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OZET

VERiIi MADENCILiGi YONTEMLERI KULLANARAK MESLEK
YUKSEK OKULU OGRENCILERININ AKADEMIiK BASARIM
TAHMINI
YUKSEK LIiSANS TEZi
BURAK AYDEMIR
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI:PROF. DR. SEZAI TOKAT)

DENIZLIi, EKIM - 2017

Teknolojinin  gelismesiyle birlikte bilginin 6nemi her gegen giin
artmaktadir. Veri madenciligi yontemleri ile veriler tizerinde ¢ok farkli analizler
yapilabilmektedir. Bu arastirmanin amaci, veri madenciligi yontemini kullanarak
Meslek Yiiksek Okulu 6grencilerinin akademik bagarimlarini tahmin etmektir. Bu
ama¢ dogrultusunda veri madenciligi siniflama algoritmalar1 kullanilarak
Ogrencilerin basarilarint tahmin etmede en iyi basarimi gosteren siniflama
algoritmas1 secilmeye ¢alisilmistir. Pamukkale Universitesi Meslek Yiiksek
Okullarina 2009 ile 2010 yillar1 arasinda kayit yaptiran 1387 dgrencinin bilgileri
kullanilmistir. Ogrencilerin akademik basarimlarini tahmin etmek igin bagimli
degisken olarak oOgrencilerin akademik not ortalamalari ile mezuniyet yillari
kullanilmigtir. Akademik not ortalamasina gére basarim tahmininde en iyi sonucu
Sirali Minimum Optimizasyon(SMO) algoritmas1 vermektedir. Mezuniyet yilina
gore basarim tahmini yaptigimizda en 1iyi sonucu J4.8 ve NaiveBayes
algoritmalar1 vermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Veri Madenciligi, akademik basarim, yapay sinir
aglari, NaiveBayes, J4.8, SMO, IBk



ABSTRACT

PREDICTING ACADEMIC SUCCESS OF VOCATIONAL HIGH
SCHOOL STUDENTS USING DATA MINING METHODS
GRADUATE THESIS
BURAK AYDEMIR
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR:PROF.DR. SEZAI TOKAT)
DENIZLi, OCTOBER 2017

The importance of information increases each day with the developments
in technology. Several different analysis can be applied on the related information
using data mining methods. The aim of this research is to predict the academic
success of vocational high school students of Pamukkale Universiy by using data
mining methods. For this purpose, several data mining classification algorithms
are used and their results are compared to find best suited algorithm. The
information of 1387 students, who had registered to Pamukkale University
Vocational High School between 2009 and 2010 are used. GPA and graduation
year of the students are used as a dependent variable in order to predict academic
success. Linear Minimum Optimization algorithm gives the best results when
GPA is used, whereas J4.8 and Naive Bayes algorithms are best suited if
graduation date is used as a dependent variable.

KEYWORDS: Data mining, academic performance, artificial neural network,
NaiveBayes, J4.8, SMO, IBk
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ONSOZ

Bu calismada Meslek Yiiksek Okulu 6grencilerinin akademik ge¢mis ve
ailevi durum bilgileri kullanilarak veri madenciligi yonteminin siniflandirma
teknikleriyle akademik basarimi tahmin etmeye c¢alisilmistir. Bu amag
dogrultusunda veri madenciligi yontemlerinden siniflama algoritmalari kullanarak
basarilarin1 tahmin etme de en iyl performansi gosteren siniflama algoritmasi
secilmeye calisilmigtir.

Calismanin uygulama kisminda Pamukkale Universitesi Meslek Yiiksek
Okullarina 2009 ile 2012 yillar1 arasinda kayit yaptiran 6grencilerin akademik
bilgileri ile iiniversiteye kayit esnasinda uygulanan anket verileri kullanilmistir.
Bu bilgileri bize saglayan Pamukkale Universitesi Bilgi Islem Dairesi’ne
tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tez ¢aligmasinin yiiriitiilmesinde ilgi ve destegini esirgemeyen, bilgi ve
yonlendirmeleriyle bana destek olan hocam sayin Prof. Dr. Sezai TOKAT’a

tesekkiirlerimi sunarim.

Yiiksek lisans egitim siirecimin he asamasinda yakin ilgilerini gordiigiim,
bana destek olan degerli boliim hocalarima ve tesekkiirii bir borg bilirim.

Hayatimin her aninda yanimda olan, bana maddi ve manevi desteklerini
esirgemeyen annem, babam ve kardesime tiim kalbimle tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Bilgi teknolojilerinde meydana gelen hizli degisim ve gelisim toplumlari bilgi
tiretmeye yoneltmistir. Bilgi iiretebilen veya bilgiyi kullanabilen toplumlar,
teknolojiyi gelistirmekte ve kullanmaktadirlar. Teknolojinin kullanilmasi bireyleri ve
toplumlar1 gelistirmekte, onlar1 olaylar karsisinda daha hazirlikli hale getirmekte ve
hayati kolaylastirmaktadir. Teknolojik degisimlere ayak uydurabilen toplumlar
teknolojinin sagladigi yararlar1 yasamlariyla biitlinlestirerek, bu geliseme ayak

uyduramayan toplumlarin her zaman 6niine gegmektedir (Giindiiz ve Odabasi 2004).

Bilgi ¢aginda meydana gelen bu hizli degisim diinyadaki tiim toplumlar1 bu
teknolojik gelisimlere ayak uydurmaya itmektedir. Bu geliseme ayak uydurmak igin
toplumlarin bu gelisime hazirlikli olmasi gerekir. Yani bilgiye nasil erisebilecegini
bilen, ulastig1 bilgiyi kullanabilen, gerektiginde yeni bilgileri kendi iiretebilen bir
toplumun yetismesi gerekmektedir. Bu gelisime ayak uydurabilecek toplum olugmasi

ise ancak o toplumun egitim sistemi sayesinde gerceklestirilebilir.

Egitim, uzamanlar tarafindan, bireyin davranislarinda yasantis1 yoluyla
istendik ve kasitli olarak degisme meydana getirme siireci olarak tanimlanmaktadir
(Simsek 2012). Uzmanlar tarafindan yapilan bu tanimlarda anlatilmak istenen belli
bir program ve plan dahilinde Ogrencilere istenilen, arzu edilen davranislari
kazandirmak ve Ogrencilerin bu davramiglart  sergilemesini  beklemektir.
Ogrencilerdeki tiim bu degisimin gerceklesmesi belli bir plan dahilinde olmasi

gerekir. Bu plana da Egitim ve Ogretim Programi denir.

Egitim programi, Milli Egitim’in amaglarinin ger¢eklesmesine yonelik tiim
faaliyetlerinin bir egitim kurumunda dgrencilere saglanmasidir. Ogretim programi ise
“bir derste Ogrencilerin ulasacagl hedefleri, hedeflerin kapsadigr davranislari,
davranislar1 kazandirmak iizere diizenlenecek egitim durumlarini ve davranislarin ne
derece kazandirildigini ortaya koyabilecek sinama durumlarini kapsayan, gelismeye
acik ve ¢ok yonlii etkilesim i¢inde olan 6geler biitiiniidiir (Hotaman 2010). Egitim ve
Ogretim Programlarinin  temelini  dgrenciler olustururlar. Bu  programlarda

ogrencilerin davranig olarak ulasmasi gereken hedefler yer alir. Bu hedefler
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dogrultusunda da ogrencilerin bu hedeflere ulagsmasini saglayan egitim-6gretim
etkinlikleri olusturulur. Ogrencilerin  egitim-6gretim  etkinlikleri sayesinde
olusturulan  hedeflerin ne  kadarini gerceklestirdigini - ne  kadarim
gerceklestiremedigini belirleyen 6lgme ve degerlendirme etkinlikleri gergeklestirilir.
Olgme ve degerlendirme etkinlikleri programlarin sorunlar1 hakkinda uzmanlara bilgi

veren onemli bir bolimudir.

Tirkiye’de egitim programi okuloncesi, ilkogretim, ortadgretim ve
yiiksekogretim olarak 4 kademe olarak planlanmistir. Ortadgretim yiiksekogretime
gecmeden onceki son kademedir. Ogrenciler bu kademede ilgi ve yeteneklerine
uygun olan alanlar1 segerler. Bu se¢cim 6grencilerin ileride hangi tiir meslekleri
sececegini gosteren dnemli bir se¢imdir. Bu nedenle de ortadgretim yiiksekdgretime
geciste onemli bir kademedir. Ancak 6grencilerin ileride hangi meslegi yapacagina
karar verdigi ve sahip olacagi meslekle ilgili yeterlilikleri kazanacagi kademe
yiiksekdgretimdir. Yiiksekdgretimin amact; “Ogrencileri ilgi, istidat ve kabiliyetleri
Olciisiinde ve dogrultusunda yurdumuzun bilim politikasina ve toplumun yiiksek
seviyede ve ¢esitli kademelerdeki insan giicii ihtiyaglarina gore yetistirmek”[Milli
Egitim Temel Kanunu 1973]. Ogrenciler ortadgretimin sonunda Olgme, Secme ve
Yerlestirme Merkezi (OSYM) tarafindan sinava tabi tutulmaktadirlar. OSYM
ogrencilerin diizeyini belirlemek ve 6grencileri uygun yiiksekogretim programlaria
yerlestirmek i¢in Yiiksekogretime Gecgis Sinavi(YGS) ve Lisans Yerlestirme
Smavi(LYS) uygulamaktadir. Ogrenciler bir yiiksekdgretim programma yerlesmek

icin bu sinavlarda basarili olmak zorundadirlar.

Egitimin, insan yetistirmenin ¢ok o©nemli oldugu bu c¢agda egitim
kurumlarinda ogrencilerin derslerde gosterdikleri performans da oOnemli hale
gelmektedir. Ogrencilerin derslerde gosterecekleri performansi arttirmak veya
olusabilecek kotii performanslarin  Oniline gecebilmek icin ileriye yoOnelik
yapilabilecek tahminler, rehberlik calismasini daha etkili kilacaktir. Bu amagla veri
madenciligi yontemleri etkili bir sekilde kullanilabilir. Bu yontemleri kullanan ¢ok

sayida calisma bulunmaktadir.

Bir insanin basarili veya basarisiz olmasini saglayan birgok etkiden soz
edilebilir. Ancak bu etkilerin kisinin basarili olma olasili§in1 ne kadar etkiledigi daha

onemli bir konudur. Bir 6grencinin ileriye doniik basarilarin1 tahmin etmede bize en

2



cok yol gosterecek olan etmenler de basarili olma olasiligini en ¢ok etkileyen
etmenlerdir. Bu dogrultuda yapilan calismalar sunu gostermistir. Bir 6grencinin
akademik basarisini tahmin etmede bize en cok yol gosteren etmenler 6grencinin
akademik gecmisidir. Ankara Universitesi’nde yapilan bir ¢alisma da Ankara
Universitesi’nin baz1 fakiilte ve lisans programlarinda &grenim goren 419 3.sinif
ogrencilerinin akademik basarilarin1 etkileyen faktorleri kullanarak &grencilerin
basart durumlarina gore simiflandirilmasinda Yapay Sinir Aglart ve Lojistik
regresyon yontemleri Kullanilmistir. Lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglari
analizinin 6grencilerin akademik basarisini en ¢ok hangi degiskenlerin etkiledigine
iligkin yapilan karsilastirmada “Ortadgretim Mezuniyet Ortalamasi, Mezun Olunan
Lise ve Universiteye Giris Puan1” ortak degiskenler olarak belirlenmistir. Yapay sinir
aglar1 analizi sonucu akademik basarmin en Onemli ilk belirleyicisi (%100)

“Universiteye Giris Puan1” oldugu gériilmiistiir (Cirak 2012).

Anadolu Universitesi Ag¢ik Ogretim Fakiiltesi'nde Bilgi Teknolojileri 1
Temelleri (BIL101U) dersini alan 6grencilerin final puan1 Radyal Taban Fonksiyonu
(RBF) ve Cok Katmanli Perceptron (MLP) modeli kullanilarak 6ngoriilmeye
calisilmigtir.  2014-2015 Giliz doneminde BIL101U modiiliiniin final sinav
puanlarinin tahmininde vize puani, cinsiyet, milliyet, egitim durumu, meslek okulu
mezuniyeti, yabanci dil, engelli olup olmamasi, mezuniyet derecesi, tercih sirasi,
dogum tarihi, yerlestirme puani ve AOF &grencilerinin iiniversite giris sinavi
puanlar1 degisken olarak kullanilmistir. Cok Katmanli Perceptron i¢in farkl
parametrelerle 12 farkli ag olusturulmus ve Radial Basis Fonksiyonu i¢in farkli
parametrelerle dort farkli ag olusturulmus ve her biri icin elde edilen sonuglar
karsilastirilmig. Ogrencilerin niifus bilgilerinin final puanlarini tahmin etmede ¢ok
onemli etkenler oldugu gdézlenmemistir. Nihai puanlari tahmin etmede en Onemli

degiskenin vize puanlari oldugu goriilmistiir (Aybek ve Okur 2016).

Tiirkiye’de tniversiteye giriste yapilan sinavlarda yiiksek puan alan ya da
yiiksek net yapan 6grencilerin girdikleri yliksekdgretim programinda da basarili
olacaklar1 diisiiniilmektedir. Ogrencilerin {iniversitede genel matematik dersindeki
basarilar1 ile OSS basarilar1 arasindaki iliskiyi arastiran bir ¢alisma da {iniversite
ogrencilerin genel matematik dersindeki basarilar1 ile OSS giris puanlar1 arasinda

pozitif bir iliski oldugunu tespit etmislerdir (Cetin ve Mahir 2006).



Baska bir ¢alisma da Atatiirk Universitesi dgrencilerinin mezun olduklari lise
tirleri ve lise mezuniyet dereceleri ile kazandiklar1 fakiilteler arasindaki iliski, veri
madenciligi teknikleri kullanilarak incelenmistir. Yapilan calismada lise mezuniyet
notlar1 yiiksek olan 6grencilerin daha ¢ok Tip, Dis ve Eczacilik gibi yiiksekdgretim
giris puani yiiksek olan yerleri tercih ettikleri ve bu boliimlere yerlestikleri

goriilmiustiir (Ayik 2007).

Veri madenciligi yonteminin kullanildigi bir calisma da ogrencilerin
iniversite girig sinavindaki bagart durumlarini tahmin eden bir erken uyar1 sisteminin
gelistirilmesini amaclanmistir. Arastirmada iiniversite giris sinavinda basariyi
etkileyen faktorlerin basinda, 6grencilerin ortadgretimdeki not bilgileri ve ilkdgretim
diploma not bilgisi oldugu gériilmiistiir. Ozellikle 6grencilerin 11. ve 12. smf
notlarinin Giniversite giris sinavindaki bagarilarinda diger notlarina gore daha 6nemli

oldugu sonucuna varilmistir (Goker 2012).

Meslek yiiksek okuluna yeni kayit olan 6grencilerin akademik basarilarini ve
mezuniyet siirelerini yapay zeka tekniklerinden biri olan destek vektor makinelerini
kullanarak tahmin etmeye caligmislar. Girdi verileri olarak Ogrencilerin cinsiyeti,
yas1, 6grencinin geldigi cografi bolge, dgrencinin mezun oldugu lise tiirli, mezun
oldugu liseden aldig1 diploma notu ve meslek yiiksek okuluna sinavla mi yoksa
smnavsiz m1 giris yaptigr bilgileri kullanilmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda
Ogrencinin akademik ge¢cmisinin meslek yiiksek okulundaki basarisini ve mezun
olma siiresin 6nemli derecede etkiledigi goriilmiistiir. Ayrica sinava girmeden meslek
yiikksek okuluna kayit yaptiran Ggrencilerin akademik basarisi ve mezun olma

stiresini olumsuz etkiledigi gozlenmistir (Tokat ve dig. 2014).

Ogrencilerin akademik basarilarini tahmin etmek icin bircok veri madenciligi
yontemine basvurulmus. Buradaki amac¢ her zaman en iyi tahmin sonuglarini veren

yontemi bulmak olmus. Bu dogrultu da yapilan baz1 calismalar asagidaki gibidir;

Hindistan’da yapilan bir ¢aligmada, veri madenciligi yontemi araciligiyla Ileri
Orta Ogretim 6grencilerin akademik basarilarini etkileyen demokrafik, psikolojik ve
sosyo ekonomik o&zellikleri kullanilarak Ogrencilerin akademik bagarilar1 tahmin
edilmeye c¢alisilmis. Gerekli bilgiler anket araciligiyla ve egitim kurumlarindan

alarak bir veri tabani olusturulmus. Calisma da Karar agaci algoritmasi olan

4



CHAID algoritmasi kullanilarak bir model olusturulmus. Bu modelde 6grencilerin
basarilar1 7 sinifa ayrilmistir. Model uygulandiginda 6grencilerin basarilart %44.69

oraninda dogru olarak tahmin edilmistir (Ramaswami ve Bhaskaran 2010).

