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OZET

BILECIK iLINDE iILKOGRETIMDEN LiSEYE GECIS SINAVLARINDA MAKINE
OGRENMESiI YONTEMLERI iLE OGRENCi BASARISININ TAHMINi

Iyi bir 6gretim siireci dgrencilerin ihtiyaglarmin karsilanma gerekliligi ile dogru orantilidir.
Bu anlamda 6grencilerin akademik basarilarinin tahmin edilmesi de egitim kurumlari icin
onem arz etmektedir. Son yillarda {ilkemizde bir¢cok alanda oldugu gibi egitim alaninda da
farkl1 projelerin hayata gecirilmesiyle dgrenci basarilarinda artis gézlemlenmistir. Ozellikle
Tiirk¢e, Matematik ve Fen Bilgisi derslerindeki basar artisi ele alindiginda, egitimin kalitesini
korumak ve gelistirmek i¢in 6grencilere ait 6nemli veri ve bilgiler diizenli olarak toplanip ¢ok
siifli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak cikarillan sonuglar okul ydnetimlerince
degerlendirilmelidir. Bu g¢alismada Ogrenci performansini etkilemesi beklenen degiskenler
olan cesitli demografik, sosyal / duygusal ve kapali uclu sorular igeren 32 soruluk anket, 2019
yilinda sinav puaniyla dgrenci alan 4 farkli lise grubundaki 9.sinif ve halen ortaokul 8.sinifta
okuyan Ogrencilere uygulanmistir. Kagit sayfalara dayanan 6grenci akademik bilgileri ile
anket sonuglar1 iizerinden elde edilen veriler birlestirilip cok sinifli makine &grenmesi
yontemleri ile model olusturarak basari1 tahmini yapilmistir. Oncelikle verilere 6znitelik
cikarma yontemi uygulanarak baslangictaki 6zniteliklerimizin en iyi bilgi veren bir alt kiimesi
elde edilmistir. Bu filtrelenmis Ozniteliklerle olusturulan ¢ok smifli makine 6grenmesi

modelleri karsilastirilarak, Random Forest yonteminin en iy1 sonucu verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Egitimsel Veri Madenciligi, Karar Agaclar1 Algoritmalari, Oznitelik

Sec¢imi, Siniflandirma.



ABSTRACT

PREDICTING STUDENT ACHIEVEMENT WITH MACHINE LEARNING
METHODS IN TRANSITION FROM PRIMARY TO HIGH SCHOOL EXAMS IN
BIiLECIK PROVINCE

A good teaching process is directly proportional to the needs of students. In this sense,
estimating students' academic success is also important for educational institutions. In recent
years, as in many fields in our country, an increase in student achievements has been observed
with the implementation of different projects in the field of education. Especially considering
the increasing success in Turkish, Mathematics and Science courses, in order to maintain and
improve the quality of education, important data and information belonging to students should
be collected regularly and the results obtained by using multi-class machine learning methods
should be evaluated by school administrations. In this study, a 32-question questionnaire with
various demographic, social / emotional, and closed-ended questions, which are the variables
expected to affect student performance, was applied to students studying in the 9th grade and
8th grade in 4 high schools that received students with an exam score in 2019. Achievement
estimation has been made by combining student academic information based on paper pages
and data obtained from the survey results and by creating a model with multi-class machine
learning methods. First of all, by applying the feature extraction method, a subset of our initial
attributes giving the best information was obtained. By comparing multi-class machine
learning models created with these filtered attributes, it was observed that Random Forest
method gave the best result.

Key Words: Educational Data Mining, Decision Trees Algorithms, Feature Selection,

Classication.
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1. GIRIS

Icinde bulundugumuz caga verilen bir¢ok isimden biri de 'Bilgi Cagi'dir. Her ¢agda
iretilen bilginin yeri de gilinimiizde ayr1 bir 6nem kazanmistir. Bilgi ve iletisim
teknolojilerinde meydana gelen gelismeler ve ylikselisler insanoglunu yeni bilgi kesfetmeye
ve liretmeye yoneltmistir. Bir¢cok alanda teknolojinin kullanilmasiyla toplumlar kendilerini
gelistirmekte ve boylece hayati daha yasanilabilir halde kilmaktadir. Toplumlarin bu gelisime
ayak uydurmalar1 i¢in siirecte aktif olmalari gerekmektedir. Yani bilgiye hizli bir sekilde
ulagarak bilgiyi kullanabilen ve ayn1 zamanda yeni bilgi iiretebilen bireyler yetismelidir.

Egitim, bireylerin toplumla i¢ ige yasamda yer edinebilmeleri i¢in gerekli beceri, bilgi
ve anlayislart kazanmalarina, okul disinda veya okul icinde, dogrudan veya dolayli yardim
ederek kisiliklerini gelistirme siirecidir (TDK, 2020).

Egitimi gelecegi kurmak, gelecege yatinm yapmak olarak diisiinlirsek egitim
sisteminde olusabilecek bir problem ileride olusabilecek toplumsal bir problemin erken
gostergesidir. Bu anlamda 2003 yilindan beri Tiirkiye, Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma
Orgiitii (OECD) tarafindan yapilan PISA (Programme for Internatinal Student Assessment)
testlerine katilmaktadir. 15 yas grubundaki 6grencilerin okuma becerileri, matematik ve fen
okuryazarlig1 alanlarinda kazandiklar1 bilgi ve becerileri degerlendiren testin yedinci dongiisii
olan PISA 2018 sonuglarina gore, iilkemizin okuma becerileri alanindaki ortalama puani 2015
verileri ile kiyaslandiginda 38 puanlik artisla 466'ya, fen okuryazarligi alanindaki ortalama
puan1 43 puanlik artigla 468'e ve ortalama matematik puani ise 34 puanlik artigla 454'e
yiikselmistir (MEB, 2019).

Gortiliiyor ki aragtirilan her alanda Tiirkiye'nin puanlari bir 6nceki dongiiye gore artis
gostermistir. PISA testindeki artisin en 6nemli sebebi 6grencilerdeki gelisimin belli bir plan
dahilinde olmasidir. Bu plana Egitim-Ogretim Programi denilmektedir.

Egitim programi, oOgrencilere Milli Egitim’in planladigi  tiim  hedeflerin
gerceklesmesine yonelik bir egitim kurumunda aktarilmasidir. Ogretim programi ise
ogrencilerin herhangi bir disiplinde ulagmalar1 gereken hedefleri, bu hedeflerin igerdigi
davraniglari, davraniglara sahip olabilmeleri ic¢in diizenlenen ve diizenlenecek egitim
durumlarin1 ve kazanimlarin ne 6l¢iide kazandirildigini belirleyecek sinama durumlarini da
icine alan, ¢ok yonli birbiri ile etkilesim halinde olan 6geler biitiiniidiir (Aydemir, 2017:1).
Egitim 6gretim programinin temelini kuskusuz dgrenciler olusturmaktadir. Diizenlenen egitim
Ogretim programlarinda 6grencilerin kazanim olarak ulagmalar1 gereken hedef ve amaclar

vardir. Her bir disiplinde hedef ve amaclara ulagilmasi icin egitim Ogretim etkinlikleri



diizenlenir. Bu etkinlikler sonucunda 6grencilerin ulagsmasi beklenen hedeflere ne kadarina
ulasilip ne kadarina ulasilmadigini belirlemek icin 6lgme ve degerlendirme etkinlikleri yapilir.

Tiirk milli egitim sistemi yaygin egitim ve orgiin egitim olmak iizere iki bdliimden
olusur. Orgiin egitim, mecburi olan ilkdgrenim cagina heniiz gelmemis ¢ocuklarin egitimini
kapsayan okul oncesi, 6 ile 14 yas grubu arasindaki ¢ocuklarin egitimini kapsayan ilkogretim,
ilkdgretime dayali dort y1l zorunlu yaygin veya orgiin 6grenim veren mesleki, teknik ve genel
egitim 6gretim kurumlari ile meslek egitimi merkezlerinin tamamini kapsayan ortadgretim ve
orta 6gretime dayali en az iki yillik yiiksek 6grenim veren egitim kurumlarinin tamamini
kapsayan yiiksekogretim kurumlarini igerir (MEVZUAT,2020).

Tirk milli egitim sisteminden de anlasildigir gibi ilkogretim kurumlari ilkokul ve
ortaokullar1 kapsamaktadir. ilkokul kademesi 1., 2., 3. ve 4. smiflardan olusmaktadir. Bu
kademe Ogrencilerin egitim temelinin atildigi donemdir. 5., 6., 7. ve 8. siniflar1 igeren kisim
ise ortadgretime ge¢meden dnceki dénemdir. ilkdgretim okullarinda égrenim géren 8. sinif
ogrencileri kisa adi LGS olan Liselere Gegis Sistemine girmektedirler. LGS'ye giren 8. sinif
ogrencileri yiizde 30 diploma notu ve yiizde 70 simav puani ile sinav ile alim yapan liselere
yerlesmektedir. Sinav puani ile 6grenci alan bir liseye yerlesebilmek i¢in LGS'de basarili
olmak gerektigi kadar diploma notlarinin da etkisi biiyiik 6l¢tide dnemlidir.

Teknolojinin gelismesiyle bilgiye erisim daha kolay hale gelirken, arkadas ¢evresinin
yanlis tutumlari, ailenin ekonomik durumu ve egitim diizeyi, sosyal ¢evre gibi dis etkenlerin
yani sira kardes sayisi, derse karsi tutum, cinsiyet gibi etkenlere bagl olarak 6grencilerin
basarilarinda azalmalar yasanabilmektedir. Bununla birlikte 6gretmenlerin de egitim-6gretim
iizerindeki etkisi biiylik 6l¢iide dnemlidir. Lisans egitimi veya pedagojik formasyon dersleri
ogretmenlik icin sadece bir baslangic adimidir. Ogretmenlerin derse kars1 tutumu, yargist,
dersi isleyis sekli, sinav tiirii 6grenci basarisimi etkileyen diger etmenlerdendir. Egitim-
ogretim siirecinde Ogrencilere uygulanan sinavlar klasik, dogru-yanlis veya eslestirme
olurken, genel siavlar test teknigi ile hazirlanmis sinavlar oldugundan farkli smav tiirleri de
ogrenci basarisin1 bilyiik oranda diisiirmektedir. Ogrenci iizerinde biiyiik etkisi olan diger bir
etmende aileleridir. Sadece akademik basariya odaklanmis olan aileler sebebiyle sinavda
basarili olabilecek dgrenciler stres altinda kalarak olumsuz etkilenmektedirler. ifade edilen
bir¢ok olumsuz etken 6grencilerin performansini diisiirebilmektedir. Bu yiizden 6grenciler
disiplinler i¢indeki performanslarini artirmak ya da 6grenci performanslarinda olusabilecek
kot durumlarin Oniline gegmek icin ileriye doniik tahmin yapmak egitimin kalitesini
artirabilmektedir. Egitimin kalitesini artirmak, ileriye doniik tahminde bulunabilmek icin ise

veri madenciligi yontemleri etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Son zamanlarda veri

2



madenciligi alaninda yapilan birgok c¢alisma bulunmakla birlikte literatiir taramasi
yapildiginda yirmi yila yayilmis hem ulusal hem de uluslar arasi birgok ¢alismadan soz
edilebilir. Calismalar incelendiginde goriiliiyor ki; 6grencilerin gelecekteki basarilarini tahmin
etmede Oncii olan etmen gegmisteki akademik basarilar1 ve basarilarini etkileyen etmenlerin
ortaya ¢ikarilmasidir.

Veri madenciligi var olan verileri analiz ederek, iliskiler ¢ikarma ve eldeki verilerden
anlamli bilgiler ortaya sunmak icin kullanilan bir tekniktir (Tekin ve Oztekin, 2018:67).
Egitim alaninda Ogrenci basarilarin1 tahmin etmek icgin ise egitsel veri madenciligi
kullanilmaktadir. Yurt i¢inde veya yurt disinda bu yontemleri kullanan ¢alismalardan bazilar

boliim 1.2 literatiir tarama kisminda incelenecektir.
1.1. Cahsmanin Amaci

Ogretim siirecinin kalitesi dgrencilerin ihtiyaglarmin karsilanma yetenegi oldugundan
Ogrenci basarisinin tahmini egitim kurumlar1 i¢in gerekli bir durumdur. Bu anlamda
ogrencilere ait 6nemli veri ve bilgiler diizenli olarak toplanip ¢ok sinifli makine dgrenmesi
yontemleri kullanilarak c¢ikarilan sonuglar okul yonetimlerince degerlendirilmeli ve egitim
kalitesini korumak ve gelistirmek icin standartlar belirlenmelidir. Bu c¢alismanin amaci
Bilecik ilinde ilkdgretimin ikinci kademesi olan ortaokul 6grencilerinin basarilarinda etken
olan {ist seviye unsurlar1 ortaya ¢ikarmaktir. Calisma ile ortadgretim 9. simif 6grencilerinin
ilkogretim 8.sinif temel dersleri olan Matematik, Tiirkce ve Fen Bilgisi notlar1 ile uygulanan
ankete verdikleri cevaplar birlikte degerlendirilerek, hangi alanda basarili olabileceklerine,
basarilarini etkileyen unsurlarin belirlenmesine, basar1 seviyelerine, basarisizliga neden olan
unsurlarin belirlenmesi saglanacaktir. Sonu¢ olarak calisma su iki temel soruya cevap
arayacaktir: Ulkemizde ilkdgretim ogrencilerinin lise gegis smavlarindaki basarilarini
etkileyen temel Oznitelikler nelerdir? Lise gecis sinavlarinda dgrenci bagsarimini tahmin etmek

miumkin muadir?
1.2. Literatiir Taramasi

Murat GOK 2017 yilinda yapmis oldugu calismasinda, dgrencilerin sosyo-ekonomik
kosullarmin 6zellikle Matematik ve Tiirk¢e derslerinin yani sira y1l sonu genel ortalamalarina
etkilerini analiz etmek amaciyla, belli Olgiitlere dayanarak hazirlamis oldugu anketi
ortadgretimin tiim kademesindeki Ogrencilere uygulamistir. Anket sonucunda elde ettigi
verilerden yararlanarak 6grencilerin donem sonu genel basar1 ortalamalarini siniflandirma
algoritmalar1 ve regresyon ile tahmin etmistir. Ogrencilerin smav notlarmi Milli Egitim

Bakanlig1 tarafindan gilinlimiizde kullanilan 5'li not Olgegini esas alarak siniflandirma
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yontemleri ile, 0-100 arasindaki sinav puanini ise regresyon yontemleri ile belirlemistir. 24
nitelik ve 1492 drnekten olusan veri setini sosyo-ekonomik yonden farkli olan ortaokullardaki
6, 7 ve 8. smif Ogrencilerine uyguladigr 24 soruluk anket ile elde etmistir. Yazar bazi
niteliklerin 6grenci basarisini1 dogrudan etkiledigini diisiindiigiinden, veri setindeki niteliklerin
hepsini kullanmak yerine setini daha iyi temsil edecek nitelikleri korelasyon tabanli 6znitelik
alt kiimesi se¢gme yontemini kullanarak belirlemistir. Verilerini, dokuz kiimesi egitim bir
kiimesi test kiimesi olacak sekilde rastgele 10 kiimeye ayirmistir. Veriler arasinda kaydirma
yaparak 10 kez bu islemi tekrarlayip 10 tane basar1 metrigi elde etmistir ve olusan degerlerin
ortalamasini almistir. Bu deneysel sonuglar1 elde etmek icin Weka yazilimini kullanmistir.
Sonuglar karsilastirildiginda Tiirk¢e dersi i¢in ¢oklu meta siniflandiricist ile rastgele orman
algoritmasi, Matematik dersi i¢cin KOAK 6znitelik segme ile DVM algoritmasi ve son olarak
genel basar1 ortalamasinda yine KOAK 6znitelik segme ile lojistik algoritmasi en iyi sonucu
vermistir. (Gok, 2017:140-144).

