1413 0.1231 0.1421 0.1531
YSA Ort. Hat. Kar. Kok | 0.1759 0.1555 0.1772 0.1932

Bu calismada kullanilan veri kiimeleri ayn1 tahmin edici ve bagimli degiskenleri

kullanmasina ragmen WEKA 3.4.7 tarafindan olusturulan ¢oklu regresyon yontemi her

veri kiimesi icin olusturdugu regresyon denkleminde farkli katsayilar olusturmustur. Bu

veri kiimeleri arasindaki farkliliklardan ve tahmin edici degiskenlerin birbirleriyle

iliskili olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 6.6 incelendiginde kullanilan yapay sinir agt modelinin farkli ag

parametreleri ile her veri kiimesi i¢in ¢oklu regresyon modelinden tahmin dogrulugu

acisindan daha basarili sonuglar iirettigi goriilmektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Giiniimiizde 6grencilerin iiniversite ve boliim tercihlerini etkileyen en énemli etken,
egitim aldiklarn1 boliimiin mezuniyet sonrasi is bulmalarinda saglayacagi kolayliktir.
Ozel iiniversitelerin hizla yayginlasmas, iiniversite ve iiniversite egitimi almak isteyen
Ogrenci sayisimin artmasi yiiksek Ogretim kurumlar1 igin rekabet¢i bir ortam
yaratmaktadir. Bu ortamda iddial1 olmak isteyen iiniversiteler karar alma siire¢lerinde
bilime hizmet etmenin yanisira dgrencilerin gereksinimlerini karsilayacak, onlar1 diger
tiniversitelerden mezun olan meslektaslarn arasinda avantajli duruma getirecek

yenilikleri gerceklestirmek durumundadir.

Mezunlarinin énemli bir kism1 kamu sektoriinde istihdam edilen siif 6gretmenligi
A.B.D. dgrencileri icin KPSS olduk¢a dnemlidir. Dolayisiyla mezun olan dgrencilerin
KPSS’de basarili olma oranlar1 iiniversiteler arasinda ayirt edici bir olgiit haline

gelmistir.

Bu ¢alismada PAU Egitim Fakiiltesi Stmf Ogretmenligi A.B.D.’den mezun olan
ogrencilerin KPSS’de aldiklar puanlar, lisans egitimleri siiresince aldiklar1 ve KPSS’de
soru ¢ikan derslerden ge¢me notlari, 6gretim tiirleri ve genel not ortalamalari tahmin
edici degiskenler olarak kullanilarak tahmin edilmeye calisilmig, bu amagla olusturulan

yapay sinir ag1 ve regresyon analizi modellerinin tahmin dogruluklar1 karsilastirilmistir.

Yapilan aragtirma sonucunda KPSS puanlarindaki degisimin kiiciik bir kisminin
(%22) veri kiimesinde yer alan degiskenler tarafindan aciklanabildigi sonucuna
ulagilmistir. Yapilan frekans analizinde bazi derslerden Al, A2 gibi notlarla gecen
Ogrenci oranlar1 % 1,2 civarinda iken C, B gibi notlarla ge¢en 6grencilerin oranlar1 % 50
civarinda oldugu goriilmiistiir. Not dagiliminin bu yapisi 6lgcmede bilgi kaybina neden

olmakta ve modelin basarisint olumsuz yonde etkilemektedir.

Ogrencilerin 6nemli bir kisminin C, B2 gibi ortalama notlar ile dersten gecerken ¢ok
az bir kismimin Al, A2 gibi yiiksek notlarla derslerinden ge¢mesi kullanilan 6lgme
sistemine ve Ogrencilerin derslerden yiiksek not almalarinin kendilerine herhangi bir

fayda saglamamasina dolayisiyla daha iyi bir not ile dersten ge¢cmek igin
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cabalamamalarina baglanabilir. Bu durum modelin KPSS puanmini agiklamaktaki

basarisini da diisiirmektedir.

Ders notlarinin, 6gretim tiiriiniin ve genel not ortalamalarinin KPSS puanlarindaki
degisimin bu kadar kiiciik bir kismimi a¢iklamasinin nedenlerinin ortaya koyulabilmesi
icin lisans dersleri ve KPSS igerikleri arasindaki uyumun ve derslerde kullanilan 6l¢me

yontemlerinin sorgulanmasi gerekir.

Bu calismada kullanilan KPSS puanlarinin tahmin edilmesi i¢in yapay sinir ag1 ve
regresyon analizi modelleri dort farkli veri kiimesi iizerinde uygulanmis iirettikleri
hatalar karsilastirilmistir. Kullanilan yapay sinir ag1 modeli tarafindan yapilan tahminler
ve gercek sonuc arasindaki fark tiim veri kiimeleri i¢in regresyon analizi yonteminin

bulduklarina gore daha kiigiik ¢cikmustir.

Modellerin iirettikleri hata degerleri farkinin ¢ok yliksek olamasa da yapay sinir ag1
modelinin ¢alismada kullanilan biitiin veri kiimelerinde regresyon analizi modelinden
daha basarili olmasi, yapay sinir ag1 tekniginin ongoriiye dayali egitim aragtirmalar igin

klasik istatistik yontemlere bir alternatif olusturabilecegini gostermistir.

Karar alma siireclerine hipoteze dayali klasik istatistik yontemlerinden daha etkin
katki saglama iddiasiyla gelisen ve tip, sanayi, ticaret gibi alanlarda kullanimi hizla
yayginlasan veri madenciligi yaklasimi etkin olarak kullanildiginda egitim

yoneticilerine de alanlarinda avantajli duruma getirecek bilgi saglamaya adaydir.

Bu alanda yapilacak c¢aligmalarda KPSS sonuclarimin tahmin edilmesi igin
uygulanacak veri madenciligi siirecine genetik algoritmalar ve dogrusal olmayan
regresyon yontemleri dahil edilerek tahmin dogruluklar1 artirilabilir. Ayrica yapilacak
benzer arastirmalarda Ogrencilerin lise genel basari not ortalamalarinin ve dersi ilk
alislarinda kalan 6grencilerin daha sonra aldiklarindaki ge¢cme notlarinin tahmin edici
degisken olarak kullamlmasi, farkli {iniversitelerden toplanacak verilerin calismaya

dahil edilmesi benzer arastirmalar i¢in 6nerilebilir.
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