Belgika’da yapilan bir ¢alismada 533 {iniversite birinci sinif 6grencisini sinav
sonuclarina gore diisiikk riskli, orta riskli ve yliksek riskli grup olarak 3 gruba
ayirmiglar. Diisiik riskli grup 6grenciler; basarili olma olasilig1 yiiksek 6grencilerden
olusmaktadir. Orta riskli grup Ogrenciler; {iniversite tarafindan aliman Onlemler
sayesinde basarilt olabilecek Ogrencilerden olusmaktadir. Yiksek riskli grup
ogrenciler; basarisiz olma olasilig1 yliksek veya okuldan ayrilma olasilig1 olan
Ogrencilerden olugmaktadir. Daha sonra Ogrencilere uygulanan anket ve sinav
sonuclarina goére Ogrencilerin hangi grupta yer alabilecegini tahmin etmeye
calismislar. Bunun i¢in de karar agaci algoritmalari olan ID3 ve CART algoritmalari
ile yapay sinir aglari ve dogrusal diskriminant analizi kullanmiglar. Bu yontemlerle
%40.63 ile %57.35 oranlari arasinda dogru tahmin yiizdesine ulasmislardir (Superby
ve dig. 2006).

Bagka bir ¢alismada tiniversite d6grencilerin donem sonu basarilarin1 tahmin
etmek ve bu dogrultuda 6grencilerin okuldan ayrilmalarini 6nlemek, 6grencilerin
ihtiya¢ duydugu 6zel ilgiyi saglamak ve dgrencilere gerekli tavsiyelerde bulunmak
icin donem i¢inde yapilan sinavlar, 6grencilere verilen ddevler, 6grencilerin derslere
devam siireleri, Ogrencilerin laboratuar ¢alismalar1 ve Ogrencilerin  Onceki
donemlerde almis olduklart notlar kullanilmis. Ogrencilerin basarili olmalarim
saglayacak gerekli kurallar1 ¢ikarmak i¢in karar agaci algoritmalari olan ID3, C4.5 ve
CART algoritmalar1 kullanilmis ve bu algoritmalar karsilastirilmis. Bu algoritmalarla
ogrencilerin performans tahmininde %45 ile %56 arasinda dogru simiflandirma
yiizdesine ulagsmiglardir. %56 ile en yiiksek tahmin oranim1i CART algoritmasi

gerceklestirmistir (Yadav ve dig. 2011).

Lise 6grencileri arasinda yavas 0grenen Ogrencilerin tespiti i¢in yapilan bir
calismada 152 Ogrenciye uygulanan anketten elde edilen verilerden ilk Once
Ogrencilerin performans tahminini en ¢ok etkileyen sekiz nitelik bulunmus. Daha
sonra siniflandirma tekniklerinden olan; Multilayer Perception, Naive Bayes, SMO,

J48 and REPTree algoritmalari uygulanmis ve sonuclar karsilastirilmas.



Karsilagtirilan sonuglara gore en iyi sonucu %75 dogru tahmin yiizdesiyle Multilayer

Perception algortimasi yani yapay Sinir aglari teknigi vermis (Kaura ve dig. 2015).

Kolombiya’nin en biiyiik iiniversitesinde 0grencilerin akademik statii kaybini
yani 6grencinin iiniversiteden atilmasi veya uzaklagsmasini tahmin etmek i¢in bir
calisma yapilmis. Bu ¢alisma da 6grencilerin iiniversiteye kabullerinin gerceklesmesi
icin yapilan smav sonuglari, 6grencilerin demografik bilgileri, sosyo-ekonomik
durumlar1 ve 6grencilerin akademik bilgileri kullanilarak 6grencilerin akademik statii
kayiplar1 tahmin edilmis. Bunun i¢in veri madenciliginin siniflama metotlarindan
Naive Bayes ile Karar Agaglar1 kullanilmis. Tahmin yapilirken 6grencilerin
tiniversitede yaptiklart dort kayit donemi degerlendirilmis. Sadece Ogrencilerin
liniversiteye giris sinav sonuglar ile degerlendirme yapildiginda iki algoritma da
benzer sonuglar vermis. Ogrencilerin akademik bilgileri degerlendirmeye dahil
edildiginde bu dort donemde de en iyi sonuglart Naive Bayes algoritmasi vermis.
Naive Bayes sonugclari test kiimesi lizerinde daha iyi sonuglar vermis; Ancak, egitim
ve test verileri arasinda farkliliklar varmis. Karar agaglar1 sonuglar1 yeni verileri test

ederken daha giivenilir ve daha tutarli sonuglar vermis (Guarin 2015).

Ogrenci performansmi tahmin etmede veri madenciligi tekniklerinin
karsilastirilmali bir degerlendirilmesi yapilmis. Bu calisma da veri madenciligi
algoritmalarinda kullanilacak veri olarak 6grencilerin akademik bilgileri ile ailevi
ozellikleri kullanilmig. Tahmin bilgisi olan mezuniyet puani dort sinifa ayrilmis.
Ogrenci performansinin tahmini icin Karar Agaci (J48) algoritmasi, Naive-Bayes
algoritmasi, Random Forest algoritmasi, Classification and Regression Trees
(CART) algortimasi kullanilmis. Sonugclar karsilastirildiginda en 1yi sonucu Random
Forest algoritmasi vermis. Dogru siniflandirilmis 6rnek % 61.40'dir (Kumar ve Singh
2017).

Veri madenciliginin smiflandirma algoritmalarindan olan J48 (Decision
Tree),Random Forest ,Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial, K-star, IBk
algoritmalarin1 {iiniversite O6grencilerinin performans tahmininde kullanarak bir
karsilastirma ¢alismasi yapmaiglar. Bunun i¢in 480 6grencinin cinsiyet, uyruk, dogum
yeri, ders notlari, derse katilimiyla ilgili bilgilerden olusan 16 parametrelik bir girdi
verisi kullamldi. Ogrencilerin performansi da alt diizey, orta ve iist diizey olarak

simiflandirildi. Algoritmalar girdi verisine uygulanarak 6grenci performansi dogru
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tahmin yiizdeleri karsilastirildiginda tiim algoritmalarin %67 ile %76 arasinda bir
oranda birbirlerine yakin sonuglara ulagtigi goriildii. Ancak en iyi sonucu veren
algoritmalarin J48 ile Random Forest teknikleri oldugu goriildi (Kapur ve dig.
2017).

Ogrencilerin sosyo-ekonomik ve niifusa dayali bilgilerin kullanilmadig
sadece ders performanslariin dikkate alindig1r ¢alismada 6grencilerin {liniversiteye
kabul i¢in kullanilan puanlar ile {iniversite birinci ve ikinci sinif sonunda derslerden
aldiklar1 notlar1 kullanarak mezuniyet puanlarini tahmin etmeye ¢alismislar. Mezun
puant 5 aralia bolinerek hesaplanmig ve tahmin i¢in  siniflandirma
algoritmalarindan Decision Tree, Random Forest , Naive Bayes, Neural Network,
Nearest Neighbour kullanilmis. Cikan sonuclar incelendiginde en iyi performansa
sahip smiflandiricinin = %83.65 dogru smiflandirma ylizdesi ile Naive Bayes
algoritmasi oldugu goriilmiis. Bu algoritmaya en yakin sonucu veren algoritmanin
%74.04 ile Nearest Neighbour oldugu goriilmiis. Ancak bu algoritmalarda hangi
niteliklerin tahmini etkiledigini anlamak miimkiin olmamaktadir. Ogrencinin
performansini etkileyen nitelikleri gérmek agisindan en iyi algoritmanin Karar

Agaglari oldugu sonucuna ulasilmistir (Asif ve dig. 2017).

Ogrencilerin performanslarmi tahmin etmek igin kullanilan veri madenciligi
teknikleri konusunda genel bir bakis saglamak i¢in sistematik bir literatiir calismasi
yapilmig. Yapilan bu ¢alismadaki amag¢ Ogrenci performanslari analizlerinde
kullanilan degiskenleri belirlemek ve Ogrenci performans tahmininde kullanilan
tahmin yontemlerini incelemek. Bu amagla 2002’den 2015 Yilina kadar IEEE
Xplore, Springerlink, ScienceDirect, ACM dijital kiitiiphane veri tabanlarindaki
yukarida bahsedilen amaglarla yapilmis dergi makaleleri, konferans bildirileri, atdlye
caligmalar1 incelenmis. Inceleme sonucunda bizimde yaptigimiz g¢aligmalar:
destekleyecek su sonuclara ulasilmis; genel olarak 6grenci performans tahmininde en
iyi metotlar yapay sinir aglar1 ile karar agaclaridir. Ancak analizlerin iginde
ogrencilerin psikometrik faktorler ve ders dist etkinlikler dahil edildiginde en iyi
sonuglart destek vektdr makineleri vermektedir. Ogrencinin genel not ortalamasi,
ogrencinin demografik Ozellikleri, lise ge¢misi, bir bursa sahip olmasi, sosyal

iletisimi gibi faktorlerin hepsi kullanildiginda Naive Bayes metodu yapay sinir aglar



ve karar agaci metotlarina gore daha yiliksek tahmin ylizdesine sahip oldugu

goriilmiistiir (Shahiria ve dig. 2015).

Ogrencinin akademik basarim tahmini iizerine yapilan yukaridaki ¢alismalar
incelendiginde Ogrencinin akademik performansini etkileyen en Onemli etkinin
ogrencinin akademik ge¢misi oldugu goriilmektedir. Ogrencinin akademik
performansin1 etkileyebilecek ailevi durumlart da g6z Oniinde bulundurularak
calismada veri madenciligi yontemleri araciligiyla Meslek Yiiksek Okulu
Ogrencilerinin basarilar1 tahmin edilmeye calisildi. Bu amag¢ dogrultusunda veri
madenciligi yontemlerinden smiflama algoritmalar1 kullanilarak  §grencilerin
basarilarin1 tahmin etme de en iyi performansi gosteren siniflama algoritmasi

secilmeye calisilmistir.



2. Veri Madenciligi

2.1  Veri Madenciligi Nedir?

Teknolojinin gelismesi ile beraber bilginin 6nemi artmakta ve bilgiye olan
ihtiyac neticesinde milyonlarca veri iiretilmekte ve saklanmaktadir. Bu kadar biiyiik
capta veriden anlamli sonuglar ¢ikarma ihtiyact veri madenciligi (data mining)
kavramint dogurmustur. Gelisen teknoloji bu verilerin kolayca saklanabilmesini ve
gerektiginde erisilebilmesini hem kolaylastirtyor hem de bu islemlerin her gegen giin
daha ucuza mal edilmesi saglaniyor. Bu veri yiinlarindan belirli bir amag
dogrultusunda anlamli sonuglar c¢ikarip kararlar alabilmek igin ¢esitli veri

madenciligi yontemleri gelistirilmistir.

Veri madenciligi; Biliylik miktarda veri yigimnin iginden degerli ve
kullanilabilir bilgilerin acgiga ¢ikarilmasi ve bu bilgiler lizerinden yoOnetimsel
kararlarin alinmasi, gelecekle ilgili tahminler yapilmasimi saglayacak baginti ve
Kurallarm bulunmasi siirecidir (Gokgen 2010). Veri Madenciligi genis anlamda veri
analiz teknikleri biitiinlidiir. Tek basina bir ¢oziim degildir. Mevcut problemleri
cozmek, kritik kararlar almak ve gelecege yonelik tahminlerde bulunmak i¢in gerekli
olan bilgileri ortaya ¢ikaran bir aractir. Ortaya c¢ikarilan bilgiler ¢cok net olmayan,

kesfedilmemis ama potansiyeli olan kullanislt ve anlamli bilgilerdir.

Veri madenciligi, biiyiilk boyutlu veri ambarlarinin meydana ¢ikmasinin bir
sonucudur. 1960’larda veriler elektronik ortamda toplanmaya ve ge¢mis veriler
bilgisayarlar ile analiz edilmeye baslanmistir. 1980’lerde bagntili (relational)
veritabanlar1 ve SQL ile verilerin dinamik ve anlik analiz edilmesine olanak
saglanmistir. 1990’lara gelindiginde toplanmakta olan verinin hacmi ¢ok biiyiik
boyutlara ulasmis ve verilerin depolanmasi i¢in veri ambarlar1 kullanilmaya
baslanmigtir. Veri madenciligi toplanan bu biiylik veri kiitlelerinin degerlendirilmesi
icin istatistik ve yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi sonucunda ortaya ¢ikmuistir.
Teknolojik gelismeler, ham verilerin yeni firsatlar liretmek lizere yonetim ve pazar

ithtiyaglarina yanit verecek bilgiye doniistiiriilmesini kolaylastirmis ve bir anlamda



kurumlart veri madenciligi lizerinde calismaya mecbur birakmistir (Ergliden ve

Ersahin 2008).

Veri Madenciligini tanimlayan diger yaklasimlara bakacak olursak; Veri
madenciligi, cok biiyilk miktardaki gozlenebilir verinin analiz edilmesiyle,
beklenmedik veri iligkilerinin ve sira dist sonuglarin veri sahibine anlasilir bir sekilde

iletilmesidir (Giilge 2010).

Bagka bir tanim sdyledir; biliylik veri tabanlarindan giivenilir, gegerli ve
kullanilabilir bilgi ¢ikarma siirecidir. Yani o biiyiikk veri tabanlarindan isimize
yarayacak kararlarimizda bize yardimer olacak bilgiyi kesfetme siirecidir (Paul ve
dig. 2002).

2.2 Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari

Veri Madenciligi yontemini giiniimiizde karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan
birgok alanda uygulamak miimkiindiir. Bunlar asagidaki gibi 6zetlenmistir (Unsal

2011);

2.2.1 Pazarlama Alaninda

e Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi

e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi
e Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi

e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi

e Pazar sepeti analizi

e Miisteri iligkileri yonetimi

e Miisteri degerlendirme

e Satis tahmini
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2.2.2

2.2.3

224

2.2.5

2.2.6

Bankacilik Alaninda

Farkl1 finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi
Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi
Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

Risk analizleri

Sigortacilik Alaninda

Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi

Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

Riskli miisteri Oriintiilerinin belirlenmesi

Savunma Sistemleri Alaninda

Terorist ve diigman eylemlerinin modellenmesi ve kestirimi

Ucak kazalarinda hatalarin saptanmasi ve 6nlemlerin alinmasi

Borsa Alaninda

Hisse senedi fiyat tahmini
Genel piyasa analizleri

Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu

Telekomiinikasyon Alaninda

Kalite ve iyilestirme analizleri
Abonelik tespitleri

Hatlarin yogunluk tahminleri
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2.2.7

2.2.8

2.2.9

2.3

Veri madenciligi pek cok alanda kullanilan bir yontemdir. Ancak bu yontem
bazi asamalardan meydan gelmektedir. Kullanilan veri madenciligi yonteminin dogru
sonuclar vermesi 6nemlidir. Dogru sonuglara ulasabilmek iginde veri madenciligi

stirecindeki asamalar1 dogru olarak yerine getirmek gerekir. Sekil 2.1°de veri

Saghk ve Ila¢ Alaninda

Test sonug¢larinin tahmini
Uriin gelistirme

T1bbi teshis

Tedavi siirecinin belirlenmesi

Yerlesim yerlerine gore hastalik haritalarinin ¢ikarilmast

Endiistri Alaninda

Kalite kontrol analizleri

Lojistik

Uretim siireclerinin optimizasyonu

Egitim Alaninda

Olgme ve degerlendirme ¢alismalar
Mesleki rehberlik faaliyetleri

Sinav basarisi analizleri

Veri Madenciligi Siireci

madenciligi siireci gosterilmistir.
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2.3.1 Problemin Tanimlanmasi

Siirecin ilk adim1 veri madenciligi ¢alismasinin hangi amag icin yapilacaginin
net olarak tamimlanmasidir. Bu asamada ihtiyaglar ve siire¢ sonunda elde edilecek
bilginin hangi amacla kullanilacag: belirlenmis olur. Ayrica bu asamada ¢alismanin

stireci de planlanmalidir.

- Veri
Problemi Tanimlama (l——"> 1 o0 oo
E ams

Toplama

r

K_ Veri Hazirlama

s Veri Temizleme
s Veri Biitiinlestirme

Modelin
Kullanimi

+ Veri Indirgeme
+  Veri Secimi
+ Veri Déoniistiirme

VERITABANI

S~

Veri Madenciligi Modelinin
Kurulmasi ve Algoritmanin
Uygulanmasi

Sonuglarin
Degerlendirilmesi

F

Sekil 2.1: Veri Madenciligi Stireci (Unsal 2011)

Calisma i¢in gerekli olacak veriler neler oldugu, maliyetin ne olacagi,
karsilasilabilecek risklerin neler olacagi degerlendirilmelidir. Degerlendirme uygun
bir sekilde yapilmazsa yapilan calisma sorunu ¢ézmeyecegi gibi baksa sorunlarin
ortaya c¢ikmasina da neden olabilir. Bu sekilde yapilmis bir veri madenciligi

uygulamasi hedefine ulagmaktan ¢ok uzaktir.

2.3.2 Veri Tammmlama ve Toplama

Bu asamada verilerin ve verilerin hangi kaynaktan alinacagi belirlenir. Ayrica
toplanan verinin amaca uygun olup olmadi belirlenir. Veri yapisi daha iyi

anlagildikca problem tanimi degistirilebilir veya yeniden yapilabilir. Veriler
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toplanirken kurumun kendi verileri diginda belirlenen amaca uygun olarak baska

kuruluglarin veritabanlarindan da faydalanilabilir.

2.3.3 Veri Hazirlama

Amaca uygun olarak toplanan verinin uygulanacak olan veri madenciligi
modeline uygun hale doniistiiriilmesi asamasidir. Modelleme asamasinin saglikli
sonu¢ vermesi bu asamada hazirlanan verilere baglidir. Veri madenciligi siirecinde
verilerin modele bagli olarak yeniden diizenlenme ihtiyac1 dogarsa veri hazirlama

asamasl tekrarlanabilmektedir.