Necdet GUNER ve Emre COMAK calismalarinda Pamukkale Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi'ne (MF) kayit yaptiran 6grencilerin bir kismini riskli grup olarak
belirlemislerdir. Yazarlarin 2010 senesinde yapmis olduklari bu g¢alismada riskli gruba
aldiklar1 6grenciler lise kademesindeki matematik bilgilerinin yeterli seviyede olmadigi
diistintilen 6grencilerdir. Arastirmada 434 miihendislik 6grencisinin 20 6zellik ile tiniversiteye
yerlestirmelerinde sinav sonuglarina ait verileri ele alan yazarlar destek vektor makineleri
yontemi ile 145 6grencinin verisini test i¢in, 289 dgrencinin verisini ise makineyi egitmek i¢in
kullanmiglardir. Yazarlar matematik 1 dersinde basarili olabilecek Ogrencileri %86,36
dogruluk orani ile tahmin etmislerdir. (Gliner ve Comak, 2011:89).

Giilgin CIRAK ve Omay COKLUK 2013 yilindaki arastirmalarinda Ankara
Universitesi egitim bilimleri fakiiltesindeki 3. sinifta olan 419 &grenci ile calismuslardir.
Yazarlarin farkl fakiiltelerin farkli programlarindan segtikleri 6grencilerden 115 tanesi erkek,
304 tanesi kiz Ogrencidir. Arastirmacilar veri setini olusturan kisilere hangi liseden mezun
olduklar1 ve mezuniyet ortalamalari, liniversite smav sonuglari, yerlestirme puan tiirii gibi
sorularin yani sira fakiiltedeki sinavlarma hazirlik stireleri, diizenli ¢alisma aliskanliklari,
kardes sayilari, ailelerinin ekonomik gelirleri, anne babalarimin egitim durumu vb. gibi
sorulardan olusan bir anket uygulamiglardir. Anket sonuglarini yorumlamak i¢in Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) Analizi ve Lojistik Regresyon (LR) Analizi kullanmislardir. Ankette yer alan
bazi nitelikler YSA Analizi i¢in girdi degiskeni olurken, bazi nitelikler ise LR Analizi i¢in
bagimli degisken olmustur. YSA Analizinde kullanilan ¢ikti degiskeni ve LR Analizi i¢in

gerekli olan bagimli degisken 6grencilerin lisedeki mezuniyet notlar1 kabul edilmistir. Ayn1
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zamanda ¢alismada YSA i¢in ¢ok katmanli algilayici1 (MLR), LR igin ise adimsal yontem olan
ileriye dogru yontemi kullanilmistir. LR modeli kullanilarak yapilan siniflandirma da basari
orani %66.10'dur. YSA modeli ile yapilan egitim setindeki siniflandirma oran1 %71.40 iken
test setindeki bu oran %79.40'tir. Bu sonuclara bakarak yazarlar ileriki yillarda teste dahil
edilebilecek yeni bir 6grencinin basarisini yapay sinir aglari ile daha dogru bir tahminde
bulunabileceklerini %70.16'lik oran ile gérmiislerdir (Cirak ve Cokluk, 2013:74-76).

Ahmet Selman BOZKIR, Ebru SEZER ve Bilge GOK 2009 yilinda yapmis olduklar
bildirilerinde 68renci segme sinavi anketinden edindikleri veriler lizerinde ¢alismislardir. Bu
veriler Ogrenci se¢me ve yerlestirme sinav merkezinin web sayfasindan 2008 yilinda
uygulanan 80 soruluk ankete ait verilerdir. OSS'de 6grencilerin basarisim etkileyen etmenleri
tespit ederken kiimeleme ve siiflandirma yontemlerini kullanmiglardir. Bu yontemlerin yani
sira Expectation Maximization algoritmasina da yer vermislerdir. Yazarlarin calismalariyla
amagladiklar1 6grencilerin ortadgretim basart puani ve agirlikli ortadgretim basar1 puani ile
ogrenci se¢gme sinavindaki esit agirlik, sézel ve sayisal puanlarmi etkileyen etmenleri
aramaktir. 2008 yilinda sinava giren on bin 6grenci veri setini (kiimesini) olusturmaktadir.
Basariy1 etkileyen unsurlar1 bulabilmek icin ilk olusturulan veri kiimesine ortadgretim basari
puani, agirlikli ortadgretim basart puani (SOZEL), agirlikli ortadgretim basari puani
(SAYISAL), agirlikli ortadgretim basar1 puani (ESIT AGIRLIK) puanlarinin yam sira farkl
puan ¢esitleri ekleyerek sonug¢ veri seti olusturmuslardir. Giristeki veri kiimesi ile sonugtaki
veri kiimesi tizerinde bir¢ok uygulama yapilmistir. Cesitli derslere duyulan ilginin, derslerde
ogrencilerin kendilerini ne oranda basarili bulduklarimin, 6devlerine ayirdiklari zamanin
sonuclart nasil etkiledigini gézlemlenmislerdir. Yazarlar bildirideki analizlerinin olusturulma
asamasi i¢in karar agaci ve kiimeleme yontemlerini kullanmislardir. Karar agaci ic¢in bir
egitim kiimesi ve bu kiime {lizerinde 2 farkli modeli varsayilan olarak olusturmuslardir. 1.
modelde 6grencilerin esit agirlik, sayisal ve sdzel puanlari girdi ve tahmin i¢in kullanirken
2. modelde ise bu puanlar sadece tahmin i¢in kullanilmistir. Bu sebeple veri setindeki diger
niteliklere etkileri olmamistir. Secilen bu metot 6grenci basarilarina etki eden etmenleri tespit
edebilirken, veri setindeki diger farkli nitelikler i¢cin bos sonu¢ olusturmuslardir. Boyle bir
netice i¢in bagka bir karar agaci olusturmanin sart oldugu goriilmiis ve 2. karar agacida
olusturulduktan sonra bu iki karar agacina ait sonuglar birlestirilmistir. Ayni veriler lizerinde
yazarlar kiimeleme yontemini de kullanmislardir. Bu yontemde 6grenciler yontemin basarilt
kiimeler olusturabilmesi i¢in yazarlar kiime sayisini belirlemeyip EM algoritmasi ile kiime
sayisinin otomatik olusturulmasini saglamislardir. Olusan 7 kiime i¢inde en basarili kiime 800

katilimcist ile 6 numarali kiime olurken, en basarisiz kiime ise 2072 katilimci sayisi ile 2
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numaral1 kiime olmustur. Calismanin sonucunda biitiin 6grenciler i¢in ortak 6l¢iit ortadgretim
basar1 puani olarak diisiiniiliirse bu puana etki eden etmenler fen laboratuarini kullanma orani,
matematik dersi i¢in harcanan zaman (6dev yapma zamani), okul tiirii, yas, sosyal derlere
alaka en etkin bes faktor oldugunu gérmiislerdir (Bozkir vd., 2009:2).

Burak AYDEMIR 2019 yilinda yapmis oldugu ¢alismasinda Pamukkale Universitesi
Meslek Yiiksek Okul programlarina 2009-2012 yillar1 arasinda kayit yaptiran 1387 dgrencinin
bilgileri ile akademik basar1 tahmin etmede en iyi sonucu veren siiflama algOritmasini
segmeye calismistir. Bu yillar arasinda meslek yiiksek okullar1 programlarina kayit yaptiran
ogrencilerin bilgileri ve bu 6grencilerin ailesel bazi bilgilerini edinebilmek i¢in hazirlanan
ankete verilen yanitlar bilgi islem merkezinden alinmistir. Toplanan veriler veri madenciligi
stirecinden gecirilerek ¢alisma igin uygun hale getirilmistir. Olusturulan modeller sonucunda
akademik ortalama bagimli degiskenine gore J48 algoritmasi %59,55 dogruluk orani ile ve
SMO algoritmasi ise %59,98 dogruluk orani ile en iyi sonucu veren algoritmalar olmuslardir.
Mezuniyet yili bagimli degiskenine gore ise J48 algoritmast %81,326 dogruluk orani ile ve
NaiveBayes algoritmasi ise %81,11 dogruluk orani ile en iyi basarim veren algoritmalar
oldugu goriilmiistiir (Aydemir, 2017:41-45).

Alaa Khalaf Hamoud 2016 yilindaki calismasinda, Portekizli bir 6grencinin
Matematik kursu ve Portekizce dil kursuna ait verileri igererek 32 6zellikten ve 1044 6rnekten
olusan bir veri seti kullanmaktadir. Veri seti Minho Universitesi'ndeki Paulo Cortez ve Alice
Silva tarafindan toplanmis ve analiz edilmistir. Yazar calismasinda J48, RepTree ve
Hoeffding Tree olmak iizere li¢ farkli karar agaci algoritmasini WEKA 3.8.0 araci ile
uygulamis ve sonuclar listeleyerek karsilastirmistir. Olusturulan modeller sonucunda J48
algoritmasinin 6grencinin eylemini tahmin etmekte ve siniflandirmakta yol haritas1 olarak
kullanilabilecek en iyi karar agaci algoritmasi oldugu gézlemlenmistir (Hamoud, 2016:29).

Asiye Sengiil AVSAR ve Seher YALCIN 2015 yilindaki ¢calismalarinda amagladiklari
PISA 2009 testinden sectikleri baz1 maddelerden temin ettikleri okuma okuryazarligi basari
puanlarini agiklayan ailevi etmenleri belirlemektir. Veri setini Ankara'daki lise ikinci sinifta
ogrenim goren 170 o&grenci ve velilerine uygulanan anketlere verilen cevaplardan elde
etmiglerdir. Karar agaci algoritmalarindan olan CHAID ile 6grencileri okuma becerilerini
aciga cikaran degiskenleri bulmuslardir. Caligmanin sonucunda okul 6gretmenlerinin isini
biiylik bir 6zveri ile yapan ve mesleki alaninda yeterli bilgiye sahip oldugunu diisiinen
velilerin ¢ocuklarin diger ¢ocuklara oranla okuma basarilarinin daha yiiksek oldugu tespit

edilmistir (Avsar ve Yalgin, 2015:2).



2. VERIi MADENCILIiGi
2.1.  Veri Madenciligi Nedir?

Giliniimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgiye verilen dnem artmaktadir. Bu
artis ¢ok sayida yeni veri liretilmesine ve iiretilen verinin saklanmasina yol agmaktadir. Biiyiik
oranda verinin artmasiyla birlikte veriden anlamli sonug¢ ¢ikarma gereksinimi veri madenciligi
(data mining) kavramini ortaya c¢ikarmistir. Bilgisayar sistemleri veya el ile hazirlanarak
yapilan anketlerden elde edilen veriler tek basina anlam ifade etmezler. Farkli yontem ve
metotlar ile islenen veriler anlam kazanmaya baslarlar ve islenen veriye bakarak konu ile ilgili
tahminler yapilir. Buradan yola ¢ikarsak veri madenciligi elimizdeki verileri analiz ederek

veriler arasinda iliski olusturma ve nihayetinde anlamli1 yeni bir bilgi ortaya ¢ikarma siirecidir.

Veri madenciligini tanimlayabilmek i¢in oncelikle kelime anlamlarina bakmak faydali
olacaktir. Madencilik kelime anlami olarak yeryiiziiniin kiymetli ve gizli kaynaklarinin ortaya
cikarilmasidir. Madencilik kelimesi veri kelimesi ile iliskilendirildiginde ise veri kiimeleri
icinde modelleme yapilmadan dnce fark edilemeyen/bilinmeyen anlamli ve kiymetli bilgilerin

bulunarak agiga ¢ikarilmasi fikrini dogurmaktadir (Irmak vd., 2012:102).

Veri madenciligi ¢cok miktardaki veri yigimi i¢inden anlamli ve faydali tahminler
yapabilmek icin bilgisayar programlari araciligiyla kurallar olusturulmas: ve analiz edilmesi
strecidir. Bunun yani sira fazla miktardaki veriler arasindaki baglantilar1 inceleyerek bu
veriler arasindaki benzerlik iliskilerini bulmaya ¢alisan bir veri analiz teknigi olarak da

tanimlanmaktadir (Savas vd., 2012:2).

Veri madenciligini tek basina bir ¢oziim olarak degil veri analizi teknikleri biitlinii
olarak géren Aydemir (2017:2) veri madenciligini biiyiik miktardaki verilerin i¢inden degerli
bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi ve bu bilgiler lizerinden karar alinarak ileriye doniik tahmin

edilmesi siireci olarak tanimlamistir.

Veri madenciligini tanimlayan diger ¢alismalara bakacak olursak; Veri madenciligi,
biliylik miktarlardaki verinin gozlemlenerek analiz edilmesiyle, ongoriilemeyen sonug ve

iliskilerinin veri bilimcisine anlasilir bir sekilde aktarilmasidir (Gtilge, 2010:13).

Kagmaz (2019:12) ise veri madenciligini veri setleri igerisindeki dngoriilemeyerek net
bir dille ifade edilememis kullanilabilir ancak gizli ve anlamli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi

slireci olarak tanimlamistir (Kagmaz, 2019:12).



Giirel'e (2019:8) gore ise veri madenciligi; veri setlerini analiz etmek i¢in istatistik ve
yapay zeka araglari ile veri taban1 yontemlerini birlestirerek, bilgi kesfi ve iliskileri kesfetme

stireci olarak ifade etmistir.