Veri hazirlama siirecinde yapilan islemler asagidaki gibi siralanmistir (Goker

2012);

e Veri Temizleme
e Veri Birlestirme
e Veri Doniistiirme

e Veri Indirgeme

2.3.3.1 Veri Temizleme

Cesitli kaynaklardan elde edilen veriler istenilen 6zelliklere sahip olmayabilir.
Bu verilerin icinde eksik veya hatal1 verilerle karsilasabiliriz. Veritabanlarinda yer
alan bu tiir verilere giiriiltii veriler denir. Bu tiir giiriltii veriler analizlerden dogru
sonuclar elde etmemizi engellerler. Analizlerden dogru sonuglar elde edebilmek icin
bu tiir verilerin diizeltilmesi veya silinmesi gerekir. Verilerin diizeltilmesinde

kullanilabilecek teknikler asagida siralanmistir (Tagdemir 2012);

e Eksik deger igeren kayit veya kayitlar atilabilir. Bu metot genellikle
siif etiketi eksik oldugu durumda yapilir. Bu metot satir birden fazla
ozellik eksik veri icermedigi siirece verimli degildir.

e Eksik veri maniiel olarak tamamlanabilir. Bu metot zaman alic1 bir

yontemdir ve biiylik veri setlerinde uygulanabilir degildir.
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e Eksik veri genel bir sabit ile doldurulur. Biitiin eksik veriler
“Bilinmiyor”, “c0” gibi ayn1 sabitle doldurulur. Bu yontemde Veri
Madenciligi yazilimi verilerin hepsinin ortak “Bilinmiyor” verisini
icerdigi sonucunu ¢ikarabilir.

e Degiskenin tiim verileri kullanilarak ortalamas1 hesaplanir ve eksik
deger yerine bu deger kullanilabilir.

e Degiskenin tiim verileri yerine, sadece bir sinifa ait érneklerin
degisken ortalamasi hesaplanarak eksik deger yerine kullanilabilir.

e Verilere uygun bir tahmin yapilarak, 6rnegin regresyon ya da karar

agact modeli kurularak eksik deger tahmin edilebilir ve eksik deger

yerine kullanilabilir.

2.3.3.2 Veri Birlestirme

Veri biitiinlestirme islemi, veri tabanlarinda, ¢esitli kaynaklardan elde edilen
verinin birlestirilmesidir. Tabi farkli veri tabanlarindan gelen verilerin tek bir veri
tabaninda birlestirilmesi esnasinda sema birlestirme hatalar1 olusabilir. Ornek vermek
gerekirse, bir veri tabaninda cinsiyetle ilgili girisler simgeler seklinde “E” ve “K”
kodlartyla belirtilmis olabilir. Burada “E” kodu erkek, “K” kodu ise kadinlar
simgelemektedir. Basak bir veri tabaninda ise cinsiyetle ilgili alan 1 veya 0 (sifir)
degerleriyle ifade edilmis olabilir. Farkli bir veri tabaninda direkt olarak “Erkek” ve
“Kadin” ifadeleri kullanilmis olabilir. Bu tip aynmi veri alami ic¢in farkli veri
tabanlarinda farkli simgelemeler kullanilmis olabilir. Farkli veri tabanlarinda alinip
birlestirilen bu tiir veriler lizerinde analiz yapmak imkansiz hale gelir. Bu nedenle bu
tip verilerin analiz asamasindan Once ortak bir tiire donistiiriilmesi yani veri

biitiinlestirmesi yapilmasi gerekir.

2.3.3.3 Veri Indirgeme

Veri madenciliginde ¢éziimleme islemleri bazen ¢ok uzun siire alabilir. Veri
kiimesinde ayni tipte ¢ok kayit oldugu biliniyor ve bu kayitlarinin bazilarinin

cikarilmast sonucu degistirmeyecegi diisiinliliiyorsa, kaynak verilerin sayisi
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azaltilabilir. Ornegin kayitlar1 tanimlamada kullanilan kimlik numarasi, okul
numarasi, kayit tarihi, isim vb. bilgiler model i¢in hazirlanan veri kiimesinden
cikartilabilir. Veri indirgeme yapilirken veri kiipii olusturma, boyut indirgeme, veri

sikistirma, drnekleme ve genelleme teknikleri kullanilabilir (Unsal 2011).

2.3.3.4 Veri Doniistiirme

Veri Madenciliginde bazi zamanlar verileri aynen isleme katmak kurulan
sistem i¢in uygun olmayabilir. Baz1 degiskenlerin ortalamasi ve varyanslari, diger
degiskenlerden ¢ok biiyiik veya cok kiiclik olmas1 durumunda, bu biiyiik fark yaratan
degiskenlerin digerleri iizerinde analiz asamasinda etkisi daha ¢ok olur ve onlarin
rollerini 6nemli 6l¢iide azaltir. Ayrica degiskenlerin sahip oldugu c¢ok biiyiik ve ¢cok
kiigiik degerler de ¢oziimlemenin saglikli bir sekilde yapilmasini engeller. Bu
durumda verinin standartlagsmasi i¢cin Min-Max normallestirme veya Z-score

standartlastirma yontemleri kullanilabilir.

Verileri 0 ile 1 arasindaki sayisal degerlere doniistiirmek igin min-max
normallestirme yontemi uygulanir. Bu yontem, veri i¢cindeki en biiyiik ve en kiigiik
sayisal degerin belirlenerek digerleri buna uygun bi¢cimde doniistiirme esasina
dayanmaktadir. S6z konusu dontistiirme yapist denklem (2.1)’de ifade edilmektedir:

A— Ay
A= ——T— (2.1)

Amax - Amin

Bu formiilde A gozlenen, Amin en kiiciik gézlenen, Amax en biiyiik gézlenen

ve A’ ise doniistiirme sonucunda elde edilen degeri temsil etmektedir (Unsal 2011).

Doniigtirme  yapilirken  kullanilan  bir diger yontem ise Z-score
standartlastirmadir. Bu yontem, verilerin ortalamasi ve standart hatasi géz Oniine
alinarak yeni degerlere doniistiiriilmesi esasina dayanmaktadir. S6z konusu

doniistiirme yapist denklem (2.2)’de ifade edilmektedir:
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(2.2)

Bu formiilde B gozlenen, B gdzlenen degerlerin aritmetik ortalamasi ve og

ise gdzlenen degerlerin standart sapmasini temsil etmektedir (Unsal 2011).

2.34 Veri Madenciligi Modelinin Kurulmasi ve Algoritmanin

Uygulanmasi

Veri madenciligi yOntemlerini uygulayabilmek i¢in yukarida siralanan
islemlerin uygun goriinenleri yapilir. Veri hazir hale getirildikten sonra konuyla ilgili
veri madenciligi algoritmalar1 uygulanir. S6z konusu algoritmalar siniflandirma,

kimeleme ve birliktelik kurallar1 konusunda olacaktir.

2.3.5 Sonuclarin Degerlendirilmesi

Veri madenciligi modeli uygulanmast ile elde edilen sonuglar
degerlendirilerek kurulan modelin kullanilmaya geg¢ilip gecilmeyecegine karar
verilir. Sonuglarin baslangicta belirlenen hedeflere uygun olmadigi goriiliirse

problem tanimlama asamasina doniilebilir.

2.4 Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi siirecinin iki temel amaca hizmet etmektedir. Bunlardan
birincisi mevcut veritabanindan verileri analiz ederek tahminler yapmak (tahmin
edici model), ikincisi ise veriler arasindaki iliskilerden davraniglar tanimlamak
(tanimlayict model). Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket
edilerek bir model olusturulur ve bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen
veri kiimelerini i¢in sonuc¢ degerleri tahmin edilmeye calisilir. Tanimlayici
modellerde ise karar vermeye yardimci olarak kullanilabilecek mevcut veriler

arasindaki oriintiiler tanimlanmaya caligilir (Akin 2008).
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Tahminleyici modeller 6rnegin, bir bankanin o6nceki donemlerde
miisterilerine verdigi kredilerden hareketle miisteri 6zellikleri ile donen ve donmeyen
krediler arasinda bir model olusturarak daha sonraki donemlerde miisteri
Ozelliklerine gore verilecek olan kredinin doniip donmeyecegini tahmin edebilir.
Tanimlayict bir model ise daha c¢ok veriler arasinda gizli kalmis iligkiyi ortaya
cikarirlar ve soyle bir sonug elde edebilirler: geliri X-Y araliginda ve iki veya daha
fazla arabasi olan ¢ocuklu aileler ile geliri X-Y araligindan daha diisiik ve ¢ocugu
olmayan ailelerin satina alma giiglerinin birbirine benzerlik gosterdigini séyleyebilir

(Uggiin 2009).

Veri madenciligi modelleri iglevlerine gore 3 temel grupta toplanir (Tagdemir

2012).

e Siniflandirma(Classification)
¢ Kiimeleme (Clustering)
e Birliktelik kurallar1 ve sirali oOriintiiler (Association rules and

sequential patterns)

2.4.1 Smiflandirma(Classification)

Verinin igerdigi ortak Ozelliklere gore ayristirilmasi islemi siiflandirma
olarak adlandirilir. Sinif olmak icin her verinin sinif i¢inde yer alan diger verilerle

belirlenmis bir ortak 6zelligi olmas1 gerekir (Birtil 2011).

Siniflama en ¢ok bilinen veri madenciligi ydntemlerinden biridir. Oriintii
tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol caligsmalari, pazarlama
konular1, bankacilik sektorii smiflandirma tekniklerinin kullanildigi alanlardir.
Verilerin siniflandirilmas igin belirli bir siireg izlenir. Oncelikle var olan veri tabanin
bir kismi egitim amaciyla kullanilarak siniflandirma kurallarinin olusturulmasi
saglanir. Boylelikle gegmis verinin hangi siniflara ait oldugu belirlenir. Daha sonra
olusturulan kurallar yardimiyla yeni bir durumla karsilasildiginda gelen yeni verinin

hangi sinifa dahil oldugu bulunur (Goker 2012).
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Smiflandirma yontemiyle ilgili 6rnek bir model su sekildedir: satiglarini
arttirmak i¢in kampanya diizenlemek isteyen bir firma onceden satig yapmis oldugu
miisterilerinin verilerini kullanarak kampanyasina katilma ihtimali olan potansiyel

alicilar1 belirleyebilir ve kampanyasini bu dogrultuda olusturur (Birtil 2011).
Siniflama modelinde kullanilan baglica yontemler sunlardir:

e Karar Agaglar1 (Decision Trees)

e Bayes Siniflandirmasi

e K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

e Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)
e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

e Destek Vektor Makineleri

2.4.1.1 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA) teknolojisi insanligin dogay1 arastirma ve taklit
etme c¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmustir. YSA, basit biyolojik sinir
sisteminin ¢alisma sekli simiile edilerek tasarlanan bir programlama yaklagimidir.
Biyolojik sistemlerde 6grenme, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin olugmasi
ile olur. Insanlar dogumlarindan itibaren yasayarak ogrenme siirecine icerisine
girerler. Bu siire¢ igerisinde beyin siirekli bir gelisim gostermektedir. Insanlar
yasay1p tecriibe ettik¢e sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni sinaptik baglantilar
olusur. Bu sayede 6grenme gerceklesir. Bu durum YSA icin de gecerlidir. YSA’lar
simiile edilen sinir hiicreleri (noronlar) igerirler ve bu ndronlar cesitli sekillerde
birbirlerine baglanarak ag1 olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler
arasindaki 1iligkileri ortaya ¢ikarmaya kapasitesine sahiptirler. Yani YSA’lar
normalde bir insanin diisiinme ve gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini

gerektiren problemlere ¢6ziim tiretmektedir (Sanli 2008).

YSA’larda 6grenme 6rnekler kullanilarak egitme yoluyla olur. Yani noronlara
giren ve c¢ikan verilerin egitme algoritmas: tarafindan kullanilarak noronlar
arasindaki baglanti agirliklarini bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar

ayarlamasiyla olusur.
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YSA’lar, agirliklandirilmis sekilde birbirine baglanmis bircok islem
biriminden yani néronlardan olugsan matematiksel sistemlerdir. Bu islem birim
aslinda transfer fonksiyonu olarak anilan bir matematiksel denklemdir. Bu islem
birimi diger hiicrelerden verileri alir; bunlar1 birlestirir, doniistiirir ve sayisal bir
sonu¢ elde eder. Bu birimler bir grup halinde islem gordiiklerinden ag olarak
adlandirilir. Yapay hiicreler yani birimler birbirleriyle baglantilar aracilifiyla bir
araya gelmeleri yapay sinir aglarini olusturur. Hiicrelerin ayn1 dogrultu iizerinde bir
araya gelmeleriyle katmanlar olugsmaktadir. YSA’lar ii¢ katmandan olusur. Bu
katmanlar sirasiyla; Girdi katmani, ara katman, ¢ikti katmanidir. Arastirmacini
istegine gore ara katman sayist arttirilabilir. Giris katman1 girig verisini igerir, ¢ikis
katmani ise ara katmanlarda iglem yapildiktan sonra olusturulan sonucu igerir. Sekil

2.2’de yapay sinir aginin katmanlar1 goriilmektedir (Ozdemir 2010).

e
Rg ’Q_' Cikislar
2o

MY

/

Girisler

558

\

Giris Gizli Cikis
Katman Katman Katman

Sekil 2.2: YSA Katmanlari(Ozdemir 2010)

Temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit
bir yapiya sahiptir. En temel hiicre modeli Sekil 2.3’de goriilmektedir. Bir yapay
sinir ag1 hiicresinin girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu
ve ¢iktilar olmak tizere 5 ana Ogesi vardir. Diger hiicrelerden alinan veriler yani
girisler agirliklar araciligiyla hiicreye baglanir. Bu agirliklarin gelen verinin etkisini
gostermektedir. Bu gelen verilerden elde edilen net girdiyi hesaplamak icin
kullanilan fonksiyona toplam fonksiyonu denir. Genellikle agirliklarla gelen bilgi
carpilarak toplanir. Hiicrenin girisi toplam fonksiyonla belirlendikten sonra hiicrenin

bu gelen bilgiyi isleyip bir ¢ikt1 liretmesi gerekir. Bu iiretilen ¢iktinin hesaplanmasi
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icin kullanilan fonksiyona da aktivasyon fonksiyonu denilmektedir. Genelde

aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyondur (Bilen 2014).

I

w1

R

X2

Xn

Sekil 2.3: Temel Yapay Sinir Agi Hiicresi(Ozdemir 2010)

2.4.1.2 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar dogal evrim siireclerini modelleyerek olasi ¢oziimler
arasindan optimum ¢6zlimii arayan ve etkin ¢oziimler sunan bir arastirma teknigidir.
Genetik algoritmalar geleneksel yontemlerle ¢6ziimii zor veya imkansiz olan
problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Herhangi bir problemin genetik algoritma
ile ¢6zlimii, problemi sanal olarak evrimden gegirmek suretiyle yapilmaktadir (Parlak

2007).

Algoritma popiilasyon olarak adlandirilan ve kromozomlar tarafindan temsil
edilen bir dizi sonugla islemlere baslamaktadir. Veri madenciligi acisindan
bakildiginda kromozom, veri tabanindaki her bir kaydi ifade etmekte
kullanilmaktadir. Bu kromozomlar {iretilecek yeni sonuglar hakkinda bilgiler
icermektedir. Eldeki kromozomlar kullanilarak yeni bir sonug¢ elde edilmektedir.
Elde edilen her yeni sonucun bir dncekinden daha iyi olmasi beklenmektedir. Durma

kriterine ulasilincaya kadar yeni sonuglarin tiretimine devam edilir (Sekeroglu 2010).

Genetik  algoritma  siirecinin  baslamas1 icin  Oncelikle baglangic

popiilasyonundaki bireylerin her birinin uygunluk degerleri hesaplanmasi
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gerekmektedir. Daha sonra se¢cim yontemleri kullanilarak bu bireyler i¢inde yeni
poplilasyona aktarilacak olanlar secilecektir. Secgilen popiilasyon arasinda evrimsel
islemler uygulanmaktadir. Once c¢aprazlamaya (crossing-over) maruz kalan
kromozomlar daha sonra mutasyon (mutation) gec¢irmektedirler. Olusan yeni
kromozomlarin uygunluk fonksiyonlar1 yeniden hesaplanmaktadir. Kalacak olan
bireyler segilir ve elenecek olan bireyler ¢oziimler kiimesinden silinirler. Silinen
bireyler yerine uygunluk degeri nispeten daha iyi olan ¢éziimlerin kopyalar1 eklenir.
Burada elde edilen ¢oziimlerin her birine birey veya kromozom adi verilir. Uygunluk
degerine dayanarak bir sonraki nesilde hangi kromozomlarin var olacagina ve
hangilerinin elenecegine karar veren yonteme se¢cme (seleksiyon) islemi denir. Bu
islem siireci problemin niteligine ve beklentilerine gore en uygun sonug elde

edilinceye kadar siirer (Kaya 2012).

Genetik algoritmalar aciklanabilir sonuglar {iretirler. Degisik tiplerdeki
verileri isleme 6zelligine sahiptirler. Ayrica genetik algoritmalar yapay sinir aglari ile
calisarak basarili sonuclar liretmektedirler. Ancak genetik algoritmalarda elde edilen

sonucun optimal olduguna dair bir kanit bulunmamaktadir (Sekeroglu 2010).

2.4.1.3 Bayes Siniflandirmasi

Bayes teoremi, istatistiksel yontemler kullanilarak yapilan bir siniflandirma
islemidir. Genellikle sonrasal olasiliklar1 hesaplamakta kullanilan ve iki rastgele
olaym kosullu olasiliklarini iliskilendiren bir teoremdir. Ornegin, kilosu ve boyu

verilen kisilerin hangi beden sinifina girdigini tahmin edebilir (Bahadir 2008).
Bayes teoremi su sekilde formiile edilir (Bahadir 2008).

p(A) X p(B\A)
p(B)

p(A\B) = (2.3)

p(A): A’nin olma olasiligt ~ p(B): B’nin olma olasiligi

p(A\B): B oldugu zaman A’nin olma olasilig1

p(B\A): A oldugu zaman B’nin olma olasiligi
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2.4.1.4 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin komsu Algoritmasi (k-nn) siniflandirma ve kiimeleme
alanlarinda etkin ve yaygin bir sekilde kullanilan, algoritmik olarak basit bir
metottur. Bu yontem, siniflar1 belli olan bir 6rnek kiimesindeki gozlem degerlerinden
yaralanarak, ornege katilacak yeni bir gézlemin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek

amactyla kullanilmaktadir.

Bu yontemde oncelikle k degeri secilir. K degerini segmek i¢in herhangi bir
yontem yoktur. Ama genellikle 3 veya 5 secilir. Sonra bir gozlem degeri segilir. Bu
gozlem degerinin Ornek kiimedeki gozlem degerleriyle arasindaki uzakliklar
hesaplanir ve en kiigiik uzakliga sahip k sayida gozlem segilir. Segilen gozlemler

arasinda sayisal olarak karsilastirma yapilarak en yiliksek sayiya ulasan sinif secilir.

Uzakliklarin  hesaplanmasinda  Oklid uzakhk formiilii kullamilabilir.
Aralarindaki uzaklik hesaplanacak iki vektor x ve y vektorleri olsun bu iki vektor
arasmdaki uzaklik icin asagidaki Oklid uzaklik formiilii kullanilabilir (Kolyigit
2013).

P
d(x,y) = Z(xik — xij)? (2.4)
k=1

2.4.1.5 Karar Agaclan

Karar agaglar1  smiflandirma  problemlerinde en ¢ok  kullanilan
algoritmalardan birisidir. Diger yontemlere gére uygulanmasi ve anlasilmasi daha
kolay bir yontemdir. Siniflandirma yapilabilmesi i¢in Oncelikle bir agac
olusturulmalidir. Daha sonra veri tabanindaki her bir kayit bu agaca uygulanir ve

cikan sonuca gore de kayitlar siniflandirilir (Silahtaroglu 2013).

Karar agaclar1 temel prensip olarak veri setini egitim ve test verisi olarak
ikiye aymrir. Egitim verisi karar agacinin olusturulmasinda ve smif kurallarinin

belirlenmesinde kullanilir. Test verileri ise olusturulan siniflandirma kurallarinin
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denenmesi ve karar agacinin basarisinin belirlenmesinde kullanilir. Karar agaci
algoritmasi basarili bir siniflandirma gergeklestirdiyse yeni verilerin olusan bu

kurallar dogrultusunda siniflandirilmasi saglanir (Pala 2013).

Bir karar agact bir kok diigiimii, karar diigimleri, dallar ve yapraklardan
olusan aga¢ yapisina benzer bir akis semasidir. Aga¢ yapisindaki en distaki diigiim
kok diigiimdiir. Bu akis semasinda her diiglim veriye uygulanacak testi tanimlar, her
dal testin sonucunu gosterir ve agacin yapraklart da siniflar1 tanimlar. Karar Agaci
olusturulurken tim veri kok diiglimde toplanir biitiin veriler ayni siniftansa, bu
diigiim yaprak haline gelir ve bu smifin adini alir. Aksi takdirde veri daha kiiciik alt
kiimelere boliiniir. Bu bélme islemi uygun bir bélme kalmayincaya kadar tekrarli bir
bicimde yapilir. Bu sekilde de siniflar1 belirten yaprak diigimler olusur. Karar
diigiimleri gerceklestirilecek testi belirtir. Test niteliginin her bilinen degeri i¢in bir
dal olusturulur ve tiim veriler buna gore dallara ayrilir. Dalin sonunda veri daha fazla
boliinemiyorsa ve dalin sonunda belirli bir siif olusuyorsa, odalin sonunda yaprak
vardir. Her bir siif agacta tek yaprak olarak gosterilir. Bu ylizden bir sinifa giden
sadece bir yol olmalidir. Yapraklar arasinda her hangi kisa bir yol veya bag yoktur.
Dallanma iglemi yaprak diiglime ulasilincaya kadar devam eder. Karar agaci islemi
kok diiglimiinden baglar ve yukaridan asagi dogru yapraga ulasana kadar ardisik
diigtimleri takip ederek gerceklesir. Boylelikle verinin hangi smifta yer aldig
belirlenmis olur. Sekil 2.4’de bir karar agacinin 6rnek yapist gosterilmistir (Aksoy
2014).

Karar agaci olusturulurken yapilan baska bir islem de budama islemidir.
Ogrenme verisinden olusan aga¢ c¢ok biiyiik olabilir. Boyle bir agacta dgrenme
kiimesi verisinden basgka bir veriyle test edildiginde dogrulugu ¢ok yiiksek sonuglar
elde edilebilir. Ancak bdyle bir agag test verisiyle test edildiginde dogru sonuglar
tiretmeyebilir. Agacin boyle ¢ok biiylimesine sisme (overfitting) denir. Bunun iki
nedeni olabilir. Birincisi veri iginde giiriilti vardir. Giirtiltii agacta gereksiz
dallanmalara ve gereksiz kurallara neden olur. ikinci neden ise veri kiimesinin o
olayr temsil yeteneginin olmamamsidir. Agacin dengeli olabilmesi i¢in belli bir
biiyiikliigiin iizerinde olmasi gerekir. Bu biiyiikliik arttikca da test verisinde hata
orani artar. Boyle durumlarda yapilmasi gereken islem budama islemidir. Budama

islemi, bazi dallarin ya da alt dallarin kaldirilarak o dala ait nesnelerin baskin sinifi
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yaprak olarak yaratilir. iki tiirlii aga¢c budama teknigi bulunmaktadir. Bunlar On
budama(Pre-Pruning) ve sonradan budama(Post-Pruning)’dir. On budama islemi
agac yaratilirken yapilirken, sonradan budama agac olusturulduktan sonra yapilir. On
budama aga¢ olusurken yapildigindan agacin yeterli olgunluga wulasmasini

engellemektedir. Bu da hatali sonuglar tiretebilir (Kogtiirk 2010).

Kok Dugum

Son Dugamler, Yapraklar Karar Daglmler

Sekil 2.4:Karar Agaci Yapisi(Pala 2013)

Karar agaci kullaniminin kullanildigi duruma gore avantaj ve dezavantajlar

vardir. Avantajlar1 arasinda asagidaki durumlar sayilabilir (Sezer 2008).

e Karar agaci olusturmak zahmetsizdir, yorumlamak kolaydir.
e Anlagilabilir kurallar olusturulabilir.

o Siirekli ve ayrik nitelik degerler kullanilabilir.
Dezavantajlari ise;

e Siirekli nitelik degerlerini tahmin etmekte ¢cok basarili degil.
o Sif sayis1 fazla ve 6grenme kiimesi Ornekleri sayisi az oldugunda

model olusturma c¢ok basarili degil.
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e Zaman ve yer karmagiklig1 6grenme kiimesi ornekleri sayisina, nitelik

sayisina ve olusan agacin yapisina baghdir.

e Agac olusturma karmasiklig1 ve aga¢ budama karmasiklig1 fazladir.

Veri Madenciligi kullanilan bir¢ok karar agaci algoritmasi bulunmaktadir.
Bunlardan bazilar1 arasinda ID3, C4.5, C5.0, CART, QUEST, SPRINT, SLIQ
algoritmalar1 yer almaktadir. Bu c¢alismada karar agaci algoritmasi olarak C4.5

algoritmasi kullanilmstir.

2.4.1.5.1 C4.5 Algoritmasi

ID3 ve C4.5 algoritmalar1 dallanmanin hangi nitelie gore olacagini
belirlemek icin entropi kavramindan yararlanir. Entropi, eldeki bilgilerin
sayisallagtirtlmasidir. Yani entropi, eldeki verinin belirsizliginin 6l¢iilmesi anlamina
gelir. entropi 0-1 arasinda degisen bir deger alir. Verilerin hepsi tek bir sinifa aitse
entropi sifir(0) olacaktir. Biitiin olasiliklar esit oldugunda ise entropi 1 degerini alir.

entropi hesab1 i¢in kullanilan matematiksel formiil asagidaki gibi verilebilir.

H(p1, D2y rp0) = ) (pilog(1/p0) 25)

Burada (pi,pz, --,pn )olasiliklar1 ifade etmektedir ve tiim olasiliklarin

toplami 1’e esittir.

ID3 ve C4.5 algoritmalar1 veritaban1 boliinmeden 6nce dogru siniflandirma
yapmak i¢in nitelikler arasinda bir iliski kurar. Bu iligki, veritaban1 boliinmeden 6nce
gelen bilgi ile boliindiikten sonra gelen bilgi arasindaki farktir. Bu aradaki fark
kazanim olarak adlandirilir. Kazanim bize oncelikli diiglime ve dallanmalara karar
vermemize yardimci olur. Kazanim su sekilde hesaplanir: Verilerin ham halinin
entropisi ile her bir alt béliimiin entropilerinin agirlikli toplami arasindaki fark alinir.
ID3 algoritmasinda bu fark hangi alt boliim i¢in biiylikse o alt boliime dogru
dallanma yapilir (Silahtaroglu 2013).
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Kazamm(D; S) = H(D) — 2 P(D)H(D;) 2.6)

=1

ID3 algoritmasii gelistiren Quinlan, bu algoritmada bulunan bazi eksikleri
ve sorunlar1 gidererek C4.5 algoritmasini olusturdu. ID3 algoritmasinda bazi
veritabanlarinda niteliklerin 6zelliklerinin ¢ok ¢esitli olmasindan kaynaklanan
kazanim bilgisinin yiiksek ¢ikmasi gereksiz kural olusmasina neden olabiliyor. Bu
sorunu gidermek i¢in Quinlan C4.5 algoritmasinda bdliinme bilgisi kavramiyla

algoritmasini yeniledi.

Bu algoritma deger cesitliligi fazla olan 6zelliklerin bilgi kazancini azaltarak
algoritmanin gereksiz bazi c¢ikarimlar yapmasini engellemektedir. Bu noktada
boliinme bilgisi denilen yeni bir kavram ekleniyor bu algoritmaya. A bir 6zellik, Ai
bu 6zelligin degerleri, Ti Ai 6zelliginin bu veride kag kez tekrarlandigi ve T ise ele

alinan olay sayisini temsil etsin. Bu durumda boliinme bilgisi;

n
=S T x10g, (T @)
(T T
=1

Olarak ifade edilir. Bu boliinme bilgisi tim o6zelliklerin bilgi kazang
formiiliine bolen olarak eklenir ve bu kazang orani olarak ifade edilir. Bu durumda A

ozelliginin kazang orant,

" 0 ) = Kazamm(A) 28)
azamim Uramis) = BéliinmmeBilgisi(A) '

Seklinde hesaplanir (Han ve Kamber 2006).

C4.5 algoritmasimi ID3 algoritmasindan ayiran diger 6zellikler; 6zelliklerin
kayip degerleriyle bas edebilmesi ve sayisal oOzellik degerlerini de hesaba

katabilmesidir.
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2.4.1.6 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinelerinin(DVM) zemini 1960’lara dayansa da ilk olarak
Vladimir Vapnik ve arkadaslar1 Bernhard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan 1992
yilinda yaymlanmistir. DVM’nin egitim siiresi son derece yavas olmasina ragmen,
karmagik ve dogrusal olmayan karar sinirlarin1 belirlemede oldukc¢a dogru kararlar
vermektedir. DVM’ler diger metotlara gore asir1 uyuma daha az egilimlidir.
DVM’ler smiflandirmanin yam sira tahminde de kullanilabilmektedir. DVM’ler el
yazis1 tanima, nesne tanima, konusmaci tanima gibi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir

(Han ve Kamber 2006).

Veri madenciliginde smiflama problemlerinde kullanilan bir diger yontem
Destek Vektor Makinesi yontemidir. Bu yontem, smiflandirmayr dogrusal ya da
dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla yerine getirir. Destek vektdr makinesi
yontemi, veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonu tahmin etmeye ¢aligir

(Yalgin 2013).

DVM temelde iki sinifli problemlerin ¢oziimiinde dogrusal bir siiflayici
kullanirken, dogrusal olarak ayrilamayan veya ¢ok sinifli siniflama problemlerinin

¢Oziimiinde de kullanilmaktadir.

Dogrusal olarak ayrilabilen problemlerde, verileri ayirabilecek sonsuz
sayidaki dogru i¢inden en uygun dogru secilmeye calisilir. Bunu icin iki smifin
sinirlarinda birbirine en yakin iki 6rnegin arasindaki mesafenin (marj) en fazla
olmast amaclanir ve bu en 1yi saglayan ayirict dogru se¢ilmeye calisilir. Dogrusal
olarak simmiflandirilamayanlar ise kernel(cekirdek) fonksiyonlari kullanilarak ¢ok
boyutlu bir uzaya aktarilir. Bu uzayda verileri siiflara ayiran diizlemler arasindan
en iyl aywran Ustiin diizlem bulunmaya calisarak yiliksek boyutlu uzayda verilerin

siiflandirilmasi gergeklesir (Kartal 2012).

DVM’yi etkin bir sekilde kullanabilmek i¢cin DVM’nin nasil ¢alistigini iyi
bilmek gerekir. Nerde hangi ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmali, DVM’de hangi
parametreler kullanilmali bunlarla ilgili kararlar dogru verilmelidir. Aksi takdirde

istenilen performans elde edilemez.
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DVM’lerin = siniflandirma mekanizmasi, 1ii¢ ayr1t veri durumu igin

detaylandirilabilir.

1. Dogrusal olarak ayrilabilir veriler
2. Dogrusal olarak ayrilamaz veriler
3. Ayirimi dogrusal olmayan veriler

2.4.1.6.1 Dogrusal Olarak Ayrilabilir Veriler

Destek vektor makinesinin en basit ve ilk olarak tanitilan modeli dogrusal
smiflandiricidir. Egitim verileri X=(x1,x2,x3,...,xn) ve y;€ {-1,1}, i=1,2,3,...,n,
x; € R" olarak tanimlanabilir. Asagidaki sekilde goriildiigii gibi veriyi iki boyutlu

alanda g6z Oniine alalim.

Sekil 2.5: Dogrusal olarak ayrilabilen veri(Olsen ve Delen 2008)

Verinin  birbirinden  farkli  bigcimlerde dogrusal olarak ayrilacag:
gorilmektedir. Sekil {izerinde goriildiigi gibi veri farkli ve ¢ok sayida dogru ile
ayrilabilmektedir. Cok boyutlu uzayda bu dogrularin yerini hiper diizlemler
almaktadir. Veriyi birbirinden ayiran bu hiper diizlemlerden bir tanesi maksimum

ayirma basarisina sahiptir. Maksimum ayirma basarisi veri setindeki iki smifin
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birbirine en yakin noktalarimi1 en iyi sekilde siniflandiracak en genis araligin

secilmesi anlamina gelir.

Destek Vektoreri

Sinir

o) 9" Optimum Hiper-Diizlem
w-x+b=0

<V

Sekil 2.6: Destek Vektorler(Bahadir 2008)

Sekilde diiz ¢izgi 1ile belirtilen dogru optimum hiper diizlem
simiflandiricisidir. Destek vektorleri arasinda kalan kisim ise sinir(marj) olarak
adlandirilmaktadir. Bu marjin neden maksimum olmasi gerektiginin bir¢cok
aciklamasi bulunmaktadir. Nedenlerden bir tanesi kiimeler birbirinden ne kadar uzak
olursa yanlis siniflandirma o kadar diisiik olacaktir. Diger bir neden ise yerel

minimumdan kaginmay1 saglamasidir.

Veriyi iki sinifa ayiran hiper diizlemin bir tarafinda kalan veriler ve y;=+1,
diger tarafinda kalanlar ise y;=-1 olarak etiketlenirler. Bir hiper diizlemin genel

formu;

w.x)+b=0 (2.9)

Seklinde ifade edilir. Bu esitlikte x bir vektor noktasi, w agirlik vektorii ve b
yan (bias) plmak tiizere bir sabit sayidir. w agirlik vektorii ayirict hiper diizleme dik
normal vektordiir, b sabiti ise hiper diizlemin orijinden ne kadar sapacagini belirler
(Wo). Sekil 2.7°de bu esitlik ve vektorlerin gosterimine iliskin bir 6rnek verilmistir

(Bahadir 2008).
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Sekil 2.7: Marj hesaplamasi(Karakaynak 2014)

Sekilde yuvarlak i¢ine alinan gozlemler destek vektorlerdir. Destek

vektorlerden gegen hiper diizlemler su formda gosterilirler.