Son olarak bazi anahtar kelimeleri ile veri madenciligini 4 asamali ayrintili olarak

tanimini s0yle tamamlayabiliriz;

v" Veri madenciligi bir siiregtir.

v" Veri madenciligi gizli kalmig bilgileri bulur.

v’ Veri madenciligi karar verme araglarinin niteligini artirir.

v Veri madenciligi veri bilimcileri i¢in kavrayis dagitici bir sistemdir (Albayrak ve
Yilmaz, 2009:36).

2.2.  Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciliginin ¢esitli tanimlarindan da anlasildig: gibi veri madenciligi birbirini
takip eden bircok adimdan olusan bir siirectir. Yapilacak tahminlerin gegerliligi icin veri
madenciligi yonteminin dogru sonuglar vermesi gerekmektedir. Bu yiizden veri madenciligi
stirecindeki asamalar1 dogru bir sekilde yerine getirmek gerekmektedir. Veri madenciligi

stireci Sekil 2.1' de gosterilmistir.

2. Veri
1. Problemi Tanimlama ve

Tanimlama = Toplama

6. Modelin
Kullanim

3. Veri Hazirlama
Veri Temizleme
Veri Biitiinlestirme
Veri Indirgeme
Veri Doniistiirme

= Veri Se¢imi

5. Sonuglarin 4. Veri madenciligi Modelinin
Degerlendirilmesi Kurulmasi ve Algoritmasi

Sekil 2.1. Veri Madenciligi Siireci (Aydemir, 2017:12).



2.2.1. Problemi tammmlama

Veri madenciligi siirecindeki ilk ve en 6nemli adim olan problemi tanimlanmanin
amaci ¢aligma siirecinin planlanmasidir. Calisma hangi amag igin yapilacak acik bir sekilde
tanimlanmalidir ki bdylece ¢alisma sonucunda elde edilen bilgi hangi amag i¢in kullanilacak
belirlenmis olacaktir. Ayn1 zamanda siire¢ igerisinde kullanilacak veriler neler, ¢alismanin
maliyeti ne kadar olacak, ne gibi riskler ile karsilagilir gibi sorulara cevap aranir. Bu sorular
g6z Onilinde bulundurularak bir degerlendirme yapilir. Degerlendirme dogru bir sekilde

yapilmazsa problemlere yol acar ve veri madenciligi ¢alismasi amacina ulasamaz.
2.2.2. Veri tammlama ve toplama

Bu asamada verilerin nereden toplanacagi ve toplanan verinin ¢alismanin amacina
uygun olup olmadig: belirlenir. Daha sonra ise benzer veya ayni veriler bir araya getirilerek
veri nitelikleri tanimlanir, veriler kesfedilir ve bilgiler siniflandirilarak siirece bir sonraki adim

ile devam edilir (Albayrak ve Yilmaz, 2009:36).
2.2.3. Veri hazirlama

Calisma icin toplanan verinin veri madenciligi modeline uygun hale donistiirildigii
asama veri hazirlama asamasidir.

Veri madenciligi modelinin olusturulmasi asamasinda ortaya g¢ikacak problemler, bu
adima tekrar tekrar geri doniilmesine ve veriler lizerinde yeniden diizenlenme yapilmasina
neden olur. Boyle bir durumun olusmasi veri bilimcisinin veri madenciligi stireci icerisindeki
toplam zaman ve enerjisinin % 50 - % 85’lik kismini1 harcamasina yol agar (Terzi vd.,
2011:31).

Veri hazirlama stireci icerisindeki adimlar veri temizleme, biitiinlestirme, indirgeme,
doniistiirme, veri madenciligi algoritmasini uygulama ve sonuglar1 degerlendirip sunma olarak

siralanabilir (Ozkan, 2013:40).
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Sekil 2.2. Veri Hazirlama Siireci.
2.2.3.1. Veritemizleme

Veri setini olusturan verilerin iizerinde islem yapabilmek i¢in istenilen Ozelliklere

sahip olmadigi calismalar olabilir. Dogru verilerin yam1 sira hatali veya eksik verilerde

olabilir.

Veri hazirlama siirecinin ilk adimi olan veri temizleme, sonraki asamalarda

kullanilacak verinin veri madenciligi modelindeki kalitesini artirmak icin yapilir (Zaki,

1996:3). Giiriiltii olarak tanimlanan eksik veya uygun olmayan veriler yapilacak analizlerde

yanlis sonucglar alinmasma neden olabilecegi i¢in sistemin bu verilerden temizlenmesi

gerekmektedir. Eksik ve uygun olmayan veriler yerlerine konulacak yeni veriler ile

degistirilmelidir. Bunun icin kullanilacak asagidaki bir¢ok ydntemden biri veya birkaci

secilebilir (Ozkan, 2013:40).

v
v

Eksik veya hatali deger iceren kayitlar veri setinden ¢ikarilabilir.

Biitiin kayip degerler i¢cin ayni sabit deger olmak {izere genel bir sabit deger
kullanilabilir.

Niteligin tim degerleri kullanilarak ortalamasi alinir ve eksik deger i¢in bu ortalama
deger kullanilabilir.

Tiim degerlerin ortalamasi yerine hatali kaydin yapisina benzer 6rneklerin ortalamasi
alinarak bu sonug eksik deger yerine kullanilabilir.

Karar agac1 veya regresyon modeli olusturularak verilere uygun bir tahmin yapilir ve

bu tahmin eksik olan deger yerine kullanilabilir.
2.2.3.2. Veri biitiinlestirme

Ayn1 veri kiimesinde saklanan verilerin bir arada bulunmas1 ile veriler

biitiinlestirilerek, veri analizi ve raporlama gibi islemlerin yapilmasimni saglanir (Kose, 2018).
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Yani farkli kaynaklardan elde edilen farkli tiirdeki verilerin kullanilabilmesi igin tek tipe
doniistiiriilmesi veri biitiinlestirme olarak ifade edilir. Ornegin cinsiyet bilgilerinin alindig1 bir
nitelikte cevaplar "kadin" ve "erkek" olabilecegi gibi "K" ifadesi kadin1 "E" ifadesi erkegi
temsil ediyor olabilir. Ya da bu cevaplar 0 veya 1 degerleri ile de tutuluyor olabilir. Bagka bir
ornekte veri setini olusturmak amaciyla 6grencilerin mezuniyet bilgileri i¢in okul isimlerini
kisa veya uzun, biiylik veya kiiciik harf kullanilarak yazmis olabilirler. Bu gibi farkli kayitlar
veriler lizerinde ¢aligmayi imkansiz hale getirebilir. Bu ylizden veri madenciligi modeli

kurulmadan 6nce bu tip veriler ortak bir hale doniistiiriilmelidir.
2.2.3.3.  Veriindirgeme

Veri madenciligi uygulamalarinda ¢6ziimleme islemleri zaman zaman uzun siirebilir.
Veri kiimesi icerinde ayni tiirde bir¢ok kayit varsa ise ve bu kayitlardan bazilarinin
calismadan cikarilmasi sonucu degistirmeyecegine inaniliyorsa, veri sayisi azaltilarak veri
indirgeme islemi yapilabilir.

Boyle bir durumda verilerin daha az yer kaplamalari ig¢in veri sikistirma islemi
yapilabilir. Diger bir yontem bazi1 6znitelikleri ifade etmede bliylik veri setleri yerine daha
kiigiik veri kiimeleri kullanilabilir veya benzer 6zellige sahip bircok nitelik yerine daha az

nitelik kullanilarak islemlerin daha hizli yapilmasi saglanabilir (Giilge, 2010:17).
2.2.3.4.  Veri doniistiirme

Veri madenciligi uygulamalarinda bazen veri setindeki verileri aynen degerlendirmeye
almak yani igleme tabi tutmak analiz i¢in ¢ok uygun olmayabilir. Baz1 degerlerin ortalama,
varyans ve standart sapmalar1 diger degerlerden uzak olmasi durumlarinda farka sebep olan
biiyiik degerlerin diger degerler {izerinde etkisi fazla olur ve degeri az olan degiskenlerin
rollerini biiyiik oranda azaltirlar. Bu gibi durumlarda verilerin standartlastirilmasi gerekir.
Veri madenciliginde veri standartlagtirmak i¢in Z-score normallestirme ve Min-Max
normallestirme yontemleri kullanilir. Veri standartlagtirma yontemleri yani sira degigkenlerin
aralik degerleri goz oniinde bulundurularak gruplama yapilabilir. Bu duruma 6rnek olarak
milli egitim bakanligit not baremi olan 0-100 araligindaki notlar 5'lik sisteme gore

gruplandirilabilir. Boylece sistem analiz i¢in daha uygun hale getirilmis olur.
e Min-Max normallestirme

Veri kiimeleri iginde belli bir araligin tamaminin kendi igerisindeki oranlar
bozulmadan 0-1 arasindaki sayisal bir degerle ifade etmek icin kullanilan veri doniistiirme

yontemidir. Bu yontem i¢in kullanilan denklem de veri i¢indeki aym siitunda bulunan en
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biiyiik deger (sayisal) ile en kii¢iik degerin belirlenerek diger degerlerin buna uygun sekilde
donistiiriilmesidir.

X— Xmin

Xt = 2.1)

Xmax— Xmin
X* : doniistiiriilmiis deger
X : gozlem degeri
Xmin  : en kii¢iik gbzlem degeri
Xmax : en biiyiik gézlem degeri (Budak, 2013).
e Z-Score normallestirme

Z-Score normallestirme, gozlemlerin aritmetik ortalamasinin, gézlem degerinden
cikarilmasi sonucunda olusan degerin, ortalamaya en yakin, en dogru sonucu veren hesaplama
yontemi olan gbzlem degerlerinin standart sapmasina boliinmesiyle hesaplanir. 0 ortalamali
normallestirme olarak da bilinen Z-score normallestirmede degiskenin herhangi bir y degeri,

verilerin ortalamasi ve standart sapmasina bagli olarak normallestirilir (Oguzlar, 2003:73).

X = X-g_)iort (2.2)
X* : dontistiliriilmiis deger
X : gozlem degeri
Xort - gozlemlerin aritmetik ortalamasi
Ox : gbzlem degerlerinin standart sapmasi

2.2.4. Veri madenciligi modelinin kurulmas ve algoritmasimin uygulanmasi

Veri madenciligi modelini kurabilmek ve algoritmanin uygulanabilmesi i¢in yukarida
ifade edilen adimlardan gerekli goriinenler yapilir. Eldeki problem i¢in en uygun modelin
bulunabilmesi, miimkiin oldugunca ¢ok sayida modelin kurulup denenmesi ile miimkiindiir.
Bu sebeple veri hazirlama ve model olusturma asamalari, en dogru ve en iyi olduguna
inanilan modele ulasincaya kadar siire¢ tekrarlanir (Terzi vd., 2011:32). Veri hazir hale
geldikten sonra konuya uygun veri madenciligi algoritmast belirlenir. Bu algoritmalar
genellikle istatistiksel tabanli olmakla birlikte, kiimeleme, siniflandirma ve birliktelik kurallar

olarak siralanabilir (Ozkan, 2013:44).
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2.2.5. Sonuclarin degerlendirilmesi

Tiim asamalar sonucunda elde edilen veriler ile olusturulmus model hayata
gecirilmeden &nce tiim ydnleriyle bir kez daha degerlendirilir (Ozginar, 2006:9). Olusturulan
modelin uygun olup olmadig1 hayata gegirilip gegirilmeyecegi yorumlanilir. Problemin tiim
yonleri i¢in bir ¢6zlim saglayip saglamadigi kararina baglanarak sonuglarin dogrulugu kontrol
edilir. Model olusturma asamasinda kullanilan farkli teknikler arasinda karsilagtirmalar
yapilir. Model kullanilmaya uygun goriilmezse problemin tanimlanmasi asamasina geri

dontilerek problem tekrar tanimlanir.
2.3.  Veri Madenciligi Yontemleri

Giin gegtikge ilerleyen teknoloji verilerin kolay bir sekilde saklanabilmesini ve gerekli
durumlarda erisimini kolaylastirmakla kalmayip veri isleme islemlerinin her gecen giin daha
ucuza yapilmasini saglar. Bircok veri madenciligi yontemleri, veri kiimelerinden belli bir
ama¢ dogrultusunda anlam yiiklii sonuclar c¢ikararak dogru kararlar alabilmek icin
gelistirilmektedir (Aydemir, 2017:17). Bolim 2.1'de farkli yazarlara ait veri madenciligi
tanimlar1 verilmistir. Tanimlardan yola ¢ikarsak veri madenciliginin degiserek giincellenen ve
degismeyen taraflarindan bahsedilebilir.

Veri madenciligi metotlarina her gecen gilin yeni yontem ve algoritmalar
eklenmektedir. Bu metotlarin bir kismu yillardir kullanilan istatistiksel yontemleri temel alan
klasik teknikler iken, diger bir kismi ise istatistigi temel almakla birlikte makine 6grenimini
de igeren ve yapay zeka destekli yeni nesil metotlardir (Savas vd., 2012:8). Veri
madenciliginde kullanilan yontemler, tanimlayic1 (Descriptive) ve tahmin edici (Predictive)
olmak tizere iki baglik altinda incelenmektedir. Tanimlayic1t modellerde karar vermeye oncii
olabilecek mevcut verilerdeki iligkilerin tanimlanmasi saglanir. Tahmin edici modellerde ise
sonuclar1 var olan verilerden hareketle bir model olusturulur. Olusturulan modelden
yararlanarak sonuglar1 kestirilemeyen/bilinemeyen veri kiimesi i¢indeki verilerin sonuglarmin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir (Ayik vd., 2017:444).

Veri madenciligi yontemleri islevlerine gore;

1. Siniflama (Classification)

2. Regresyon (Regression),

3. Kiimeleme (Clustering),

4. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules),
olmak iizere 4 grupta incelenmektedir. Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 modelleri

tanimlayici, Siniflama ve Regresyon modelleri ise tahmin edici modellerdir (Savas vd.,
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2012:9). Ayrica diger veri madenciligi yontemlerinin bazilar1 da; Faktér Analizi, Bayesci
Aglar, Temel Bilesenler Analizi, Bulanitk Mantiga Dayali Yontemler, Genetik Algoritmalar,
Piiriizlii (Rough) Kiime Teorisine Dayali Yontemler, Diskriminant Analizi, Kohonen Aglar
olarak siralanabilir. Siralanan bu yontemler disinda birden ¢ok teknigi iciren hibrid yontemler
ve zaman serilerine dayali yontemlerden de veri madenciligi yontemi olarak
faydalanilmaktadir (Koyuncugil ve Ozgiilbas 2009:26).