Hl:(w'.x)+b=+1 (2.10)
H2:(w'.x)+b=-1 (2.11)

H1 ve H2 hiper diizlemleri arasindaki uzakligt bulmak i¢in HI1 ve H2
tizerinde birer x noktas1 alinirsa, H1 iizerindeki x1, H2 lizerindeki x2 olur. Bu
durumda bu uzaklik geometri yardimiyla denklemler (2.12) ile (2.13) Arasindaki
islemler ile bulunabilir (Karakaynak 2014).

d = H1— H2 2.12)

w.(x1—-x2))=2 (2.13)

d= (i (x1 — x2)> _ 2 (2.14)
lwl| lwl|

Amag d’yi yani marji maksimum yapmaktir. Bu durumda yapilmasi gereken

mlfadesmm maksimize edilmesidir. Bunun igin ise Tl ifadesinin minimum
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yapilmasi gerekmektedir. ||w|| minimum yaparken ayni zaman da veri noktalarinin
marjin i¢ine diigmesini engellemek igin (2.15) ve (2.16)’de gosterilen kisitlar da bu

minimizasyon problemine eklenmelidir (Karakaynak 2014).

y=—-1licin wW.x)+b<-1 (2.15)
y=+1ligcin W'.x)+b=>+1 (2.16)

Sekil 2.7°de ayirict hiper diizlemin iist tarafinda (pozitif tarafinda) kalan
ifadeler i¢in (2.16) esitsizligi, alt tarafinda kalan ifadeler i¢in ise (2.15) esitsizligi
kullanilabilir. Bu iki esitsizlik (2.17)’deki sekilde birlestirilebilir (Karakaynak 2014).

yw.x+b)—120 (2.17)

Maksimum sinirin bulunmasi islemi;

1
minEIIWII2 (2.18)

Ile ifade edilir. Burada (2.18) ¢oziilecek problem ve (2.19) problemin ¢oziimii
sirasinda kullanilan kosuldur ve bu ifade ikinci dereceden optimizasyon problemidir.
Problemin ¢o6ziimii i¢in problemin Langrange formiilasyonu yapilir. Pozitif
lagrangian carpanlart a;'ler kullanilarak donistiiriilen yeni optimizasyon problemi

asagidaki gibidir;

n n

1
Lp=5 Iwll? — Z a;y; (W'.x; +b) + Z a; (2.20)
i=1

=1

Bu Lagrangian formiilii birincil (primal) degiskenler w ve b bakimindan
minimize edilmeli, ikincil (dual) degiskenler bakimindan maksimize edilmelidir.
Ancak bu problemin ¢6ziimii olduk¢a karmasiktir. Dolayisiyla Karush- Kuhn-Tucker
kosullar1 olarak bilinen yontem ile ¢oziim saglamak i¢in oncelikle formiil (2.20)'nin

w ve b'ye gore tiirevleri alinir (Karakaynak 2014).

oL, -
Fl 0 »w= Z a;yix; (2.21)
i=1
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n

oL,

—L=0-w= Z i 2.22)
=

Bu kosullar (2.20)’de yerine yazilacak olursa;

1 n n n
L,= 5 (w'w) — W’Z a;yix;—b ) a;y; + Z a; (2.23)
i=1 i=1 i=1
1 n
L,=— > w'w) + Z a; (2.24)
i=1
S 1
L, = Z a =5 a;a;y;yixix; a; = 0Vi (2.25)
i=1 i

Ifadesi elde edilmis olur. Burada dikkat edilirse her egitim drnegi icin bir tane
Lagrange c¢arpaninin oldugu goriiliir. Coziimde elde edilen Lagrange carpanlarinin
biiyiik ¢ogunlugunun degeri sifir olacaktir. Geriye kalan a; > 0 degerli x; drnekleri
Destek vektorlerdir ve H1 ve H2 hiper diizlemlerinin arka taraflarinda kalan
orneklerdir (Karakaynak 2014).

2.4.1.6.2 Dogrusal Olarak Ayrilamaz Veriler

Dogrusal olarak ayrilabilinen verileri iki sinifa ayirirken dogrusal bir diizlem
kullanilabiliyordu. Gergek hayattaki durumlarda bu her zaman gecerli olmayabilir.
Yani veriler dogrusal bir diizlem ile birbirinden ayrilmayabilir. Veride giiriiltiiler
veya yanlis veri girisleri olabilir. Bu tiir durumlarda ayiricinin hata yapmasina izin

verilir (Kartal 2012).

Eger ki, ornekler dogrusal olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse
problemin ¢o6ziimii i¢in pozitif zayiflik degiskenleri, §;, i = 1,2,......N kullanilir.
Asagida ki denklemler zayiflik degiskenleri ile yeniden tanimlanarak olusturulmus

ifadelerdir:
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A2

O Simif 1

Sekil 2.8: Dogrusal olarak ayrilamayan veri(Yakut 2012)

yi =+1licin wl.x; +b = +1-¢; (2.26)
yi=—1licin wl.x; + b > —1+¢; (2.27)
£>0, Vi (2.28)

& = 0 olmasi durumunda x; 6rnegi dogru siniflandirilmis, 0 < &; < 1 olmasi
durumunda x; 6rnegi dogru siniflandirilmis ancak marj bélgesi igerisinde yer aliyor,

& = 1ise yanlis siniflandirilmis demektir.

Dogrusal olarak ayrilamama durumunda egitim hatast i¢in bir C {ist sinir1
eklenir. Bu iist smir Lagrange carpanlarinin alabilecekleri maksimum degeri
gostermektedir. Bu sekilde Lagrange carpanlarinin 0 < a; < C araliginda kalmasi

saglamaktadir. Bu bilgilere goére Lagrange formiilasyonu yeniden su sekilde ifade

edilecektir (Yakut 2012);

N N N
1
Ly =5 Iwll? + CZ §i— Z a; {yiwl.x; +b) =1+ &} — Z we  (2:29)
=1 =1 i=1

Yukaridaki formiilasyonda y;, & nin pozitif olmasini saglamak i¢in kullanilan
Lagrange formiilasyonunda c¢oziilmesi zor oldugundan dolayr dual problemine

doniistiiriilmektedir. Bu problemde Karush-Kuhn-Tucher sartlari uygulanirsa;
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oL N
P _ _E:__z (2.30)
v w ' a;yix; =0
=1
N

d
daL
a_bp _ —Zai% —0 (2.31)
i=1
JdL
a—;:C—ai—ui:O (232)

[fadeleri elde edilir. Bu ifadeler tekrar diizenlenirse;

=

N
1
ko = Z a—5 ) aayyixix 0<a;<CVi (2.33)
i=1 i,j
Elde edilir. Bu problemin ¢oziimiinde 0 <a; < C araliginda yer alan

Lagrange carpanlarina karsilik gelen x; degerleri destek vektorlerdir (Yakut 2012).

2.4.1.6.3 Ayrimi Dogrusal Olmayan Veriler

Simdiye kadar veri kiimelerinin dogrusal bir hiper diizlem ile ayrilabildigi
durumlar irdelendi. Ancak uygulamada her zaman yukarida anlatildig1 gibi verilerin
dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarla karsilagilmamaktadir. Sekil 2.9°da oldugu
gibi oldugu gibi iki simif i¢ ice gegmis gibi ya da veri gruplar1 arasinda kalmis gibi
bir yap1 gosterebilir (Ugar 2013).

0 0
OO‘
o 0‘.
PO
NS
9]
girdi uzayi
dénistirilmis uzay
A ” P
S *
OO 0
0
OO
e}

girdi uzay:

dénistirilmis uzay

Sekil 2.9: Ayrimi dogrusal olmayan veri(Ugar 2013)
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DVM’ler boyle durumlarla karsilastiginda verileri dogrusal olarak
ayirabilecegi n boyutlu girdi uzayindan daha yiliksek boyuta sahip olay (feature)

uzayina tasir.
x € R" > ®(x) €RS (2.34)

Dogrusal olmayan DVM, verilerin tasindigi bu yeni boyutta dogrusal DVM

gibi ¢aligarak verileri ayiracak optimum c¢oklu diizlem arar.

Doniistiirme islemi icin kullanilacak fonksiyon ®(x), x’lerin ®(x) ’e
doniigiimiinii saglayan sabit bir fonksiyondur. Girdi uzaymi olusturan x vektori x;
gbzlemlerinden olusurken, 6zellik uzayini olusturan ®(x) vektorii @;(x) ’lerden
olusmaktadir. Boylelikle @& uzaymmda x gorintiilerinin  dogrusal olarak
siiflandirilabildigi bir ortam bulunmasi amacglanmaktadir. Buradan hareketle

doniistiiriilmiis uzayda kullanilacak karar fonksiyonu (Karakaynak 2014):
<w,®(x)>+b=0 (2.35)

Seklinde olacaktir. Destek vektorlerinin iizerinde yer aldigi ve ayirict ¢oklu

diizleme paralel dogrularin ayirdig: veriler asagidaki sekilde siniflanir:

<w,®(x)>+b = +1 (2.36)
<w,®d(x)>+b< -1 (2.37)

Ayn1 sekilde nesne fonksiyonu ve buna iligkin formiil (3.25) ile (3.26)’nin

birlesiminden olusan kisit asagidaki gibidir:

1
miny, (W) = 5 llwll* (2.38)
yi(< d(x).w>+b)—12=>0, Viigin (2.39)

Burada iki sorun ortaya ¢ikmaktadir. Ilk olarak doniistiiriilmiis uzayda
olusturulacak dogrusal karar smir1 ile ilgili nasil bir haritalama fonksiyonu
kullanilacagi acik degildir. Ikinci sorun ise uygulanan haritalama fonksiyonu
biliniyorsa, kurulan optimizasyon probleminin yiiksek boyutlu olay uzayinda ¢éziimii
zor ve karmagik hesaplamalar gerektirecektir. w ve b parametrelerini hesaplamak
i¢in:
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w = Z a;y; P(x;) (2.40)
0 = (Y aono. o) +5 =0 a1

Yukaridaki denklemler doniistiiriilmiis uzaydaki iki vektdriin i¢ ¢arpimini
icermektedir. Boyut sorunundan dolay1 bu i¢ ¢arpimlarin hesaplanmasi zordur. Bu
sorunu Onlemek amaciyla g¢ekirdek diizenlemesi olarak adlandirdigimiz “Kernel

Trick” yontemi Onerilmistir (Karakaynak 2014).

Cekirdek Diizenlemesi ve Cekirdek Fonksiyonlar:

Cekirdek fonksiyonu kullanmanin temel avantaji, biitiin degerlerin tekrar
tekrar i¢ carpim degerlerinin hesaplanarak bulunmasi yerine dogrudan gekirdek
fonksiyonunda degerin yerine koyularak nitelik uzayindaki degerinin bulunmasidir.
Bu sayede, son derece yiiksek boyutlu bir nitelik uzay ile ugrasma olasiligi kalmaz.
Diger avantaji ise, direk girdi uzayindaki veriler kullanilacagi i¢cin @ haritalama

fonksiyonun kesin olarak ne oldugunu bilmeye gerek yoktur.

I¢ carpimlar iki girdi vektorii arasindaki benzerligin bir dlgiisiidiir. Cekirdek
fonksiyonu da veriyi kullanarak doniistiiriilmiis uzayda bir benzerlik hesaplamasi

yapar. Doniistiiriilmiis uzaydaki iki girdi vektorii u ve v i¢in i¢ ¢arpimlar:
PWPW) = (v}, u3,V2u;, V2u,, 1)(vZ, v, V2vy,V2v,,1) = w + 1)2 (2.42)

Doniistiiriilmiis uzaydaki i¢ ¢arpimlar orijinal nitelik verisinden hesaplandigi
icin bu benzerlik fonksiyonu K ile gosterilen "gekirdek fonksiyon" olarak

adlandirilir.
Ku,v) = o)) = (uv + 1) (2.43)

DVM yaygin olarak kullanilan dort cekirdek fonksiyonu vardir. Bu

fonksiyonlar:

1) Dogrusal Fonksiyon

2) Polinomiyal Fonksiyon
3) Sigmoid Fonksiyon

4) Radyal Tabanli Fonksiyon
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Dogrusal Fonksiyon

Girdi uzayinda veriler dogrusal olarak ayrilabiliyor ise veriyi yliksek boyuta
tasimaksizin dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla smiflama islemi yapilir. Bu

fonksiyon herhangi bir boyut degeri ya da katsay1 igermemektedir (Ugar 2013).
Polinomiyal Fonksiyon

Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyon, d gibi belirli bir derecede girdi vektorlerinin
i¢ carpimindan olugmaktadir. Fonksiyonun matematiksel gosterimi agagidaki

sekildedir:
K(xi,xj) = (xl-xj)d (245)

d=1 oldugu durumlarda polinomiyal fonksiyon dogrusal fonksiyona

dontismektedir (Ugar 2013).
Sigmoid Fonksiyon

Sigmoid fonksiyon k ve & gibi iki parametre icermektedir. Kaynaklar belirli
parametreler i¢in sigmoid radyal tabanli fonksiyon calistigin1 géstermektedir (Ugar
2013).

K(xi,xj) = tanh(kx;, x; — &) (2.46)
Radyal Tabanh Fonksiyon

Radyal tabanli fonksiyon ¢ekirdek fonksiyonlar arasinda kullanimi en yaygin
cekirdek fonksiyondur. R programinda sistem standart ¢iktilarin1 radyal tabanh
fonksiyona gore vermektedir. y yarigap kontroliinii saglayan parametredir (Ugar

2013).

K(xox) = exp(=vllxi - x]°),  v>o0 (2.47)
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2.4.2 Kiimeleme

Kiimele, veri tabanindaki verilerin benzer oOzelliklerine gore gruplara
ayrilmasidir. Buradaki amag¢ benzer 6zelliklere sahip nesneleri bir araya toplayarak
farkli 6zelliklere sahip gruplar olusturmaktir. Yani ayni kiime igindeki nesnelerin
benzerligi fazla olmali, diger kiimelerle benzerlik az olmalidir. Siniflandirma teknigi
de verileri gruplara ayirmak i¢in kullanilan bir aragtir ancak siniflandirma tekniginde
siniflar 6nceden bellidir. Kiimele yonteminde ise verilerin hangi gruplara ayrilacagi
belli degildir. Verilerin birbirine olan benzerligine gbre gruplar belirlenir (Han ve

Kamber 2006).

Kiimeleme yonteminde veriler sadece kendi degerlerine gore degil, diger
verilere olan yakinligina veya uzakligina gore ve diger verilerin durumuna gore de
kiimelere ayriliyor. Bu da kiimeleme yontemini dinamik bir yontem haline getiriyor.
Bu o6zellik kiimele yontemini siniflandirma yonteminden ayiran baska bir 6zelliktir

(Saygil1 2013).

Kiimeleme yontemi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Biyoloji alaninda bitki ve
hayvanlarin siniflandirilmasinda ve bu canlilarin genlerinin islevlerine gore gruplara
ayrilmasinda kullanilmaktadir. Pazarlama alaninda farkli miisteri gruplarinin
aligveris davraniglarint belirlemede kullanilmaktadir. Kredi kart1 dolandiriciliginin
tespitinde kullanilmaktadir. Ayrica istatistik, makine 6grenmesi, veri madenciligi

alanlarinda da kullanilmaktadir (Han ve Kamber 2006).

Iyi bir kiimeleme analizi yontemi su ozelliklere sahip olmalidir (Han ve

Kamber 2006).

e Olgeklenebilir olmalidir. Olusturulan kiimele algoritmasi kiiciik veri
setlerinde basarali oldugu gibi biiyiik veri setlerinde de basarili
olmalidir.

e Farkli veri tiirleri ile kullanilabilmelidir. Sadece sayisal veri tiirleri ile
degil, diger veri tiirleri ile de kullanilabilmelidir.

e Farkli sekle sahip kiimeleri de bulabilmelidir.

e Az sayida giris degiskeni gerektirmelidir. Giris degiskenleri arttikca

kiimeleme islemi zorlasir.
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Giiriiltii igeren veriler ile de kullanilabilmelidir.

Veri kiimesindeki verilerin siralamasindan etkilenmemelidir. Kiimeye
yeni veri giris oldugunda kiime bundan etkilenmemelidir.

Cok boyutlu veri tabanlarina uygulanmalidir.

Kiimele islemi yaparken belirtilen kisitlamalar1 dikkate alabilmelidir.

Y orumlanabilir ve kullanabilir sonuglar tiretmelidir.

40



3. UYGULAMA

3.1 Amac

Bu caligmanin amaci Meslek Yiiksek Okulu 6grencilerinin basarilarini tahmin
etmektir. Bu ama¢ dogrultusunda veri madenciligi yOnteminin smiflama
algoritmalar1 kullanilarak 6grencilerin bagarilarini tahmin etme de en iyi performansi

gosteren siniflama algoritmasi segilecektir.

Bu amagla, ¢aligmanin uygulama kisminda Pamukkale Universitesi’nin bilgi
islem merkezinden Pamukkale Universitesi Meslek Yiiksek Okullarma 2009 ile 2012
yillar1 arasinda kayit yaptiran Ogrencilerin bilgileri kullanilmigtir. Pamukkale
Universitesi her yil iiniversiteye yeni kayit yaptiran &grencilere bir anket
uygulamaktadir ve uyguladiklar1 bu anket verilerini veri tabanlarinda saklamaktadir.
Bu calisma dogrultusunda Pamukkale Universitesi'nden 2009-2012 yillar1 Meslek
Yiiksek Okullarina kayit yaptiran &grencilerin kayit bilgileri ile ailevi durum
bilgilerini igeren anket sorularina verdikleri cevaplar {iniversitenin bilgi islem
merkezinden talep edilmistir. Elde edilen veriler 6nislemden gegirilmis, temizlenmis

ve ¢alismaya uygun hale doniistiiriilmistiir.