Veri madenciligi temel olarak veriler {izerinde analizler yapmak ile ilgilenen bir
stirectir. Analiz yapabilmek i¢in ise veriyi dogrulamaya dayali yontemler veya kesfetmeye
dayali yontemlere ihtiya¢ vardir. Yontem ile kastedilen aranilan bilgiye ulasirken veriler
iizerinden nasil bir yol izlenecegini belirtmektir. Veri setleri icerisindeki veriler ile iglem
yaparak yeni verilerin {iretilmesini saglayan yontem kesfetmeye dayali yontemdir. Dolayisiyla
verilerin kesfedilmesi yeni bilgilerin tahmin edilmesiyle veya tanimlanmasiyla miimkiindiir.
Tanimlara bakildiginda veri madenciligi yontemleri “predictive” tahmin edici ve “descriptive”
tanimlayici olarak incelenmektedir. Dogrulamaya dayali yontemler ise yeni bilgi iiretmezler.
Adindan da anlasildig1 iizere sorgu ve raporlamayir amag alarak daha c¢ok basit istatistiksel
analizler yaparlar.

Kesfetmeye dayali yontemler igerisinde saydigimiz tahmin edici yontemler var olan
veriler lizerinden bilinmeyen yeni bilgilerin tahmin edilmesinde kullanilirlar. Tahmin edici
yontemler olan “classification” siniflama, “regression” regresyon ve “time series” zaman
serileri gibi yontemler ile ileriki bir durum tahmin edilebilir. Diger bir yontem olan
tanimlayic1 yontemler ise veri setleri icindeki sakli ortak 6zellikleri ve bu 6zellikler arasindaki
iliskileri agiga cikarir. “Clustering” kiimeleme, “summarization” 6zetleme ve ‘“‘association
rule mining” birliktelik kurali gibi yontemler de tanimlayict yontemler icerisinde sayilirlar.
Gerek tahmin edici yontemler gerekse tanimlayict yontemler olsun, her iki yontem de veri

madenciligi teknikleriyle desteklenir (Gtirel, 2019:18).
2.3.1. Tahmin edici yontemler

Tahmin akla, mantia veya bir takim verilere dayanarak bir durumu ya da gelecekteki
bir olay1 6n gérmedir.

Tahmin edici veri madenciligi yontemlerinde sonucunun ne oldugu bilinen verilerden
yola ¢ikarak bir model olusturulur. Kurulan bu yeni model ile sonug degerleri bilinmeyen veri
setleri igin yeni sonug degerlerinin tahmin edilmesi ¢alisilir (Arslan, 2018:10). Ornegin
ortaokul son simif Ogrencilerinin temel dersleri olan Matematik, Tiirkce ve Fen Bilgisi

notlarina bakarak lise 6greniminde basarilarinin tahmin edilmesi gibi. Tahmin edici yontemler
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karar verme siireclerinde etkin bir rol oynarlar. Bu yontemlerin amaci, sonuglar1 bilinen
verilerden hareket ederek bir model olusturmak ve bu model araciligiyla sonug degerleri
bilinmeyen veri kiimeleri i¢in tahminde bulunmaktir. Siniflandirma yontemi ve regresyon

analizi tahmin edici yontemler olarak bilinmektedir.
2.3.1.1.  Simflandirma yontemleri

Siniflandirma verileri 6nceden tanimlanmis uygun alanlara atamaya dayali bir yapidir.
Daha farkli bir ifade ile siniflandirma nitelik kiimesi olan A'min smif etiketi olan B ile
eslesmesi olarak ifade edilir (Ozdemir, 2016:10). Sinif olarak tanimlama yapabilmek icin veri
seti i¢indeki her bir verinin diger veriler ile belirlenmis ortak bir 6zelligi olmalidir. Burada
Oonemli bir nokta her bir veri sinifinin Ozellikleri daha onceden belirlenmelidir. Veri
siiflandirilmasi yapabilmek i¢in belli bir sira izlenmelidir. Mevcut veri setinin bir kismi
verinin egitimi i¢in kullanilir ve siniflandirma kurallar1 olusturulur. Olusturulan bu kurallar ile
gelecekte karsilagilan yeni bir verinin hangi sinifa dahil olacag: belirlenir. Siniflandirma en

cok bilinen ve kullanilan veri madenciligi yontemlerinden birisidir.
Siniflama modelinde kullamlan baslica yontemler sunlardir (Ozdemir, 2016:12):
Karar Agaclar: (Decision Trees)
Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)
Bayes Siniflandirmasi
Destek Vektor Makineleri
K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)
Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)
e Karar agaclar (decision trees)

Veri madenciligi yontemlerinden tahmin edici modeller arasinda yer alan karar
agaclar1 (decision trees), anlasilmasi kolay kurallar iiretebilmesi ve iirettigi kurallar
gorsellestirebilen bir yapiya sahip olmasi sebebiyle en etkili olan ve en sik kullanilan
smiflandirma yontemidir. Ayni1 zamanda karar agaglar1 verilerin hizli bir sekilde islenmesine
de olanak saglarlar. Bu da karar agaglarimi belki de en popiiler smiflandirma teknigi
yapmaktadir. Karar agaclari temel olarak veri setini egitim (training) verisi ve test (test) verisi
olmak tiizere ikiye ayirir. Egitim verisi i¢in ayrilan kisim karar agacini olusturarak simif

kurallarinin belirlenmesi i¢in kullanilir. Test verisi i¢in ayrilan veriler ile de olusturulmus olan
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siniflandirma kurallar1 denenerek karar agacinin basarisi test edilir. Algoritma olusturdugu
siniflandirmada basarili olursa veri setine eklenen yeni verilerin algoritma sonucunda olusan

kurallara gore siniflandirilmasi yapilir.

Siniflandirma
Kurallar1

Smiflandirma
Algoritmast

Adim 2
Egitim Veri Seti

Adim 1
\/eri Seti

Simiflandirma
Kurallar1

Yeni
Veri Seti

Sonug¢
Adim 2 Siniflandirma
Test Veri Seti Algoritmast

Sekil 2.3. Veri Siniflandirma Islemi (Pala, 2013:51).

Karar agaclarmin yapist kok diigiim, diiglim ve saf diiglimlerden olusur. Aga¢ yapisi
kokten dallara, dallardan yapraklara dogrudur. En isteki diigiim kok diigiimiidiir. Agacin dal
ve yapraklarinin her biri en uygun smiflandirma sonucunu verebilmek i¢in algoritmalar

yardimiyla ayrilir (Pala, 2013:51). Sekil 2.4 bir karar agact yapisini gostermektedir.

1. Seviye
(Kok Digiim)

Kok

| |
2. Seviye
(Dtigtim)
| 1
[ 1 [ 1
3. Sevi
e)/vl}'/e Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak
(saf Diigtim)

Sekil 2.4. Karar Agaclar1 Yapisina Ornek Bir Dallanma (Giirel, 2019:22).

Sekil 2.4'teki karar agacit dallanmasi incelendiginde yapidaki ilk diigim kok
diglimiidiir. Karar agaci lizerinde sinifi bilinmeyen bir verinin sinifina karar vermek icin karar

kurallarma bakilir. Smifi bilinmeyen verinin degeri karar agaci ilizerinde teste tabi tutulur.
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Sekilde de goriildiigli gibi olusturulan aga¢ yapisi iizerinde 1. seviyedeki kok diigiimden saf

diigiimlere (yapraklara) dogru gidilerek verinin sinifi kolayca bulunur (Pala, 2013:8).

Son zamanlarda ¢ok sayida farkli karar agaci 6grenme teknikleri gelistirilmistir.

Bunlardan en popiiler olanlar1 ID3, C4.5, C5 ve J48 algoritmalaridir (Sakarya, 2019:14).

e Yapay sinir aglan (artificial neural networks)

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin bir 6zelligi olan 6§renme yoluyla yeni bilgi
olusturma, tiiretebilme ve kesfedebilme gibi 6zelliklerini yardim almadan gerceklestirebilmek
amaciyla gelistirilmis siniflandirma algoritmalaridir (Selvi, 2010:28). Yapay sinir aglar1 ayni
zamanda biyolojik sinir aglar1 mantig1 ile calisan yani onlari taklit edebilen bilgisayar
programidir. Bu sayede bellek yonetimi, smiflandirma, Oriintii tamima, kontrol ve
optimizasyon gibi bir¢ok alanda problemleri kolay ve etkili bir sekilde ¢ozebilmektedir
(Bilen, 2014:10).

Birbirine bagli birgok sayida hesaplama yapabilen sinir birimlerinden olusan yapay
sinir aglar1 insan beyninin bilissel benzetimine dayali bilgi isleme sistemleridir. Yapay sinir
aglar1 olaylarin orneklerine bakarak, olaylar hakkinda genelleme yapmakta, bilgi toplamakta
ve sonrasinda hi¢ karsilagmadigi bir ornekle karsilastiginda egitim sonucunda Ogrendigi
bilgiler ile kararlar verebilmektedir (Pala, 2013:13; Bilen, 2014:10).

Yapay sinir hiicreleri ile biyolojik sinir hiicreleri karsilagtirildiginda bu sistemler

arasindaki benzerlikler Tablo 2.1'de verilmistir.

Tablo 2.1. Yapay Sinir Ile Biyolojik Sinir Hiicresi Arasindaki Benzerlikler (Pala, 2013:13).

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Noron Algilayici
Dentrit Toplama iglevi
Hiicre govdesi Etkinlestirme islevi
Aksonlar Algilayici gikist
Sinapslar Agirhiklar

Normal bir sinir ag1 giris katmani, sakli katman ve ¢ikis katmani olmak tizere 3 tip
katmandan olusur. Burada dikkat edilmesi gereken yer, agda farkli tipte ii¢ katmanin
oldugudur. Giris katmani ve ¢ikis katmani sayis1 sabit iken istege bagh olarak sakli katman
sayis1 degistirilebilir. Giris katmani giris verilerini icerirken, islemler yapildiktan sonra sakli

katmanlarda olusturulan sonuglar ¢ikis katmaninda yer alir (Yu vd., 2010:315).

Yapay sinir aglar1 veri madenciligi yontemleri icerisinde olduk¢a kullanigh bir

yontemdir. Ancak bunun yani sira anlasilmasi ve yorumlanmasi zor modeller ortaya ¢ikardigi
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icin uygulamasit diger siniflandirma yontemlerine gore daha uzun zaman alir. Bu duruma

ragmen YSA'lar en az karar agaclar kadar yaygin olarak kullanilmaktadir.

e Bayes siniflandirmasi

Silahtaroglu'na (2008:50) gore bayes siniflandirma yontemi veri setine eklenen yeni
bir verinin, eldeki mevcut smiflara ayrilmis verilere bakarak hangi sinifa ait olacaginin
olasiligim1 hesaplayan istatiksel bir smniflama yontemidir. Ornegin boyu ve kilosu verilen
kisilerin cinsiyetinin tahmin edilmesi gibi.

Bayes teoremi su sekilde formiile edilir (Bahadir, 2008:50):

_ p(A)xp(4]|B)
p(A|B) = PR (23)

p(A): A olaymin olma olasilig1

p(B): B olayinin olma olasilig1

p(A|B): B olay1 oldugu zaman A olayinin olma olasilig1

p(BJA): A olay1 oldugu zaman B olayinin olma olasilig
e Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) yontemi ile olusturulan modeller yapay sinir aglar
ile dogrudan iliskilidir. DVM'ler sigmoid fonksiyonunu kullanan ileri beslemeli, iki katmanl
bir YSA agina sahiptir. Destek vektor makinelerinin en onemli 6zelligi ise veri setlerindeki

ortalama hata karesini en aza indirmektir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010:75).
e K-En yakin komsu (k-nearest neighbor)

Veri madenciligi yontemlerinden bir digeri olan KNN algoritmas: diger bir adiyla K-
En yakin komsu algoritmas1 drnek tabanl 6grenme yontemleri arasinda yer almaktadir. Bu tiir
algoritmalarda yeni veriyi siniflandirmay1 6grenme iglemi egitim veri setinde yer alan veriler
ile gerceklesmektedir. Yani sinifi bilinmeyen yeni bir 6rnek egitim veri setindeki diger veriler
ile aralarindaki benzerlige bakilarak en uygun sekilde smiflandirilir (Tasct ve Onan, 2016).
Makine 0grenme algoritmalari i¢inde en ¢ok kullanilan ve bilinen yontemlerden biri olan
KNN algoritmasinda siniflandirma yaparken kullanilan temel mantik verilerin 6zelliklerine

gore hangi smifta yer alabilecegini bulmaktir (Kiling vd., 2016:90) .
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e Genetik algoritmalar (genetic algorithms)

Dogal secim ilkelerine dayanarak arama ve optimizasyon yapan genetik algoritmalar
giin gegtikge uygulama alanlar1 geliserek artmakta olan bir arastirma teknigidir (Emel ve
Tagkin, 2002:130; Aydemir, 2017:21). Ayni1 zamanda genetik algoritmalar diger yontemler ile

de bir arada kullanilarak hibrid sonuglar dogmasina neden olmaktadir.
2.3.1.2. Regresyon analizi

Regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerden s6z edilmektedir. Bagimli
degiskenlerin birden ¢ok bagimsiz degisken ile fonksiyon halinde iliski kurmasiyla ifade
edilir. Kurulan bu fonksiyon ile bagimli degiskenlerin ulasabilecegi degerler tahmin edilmeye
caligilir (Gtirel, 2019:19).

2.3.2. Tammlayici yontemler

Tanimlayic1 veri madenciligi yontemlerinde karar vermeye rehberlik edebilecek veri
baglantilar1 veya oriintiileri tanimlamada kullanilir. Ornegin bir bilgisayar kullanicisinin bir
download sitesinden yeni bir program indirdiginde, kullaniciya o programa benzer baska
programlarinda onerilmesi tanimlayici yontemlerinin veri madenciliginde kullanildiginin bir
ornegidir. Kiimeleme yontemi ve birliktelik kurallar1 en yaygin olarak kullanilan tanimlayici

yontemlerdir.
2.3.2.1. Kiimeleme yontemi

Kiimeleme yontemi veri madenciliginde tanimlayic1 yontemler igerisinde yer aldigi
icin siniflandirma algoritmalarinda oldugu gibi farkli farkli algoritmalar1 sonu¢ metrikleri ile
karsilastirarak en 1yi sonucu veren algoritmayr se¢gmek gibi bir imkanlar1 s6z konusu degildir
(Akgapinar vd., 2016:56). Kiimeleme yontemi adindan da anlasildigi iizere bir veri seti
icindeki Ornekleri belli bir yakinlik derecelerine gore adina kiime denilen gruplara ayirir
(Sariman, 2011:193).