Ogrencilerin bagarilarin1 tahmin etmek icin iki hedef nitelik secilmistir. Bu
nitelikler O6grencilerin akademik ortalamalari ile mezun olduklar1 yillar olarak
secilmistir. Her bir hedef nitelik i¢in Weka programinda siiflama algoritmalar
uygulanmistir. Yine her bir hedef nitelik i¢in uygulanan siniflama algoritmalarinin
sonuglart karsilastirilarak en 1yi performansi sergilen algoritmalar bulunmaya

caligilmistir.

3.2  Veri Toplama Siireci

Bu ¢alismada arastirmanin evreni olarak 2009 yilindan 2012 yilina kadar

Pamukkale Universitesi Meslek Yiiksek Okuluna giris yapan tiim o&grencilerin
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verileri kullanilmugtir. Belirtilen yillar arasinda Pamukkale Universitesi Meslek
Yiiksek Okuluna kayit yaptiran tiim Ogrencilere {iniversite tarafindan bir anket
uygulanmistir ve bu anket verileri {iiniversitenin O6grenci bilgi islem merkezi
tarafindan veritabanina kaydedilmistir. Bu arastirma i¢in tiniversitenin bilgi islem
merkezine basvuru yapilarak &grencilerin iiniversiteye giris yili, programi, giris
puani, akademik ortalamasi, durumu, mezuniyet yili ile birlikte ailevi durum
bilgilerini iceren toplamda 13 sorudan olusan ankete verilen cevaplari istenmistir.
Universite bilgi islem tarafindan istenilen tiim bilgiler bir excel dosyasi formatinda

verilmisgtir.

3.3 Veri Temizleme

Universite bilgi islemi tarafindin excel formatinda sunulan dosya da
Ogrencilere ait olan bazi niteliklerin siitiin bazi niteliklerin satir olarak sunuldugunu
goriildii. Veriler tlizerinde yapilacak islemlerde niteliklerin hepsinin ayni diizende
olmas1 gerektigi diisliniilerek tim nitelikleri siitunlar haline doniistiirildi. Bunu
yapmak i¢in de Visual Basic Script’leri kullanilmistir. Excel dosyasi i¢ine yazilan
visual basic scriptleri ile satirlar halinde olan nitelikler siitunlara doniistliriilmistiir.
Yapilacak calismaya katki saglayacak nitelikler ve alabilecegi degerler Tablo 3.1°de

belirlenmistir.

Bu veri setinde “giris yili”, “giris puan1”, “Akademik ortalamas1”, “Lise
Diploma notu” nitelikleri igerisine girilen sifir degerli veya null degerli veriler ile bu
alanlara girilen yanlis degerli veriler excel programinda bu alanlara filtre
uygulanarak tespit edilmis ve silinmistir. Sadece “mezuniyet yilina” null girilen
veriler ile giris puani sifir olan veriler silinmemistir. Ciinkii bu veri setindeki
ogrencilerden hala okuldan mezun olmayan 6grenciler bulunmaktadir. Ayrica meslek
liselerinden mezun olan 6grencilerin Meslek Yiiksek Okullarina sinavsiz gec¢is hakki
oldugu i¢in “giris puan1” niteligine sifir girilen 6grencilerin bilgileri silinmemistir.
Diger alanlarinda alabilecekleri degerler g6z onilinde bulundurularak yine filtre

yontemi uygulanarak girilen degerlerin uygunlugu kontrol edilmistir.
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Tablo 3.1: Calismada kullanilan nitelikler ve alabilecegi degerler

Giris Yil

2009-2012

Programi

Bilgisayar Programciligi, Bilgisayar Programciligi (i.6.),
Elektrik, Elektrik (i.6.), Elektrik Teknolojisi, Elektrik
Teknolojisi (i.6.), Geleneksel El Sanatlari(i.6.), Kimya
Teknolojisi, Kimya Teknolojisi(i.6.), Makine, Makine(i.o.),
Mobilya ve Dekorasyon, Mobilya ve Dekorasyon(i..),
Otomotiv Teknolojisi(i.6.), Tekstil Teknolojisi, Tekstil
Teknolaijisi(i.6.), Turizm ve Otel isletmeciligi, Turizm ve
Otel isletmeciligi(i.6.), Turizm ve Seyahat Hizmetleri

Girig Puani

0-400

Akademik Ortalamasi

0-4

Durumu

Aktif(AOSA), Aktif(NOSA), izinli, Eksik evrak nedeniyle
kaydi silindi, Kayit yenilememe nedeniyle kaydi silindi,
Kendi istegiyle ayrildi, Mezun, Vefat nedeniyle kaydi
silindi, Yatay gegcis sebebiyle kaydi silindi

Mezuniyet yih Null, 2011-2014

Anne Sag mi? Evet, Hayir

Annenin egitim durumu ilkégretim, Ortadgretim, Yiiksekogretim
Baba Sag mi? Evet, Hayir

Babanin egitim durumu ilkégretim, Ortadgretim, Yiiksekogretim
Dershaneye gittiniz mi? Evet, Hayir

Lise diploma notu 0-100

Okudugunuz Lisenin Tir(

Fen Lisesi, Anadolu Lisesi, Normal Lise, Meslek Lisesi,
imam Hatip Lisesi, Diger

3.4  Veri Doniistiirme

Veriler yapilacak olan ¢alismaya uygun hale getirmek igin bazi veriler

tizerinde verilerin niteligini degistiren doniigiimler yapilmigtir. Meslek liselerinden

Meslek Yiiksek Okuluna smavsiz gecis yapan Ogrencilerin “Giris Puani” niteligine

sifir girilmig, smnavla gelen 6grencilerin bu nitelie sinavda aldiklar1 puanlar

yazilmisti. Calismada smiflandirma tekniklerini kullanilacagi ve bu iki Ogrenci

grubunu ayirt etmek i¢in “Giris Puan1” niteligi sifirdan farkli olan yani belli bir sinav

puan ile giris yapan Ogrencilerin giris puanlar1 1 rakamina doniistiiriildii. Bunun

icinde excel dosyasinda visual basic kodlar1 kullanildi. Kullanilan kodlar asagida

gosterilmistir.

Sub gelen()

sonHucre = Worksheets("Sayfa2").Cells(Rows.Count, "D").End(x1lUp).Row

For i = 2 To sonHucre

If Worksheets("Sayfa2").Range("D" & i).Value <> © Then

Worksheets("Sayfa2").Range("D" & i).Value =1

43




End If
Next i

End Sub

Smiflama tekniklerinin bircogu numeric degerler yerine nominal degerler
kullanmaktadirlar. Bu c¢alismada siniflandirma tekniklerini kullanilacagindan bazi
sayisal nitelikler belli araliklara doniistiiriildi. Bu amagla dogrultusunda veri
setindeki “Akademik Ortalama” ve “Lise Diploma Notu” nitelikleri numeric
degerlerden nominal degerlere doniistiiriildii. “Lise Diploma Notu™ niteligi nominal
degerlere doniistiiriiliirken lise not sistemi goéz Oniinde bulundurulmustur. Lise
diploma notu 50’nin altinda kalanlar mezun olamadigi i¢in 50°nin altinda kalanlar
“Basarisiz” olarak degerlendirilmis ve silinmistir. Diploma notu 50 ile 70 arasinda
olanlar “Orta”, 70 ile 85 arasinda olanlar “iyi”, 85 ve {izeri olanlar “Cok 1yi” olarak
veri setinde doniistiirilmiistir. Bu doniisim i¢in Excel de visual basic scriptleri

kullanilmistir. Kullanilan script kodlart asagidaki gosterilmistir.

Sub LiseNotu()
sonHucre = Worksheets("Sayfa2").Cells(Rows.Count, "P").End(x1lUp).Row
For i = 2 To sonHucre
If Worksheets("Sayfa2").Range("P" & i).Value < 50 Then
Worksheets("Sayfa2").Range("P" & i).Value = "Basarisiz"

ElseIf Worksheets("Sayfa2").Range("P" & i).Value >= 50 And
Worksheets("Sayfa2").Range("P" & i).Value < 70 Then

Worksheets("Sayfa2").Range("P" & i).Value = "Orta"

ElseIf Worksheets("Sayfa2").Range("P" & i).Value >= 70 And
Worksheets("Sayfa2").Range("P" & i).Value < 85 Then

Worksheets("Sayfa2").Range("P" & i).Value = "iyi"
Else
Worksheets("Sayfa2").Range("P" & i).Value = "Cok_iyi"
End If
Next i

End Sub

“Akademik Ortalama” niteliginde yapilan veri doniisiimleri Pamukkale

Universitesi'nin Akademik Not Sistemine gore yapilmistir. Akademik ortalamasi
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I’in altinda kalanlar “Basarisiz”, 1 ile 1.8 arasinda olanlar “Kosullu gecer”, 1.8 ile
2.7 arasinda olanlar “Orta”, 2.7 ile 3.7 arasinda olanlar “iyi”, 3.7 ve iizerinde olanlar
“Cok iyl ” olarak veri setinde doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim i¢in Excel de visual

basic scriptleri kullanilmistir. Kullanilan script kodlar1 asagidaki gosterilmistir.

Sub AkademikOrtalama()
sonHucre = Worksheets("Sayfa2").Cells(Rows.Count, "E").End(x1lUp).Row
For i = 2 To sonHucre
If Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value < 1 Then
Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value = "Basarisiz"

ElseIf Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value >= 1 And
Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value < 1.8 Then

Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value = "KosulluGecer"

ElseIf Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value >= 1.8 And
Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value < 2.7 Then

Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value = "Orta"

ElseIf Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value >= 2.7 And
Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value < 3.7 Then

Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value = "iyi"

Else

Worksheets("Sayfa2").Range("E" & i).Value = "CokIyi"
End If

Next i End Sub

3.5  Modelin Olusturulmasi

Bu arastirmanin amaci meslek yiiksek okulu 6grencilerinin basarilarini
tahmin etmek ve en iyl tahmini yapacak modeli olusturmaktir. Bu amag
dogrultusunda bu ¢alismada smiflandirma teknikleri kullamlmistir. On islemeler
sonucunda 1387 kayit lizerinde siniflama modellerinden karar agaglari, bayes, K-en
yakin komsu, yapay sinir aglari, destek vektdr makinesi modellerine ait birer

algoritma secilerek bunlarin basarilar karsilastirilmigtir.
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Algoritmalar1 ¢alistirirken test yontemi olarak “10-kat carpraz dogrulama”
metodu kullanilmigtir. Bu yontemle veri kaynagi 10 boliime ayrilir ve her boliim bir

kez test kiimesi, kalan diger 9 boliim 6grenme kiimesi olarak kullanilir.

Bu caligma da basar1 tahmini yaparken hedef nitelik olarak &grencilerin
akademik ortalamalar1 ile mezuniyet yillar1 secilmistir. Her iki ayr1 nitelik i¢inde
secilen tiim smiflama algoritmalar1 kullanilmistir. Ogrencilerin basarilarini daha ¢ok
etkileyecegini diislindiigiimiiz 13 nitelik {izerinde bu algoritmalar uygulanmistir. Bu
on ig¢ nitelik sunlardir; “Giris Yili”, “Programi”, “Giris Puan1”, “Akademik
Ortalamas1”, “Durumu”, “Mezuniyet yili”, “Anne Sag mi?”, “Annenin egitim
durumu”, “Baba Sag m1?”, “Babanin egitim durumu”, “Dershaneye gittiniz mi?”,

“Lise diploma notu”, “Okudugunuz Lisenin Tiri”

3.5.1 Uygulamada Kullanilan Veri Madenciligi Araci

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis ), Yeni Zelanda
Waikato Universitesi'nde gelistirilen bir veri madencili§i ve makine &grenmesi
yazilimidir. WEKA yazilimi nesneye yonelik programlama dillerinden olan Java ile
gelistirilmigtir. Java bircok WEKA’nin en giiclii 6zelligi birgok siniflandirma
teknigini icermesidir. Weka programin ara yiizii Sekil 3.1°deki gibidir.

Weka programi 4 temel uygulamay1 baridirir, bunlar;
e Explorer
e Experimenter

e KnowledgeFlow
e Simple CLI
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Weka GUI Choose

Prograrn Visualization Tools Help

Applications

Explorer

WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

Waikato Envirconment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.12

(c) 1993 - 2014

The University of Waikato
Hamiton, MNew Zealand

Simple CLI

Sekil 3.1: Weka programinin arayiizi

Explorer, ¢esitli veri madenciligi algoritmalarinin uygulanabilecegi, veriler
tizerinde Onislemlerin yapilabilecegi, kullanimi kolay bir araylizdiir. Experimenter
arayiizii bir probleme birden fazla algoritmanin uygulanarak hangisinin daha iyi
sonu¢ verdigini analiz etmeye yarayan arayiizdiir. Knowledge Flow, grafiksel
ikonlarin tasi-birak metoduyla tasinarak veri akis diyagrami olusturarak veri
madenciligi algoritmalarinin kullanilmasini saglayan bir araylizdiir. Simple CLI
araylzii ise bir konsol uygulamasidir. Bu konsoldan Java kodlari girilerek veri
madenciligi uygulamalar1 yapilabilmektedir. Bu ¢alisma da Explorer arayiizii

kullanilmigtir. Explorer ara yiizii Sekil 3.2°deki gibidir;

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visuaize

[ |AnneEgitimDurum

Babasag

BabaEgitimDurum

Dershane

13| |LiseDiplomaNotu
E¥ i s

Remove

[ Open fle... ] [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Sinifiandirma-weka. filters. unsupervised. attribute. Kemove K 1 Mame: Grisyil I ype: Nominal
Instances: 1337 Attributes: 14 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
0= No. Label Count
A [ veee [ e |[ parem 1/2009 [710
22010 |677
Nn Name
2| IProgrami F
3[ClGirisPuani
4| |AkademikOrtalama
S[CIpurum Class: LiseTuru (Nom) - [ veuaiz= st
6| |MezuniyetYil
7| |acer E
8| |AnneSag 710

Status
OK

Sekil 3.2: Weka programi Explorer arayiizl
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WEKA’da; Preprocess (6n isleme), Classify (siniflama), Cluster (kiimeleme),
Associate (birliktelik kurallar1), Select Attribute (nitelik se¢gme) ve Visualize
(gorsellestirme) panelleri bulunmaktadir. Veri dosyalar1 6n isleme panelinden
yiiklenir. Destekledigi veri kaynaklari; metin tabanli arff, csv, c45, libsvm, svmlight,

Xarff formatlaridir. jdbc siiriiciisii bulunan veritabanlarina direk baglant1 yapabilir.

3.5.2 Veri Kaynagmin On isleme Siireci

Excel dosyas1 halinde olan verilerin Weka programi tarafindan
kullanilabilmesi i¢in verilerin Weka programinin destekledigi dosya tiirlerine
dontistiiriilmesi gerekir. Bunun i¢inde Excel dosyasi halinde bulunan veriler Excel
dosyast virgiille ayrilmis .csv uzantili dosyaya dontstliriilmiistiir. Daha sonra bu
dosya notepad ile acgilarak nitelikler ve bu niteliklerin alabilecegi nominal degerler

asagidaki gibi girilmistir.

@relation Siniflandirma
@Attribute Ogrenci-id string
@Attribute GirisYili { 2009,2010 }

@Attribute Programi {

ELEKTRIK,ELEKTRONIK_TEKNOLOJISI (I.O.),ELEKTRONIK_TEKNOLOJISI,OTOMOTIV_TEKNOLOJISI
(I.0.),ELEKTRIK_(I.O.),MAKINE,TEKSTIL_TEKNOLOJISI,KIMYA_TEKNOLOJISI (I.0),BILGISAYA
R_PROGRAMCILIGI,TEKSTIL TEKNOLOJISI_(I.O.),MAKINE_ (I.O.),TURIZM VE_OTEL_ISLETMECILI
GI,TURIZM_VE_OTEL_ISLETMECILIGI_(I.O.),BILGISAYAR_PROGRAMCILIGI_(I.O.),MOBILYA VE_D
EKORASYON_(I.0),KIMYA TEKNOLOJISI,GELENEKSEL EL_SANATLARI_(I.O.),TURIZM VE_SEYAHAT
HIZMETLERI,MOBILYA VE_DEKORASYON }

@Attribute GirisPuani { 0,1 }

@Attribute AkademikOrtalama { KosulluGecer,Basarisiz,Orta,iyi,CokIyi }

@Attribute Durum {

Aktif_(NOSA),Kendi_istegiyle_ Ayrildi,Mezun,Kayit_Yenilememe_Nedeniyle_Kaydi_Silindi
,Aktif (AOSA),izinli,Yatay Gecis_Sebebiyle Kaydi_Silindi,Vefat_Sebebiyle_Kaydi_Sili
ndi,Eksik_Evrak_Sebebiyle Kaydi_Silindi }

@Attribute Mezuniyetyili { @,2011,2012,2014,2013 }

@Attribute AOBP real

@Attribute AnneSag {Evet,Hayir}

@Attribute AnneEgitimDurum {ilkOgretim,OrtaOgretim,YuksekOgretim}

@Attribute BabaSag {Evet,Hayir}
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@Attribute BabaEgitimDurum {ilkOgretim,OrtaOgretim,YuksekOgretim}

@Attribute Dershane {Evet,Hayir}

@Attribute LiseDiplomaNotu { Orta,iyi,Cok_iyi }

@Attribute LiseTuru {Anadolu_Lisesi,Diger,Fen_Lisesi,Meslek_Lisesi,Normal_Lise}

@Data

Bu degerler girildikten sonra dosya weka programina aktarilabilecek .arff
uzantili dosya olarak kaydedilmistir. Weka programimin Explorer arayiiziin de
Preprocess panelinden Open file ile programa aktarilacak olan dosya seg¢ilir. Dosya
yiiklendikten sonra nitelikler tizerinde degisiklik yapilmak istenirse yine Preprocess
panelinde bu islemler yapilabilir. Ogrencilerin id degerleri yapacagimiz islemler igin
gereksiz bir nitelik oldugu icin bu nitelik bu ara yiiz iizerinde segilerek remove

komutuyla kaldirilmigtir.

3.5.3 Model Basarimini Denetleme

Model basarimini degerlendirirken kullanilan temel kavramlar dogruluk

orani, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitli ve kapa istatistigidir.

Test sonucunda siniflandirma modelinin basaris1 hata matrisindeki dogru
siiflandirilan degiskenler ile yanlis siniflandirilan degiskenlerin sayisiyla hesaplanir.
Hata matrisinde satirlar test kiimesindeki orneklere ait gercek sayilari, kolonlar ise
modelin tahminlemesini ifade eder. Tablo 3.2°de iki smifli bir veri kiimesinde
olusturulmus bir modelin hata matrisi verilmistir. N X n boyutlarindaki bir hata
matrisinde ana kosegen dogru tahminlenmis ornek sayilari; ana kosegen disinda
kalan matris elemanlar1 ise hatali sonuglar1 verir. TP (True Pozitif) ve TN(True
Negatif) degerleri dogru simiflandirilmis 6rnek sayisidir. False Pozitif (FP), aslinda 0
(negatif) sinifindayken 1 (pozitif) olarak tahminlenmis orneklerin sayisidir. False
Negative (FN) ise 1 (pozitif) smifindayken O (negatif) olarak tahminlenmis
orneklerin sayisini ifade eder (Sik 2014).
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Tablo 3.2: Hata matrisi

Tahmin Edilen Simif
Smif=1 Smif=0
Smif=1 |TP FP
Gergek Siif
Smif=0 | FN TN

Dogruluk Orani: Dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin (TP +TN), toplam
ornek sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir (Sik 2014).
TN +TP

5 _ 3.1
Dogruluk = Zo TN TP + FP G

Kesinlik(Precision): Dogru siniflandirilmis pozitif 6rneklem sayisinin sinifi
pozitif olarak 6ngoriilmiis toplam 6rneklem sayisina oranidir. [0,1] Aralifinda bir
deger alir (Sik 2014).

TP

Il . [ 3l2
Kesinlik TP T FN (3.2)

Duyarhlik (Recall): Dogru siiflandirilmis pozitif 6rneklem sayisinin gergek
siifl pozitif olan tiim 6rneklemlerin sayisina oranidir. Duyarlilik, gercek pozitiflik
orani (True Positive Rate) olarak da adlandirilir. [0,1] Araliginda bir deger alir (Sik
2014).

TP
Duyarhlik = ——— (3.3)

TP+ FP
F-Olgiitii: Cogunlukla kesinlik ve duyarlilik arasinda zit bir iliski vardir ki
birinin degerini arttirmak digerinin degerini diisiirebilir. Bu nedenle daha kesin ve
duyarli sonuglar elde etmek icin her iki Ol¢iitiin harmonik ortalamasi olan F-6lgiitii
kullanilir (Sik 2014).
2 X Duyarlhihk x Kesinlik

F _ \ . . — .4
Olgutd Duyarhlik + Kesinlik 34)

Kappa Istatistigi: Kappa istatistigi, yapilan tahminin dogruluk dlgiisiidiir.
Kappa sonuglar1 [0,1] aralifinda degisir. Kappa degeri 0,4 ile 0,6 arasinda ise orta
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seviyede bir uyum vardir. 0,6 ile 0,8 arasinda ise iyi seviyede bir uyum vardir. 0,8 ile

1 arasinda ise ¢ok iyi seviyede bir uyum vardir (Landis ve dig. 1977).

3.5.4 Hedef Nitelik Olarak “Akademik Ortalama”

3.5.4.1 Karar Agac1 Modelinin Basarim Olciitii

Weka programinda model olusturulurken kullanilabilecek pek ¢ok karar agaci
algoritmas1 mevcuttur. Bu ¢alismada C4.5 karar agacinin Weka tarafindan Java’da
kodlanan J4.8 algoritmasi kullanilmigtir. J4.8 algoritmasindan alinan sonug¢ Tablo

3.3’de verilmistir.

Tablo 3.3: Akademik ortalamaya gore Karar Agaci siniflandirma modelinin basarim 6lgltiu

Dogru siniflandirilmis oOrnekler 826 59.553 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 561 40.447 %
Kappa istatistigi 0.440

Ortalama mutlak hata 0.195

Ortalama karesel hatanin karekokl 0.335

Goreceli mutlak hata 67.609 %

Goreceli karesel hatanin karekokil 88.282 %

Toplam Ornek sayisi 1387

=== Siniflara GOre Ayrintili Dogruluk ===

TP Oran FP Oran Duyarlilik Kesinlik F-Olg¢iiti ROC Alani Sinif
0.214 0.096 0.285 0.214 0.245 0.749 KosulluGecer
0.649 0.170 0.526 0.649 0.581 0.838 Basarisiz
0.633 0.190 0.683 0.633 0.657 0.756 Orta
0.752 0.097 0.689 0.752 0.719 0.881 iyi
0 0 0 0 0 0.866 CokIyi

Ort. 0.596 0.149 0.584 0.596 0.587 0.802

=== Hata Matrisi===

a b ¢} d e <-- Siniflandirilmis
45 120 45 0 0 | a = KosulluGecer
65 203 45 0 0 | b = Basarisiz
45 59 345 96 0 | c = Orta

3 4 70 233 0 | d = iyi

0 0 0 9 0 | e = CokIyi

J4.8 algoritmasi verileri %59.553 dogruluk orani ile smiflandirmistir. 1387

veriden 826’sm1 dogru, 561°ini yanls siniflandirmistir.
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3.5.4.2 Bayes Simflandirma Modelinin Basarim Olciitii

Bayes smiflandirma icin Weka’da var olan NaiveBayes algoritmasi
secilmistir. NaiveBayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanan standart olasilikli
smiflandirma yontemidir. NaiveBayes algoritmasindan alinan sonug¢ Tablo 3.4’de

gosterilmigtir.

Tablo 3.4: Akademik ortalamaya gore NaiveBayes siniflandirma modelinin basarim 6lguti

Dogru siniflandirilmis Ornekler 787 56.741 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 600 43.258 %
Kappa istatistigi 0.419

Ortalama mutlak hata 0.194

Ortalama karesel hatanin karekoki 0.332

Goreceli mutlak hata 67.491 %

Goreceli karesel hatanin karekokil 87.574 %

Toplam Ornek sayisi 1387

=== Siniflara GOre Ayrintili Dodruluk ===

TP Oran FP Oran Duyarlilik Kesinlik F-0Olciiti ROC Alani Sinif
0.295 0.103 0.339 0.295 0.316 0.809 KosulluGecer
0.824 0.232 0.509 0.824 0.629 0.876 Basarisiz
0.450 0.102 0.740 0.450 0.559 0.770 Orta
0.716 0.133 0.608 0.716 0.658 0.898 iyi
0 0.001 0 0 0 0.838 CokIyi
Ort. 0.567 0.138 0.593 0.567 0.557 0.829
=== Hata Matrisi===
a b c d e <-- Siniflandirilmis
62 143 5 0 0 | a = KosulluGecer
53 258 1 0 1 b = Basarisiz
63 103 245 134 0 | c = Orta
5 3 80 222 0 | d = iyi
0 0 0 9 0 | e = CokIyi

NaiveBayes algoritmasi verileri %56.741 dogruluk orani ile smiflandirmustir.

1387 veriden 787’sini dogru, 600’{in{i yanls siiflandirmistir.

3.5.4.3 K-En Yakin Komsu Modelinin Basarim Olciitii

K-en yakin komsu siniflandirmasi i¢in Weka’da var olan IBk algoritmasi
secilmistir. Bu algoritma siniflandirma yaparken veritabanindaki her bir kaydin diger
kayitlarla olan uzakligin1 hesaplar. Ancak, bir kayit icin diger kayitlardan sadece k
adedi goz Online alir. Algoritmada k degeri dnceden secilir. Bu ¢alismada da k degeri

3 olarak secilmistir. IBk algoritmasindan alinan sonug Tablo 3.5’de gosterilmistir.
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Tablo 3.5: Akademik ortalamaya gore K-En Yakin Komsu modelinin bagarim 6lgitl

Dogru siniflandirilmis Ornekler 777 56.020 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 610 43.979 %
Kappa istatistigi 0.393

Ortalama mutlak hata 0.200

Ortalama karesel hatanin karekokl 0.333

Goreceli mutlak hata 69.323 %

Goreceli karesel hatanin karekokil 87.664 %

Toplam ornek sayisi 1387

=== Siniflara Gore Ayrintili Dogruluk ===

TP Oran FP Oran Duyarlilik Kesinlik F-Olciti ROC Alani Sainif
0.300 0.123 0.303 0.300 0.301 0.781 KosulluGecer
0.661 0.170 0.531 0.661 0.589 0.867 Basarisiz
0.589 0.213 0.642 0.589 0.614 0.752 Orta
0.600 0.096 0.644 0.600 0.621 0.898 iyi
0 0 0 0 0 0.635 CokIyi
ort 0.56 0.162 0.562 0.56 0.559 0.814
=== Hata Matrisi===
a b ¢} d e <-- Siniflandirilmis
63 113 33 1 0 | a = KosulluGecer
80 207 24 2 0 | b = Basarisiz
62 68 321 94 0 | c = Orta
3 2 119 186 0 | d = iyi
0 0 3 6 0 | e = CokIyi

IBk algoritmasi verileri %56.020 dogruluk orami ile simiflandirmistir. 1387

veriden 777’sini dogru, 610’unu yanlis siniflandirmustir.

3.5.4.4 Yapay Sinir Aglar1 Stmflandirma Modelinin Basarim Olgiitii

Yapay sinir aglar siniflandirma i¢in Weka’da yer alan MultiLayerPerceptron
algoritmasi kullanilmistir. Bu yapay sinir ag1 algoritmasinda istenildigi kadar ara
katman olusturulabiliyor. Bu ¢alismada giris katmani, bir ara katman birde ¢ikis
katmani kullanilmistir. MultiLayerPerceptron algoritmasindan alinan sonuglar Tablo

3.6°da gosterilmistir.

MultiLayerPerceptron algoritmasi verileri %55.299 dogruluk orani ile

siniflandirmistir. 1387 veriden 767 sini dogru, 620°sini yanlis siniflandirmistir.

3.5.4.5 Destek Vektor Makinesi Smiflandirma Modelinin Basarim Olgiitii

Bu yontem veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun tahmin

edilmesi esasina dayanir. Destek vektdr makinesi siniflandirmasi i¢in Weka’da var
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olan John Platt’in gelistirdigi sirali minimal optimizasyon olan SMO algoritmasi

kullanilmistir. SMO algoritmasindan alinan sonug Tablo 3.7°de gosterilmistir.

Tablo 3.6: Akademik ortalamaya gore Yapay Sinir Aglari siniflandirma modelinin basarim o6lgiti

Dogru siniflandirilmis Ornekler 767 55.299 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 620 44.700 %
Kappa istatistigi 0.382
Ortalama mutlak hata 0.186
Ortalama karesel hatanin karekoki 0.381
Goreceli mutlak hata 64.463 %
Goreceli karesel hatanin karekokil 100.385 %
Toplam Ornek sayisi 1387
=== Siniflara GOre Ayrintili Dodruluk ===
TP Oran P Oran Duyarlilik Kesinlik F-0Olciti ROC Alani Sinif
0.333 0.127 0.318 0.333 0.326 0.773 KosulluGecer
0.572 0.133 0.556 0.572 0.564 0.841 Basarisiz
0.593 0.241 0.614 0.593 0.603 0.723 Orta
0.629 0.110 0.621 0.629 0.625 0.866 iyi
0 0.004 0 0 0 0.769 CokIyi
Oort. 0.553 0.169 0.554 0.553 0.553 0.790
=== Hata Matrisi===
b c d e <-- Siniflandirilmis
70 88 50 2 0 | a = KosulluGecer
88 179 44 2 0 | b = Basarisiz
58 53 323 110 1] c = Orta
4 2 105 195 4 | d = iyi
0 0 4 5 0 | e = CokIyi

Tablo 3.7: Akademik ortalamaya gore Destek Vektér Makinesi siniflandirma modelinin basarim 6lgiti

Dogru siniflandirilmis Ornekler 832 59.985 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 555 40.014 %
Kappa istatistigi 0.450
Ortalama mutlak hata 0.261
Ortalama karesel hatanin karekoki 0.348
Goreceli mutlak hata 90.522 %
Goreceli karesel hatanin karekokil 91.715 %
Toplam Ornek sayisi 1387
=== Siniflara GOre Ayrintili Dogruluk ===
TP Oran FP Oran Duyarlilik Kesinlik F-Olg¢iiti ROC Alani Sinif
0.310 0.093 0.371 0.310 0.338 0.802 KosulluGecer
0.748 0.183 0.543 0.748 0.629 0.861 Basarisiz
0.589 0.165 0.698 0.589 0.639 0.739 Orta
0.684 0.101 0.660 0.684 0.672 0.882 iyi
0 0 0 0 0 0.752 CokIyi
Ort. 0.600 0.143 0.601 0.600 0.594 0.808
=== Hata Matrisi===
b c d e <-- Siniflandirilmis
65 118 27 0 0 | a = KosulluGecer
57 234 22 0 0 | b = Basarisiz
48 76 321 100 0 | c = Orta
5 3 90 212 0 | d = iyi
0 0 0 9 0 | e = CokIyi

SMO algoritmasi verileri %59.985 dogruluk orani ile siniflandirmistir. 1387
veriden 832’sini dogru, 555’ini yanlis siniflandirmistir.
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3.5.4.6 Olusturulan Modellerin Karsilastirilmasi

Ogrencilerin akademik ortalamalarmi etkileyecegini diisiindiigiimiiz “Giris
Yili”, “Programi”, “Giris Puam”, “Akademik Ortalamas1”, “Durumu”, “Mezuniyet
yil1”, “Anne Sag m1?”, “Annenin egitim durumu”, “Baba Sag m1?”, “Babanin egitim
durumu”, “Dershaneye gittiniz mi?”, “Lise diploma notu”, “Okudugunuz Lisenin
Tiir”’den olusan onii¢ 6zellik se¢ildi ve bu 6zellikler lizerinde J4.8, NaiveBayes,
IBk, SMO ve MultiLayerPerceptron algoritmalar1 uygulandi. Her algoritma igin
olusmus olan modele ait test istatistigi bir dnce ki boliimde verilmistir. Algoritmalar
arasinda karsilastirma yapabilmek i¢in her modele ait dogru siniflandirma yiizdesi,
Kappa istatistigi, duyarlilik(precision), kesinlik(recall) ve F-Olgiitii dl¢iit degerleri

alinmigtir. Bu degerler tablo 3.8’de gosterilmistir.

Tablo 3.8: Akademik ortalamaya gore olusturulan modellerin karsilastiriimasi

Algoritmalar Dogru Kappa Duyarlilik | Kesinlik | F-Olgiitii
Smiflandirma | Istatistigi | (Precision) | (Recall)
Yiizdesi
J4.8 %59.55 0.440 0.584 0.596 0.587
NaiveBayes %56.74 0.419 0.593 0.567 0.557
IBk %56.02 0.393 0.562 0.560 0.559
SMO %59.98 0.450 0.601 0.600 0.594
MultiLayerPerceptron | %55.29 0.382 0.554 0.553 0.553

Algoritmalarin  dogru siiflandirma  yiizdelerine baktigimizda en 1iyi
siiflandirma modelinin J4.8 algoritmas: ile SMO algoritmasi oldugunu goriiyoruz.
Bu iki algoritmanin kappa istatistiklerine baktigimizda ¢ok az bir farkla SMO
algoritmasinin daha iyi sonug¢ verdigini goriiyoruz. SMO algoritmasinin duyarlilik,
kesinlik ve f-olgiitii degerlerinin de J4.8 algoritmasindan az bir farkla yiiksek oldugu
gortilmektedir. Tim ol¢iit degerlerinde en disiik degerlere sahip olan algoritmanin

MultiLayerPerceptron algoritmasi oldugu agik bir sekilde gortiliiyor.

3.5.5 Hedef Nitelik Olarak Mezuniyet Yili
Meslek Yiiksek Okullarinda egitim siiresi 2 yildir. Ogrencilerin bazilari, tiim

derslerde basarili olamayabilirler ve bdyle durumlarda 6grencilerin okullarindan

mezun olma siireleri 2 yilin iizerine ¢ikabilir. Aslinda bu da 6grencilerin basari
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durumlarin1 gésteren diger bir niteliktir. Bu sebeple de bu ¢alisma da ikinci bir hedef

nitelik olarak dgrencilerin mezun olduklar1 yillar secilmistir.

3.5.5.1 Karar Agact Modelinin Basarim Olciitii

Weka programinda model olusturulurken kullanilabilecek pek ¢ok karar agaci
algoritmas1 mevcuttur. Bu ¢alismada C4.5 karar agacinin Weka tarafindan Java’da
kodlanan J4.8 algoritmast kullanilmistir. J4.8 algoritmasindan alinan sonu¢ Tablo

3.9’ da verilmistir.