Kiimeleme metotunda gruplar olusturulurken kiimeler benzersiz, kiime i¢indeki veriler
birbiri ile en benzerleri segilir. Hiyerarsik yontemler, 1zgara tabanli yontemler, boliimleme
yontemleri, yogunluk tabanli yontemler ve model tabanli yontemler en cok kullanilan

kiimeleme yontemleridir (Ozekes, 2003:71).
2.3.2.2. Birliktelik kurallar

Olaylarin bir arada ger¢eklesme durumlarini inceleyen birliktelik kurallari eldeki

mevcut kayitlardan bagka yeni bir kaydin var olma durumunu arastirir (Bozkir, 2009:62).
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Birliktelik kurallarinin en ¢ok kullanildig1 uygulamalar perakende satisin s6z konusu oldugu
durumlarda miisterilerin satin alma egilimlerini bulmaktir (Ozkan, 2008:78). Bu sebeple
literatiirde gegen birgok c¢aligmada birliktelik kurallar1  "pazar sepeti” olarak da
isimlendirilmektedir (Silahtaroglu, 2008:64).

2.4. Veri Madenciligi Kullanim Alanlari

Veri madenciligi; egitim, bilim ve miihendislik, zeka, genetik, saglik, bankacilik,
sinyal isleme, borsa, sanayi, pazarlama yonetimi, telekomiinikasyon, perakende satig, biyoloji,
sigorta, elektronik ticaret, insaat gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Silahtaroglu, 2008:72;
Ozkan, 2008:46; Kaya ve Ozel, 2014:48).

2.4.1. Egitim alaninda veri madenciligi

Bir¢ok alanda oldugu gibi egitim alaninda da veri madenciligi kullanilarak oldukga
fazla calisma yapilmistir. Literatiirde yapilmis olan g¢aligmalardaki genel amaclar soyle
siralanabilir: Egitimin her kademesinde 6grencilerin smif gegme ve basari/basarisizlik
durumlarini belirlemek, 6grencilerin mezun olduklar lise tiirtiniin hangi iiniversite bolimiinii
kazanmasi ile arasindaki iligkiyi belirlemek, 6grencileri ailelerinin sosyo-ekonomik diizeyi ile
ogrenme diizeyi arasindaki iligkiyi incelemek, 6grencilerin lise veya liniversiteye gegiste
tercih siralarin1 belirlemek, bireylerin meslek se¢iminde kisisel ozelliklerinin etkisini
belirlemek, rehberlik calismalarinda rehberlik stirecini kaliteli bir sekilde yiiriitebilmek,
ogrencilerin basarisizligin1 6nlemek igin basariy1 etkileyen etmenleri bulmak, 6grencilerin
sportif faaliyetlere/ders dis1 etkinliklere katilmalar1 ile akademik basarilari arasindaki iligkiyi

belirlemek (Savas vd., 2012:15; Giirel, 2019:11; Ayik vd., 2017:443; Kurt vd., 2012:112).
2.4.2. Saghk alaninda veri madenciligi

Veri madenciligi saglik sektoriinde yapilan bircok c¢alisma i¢in olduk¢a Onemlidir.
Saglik verileri {izerinde veri isleme ¢alismalarinin karmasikligini en aza indirmek i¢in veri
madenciligi yontemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ornegin hastaliklarmn teshis
edilmesinde ve hastaya uygulanacak tedavi ve siirecinin belirlenmesinde, uygulanan tedavinin
basarisinin belirlenmesinde, hasta verilerini belli kriterlere gére siniflandirilmasinda, tiriin
gelistirme, ameliyatlarda veya uygulanan tedavilerde risk faktorlerinin belirlenmesinde veya
yerlesim bolgelerine gore hastalik haritalarimin ¢ikarilmasinda (Aydin, 2014:32; Aydin
vd.,2017:52; Durairaj vd., 2013:32).
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2.4.3. Bankacilik ve finans alaninda veri madenciligi

Bankacilik ve finans sektorlerinde veri madenciligi genellikle miisteri profillerini
belirlemek, ne zaman ve nigin tercihte bulunduklari gibi sorularin cevabini bulmak ig¢in
kullanilmaktadir. Bunlarin yani1 sira veri madenciligine hisse senedi fiyatlarini ve finansal
tahminlerde bulunmak, yeni yatirimlari yonetebilmek igin risk analizi yapmak, pazarlama
stratejilerini belirlemek, dolandiriciligi 6nlemek i¢in tahminlerde bulunmak, iicret yonetimi ve
kart limitlerini belirlemek gibi uygulamalarda sik¢a rastlanmaktadir. Tiirkiye'de de bazi

bankalar miisteri davranislarini modelleyebilmek i¢in veri madenciligine basvurmaktadir

(Giirel, 2019:11).
2.4.4. Telekomiinikasyon alaminda veri madenciligi

Veri madenciligi telekomiinikasyon alaninda yani iletisim de mobil kullanicilarinin
hareketlerini belirleyerek gelecekteki hareketleri tahmin etmek, olusabilecek sahtekarlig
tahmin ederek 6nlemler almak, abonelik tespiti yapmak, analizlerde insan giiciinii azaltmak,
belli zaman aralifinda daha fazla goriisme yapan miisterilerin hareketlerini gdzlemlemek, hat
yogunluklarin1 tahmin etmek, en Onemlisi de miisteri kaybinin Oniine geg¢mek igin

kullanilmaktadir (Giirel, 2019:12; Unsal, 2011:23).
2.4.5. Insaat alaminda veri madenciligi

Insaat sektdriinde veri madenciligi, is sagligi ve giivenligi basta olmak iizere deprem
analizi tahminleri ile zemin ¢alismalar1 yapmak, proje ve yap: yonetimi, ulasim alanlarindaki
ingaat maliyetini tahmin etmek, yeni is firsatlarin1 belirlemek, olasi is kazalarini tahmin
ederek Onlem alma caligmalar1 yapmak, is ve isveren arasindaki motivasyonu artirmak,
yatarim geleceginde tahminlerde bulunmak gibi birgok konularda kullanilmaktadir (Keles vd.,

2014:833; Kaya Keles, 2017:236; Kaya Keles vd., 2017:130).
2.4.6. Miihendislik alaninda veri madenciligi

Bilgisayar, miihendislik, matematik, yazilim, yer bilimleri gibi bir¢ok bilimsel
alanlarda veriler toplanmaktadir. Bu yiizden bir¢ok alanda oldugu gibi veri madenciligi
mihendislik ve bilim alaninda da sik¢a kullanilmaktadir. Firmalar yazilim siireclerini
gelistirmek ve yonetmek, bu siirecin hizini artirarak zamandan tasarruf etmek, cesitli tahmin
analizleri yaparak rekabet ortami saglamak, iiretim siirecini iyilestirerek kaliteyi artirmak,
kalite kontrol uygulamalar1 yapmak, ekosistem modellemek ve nesne siniflandirmak gibi
bircok amag i¢in miihendislik ve bilim alaninda veri madenciligi kullanilmaktadir (Giirel,

2019:14; Baykasoglu, 2005:3).
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2.4.7. Endiistri alaninda veri madenciligi

Bilgisayar sistemlerinden elde edilen verilerin anlamlandirilarak siniflandirilmasinda,
kalite kontrol uygulamalarinda sistem performansint etkileyen etmenlerin bulunmasinda,

iiretim stirecini kontrol altinda tutulmasinda gibi konularin1 temel alan endiistri alaninda veri

madenciligi kullanilmaktadir (Ozbay, 2015:268; Shahbaz vd., 2008:789).
2.5. Makine Ogrenmesi

Veri madenciligi ¢cok sayida disiplin ile bir arada calisan bir alandir. Bu alanlar makine

O0grenmesi, yapay zeka, istatistik analizleri, Oriintli tanima, veri taban1 yonetimi vb. gibidir.

Sistemleri

Makine Gt')rsellestirme
Ogrenmesi Teknikleri
Bilgi Veri Diger
Bilimi Madenciligi Disiplinler

Sekil 2.5. Veri Madenciligi Ve Diger Disiplinler (Ozel ve Topsakal, 2014:45).

Veri Tabani Istatistik }

Gilinlimiizde ilerleyen teknolojiler ve gelistirilen uygulamalar ile bilgisayarlar
insanlarin is giiclinii biiyiik oranda hafifletmesine ragmen, beyin giicii hala istenilen seviyede
degildir. Yapay zeka teknolojileri kullanilarak bilgisayar sistemlerinin bu konuda
gelismelerini saglamak amaglanmaktadir. Makine 6grenmesi ile mevcut verilerle sistemi
egitme yoluyla verileri analiz etmek ve ileride olusabilecek durumlar hakkinda tahminler

yapmasi bilgisayarlarin karar verme siirecindeki rollerini artirilmasi 6n goriilebilir.

Makine 6grenmesi bilgisayarlarin ge¢mis veri analizlerinden yararlanarak, gelecekteki
bir durumu tahmin etme ve modelleme yapma imkani saglayan yapay zeka alanidir. (Unsal,
2011:30). Makine 6grenmesi adinda da yer aldigi gibi aslinda bir 6grenme siirecidir. Bu
sebeple veri bilimcinin verileri nasil topladig: ile veya verilerin hangi formatta kullanacagi
gibi konular ile ilgilenmez. Ilgilendigi nokta veriler iizerinde gelecekte nasil dogru tahminler

yapabilecegidir.
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Dalyan'a (2006) gore makine Ogrenmesi eldeki mevcut veriler ile gegmisteki
deneyimlerden faydalanarak bilgisayar1 en iyi performans ile programlamaktir. Bunu i¢in de

olusturulan model agagidaki 3 amactan birine hizmet etmektedir:

v' Tahmin edici model kullanilarak, ilgili konudaki verilerin gelecegi ile ilgili tahminde
bulunmak.

v' Tanmimlayicit model kullanilarak, verilerin tanimlamasini yapmak.

v" Her iki modeli de birlikte kullanmak.

Makine 6grenmesi ¢ikarimlar yaparak caligmaktadir. Yapilan ¢ikarimlar ya tanim
yapmak i¢in ya da tahminde bulunmak i¢in kullanilir. Eger veriler tahmin i¢in kullanilacaksa
olusturulan model tahmin edici modeldir ve egitim asamasi ve test asamasi olmak tlizere iki
boliimden olusur. Veri setindeki verilerin biiyiik bir kismi ayrilarak model olusturulmasi
egitim asamasinda gerceklestirilir. Model olusturmada kullanilan bu veri egitim verisi olarak
isimlendirilir. Makineyi egitmek icin ayrilan veri kiimesinin verisi ne kadar olmali veya hangi
yontem ile secilmeli bu veri bilimcisine baghdir. Bu kisimda dikkat edilmesi gereken konu
model olusturmada kullanilan veri secilen 6rnek verileri degil veri setindeki tiim veriyi temsil
etmelidir. Test agamasi i¢in ayrilan veriler ise iki sekilde olabilir. Birincisi egitilmis modele,
veri setinden egitim asamasi i¢in ayrilan verilerden geri kalanlar sunulur. ikincisi ise ileride
toplanacak veriler sunulur. Egitimden once veri olarak isimlendirilen nitelikler, egitimden

sonra bilgi olarak ifade edilir. Bu bilgiler de tahmin i¢in kullanilir.

Sekil 2.1'de veri madenciligi siirecinde de goriildiigii lizere, makine O0grenmesinin

uygun metotlarindan herhangi birini kullanmak siirecin bir adimidir.
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3. UYGULAMA

Calismanin uygulama kismi iki agsamadan olugsmaktadir. Birinci asamada Bilecik Seyh
Edebali Universitesinden alinan 15/11/2019 tarihli 7 numarali Toplant: Etik Kurul Raporuyla
birlikte Bilecik i1 Milli Egitim Miidiirliigii 27/11/2019 tarihli ve 21174680 sayili valilik
makam oluru ile anket ¢alismasi yapabilmek i¢in AYSE Projesi Yonetim Paneline kayit
olarak gerekli yazigmalari yapmaktir. ikinci asamada ise alinan izinler dogrultusunda kisisel
veriler icermeyecek sekilde veri setini olusturup bu verileri veri madenciligi uygulama
adimlarina uygun olarak veri madenciligi yontemlerini kullanarak KNIME Analytics
Platformunda incelemektir.

Bu boéliimde sirastyla uygulamanin amaci, veri toplama araglari, 6rneklem grubu, veri
temizleme, veri doniistiirme, 0grencilerin demografik bilgilerine iliskin bulgu ve yorumlar,

model olusturma ve model se¢imi hakkinda bilgiler verilecektir.
3.1. Uygulamanin Amaci

Bu c¢aligmanin amacini belirlemek i¢in iki noktaya odaklanildi.
v Ulkemizde ortadgretim Ogrencilerinin lise gecis smavlarindaki basarilarini etkileyen
temel nitelikler nelerdir?
v Lise ge¢is simavlarinda 6grenci basarisini tahmin etmek miimkiin miidiir?
Yukarida yazilan amaglar dogrultusunda veri madenciligi yontemlerinin, veri setine
uygunlugu g6z 6niinde bulundurularak siniflama algoritmalari ile Bilecik ilinde ilkogretimden
liseye gecis smavlarinda Ogrenci basarisini tahmin etmede en iyi performans: verecek

siiflandirma algoritmasi bulunmasi amaglanmaktadir.
3.2.  Veri Toplama Araglar

Calismada kullanilan veri seti, Bilecik Seyh Edebali Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Béliimii ile Bilecik Il Milli Egitim Miidiirliigii'niin ortak ¢alismasi sonucu elde
edilmistir. Temel olarak iki kaynaktan olusan veri setinde; birinci kaynak kagit sayfalara
dayanan 6grenci akademik bilgileri (6. ve 7. smif Tirk¢e, Matematik, Fen Bilgisi ve genel
basar1 ortalamalar1) iken ikinci kaynak Google formlar kullanilarak olusturulmus 32 soruluk
anket ¢alismasidir.

e Birinci kaynagi olusturmak igin 6grencilerin kisisel bilgilerini kullanmamak adina sadece
6. ve 7. smf Tiirkge, Matematik, Fen Bilgisi ve genel basar1 ortalamalarini alabilmek i¢in

asagidaki makro komutlar1 yazilmigtir ve Microsoft Excel programinda ¢alistirilmistir.
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Sub Runmacro()
Call aktar
Call sifir_olan_satilar1_sil
Call Kaydet
End Sub
Sub aktar()
Sheets("Sayfal").Select
Range("A1:Z3000").Select
Selection.Copy
Sheets(""Sayfa2").Select
Range("A1").Select
Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues, Operation:=xINone, SkipBlanks _
:=False, Transpose:=False
Sheets(""Sayfa2").Select
Range("Al1").Select
End Sub
Sub Kaydet()
Ad = CreateObject("wscript.Shell™).SpecialFolders.ltem("Desktop™) & _
Application.PathSeparator & Format(Now, "dd_mm_yyyy hh_mm_ss") & ".xIs"
ActiveSheet.Copy
ActiveWorkbook.SaveAs Filename:=Ad
ActiveWorkbook.Close
End Sub
Sub sifir_olan_satilar1_sil()
Dim ilk As Date, son As Date, X As Byte

Application.ScreenUpdating = False
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ilk = Time
Application.ScreenUpdating = False
Columns("A:A").Replace What:="0", Replacement:="", LookAt:=xIWhole
On Error Resume Next
For X=1To3
Range("A1:A3000").SpecialCells(xICell TypeBlanks).EntireRow.Delete
Next
On Error GoTo 0
son = Time
Application.ScreenUpdating = True
MsgBox "Isleminiz tamamlanmistir." & Chr(10) &
"Isleminizin Siiresi ; " & Format((son - ilk), "hh:mm:ss")
End Sub

e Ikinci kaynak ise asagidaki anket sorularidan olusmaktadur:
Adiniz1 soyadinizi yaziniz.

Mezun oldugunuz ortaokulu yaziniz.

Cinsiyetinizi se¢iniz.

Yasinizi yaziniz.

Suan egitim gordiigiiniiz lise tiliriinii seciniz.

Kag kardesiniz var?

Okuyan kardes saymiz kag?

Kendinize ait odaniz var m1?

© oo N o g B~ w DN PE

Diizenli ders ¢alisma aliskanliginiz var mi?

[EY
o

. Diizenli kiitiiphaneye gitme aliskanliginiz var mi1?

-
[N

. llgilendiginiz sosyal etkinlik var m1? Varsa asagidan se¢im yapimiz.

=
N

. Sanat derslerini (miizik, gorsel sanatlar vb.) nasil buluyorsunuz?

=
w

. Takviye ders (6zel ders) aliyor veya dershaneye gidiyor musunuz?

[EEN
N

. Hafta i¢i giinliik yaklasik uyku stiresiniz ne kadar?

[EY
[Sa]

. Hafta i¢i giinliik internet kullanim siiresi ne kadar?

=
»

. Hafta ici giinliik tv izleme siireniz ne kadar?
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17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.

Excel programinda bir excel dosyasi formatinda birlestirilmistir.

Giinliik ders ¢alisma siireniz ne kadar?
Nerede ikamet ediyorsunuz?
Okula ulagimi nasil sagliyorsunuz?
Yasadiginiz evin durumu nedir?
Yasadiginiz ev ne ile 1siiyor?
Anneniz sag m1?

Babaniz sag mi1?

Anneniz 6z mii?

Babaniz 6z mii?

Anneniz ¢alistyor mu?

Babaniz ¢alistyor mu?

Annenizin 6grenim durumu nedir?
Babanizin 6grenim durumu nedir?
Stirekli bir rahatsizliginiz var mi1?

Ailenizin ortalama aylik geliri nedir?

8. smiftaki sinif mevcudunuzu yaziniz.

32 soruluk ankete verilen cevaplar ile 6grenci akademik bilgileri Microsoft Office

3.3.  Orneklem Grubu

Caligmanin ikinci kaynagi olan anket Bilecik ilinde simnav puaniyla 6grenci alan ve

etiket kiimesini olusturacak 2019-2020 egitim-6gretim yilinda 4 farkl lise tiirlinde okuyan 9.

siif 6grencilerine uygulanmistir. Bu liseler agagida siralanmaigtir:

v

v
v
v

Refik Arslan Oztiirk Fen Lisesi,
Ertugrulgazi Lisest,
Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi,

Kiz Anadolu Imam Hatip Lisesi.

Anket sorular1 i¢erinde yer alan mezun olunan en ¢ok 3 ortaokulu belirlemek igin

yapilan filtreleme sonucunda

v

v' 29 dgrenci ile Murat Hiidavendigar Ortaokulu ve

v' 24 dgrenci ile Dursun Fakih Imam Hatip Ortaokulu ilk ii¢ sirada yer almaktadir.

78 dgrenci ile Edebali Ortaokulu,
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3.4. Veri Temizleme

Veri setini olusturmak i¢in birinci kaynaktan elde edilen veriler ile ikinci kaynak olan
ankete verilen cevaplar Microsoft Office Excel programinda bir excel dosyasi formatinda
birlestirilmistir. Calismada akademik bilgi olarak 6. sinif ve 7. smif bilgileri kullanilmistir. 6.
veya 7. siniflardan birinde Bilecik ilinde olan 6grencilerin notlarinin ortalamasi alinarak veri
setinden ¢ikarilmasi s6z konusu olmamistir. Ancak hem 6. sinif hem de 7. sinifin her ikisinde
de Bilecik ilinde olmayan &grencilerin akademik bilgilerine ulasilamamasi nedeniyle bu
ogrenciler veri setinden ¢ikarilmistir. Ayn1 zamanda ortaokul bazinda sadece 3 ortaokul ile

calisildigr icin ilk durumda ankete cevap veren 300 6grenci yukarida sayilan sebeplerden

dolay1 veri temizleme islemi yapildiktan sonra 117 6rnege diigsmiistiir.

3.5.  Veri Doniistiirme

Olusturulan veri setini ¢alismaya uygun hale getirebilmek i¢in veriler ilizerinde bazi

doniistiirme islemleri yapilmistir. Veri setinde kullanilan 32 anket sorusu ve 7 6grenci

akademik basarisindan olusan 39 nitelik Tablo 3.1'de verilmistir.

Tablo 3.1. Caligmada Kullanilan Nitelikler Ve Alabilecegi Degerler.

Oznitelik Aciklama Veri Tipi
. Ogrencinin Mezun Oldugu | nominal®
Mezuniyet
Ortaokul
Cinsiyet Ogrencinin Cinsiyeti binary: erkek veya kiz
Yas Ogrencinin Yasi niimerik: 13-16
K_Say Kardes Sayisi niimerik:0-4
O_K_ Say Okuyan Kardes Sayisi niimerik:0-3
Oda_Sa Kendisine Ait Oda binary: yok veya var
Ders Ca Al Diizenli ] Ders Calisma | binary: yok veya var
- Aligkanligi
Ku Gi Al Diizenli t(utuphaneye Gitme | binary: yok veya var
- - Aligkanlig
Sos_Et Ilgilendigi Sosyal Etkinlik nominal®
San_De Sanat Derslerine Bakis Agisi g;?:a/l gereksiz - veya
Tak De Takviye Ders Almasi binary: evet veya hayir
Uy Su Hafta ci Giinliik Uyku Siiresi | D&y 9 saatten fazla
veya 9 saatten az
Hafta I¢i Giinliik Internet | binary: 1 saatten fazla
Int_Ku_Su .
- - Kullanim Siiresi veya 1 saat
T . .o .. - - C
Tv Iz Su Hafta I(;l" Gupluk Televizyon | nominal
= Izleme Siiresi
Ders_Ca_Su Ders Calisma Siiresi binary: 2 saaten az veya
2 saatten fazla
Oku_Ul Okula Ulasim Durumu nominal®
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binary:  sahibi  veya

Ev_Du Yasadig1 Evin Durumu .
kiraci
. . - binary:  soba  veya
Isi Evin Isinma Tiirt Dogalgaz/Katr yakit
ASM Anne Sag M1? binary: evet veya hayir
BSM Baba Sag M1? binary: evet veya hayir
A O M Anne Oz Mii? binary: evet veya hayir
B OM Baba Oz Mii? binary: evet veya hayir
An_Ca Anne Calistyor Mu? binary: evet veya hayir
Ba Ca Baba Calisiyor Mu? binary: evet veya hayir
A OD Anne Ogrenim Durumu? nominal®
BOD Baba Ogrenim Durumu? nominal’
Su_Ra Siirekli Rahatsizlik Durumu | binary: evet veya hayir
Ailenin  Ayhk  Ortalama | nominal®
Ay Ge .
Geliri
O Turk 6. ve 7. Smf Tirkge | nlimerik: 0-100
- Ortalamasi
6. ve 7. Smf Tirkge | nimerik: 0-5
O_Turk_Sis Ortalamas1 5'lik Sistemdeki
Notu
0_Mat 6. ve 7. Smuf Matematik | niimerik: 0-100
Ortalamasi
6. ve 7. Smif Matematik | niimerik: 0-5
O _Mat_Sis Ortalamas1 5'lik Sistemdeki
Notu
6. ve 7. Smif Fen Bilgisi | niimerik: 0-100
O_Fen
- Ortalamasi
6. ve 7. Smif Fen Bilgisi | niimerik: 0-5
O_Fen_Sis Ortalamas1 5'lik Sistemdeki
Notu
6. ve 7. Simif Yilsonu Genel | niimerik: 0-100
Ort_Bas
- Basar1 Ortalamasi
LiseTur Kazanilan Lise Tiiri nominal”

2 0- Edebali Ortaokulu, 1 - Murat Hiidavendigar Ortaokulu, 2 - Dursun Fakih imam Hatip Ortaokulu

b 0- Yiizme, 1- Voleybol, Basketbol veya Futbol, 2- Tekvando 3- Diger, 4- Yok

¢ 0- Hig, 1- 1 saat, 2- Daha fazla

¢ 0- Servis, 1- Dolmus, 2- Yaya, 3- Ozel Arag (Aile Bireyi Birakiyor)

€ 0- flkokul, 1- Ortaokul, 2- Lise, 3- Lisans, 4- Yiiksek Lisans/Doktora

fo- Ilkokul, 1- Ortaokul, 2- Lise, 3- Lisans, 4- Yiiksek Lisans/Doktora

9 0-5.000,00 TL'den az, 1- 5.000,00 TL- 10.000,00 TL aras1 2- 10.000,00 TL'den fazla

" 0- Refik Arslan Oztiirk Fen Lisesi, 1- Ertugrulgazi Lisesi, 2- Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi, 3-Kiz Anadolu imam Hatip

Lisesi.




Veri madenciliginde kullanilan siniflama tekniklerinin bir ¢ogunda nominal degerleri
yerine nimerik degerler kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da siniflandirma teknikleri
kullanilacagindan veri setini olusturan birinci kaynaktan elde edilen veriler ile ikinci kaynak
olan ankete verilen cevaplar Microsoft Office Excel programinda bir excel dosyasi1 formatinda
birlestirildikten sonra veri setindeki her bir niteligin aldig1 degerler deger sayisina gore
sifirdan baglayip artarak sayisallagtirilmistir. Diger niteliklerinde alabilecekleri degerler goz
ontinde bulundurularak yine filtre yontemi uygulanarak girilen degerlerin uygunlugu kontrol
edilmistir. Ayn1 zamanda veri setini daha dogru kilabilmek adina Mesleki ve Teknik Anadolu
Lisesi ile K1z Anadolu Imam Hatip Lisesi Meslek Lisesi ad1 altinda toplanmustir.

Mapping adi verilen kelimelerin kategoriklestirilerek sayisallagtirilmasi islemine tabi

tutulmasi1 sonucu olusan yeni degerler asagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo 3.2. Mezuniyet Degiskeninin Sayisallastirilmast.

Mezuniyet Kategori Numarasi
Fen Lisesi 0
Ertugrulgazi Lisesi 1
Meslek Lisesi 2

Tablo 3.3. Cinsiyet Degiskeninin Sayisallagtirilmasi.

Cinsiyet Kategori Numarasi
Kiz 0
Erkek 1

Tablo 3.4. Ders Calisma Aliskanligi Degiskeninin Sayisallastirilmasi.

Ders Ca Al Kategori Numarasi
Hayir 0
Evet 1

Tablo 3.5. Sosyal Etkinliklere Katilim Degiskeninin Sayisallastirilmas.

Sos_Et Kategori Numarasi
Yiizme 0
Valeybol/Basketbol/Futbol 1
Taekwondo 2
Diger 3
Yok 4

Tablo 3.6. Takviye Ders Alma Durumu Degiskeninin Sayisallastirilmas.

Tak De Kategori Numarasi
Hayir 0
Evet 1
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Int Ku Su Kategori Numarasi
1 saat 0
1 saatten fazla 1

Tv Iz Su Kategori Numarasi
Hig 0
1 saat 1
Daha fazla 2

Tablo 3.7. Hafta I¢i Giinliik internet Kullanim Siiresi Degiskeninin Sayisallastiriimast.

Tablo 3.8. Hafta I¢i Giinliik Televizyon Izleme Siiresi Degiskeninin Sayisallastiriimas.

Tablo 3.9. Ders Calisma Siiresi Degiskeninin Sayisallastirilmasi.

Ders _Ca_Su

Kategori Numarasi

2 saatten az

0

2 saatten fazla

1

Tablo 3.10. Okula Ulagim Degiskeninin Sayisallastirilmasi.

Oku_UlI Kategori Numarasi
Servis 0
Dolmus 1
Yaya 2
Ozel Arag 3

Tablo 3.11. Evin Isinma Tiirii Degiskeninin Sayisallagtirilmasi.

Is1 Kategori Numarasi
Soba 0
Dogalgaz/Kat1 yakit 1

Tablo 3.12. Anne Sag M1

Degiskeninin Sayisallastirilmas

A S M Kategori Numarasi
Hay1r 0
Evet 1

Tablo 3.13. Baba Oz Mii Degiskeninin Sayisallastiriimas

B_.O M Kategori Numarasi
Hay1r 0
Evet 1

1.

Tablo 3.14. Anne Ogrenim Durumu Degiskeninin Sayisallastiriimast.

A OD Kategori Numarasi
Ilkokul 0
Ortaokul 1
Lise 2
Lisans 3
Yiiksek Lisans/Doktara 4
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Tablo 3.15. Aylik Gelir Degiskeninin Sayisallastiriimasi.

Ay Ge Kategori Numarasi
5.000,00 TL'den az 0
5.000,00 TL-10.000,00 TL arasi 1
10.000,00 TL'den fazla 2

3.6.  Cinsiyet Ve Mezuniyet Degiskenlerine Ait Yorumlar

3.6.1. Ogrencinin cinsiyeti

Cinsiyet degiskenine ait cevaplar analiz edildiginde Tablo 3.16'daki veriler elde
edilmistir.

Tablo 3.16. Ogrencilerin Cinsiyet Degiskenine Goére Dagilimu.

Cinsiyet Frekans Yiizde
Kiz 58 49,57
Erkek 59 50,43
Toplam 117 100

Ankete katilan 6grencilere ait veriler Tablo 3.16'ya gore incelendiginde 117 kisinin

%49,57'si kiz 6grencilerden, %50,43'i ise erkek dgrencilerden olustugu goriilmektedir.
3.6.2. Ogrencinin mezun oldugu ortaokul

Mezun olunan ortaokul degiskenine ait cevaplar analiz edildiginde Tablo 3.17'deki

veriler elde edilmistir.

Tablo 3.17. Ogrencilerin Mezun Olduklar1 Ortaokul Degiskenine Gére Dagilimi.