Tablo 3.9: Mezuniyet yilina gére Karar Agaci siniflandirma modelinin bagarim olgiitu

Dogru siniflandirilmis oOrnekler 1128 81.326 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 259 18.673 %
Kappa istatistigi 0.712

Ortalama mutlak hata 0.098

Ortalama karesel hatanin karekokil 0.231

Goreceli mutlak hata 37.069 %

Goreceli karesel hatanin karekokil 63.497 %

Toplam Ornek sayisi 1387

=== Siniflara Gore Ayrintili Dogruluk ===

TP Oran FP Oran Duyarlilik Kesinlik F-Olgiiti ROC Alani Class
1 0 1 1 1 1 0
0.834 0.048 0.744 0.834 0.787 0.952 2011
0.832 0.166 0.596 0.832 0.695 0.878 2012
0.010 0.015 0.050 0.010 0.016 0.815 2013
0 0.004 0 0 0 0.773 2014
ort 0.813 0.046 0.750 0.813 0.776 0.940
=== Hata Matrisi===
a b ¢} d e <-- Siniflandirilmis
698 0 0 0 0 | a=20
0 166 27 5 1] b = 2011
0 42 263 9 2 | c = 2012
0 7 95 1 2 | d = 2013
0 8 56 5 0 | e = 2014

J4.8 algoritmasi verileri %81.326 dogruluk orani ile siniflandirmistir. 1387
veriden 1128’ini dogru, 259’unu yanlis siniflandirmistir. Hata matrisine baktigimizda
mezun olamayanlarin tamamini dogru siniflandirmistir. Ancak 2013 ve 2014 yilinda

mezun olan dgrencileri dogru simiflandiramamustir.

3.5.5.2 Bayes Simflandirma Modelinin Basarim Olgiitii

Bayes smiflandirma icin Weka’da var olan NaiveBayes algoritmasi

secilmistir. NaiveBayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanan standart olasilikli
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siiflandirma yontemidir. NaiveBayes algoritmasindan alinan sonug Tablo 3.10’da

gosterilmistir.

Tablo 3.10: Mezuniyet yilina gore NaiveBayes siniflandirma modelinin basarim o6lgiiti

Dogru siniflandirilmis Ornekler 1125 81.110 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 262 18.890 %
Kappa istatistigi 0.712

Ortalama mutlak hata 0.100

Ortalama karesel hatanin karekokl 0.224

Goreceli mutlak hata 37.486 %

Goreceli karesel hatanin karekdkil 61.458 %

Toplam Ornek sayisi 1387

=== Siniflara GOre Ayrintili Dogruluk ===

TP Oran FP Oran Duyarlilik Kesinlik F-Olciiti ROC Alani Class

0.993 0 1 0.993 0.996 1 0

0.769 0.041 0.757 0.769 0.763 0.972 2011

0.810 0.144 0.624 0.810 0.705 0.919 2012

0.162 0.025 0.347 0.162 0.221 0.878 2013

0.087 0.020 0.182 0.087 0.118 0.889 2014
Oort. 0.811 0.042 0.789 0.811 0.794 0.963

=== Hata Matrisi===

a b c d e <-- Siniflandirilmis
2

693 3 0 0 | a=20
0 153 43 2 1] b = 2011
0 34 256 13 13 | c = 2012
0 5 70 17 13 | d = 2013
0 7 41 15 6 | e = 2014

NaiveBayes algoritmasi verileri %81.110 dogruluk orani ile siniflandirmistir.
1387 wveriden 1125’ini dogru, 262’sini yanlis smiflandirmistir. Hata matrisine
baktigimizda mezun olamayanlarin tamamini1 dogru simiflandirmistir. 2013 ve 2014
yilinda mezun olan 6grencileri smiflandirirken yanlis siniflandirma orami dogru

siniflandirma oranindan yiiksek ¢ikmustir.

3.5.5.3 K-En Yakin Komsu Algoritmasi1 Modelinin Basarim Olciitii

K-en yakin komsu siniflandirmasi i¢cin Weka’da var olan IBk algoritmasi
secilmistir. Bu calismada da k degeri 3 olarak sec¢ilmistir. IBk algoritmasindan alinan

sonu¢ Tablo 3.11°de gosterilmistir.

IBk algoritmasi verileri %79.019 dogruluk oranmi ile siiflandirmistir. 1387
veriden 1096’sin1 dogru, 291’°in yanlis siniflandirmistir. Hata matrisine baktigimizda
2013 ve 2014 yilinda mezun olan Ggrencileri siniflandirirken yanlis siniflandirma

orani dogru siniflandirma oranindan yiiksek ¢ikmustir.
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Tablo 3.11: Mezuniyet yilina gére K-En Yakin Komsu siniflandirma modelinin basarim olgtita

Dogru siniflandirilmis Ornekler 1096 79.019 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 291 20.980 %
Kappa istatistigi 0.680

Ortalama mutlak hata 0.115

Ortalama karesel hatanin karekokl 0.243

Goreceli mutlak hata 43.179 %

Goreceli karesel hatanin karekdkil 66.667 %

Toplam &6rnek sayisi 1387

=== Siniflara GOre Ayrintili Dogruluk ===

TP Oran FP Oran Duyarlilik Kesinlik F-Olc¢liti ROC Alani Class
0.979 0.003 0.997 0.979 0.988 0.999 0
0.809 0.070 0.660 0.809 0.727 0.961 2011
0.769 0.159 0.588 0.769 0.667 0.895 2012
0.048 0.020 0.167 0.048 0.074 0.781 2013
0.058 0.008 0.267 0.058 0.095 0.773 2014
Ort 0.790 0.050 0.756 0.790 0.764 0.942

=== Hata Matrisi===

a b c d e <-- Siniflandirilmis
683 7 6 2 0 | a=20

1 161 36 1 0 | b = 2011

0 56 243 13 4 | c = 2012

1 13 79 5 7 d = 2013

0 7 49 9 4 | e = 2014

3.5.5.4 Yapay Sinir Aglar1 Smiflandirma Modelinin Basarim Olgiitii

Yapay sinir aglart siniflandirma i¢cin Weka’da yer alan MultiLayerPerceptron
algoritmas1 kullanilmistir. Bu ¢aligmada giris katmani, bir ara katman birde ¢ikis
katmani kullanilmistir. MultiLayerPerceptron algoritmasindan alinan sonuglar Tablo

3.12°de gosterilmistir.

MultiLayerPerceptron algoritmasi verileri %78.226 dogruluk orani ile
siniflandirmistir. 1387 veriden 1085’ini dogru, 302°sini yanlis siniflandirmistir. Hata
matrisine baktigimizda 2013 ve 2014 yilinda mezun olan 6grencileri siniflandirirken

yanlis siniflandirma orani dogru siniflandirma oranindan yiiksek ¢ikmustir.

3.5.5.5 Destek Vektor Makinesi Siiflandirma Modelinin Basarim Olgiitii

Destek vektor makinesi siniflandirmasi i¢in Weka’da var olan John Platt’in
gelistirdigi sirali minimal optimizasyon olan SMO algoritmas: kullanilmigtir. SMO

algoritmasindan alinan sonug Tablo 3.13’de gosterilmistir.
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SMO algoritmast verileri %80.605 dogruluk orani ile siniflandirmistir. 1387
veriden 1118’ini dogru, 269’unu yanlis siniflandirmistir. Hata matrisine baktigimizda
mezun olamayanlarin tamamini1 dogru smiflandirmistir. 2013 ve 2014 yilinda mezun
olan oOgrencileri siiflandirirken yanlis siniflandirma orani dogru siniflandirma

oranindan yiiksek ¢ikmistir.

Tablo 3.12: Mezuniyet yilina gére Yapay Sinir Aglari siniflandirma modelinin basarim olgiti

Dogru siniflandirilmis Ornekler 1085 78.226 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 302 21.773 %
Kappa istatistigi 0.670

Ortalama mutlak hata 0.092

Ortalama karesel hatanin karekdkil 0.269

Goreceli mutlak hata 34.806 %

Goreceli karesel hatanin karekokil 73.837 %

Toplam Ornek sayisi 1387

=== Siniflara GOre Ayrintili Dogruluk ===

TP Oran FP Oran Duyarlilik Kesinlik F-0Olciiti ROC Alani Class
0.999 0.003 0.997 0.999 0.998 1 0
0.709 0.046 0.719 0.709 0.714 0.958 2011
0.680 0.129 0.609 0.680 0.643 0.887 2012
0.190 0.055 0.220 0.190 0.204 0.802 2013
0.174 0.027 0.250 0.174 0.205 0.795 2014
Ort. 0.782 0.043 0.773 0.782 0.777 0.943
=== Hata Matrisi===
a b c d e <-- Siniflandirilmis
697 0 0 1 0 | a=2=0
0 141 45 8 5 | b = 2011
2 42 215 41 16 | c = 2012
0 8 62 20 15 | d = 2013
0 5 31 21 12 | e = 2014

Tablo 3.13: Mezuniyet yilina gére Destek Vektér Makinesi siniflandirma modelinin bagarim élgutl

Dodru siniflandirilmis &rnekler 1118 80.605 %
Hatali Siniflandirilan Ornekler 269 19.394 %
Kappa istatistigi 0.701

Ortalama mutlak hata 0.251

Ortalama karesel hatanin karekoki 0.333

Goreceli mutlak hata 94.293 %

GOreceli karesel hatanin karekokil 91.397 %

Toplam Ornek sayisi 1387

=== Siniflara GOre Ayrintili Dodruluk ===

TP Oran FP Oran Duyarlilik Kesinlik F-0Olc¢iitii ROC Alani Class
1 0 1 1 1 1 0
0.754 0.030 0.806 0.754 0.779 0.932 2011
0.829 0.185 0.570 0.829 0.675 0.843 2012
0.048 0.016 0.200 0.048 0.077 0.771 2013
0.043 0.011 0.167 0.043 0.069 0.770 2014
Oort 0.806 0.048 0.772 0.806 0.778 0.926
=== Hata Matrisi===
a b c d e <-- Siniflandirilmis
698 0 0 0 0 1 a=20
0 150 48 1 0 | b = 2011
0 33 262 12 9 | c = 2012
0 1 93 5 6 | d = 2013
0 2 57 7 3 | e = 2014
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3.5.5.6 Mezuniyet Yilina Gore Olusturulan Modellerin Karsilastirilmasi

Ogrencilerin basarilarinin  bir gdstergesi olan mezun olma siirelerini
etkiledigini diistindiigiimiiz “Giris Yili”, “Programi”, “Giris Puami”, “Akademik
Ortalamas1”, “Durumu”, “Mezuniyet yili”, “Anne Sag mi?”, “Annenin egitim
durumu”, “Baba Sag m1?”, “Babanin egitim durumu”, “Dershaneye gittiniz mi?”,
“Lise diploma notu”, “Okudugunuz Lisenin Tiiri”’den olusan onii¢ 6zellik segildi ve
bu Ozellikler tizerinde J4.8, NaiveBayes, IBk, SMO ve MultiLayerPerceptron
algoritmalar1 ile analiz edilerek her algoritma i¢in olusmus olan modele ait test
istatistigi bir once ki bolimde verilmistir. Algoritmalar arasinda karsilagtirma
yapabilmek i¢in her modele ait dogru siniflandirma yiizdesi, Kappa istatistigi,
duyarlilik(precision), kesinlik(recall) ve F-Olgiitii olgiit degerleri alinmustir. Bu

degerler asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.14: Mezuniyet yilina gore olusturulan modellerin karsilagtiriimasi

Algoritmalar Dogru Kappa Duyarlilik | Kesinlik | F-Olgiitii
Siniflandirma Istatistigi | (Percision) | (Recall)
Yiizdesi
J4.8 %81.326 0.712 0.750 0.813 0.776
NaiveBayes %81.110 0.712 0.789 0.811 0.794
IBk %79.019 0.680 0.756 0.790 0.764
SMO %80.605 0.701 0.772 0.806 0.778
MultiLayerPerceptron | %78.226 0.670 0.773 0.782 0.777

Algoritmalarin  dogru smiflandirma yiizdelerine baktigimizda J4.8 ve
NaiveBayes algoritmalar1 birbirine ¢ok yakin degerler bulmuslar. Kappa istatistigi
tahmin dogrulugunu dlgen bir birimdir. Bu birime baktigimizda en iyi sonucu J4.8 ve
NaiveBayes algoritmalart vermektedir ve bu iki algoritmanin kapa istatistigi
degerleri birbirine ¢ok yakindir. Bu iki algoritmanin duyarliliklarina baktigimizda
NaiveBayes algoritmasinin ¢ok az bir farkla J4.8 algoritmasindan daha iyi oldugunu
goriiyoruz. F-ol¢iitii duyarlilik ile kesinlik degerlerinin harmonik bir ortalamasindan
olusmaktadir. Bu degere baktigimizda NaiveBayes algoritmasini ¢ok az bir farkla
J4.8 algoritmasindan 6nde gormekteyiz. Dogru simiflandirma yiizdesi ve Kappa
istatistigine baktigimizda en kotii sonucu veren algoritmanin MultiLayerPerceptron

algoritmasi oldugu goriilmektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Ogrencilerin akademik basarilarin1 tahmin etmek oldukga zor bir durumdur.
Basar1 ¢ok soyut bir kavramdir ve basariy1 veya basarisizligr etkileyen ¢ok fazla
etken vardir. Akademik basariyr etkileyen nitelikleri bulmak ve bu niteliklerden
Ogrencinin bagarisini  tahmin etmeye c¢alismak ¢ok fazla bilginin birlikte
kullanilmasmi gerektirmektedir. Cok fazla veriden bir Oriintli ¢ikarmak icin
kullanilan en uygun yontem de veri madenciligidir. Bu ¢alismada Meslek Yiiksek
Okulu 6grencilerinin basarilarin1 tahmin etmek icin veri madenciligi yontemleri
kullanildi. Bunun igin Pamukkale Universitesi Meslek Yiiksek Okulu’na 2009-2012
yillart arasinda kayit yaptiran tiim 6grencilere uygulanan 13 sorulu anketten olusan
Ogrencilerin akademik bilgileri ve ailevi durum bilgilerinden yararlanildi. Bu bilgiler
dogrultusunda ogrencilerin basarilart tahmin edilmeye calisildi. Bu amacgla veri
madenciligi yonteminin siiflandirma teknikleri kullanildi ve bu tekniklerden
Ogrencilerin akademik basarilarin1 en iyi tahmin eden model bulunmaya galigildi.
Ogrencilerin akademik basarilarin1 tahmin etmeye galisilirken iki tane bagiml
degisken kullanildi. Bunlar 6grencilerin akademik ortalamalari ile mezun olduklar

yullardir.

Ogrencilerin akademik ortalamalar1 Pamukkale Universitesinin not sistemine
bagli kalinarak “Basarisiz, Kosullu gecer, orta, iyi ve ¢ok iyi” olmak iizere 5 kisma
boliindii. Ogrencileri bu basar1 kategorilerden hangisini gerceklestirecegi tahmin
edilmeye calisildi. Bunun icin de 5 tane algoritma kullanildi. Akademik ortalamaya
gore algoritmalarin karsilagtirma tablosuna baktigimizda dogru siiflandirma
yiizdelerinin %55 ile %59 arasinda oldugu goriilmektedir. Bu 5 algoritmanin
birbirine yakin sonuglar verdigi goriillmektedir ancak en iyi sonucu veren algoritma

SMO algoritmast ile destek vektér makinesi teknigidir.

Portekiz’de yapilan bir ¢alismada, ortadgretim 6grencilerinin matematik ve
Portekizce derslerindeki basarilar1 tahmin edilmeye calisilmis ve bu g¢alismada
ogrencilerin daha 6nce almis oldugu notlarin basar1 tahminini ne kadar etkiledigi de
aragtirilmig. Ogrencilere anket uygulanarak 6grencilerin niifusa dayali, sosyal ve

okulla ilgili bilgileri toplanmis ve bu bilgilerle beraber 6grencilerin matematik ve
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Portekizce derslerine ait notlar1 bes ayr1 siniflandirmaya tabi tutularak bu veriler
tizerinde veri madenciligi teknikleri olan karar agaclar1, yapay sinir aglar1 ve destek
vektor makineleri yontemleri uygulanmis. Bu teknikler basar1 tahmininde %43 ile
%77 oranlar1 arasinda dogru tahminlerde bulunmus (Cortez ve Silva 2008). Bu
calismada ve bizim yapmis oldugumuz caligmada da 6grencilerin notlart bes farkli
diizeye tabi tutulmaktadir. Ogrencilerin notlarinin siniflandirilma diizeyi arttikga

modellerin tahmin ylizdeleri diismektedir.

Ogrencilerin akademik basarilarim1 gosteren diger bir degisken mezuniyet
yilidir. Clinkii 6grencilerin gosterdikleri basar1 veya basarisizlik okulu zamaninda
bitirip bitirememelerine ya da okuldan ayrilmalarina sebep olmaktadir. Bu
dogrultuda bagimli degisken olarak 6grencilerin mezun olduklari yillar tahmin
edilmeye calisildi. Bunun i¢in de aym 5 algoritma uygulanip sonuglar
incelendiginde, dogru smiflandirma yiizdelerinin %78 ile %81 arasinda birbirine
yakin ve yiiksek degerler aldif1 goriildii. Ogrencilerin mezuniyet yillarmi en iyi
tahmin eden algoritmalar, bir karar agaci algoritmasi olan J4.8 ile bayes

siiflandirma algoritmasi olan NaiveBayes algoritmalart oldugu goriilmektedir.
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