Mezuniyet Frekans Yiizde
Edebali Ortaokulu 73 62,40
Murat Hiidavendigar Ortaokulu 20 17,09
Dursun Fakih imam Hatip Ortaokulu 24 20,51
Toplam 117 100

Ankete katilan 6grencilere ait veriler Tablo 3.17'ye gore incelendiginde 117 kisinin
%62,40'1 Edebali Ortaokulundan, %17,09'u Murat Hiidavendigar Ortaokulundan ve %20,51'i
ise Dursun Fakih Imam Hatip Ortaokulundan mezun olan o6grencilerden olustugu

goriilmektedir.

Yukaridaki iki tablodan da anlasildig: gibi veri seti olusturulurken 6rneklem grubunun
homojen olmasina dikkat edilmistir. Bu durum bizlere en iyi performans ile ¢alisan modeli
olusturmaya ¢alisirken istatistiksel olarak normal dagilmis temel verilerin kullanildigin

gostermektedir.
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3.7. Model Olusturma Ve Model Secimi

3.7.1. Uygulamada kullanilan veri madenciligi araci
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Sekil 3.1. Knime Programinin Arayiizii.

Uzerinde veri madenciligi algoritmalarini galistiran birgok yazilim mevcuttur. Bu
yazilimlardan bir kismi agik kaynak kodlu iken bir kismi da ticari amachdir. Ac¢ik kaynak
yazilimlarina 6rnek Orange, RapidMiner, WEKA, R, Keel, Knime, Tanagra, Scriptella ETL,
JHepWork ve Elki verilirken, ticari yazilimlara ise SPSS Modeler (Clementine), Excel, SPSS,
SAS, Angoss, KXEN, MS SQL Server, MATLAB ve Oracle’in bu amagla gelistirdigi
modiiller drnek verilebilmektedir (Kaya ve Ozel 2014:49).

Calismamizda model olusturmak ve makine egitimi yapmak i¢in KNIME Analytics
Platformu kullanilmistir. Konstanz Information Miner (KNIME), Konstanz Universitesinin
gorsel veri madenciligi gelistirme arastirma grubu tarafindan Eclipse Rich Client Platformu
tizerinde gelistirilen bir yazilimdir (KNIME, 2020). Knime tamamen iicretsiz olan agik
kaynak kodlu bir veri madenciligi yazilimidir. (Chauhan ve Sehgal 2018:551).

Knime, kendi kategorisinde en zengin gorsel araglar sunan yazilimlarindan biridir.
Programda Node Repository igerisinde bulunan diigiimler arasinda iliskilendirmeler yapilarak

verinin islenmesi, yorumlanmasi, gorsellestirmesi ve raporlanmasi gergeklestirilir.
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3.7.2. On isleme siireci

Veri seti 6grencilerin basarilarini etkileyen birgok nitelik géz 6niinde bulundurularak
hazirlanmistir. Ancak tahmin performansini iyilestirmek, daha hizli sonug¢ almak ve siirecin
daha iyi anlasilmasimi saglamak i¢in bazi niteliklerin veri setinden ¢ikarilmasi s6z konusu
olabilir. Bu yiizden olusturulan modeller sonunda, d6grencilerin anne ve babasinin sag ve 6z
olmas1 gibi bazi nitelikler neredeyse %100'niin evet degeri vermesinden dolay1 veri setinden
¢ikarilmistir. Bu islem i¢in denetimli 6grenmede daha yiiksek siniflandirma dogrulugu iireten
bir 6znitelik alt kiimesi bulmak amaciyla ileri 6zellik se¢imi (forward feature selection)
filtreleme yontemi kullanilmistir. Boylelikle veri setini olusturan tiim nitelikleri kullanmak
yerine veri setini daha gii¢lii kilarak daha iyi tahmin yapabilecek 15 nitelikli alt kiime
olusturulmustur. Bu 15 nitelik sunlardir; "Mezuniyet"”, "Cinsiyet", "Ders Calisma Aliskanligt”,
"Sosyal Etkinliklere Katihm", "Takviye Ders Alp Almama Durumu", " Hafia Ici Giinliik
Internet Kullamm Siiresi", "Hafta I¢i Giinliik Televizyon Izleme Siiresi", " Ders Calisma
Siiresi”, "Okula Ulasim", " Evin Isinma Tiirii", "Anne Sag Mi", "Baba Oz Mii", "Anne
Ogrenim Durumu", Aylik Gelir", "6. ve 7. Sinif Matematik Ortalamasi 5'lik Sistemdeki Notu"

dur.
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Sekil 3.2. Ileri Ozellik Se¢imi Filtreleme Yontemi.
Tleri 6zellik se¢imi

Ileri 6zellik segimi diger adiyla degisken se¢imi veya nitelik secimi, mevcut veri setini
temsil edecek en dogru 6z alt kiimeyi segmektir. Ozellik se¢iminin amac1 olusturulacak model
icin veriye ait en onemli ve faydali nitelikleri segmek ve bdylece kiime eleman sayisini

azaltarak algoritmanin hizli ¢galismasini saglamaktir (Budak, 2018:21). Ayni zamanda &zellik
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secimi ile veri kiimesi daha anlasilir hale getirildigi i¢in veri kalitesi de artmasi miimkiindiir.
Veri seti ile ilgili olmayan giiriiltiilii verilerinde ortadan kaldirmasiyla model basariminin

artmasi da s6z konusu olacaktir. Ozellik secimi Sekil 3.3'teki adimlardan olusmaktadir.

Orijinal
Veri Seti
Alt Kiime Alt Kiime
—> > - .
Degerlendirme

A

Durdurma
Kriterleri

Sonug
Degerlendirme

Sekil 3.3. Ozellik Segimi Genel Akis Semasi.
3.7.3. Model olusturma

Model olusturulurken mevcut veriler tahmin i¢in kullanilacaksa olusturulan model
tahmin edici modeldir ve egitim asamasi ve test agsamasi olmak iizere iki boliimden olusur.
Model olusturmada kullanilan veri egitim verisi olarak isimlendirilir. Test asamasi i¢in ayrilan
veriler ise iki sekilde olabilir. Tlk olarak egitilmis modele, veri setinden egitim asamasi i¢in
ayrilan verilerden geri kalanlar sunulur. ikinci olarak ise ileride toplanacak veriler sunulur
(Unsal, 2011:22).

Calismada kullanilacak veri seti 6n isleme asamasindan sonra 117 o6rnek ve 15
Oznitelikten olusmaktadir. Model olustururken modele sunulan veriler egitim kiimesi ve test
kiimesi olarak ikiye ayrilmistir. Egitim seti modeli olusturmak i¢in kullanilirken, modelin

dogrulugu test etmek i¢in ise test seti kullanilmistir.

Model olusturulurken 6ncelikle Knime programinda Excel reader (xIs) diiglimii ile
veri seti sisteme yiiklenmistir. Excel dosyasinda akademik bilgiler i¢in excel formiilleri
kullanildigindan modele veri seti yiiklendikten sonra ilgili siitunlar column filter diigiimii ile
filtrelenmistir. Boliim 3.7.2'deki filtreleme kismini olusturmak i¢in iki girigli bir ¢ikigh
metanode diigiimi i¢ine, yapilan denemeler sonucunda alinan karar ile random forest modeli
kullanilmigtir. Bu diigiim i¢inde bdliimleme yaparken linear sampling metotu sec¢ilmistir.
Linear sampling metotu ile veriler atlamali olarak egitim ve test verisi seklinde ayrilir. Bu

metotun secilmesinde ki amag¢ veri etiket kiimesindeki oranin korunarak egitim ve test
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kiimelerinde de uygulanmasidir. Calismada egitim kiimesi i¢in verinin %80'ni (93 6rnek), test
kiimesi i¢in %20'si (24 6rnek) kullanilmistir. Ayni model sayfasi iizerinde metanode ¢ikisi
sirast ile J48, PNN, Random Forest, Decision Tree, RapTree ve Hoeffding Tree
algoritmalarima baglanmistir. Algoritmalar1 karsilastirabilmek ig¢in ise her bir algoritmanin

cikist scorer diigiimiine gonderilmistir. Olusturulan model diiglim baglantilar1 Sekil 3.4'te

verilmistir.
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-
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Sekil 3.4. Model Diigiim Baglantilari.
3.7.4. Model performans él¢iimlerinin degerlendirilmesi

Olusturulan modelin basarisin1 degerlendirirken kullanilan temel kavramlar dogruluk
orani (CCI ve ICI), kappa istatistigi, kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve F-6l¢iitii (F-
Measure) diir. Test islemi sonucunda modelin basarist dogru ve yanlis olarak siniflandirilan
degiskenlerin sayis1 (ylizdelik orani) ile hesaplanir. Hata matrisindeki satirlar test
kiimesindeki 6rneklere ait gercek sayilari ifade ederken kolonlar ise modelin tahminini ifade

eder. Tablo 3.18'de iki smifli veri kiimesinde olusturulmus bir modelin hata matrisi

verilmistir.
Tablo 3.18. Hata Matrisi.
Tahmin Edilen Stmif
Gergek Siif Simf=1 Sinif =2
Sinif =1 TP FP
Smif =0 FN TN

Tablo 3.18'de True Positive (TP) ve True Nagative (TN) degerleri dogru

simiflandirilmis 6rnek sayilaridir. FN (False Negative) pozitif yani 1 sinifindayken negatif
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yani 0 olarak tahmin edilmis 6rneklerin sayisini ifade ederken, FP (False Positive) aslinda

negatif (0) sinifindayken pozitif (1) olarak tahminlenmis 6rneklerin sayisidir. (Sik, 2014:88).
Dogruluk oram

Model basarisinin degerlendirilmesinde kullanilan en basit ve yaygin yontem,
dogruluk oranina bakmaktir. Dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin (True Positive + True
Negative) toplam 6rnek sayisina (True Positive + True Negative + False Positive + False
Negative) boliinmesiyle ¢ikan sonugtur. Hata orani ise yanlis siniflandirilmis 6rnek sayisinin
toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile bulunur. Diger bir ifade ile hata orani1 dogruluk oranini

1'e tamamlayan degerdir. (BILGIN, 2017).

o TN+TP
ruluk = ——— A
dOg utu FN+TN+TP+FP (3 )
FP+FN
hata oramt = o rEs (3-2)

Kappa istatistigi

Olusturulan model sonucundaki tahminin dogruluk 6l¢iisii olarak ifade edilir. Kappa
istatistigi sonuglart [0,1] kapali araliginda degisir. Deger 0,4 ile 0,6 araliginda ise orta
seviyede uyum s6z konusu iken, 0,6 ile 0,8 arasinda ise iyi seviyede bir uyum vardir. 0,8 ile 1
araliginda ¢ikan sonuclar i¢in ise ¢ok iyi seviyede bir uyum oldugunu gdstermektedir.

(Kaynar vd., 2016:236).
Kesinlik (precision)

Dogru smiflandirilmis pozitif 6rneklem (TP) sayisinin, sinift pozitif olarak tahmin
edilmis toplam 6rneklem sayisina boliinmesi ile bulunur. Sonug [0,1] araliginda ¢ikar. (Bilgin

ve Sentiirk, 2019:9).

kesinlik = —— (3.3)

TP+FP
Duyarhhik (recall)
Dogru smiflandirilmis pozitif 6rneklem (TP) sayisinin, toplam pozitif Orneklem

toplamina boliinmesi ile bulunur. Sonug [0,1] araliginda ¢ikar (Bilgin ve Sentiirk, 2019:9).

TP
duyarhilik = TPTEN (3.4)
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F-olgiitii (f- measure)

Dogru smiflandirilmig pozitif 6rneklem (TP) sayisinin, toplam pozitif 6rneklem

toplamina boliinmesi ile bulunur. Sonug [0,1] araliginda ¢ikar (EYUPOGLU, 2020:267).

2 xkesinlik xduyarlilik

£ — Slciitii =
oleutu kesinlik+diyarlilik

(3.5)

3.7.4.1. J48 modelinin basar dlgiitii

Knime programinda model olusturabilmek i¢in bircok algoritma mevcuttur. Bu
calismada J48, PNN, Random Forest, Decision Tree, RapTree ve Hoeffding Tree ¢ok smifli
makine 6grenmesi algoritmalar1 ile olusturulan modellerin basarilari; dogruluk orani CCI
(dogru siniflandirilmis 6rnekler), ICI (yanlis simiflandirilmig 6rnekler), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall), f-Olciitii (f-measure) ve kappa istatistigi (cohen's kappa) kavramlar ile
karsilastirilmistir. Model sonucunda J48 algoritmasindan alinan siif istatistigi Sekil 3.5'e,

karisiklik matrisi Sekil 3.6'da ve genel istatistik tablosu Sekil 3.7'de verilmistir.

Okul Ad1 Tl;‘r’]gr;‘i‘n T‘; i‘g‘fﬂ Duyarlihik Kesinlik F-Olgiitii
Ertugrulgazi Lisesi | 6 5 0.545 0.75 0.632
Fen Lisesi 3 2 0.6 0.5 0.545
Meslek Lisesi 8 0 1 0.8 0.889

Sekil 3.5. J48 Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Smif Istatistigi.

Okul Adx Ertugrulgazi Lisesi Fen Lisesi Meslek Lisesi
Ertugrulgazi Lisesi | 6 3 2
Fen Lisesi 2 3 0
Meslek Lisesi 0 0 8

Sekil 3.6. J48 Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Karisiklik Matrisi.

Dogruluk Hata _Kappa Dogru Yanhs
Oram Oram Istatistigi Smiflandirma | Simiflandirma
0.708 0.292 0.556 17 7

Sekil 3.7. J48 Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Genel Istatistik Tablosu.

J48 c¢ok sinifli makine 6grenmesi algoritmasi ile olusturulan modele ait veriler %70,8
dogruluk orani ile siiflandirilmigtir. 117 6rnek %80 bdliimleme sonucunda test kismina

ayrilan 24 6rnekten 17'si dogru 7's1 yanlis siniflandirilmastir.
3.7.4.2. Yapay sinir aglar1 (PNN) modelinin basari él¢iitii

Yapay sinir aglarinda siniflandirma algoritmalart i¢in Knime'da diiglimler i¢inde yer
alan MultiLayerPerceptron algoritmasi kullanilmigtir. Bu algoritmadan alinan smif istatistigi

Sekil 3.8'de, karisiklik matrisi Sekil 3.9'da ve genel istatistik tablosu Sekil 3.10'da verilmistir.
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Dogru Yanlhs Ll Oled o
Okul Ad1 Tahmin Tahmin Duyarhhk Kesinlik F-Olgiitii
Ertugrulgazi Lisesi | 7 4 0.636 0.778 0.7
Fen Lisesi 4 1 0.8 0.8 0.8
Meslek Lisesi 7 1 0.875 0.7 0.778
Sekil 3.8. PNN Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Sinif Istatistigi.
Okul Ad1 Ertugrulgazi Lisesi Fen Lisesi Meslek Lisesi
Ertugrulgazi Lisesi | 7 1 3
Fen Lisesi 1 4 0
Meslek Lisesi 1 0 7

Sekil 3.9. PNN Makine Ogrenmesi Y&ntemine Ait Karigiklik Matrisi.

Dogruluk Hata Kappa Dogru Yanlis
Oram Oram Istatistigi Smiflandirma | Simiflandirma
0.75 0.25 0.613 18 6

Sekil 3.10. PNN Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Genel Istatistik Tablosu.

PNN ¢ok smifli makine 6grenmesi algoritmasi ile olusturulan modele ait veriler %75

dogruluk orani ile siiflandirilmistir. 117 6rnek %80 bdliimleme sonucunda test kismina

ayrilan 24 6rnekten 18'si dogru 6'si yanlis siniflandirilmaistir.

3.74.3.

Random Forest simiflandirma algoritmalar1 i¢in Knime'da diigimler i¢inde yer alan
Random Forest Leanner ve Random Forest Predictor boliimlemesi kullanilmistir. Random

Forest algoritmadan alinan siif istatistigi Sekil 3.11'de, karisiklik matrisi Sekil 3.12'de ve

Random forest modelinin basar: ol¢iitii

genel istatistik tablosu Sekil 3.13'te verilmistir.

Okul Ad1 TDa(;]gmniln T‘; *r‘]‘r‘:]‘isn Duyarhihk Kesinlik F-Olgiitii
Ertugrulgazi Lisesi | 7 4 0.636 1 0.778
Fen Lisesi 5 0 1 0.714 0.833
Meslek Lisesi 8 0 1 0.8 0.889

Sekil 3.11. Random Forest Makine Ogrenmesi Ydntemine Ait Sinif Istatistigi.

Okul Ad1 Ertugrulgazi Lisesi Fen Lisesi Meslek Lisesi
Ertugrulgazi Lisesi | 7 2 2
Fen Lisesi 0 5 0
Meslek Lisesi 0 0 8

Sekil 3.12. Random Forest Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Karisiklik Matrisi.

Dogruluk Hata Kappa Dogru Yanhs
Oram Oram Istatistigi Smiflandirma | Simiflandirma
0.833 0.167 0.75 20 4

Sekil 3.13. Random Forest Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Genel Istatistik Tablosu.
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Random forest ¢ok sinifli makine 6grenmesi algoritmasi ile olusturulan modele ait
veriler %83,3 dogruluk orani ile siniflandirilmistir. 117 6rnek %80 boliimleme sonucunda test

kismina ayrilan 24 6rnekten 20'si dogru 4'si yanlis siniflandirilmastir.
3.7.4.4, Decision tree modelinin basar1 él¢iitii

Knime programinda model olustururken hali hazirda kullanilabilecek bir¢ok karar
agacit mevcuttur. Caligmada da karar agaclar1 algoritmalarindan olan birgok algoritma ile
calisilmistir. Decision Tree algoritmadan alinan sinif istatistigi Sekil 3.14'te, karisiklik matrisi

Sekil 3.15'te ve genel istatistik tablosu Sekil 3.16'da verilmistir.

Okul Adi Tl;?]gr:lliln 'I}; ?]I::]lisn Duyarhhk Kesinlik F-Olgiitii
Ertugrulgazi Lisesi | 6 5 0.545 0.75 0.632
Fen Lisesi 3 2 0.6 0.6 0.6
Meslek Lisesi 8 0 1 0.727 0.842

Sekil 3.14. Decision Tree Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Sinif Istatistigi.

Okul Adi Ertugrulgazi Lisesi Fen Lisesi Meslek Lisesi
Ertugrulgazi Lisesi | 6 2 3
Fen Lisesi 2 3 0
Meslek Lisesi 0 0 8

Sekil 3.15. Decision Tree Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Karisiklik Matrisi.

Dogruluk Hata Kappa Dogru Yanls
Oram Oram Istatistigi Siiflandirma | Simiflandirma
0.708 0.292 0.552 17 7

Sekil 3.16. Decision Tree Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Gene Istatistik Tablosu.

Decision Tree c¢ok simifli makine 6grenmesi algoritmasi ile olusturulan modele ait
veriler %70,8 dogruluk orani ile siniflandirilmistir. 117 6rnek %80 boliimleme sonucunda test

kismina ayrilan 24 drnekten 17'si dogru 7'si yanlis stniflandirilmstir.
3.7.45. RAPTree modelinin basar olgiitii

Rap tree siniflandirma algoritmalar1 i¢in Knime'da diigiimler i¢inde yer alan REPTree
diigiimi kullanilmigtir. Bu diigiimiin test asamasi i¢cin REPTree predictor diiglimii yerine
weka predictor diiglimii kullanilmigtir. Bu algoritmadan alinan sinif istatistigi Sekil 3.17'de,

karigiklik matrisi Sekil 3.18'de ve genel istatistik tablosu Sekil 3.19'da verilmistir.
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Okul Ad1 T];%gr;?n T‘;?]‘:Tl]‘fn Duyarhlik Kesinlik F-Olciitii
Ertugrulgazi Lisesi | 8 3 0.727 0.667 0.696
Fen Lisesi 3 2 0.6 0.75 0.667
Meslek Lisesi 6 2 0.75 0.75 0.75

Sekil 3.17. RAPTree Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Simif Istatistigi.

Okul Ad1 Ertugrulgazi Lisesi Fen Lisesi Meslek Lisesi
Ertugrulgazi Lisesi | 8 1 2
Fen Lisesi 2 3 0
Meslek Lisesi 2 0 6

Sekil 3.18. RAPTree Makine Ogrenmesi Y&ntemine Ait Karigiklik Matrisi.

Dogruluk Hata Kappa Dogru Yanhs
Oram Oram Istatistigi Smiflandirma | Simiflandirma
0.708 0.292 0.533 17 7

Sekil 3.19. RAPTree Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Genel Istatistik Tablosu.

Rap Tree cok sinifli makine 6grenmesi algoritmasi ile olusturulan modele ait veriler

%70,8 dogruluk orani ile siniflandirilmistir. 117 6rnek %80 bolimleme sonucunda test

kismina ayrilan 24 6rnekten 17'si dogru 7'si yanlis siniflandirilmistir.

3.7.4.6.

Hoeffding tree modelinin basari ol¢iitii

Hoeffding Tree siiflandirma algoritmalar1 i¢cin Knime'da diigiimler i¢inde yer alan

Hoeffding Tree diiglimii kullanilmigtir. Bu diiglimiin test asamasi i¢in Hoeffding Tree

predictor diigiimii yerine weka predictor diiglimii kullanilmistir. Bu algoritmadan alinan sinif

istatistigi Sekil 3.20'de, karisiklik matrisi Sekil 3.21'de ve genel istatistik tablosu Sekil 3.22'de

verilmistir.
Dogru Yanhs - AT e
Okul Ad1 Tahmin Tahmin Duyarhhk Kesinlik F-Olgiitii
Ertugrulgazi Lisesi | 11 0 1 0.458 0.629
Fen Lisesi 0 5 0 ? ?
Meslek Lisesi 0 8 0 ? ?

Sekil 3.20. Hoeffding Tree Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Simf Istatistigi.

Okul Adi Ertugrulgazi Lisesi Fen Lisesi Meslek Lisesi
Ertugrulgazi Lisesi | 11 0 0
Fen Lisesi 5 0 0
Meslek Lisesi 8 0 0

Sekil 3.21. Hoeffding Tree Makine Ogrenmesi Yontemine Ait Karisiklik Matrisi.
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Dogruluk Hata Kappa Dogru Yanhs
Oram Oram Istatistigi Simiflandirma Simiflandirma
0.458 0.542 0 11 13

Sekil 3.22. Hoeffding Tree Makine Ogrenmesi Yéntemine Ait Genel istatistik Tablosu.

Hoeffding Tree ¢ok sinifli makine 6grenmesi algoritmasi ile olusturulan modele ait
veriler %45,8 dogruluk orani ile siniflandirilmistir. 117 6rnek %80 boliimleme sonucunda test
kismina ayrilan 24 6rnekten 11'ini dogru 13'iinii yanlis siniflandirarak en kotii performanst

veren algoritma olmustur.
3.7.5. Modellerin karsilastirilmasi

Veri kiimesini olusturan 6grencilerin hangi lise tiirlinii kazanacagini tahmin ederken
sonucu etkileyebilecegini diisiindiigiimiiz ve en fazla bilgi verdigi goriilen bolim 3.7.2'de
sayilan 15 Oznitelik ileri 6zellik se¢imi filtreleme yontemi ile secildi. Bu ozellikler ile veri
setinin egitimi i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan J48, PNN, Random Forest, Decision Tree,
RAPTree ve Hoeffding Tree ¢ok siifli makine Ogrenmesi yontemleri ile modeller
olusturuldu. Her bir modele ait egitilmis veri istatistikleri bir 6nceki boliimde verilmistir. Her
bir algoritma ile olusturulan modellerin basarilari; dogruluk oranit CCI (dogru siniflandirilmig
ornekler), ICI (yanlis smiflandirilmis 6rnekler), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), f-
Olciiti (f-measure) ve kappa istatistigi (cohen's kappa) kavramlar1 ile karsilastirildi.

Karsilastirma sonucundaki tiim bu degerler tablo 3.19'da verilmistir.

Tablo 3.19. Filtrelenmis Ozelliklerle Her Bir Algoritmanin Karsilastirilmasi.

Algoritma CClI ICI | Duyarhhk | Kesinlik | a . Kappa

Olcitii | Istatistigi
J48 %70,8 | %29,2 0,72 0,68 0,69 0,56
PNN %75 %25 0,77 0,76 0,76 0,61
Random Forest | %83,3 | %16,7 0,88 0,84 0,83 0,75
Decision Tree %70,8 | %29,2 0,72 0,69 0,69 0,55
RapTree %70,8 | %29,2 0,69 0,72 0,70 0,53
HoeffdingTree | %45,8 | %54,2 0,33 0,15 0,21 0

Tablo 3.19 incelendiginde s6z konusu algoritmalardan Random Forest algoritmasinin
dogru smiflandirilmis 6rneklem yiizdesi %83,3 olarak en yiiksek iken yine Random Forest
algoritmasinin yanlis siniflandirilmis 6rneklem yiizdesi ise %16,7 olarak en diisiiktiir. Kappa
istatistigi 0,8 ile 1 arasinda ¢ikan sonuglar i¢in yiiksek seviye uyum oldugu bilindigine gore
tabloda bu degere en yakin sonu¢ yine Random Forest algoritmasi ile elde edilmistir.
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Dolayisiyla duyarlilik, kesinlik ve f-0l¢iitii degerlerinin de diger tiim algoritmalara gore daha

yiiksek oldugu goriilmektedir.
3.7.6. Bagimh degiskenlerin karsilastirilmasi

Calisma da kullanilan algoritmalar ile olusturulan tiim modeller de bagimli degisken
olarak Lise Tiir kullanilmistir. Ancak bagimli degisken olarak birden fazla da degisken

secilebilir. Literatiirde 6rneklerine sikg¢a rastlanmaktadir.

Omegin GOK "Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Akademik Basarinin Tahmin
Edilmesi™ isimli makalesinde Milli Egitim Bakanligi puan 6l¢egine gére bagimli degisken
olan 6grenci notlarim1 Naive Bayes, k-NN, dogrusal DVM, radyal tabanli fonksiyon (RTF)
DVM, rastgele orman ve lojistik yontemleri ile tahmin etmistir. Yazar lojistik siniflandirma
algoritmasinin %62,80 dogruluk sonucu ile en iyi basarimi gosterdigini ortaya koymustur.
(Gok, 2017:140-144).

GUNER ve COMAK "Miihendislik Ogrencilerinin Matematik 1 Derslerindeki
Basarisinin Destek Vektor Makineleri Kullanilarak Tahmin Edilmesi” isimli ¢alismalarinda
matematik I dersinde basarili olabilecek Ogrencileri matematik I bagimli degiskenine gore

%86,36 dogruluk orani ile tahmin etmislerdir. (Giiner ve Comak, 2011:89).

CIRAK ve COKLUK "Yiiksekdgretimde Ogrenci Basarilarinin Siniflandirilmasinda
Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon Yontemlerinin Kullanilmasi" isimli ¢alismalarinda
YSA analizinde kullanilan ¢ikti degiskeni ve LR analizi igin gerekli olan bagimli degisken
olarak ogrencilerin lisedeki mezuniyet notlarin1 kabul etmislerdir. LR modeli kullanilarak
yapilan siniflandirma da basar1 orant %66.10 iken YSA modeli ile yapilan egitim setindeki
smiflandirma oran1 %71.40 iken test setindeki bu oran %79.40 olarak bulmuslardir (Cirak ve
Cokluk, 2013:74-76).

BOZKIR, SEZER ve GOK "Ogrenci Se¢me Sinavinda (OSS) Ogrenci Basarmmini
Etkileyen Faktorlerin Veri Madenciligi Yontemleriyle Tespiti" isimli ¢aligmalarinda orta
Ogretim basar1 puani bagimli degiskeni ile bu puana etki eden etmenleri, karar agaclari
kullanilarak fen laboratuarim1 kullanma orani, matematik dersi i¢in harcanan zaman (6dev
yapma zamani), okul tiirii, yas, sosyal derlere alaka en etkin bes faktor oldugunu gérmiiglerdir
(Bozkir vd., 2009:8). Incelenen bazi calismalarda bagimli degisken ve dogruluk oranlari

Tablo 3.20'de verilmistir.
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4. SONUCLAR

Ulkemizde egitim siireclerinde belirli kademelerde &grenci se¢me ve yerlestirme
smavlarl yapilmaktadir. Yiiksekogretime devam etmek isteyen dgrenciler Ogrenci Se¢cme ve
Yerlestirme Merkezi (OSYM) tarafindan yapilan Ogrenci Se¢me Sinavlarma (OSS), liselere
yerlesmek ic¢in ise Ogrenciler Milli Egitim Bakanligi’nin yapmis oldugu Liselere Gegis
Sinavlarma (LGS) katilmaktadirlar. Egitim sistemimizde zorunlu egitimin 12 yila ¢ikarilmasi
ile birlikte liseler dgrencilerin egitim hayatinda biiyiik dneme sahip olmuslardir. Ogrencilerin
meslek edinmeden 6nce akademik hayatlarim1 belirleyecek yolda son temel egitim boliimii
olan liseler LGS sinavlar1 bagarimina gore 6grenci almaktadirlar.

Bu noktada Ogrencilerin ortaokul seviyesindeki almis olduklari egitim ve hazir
bulunusluklar1 biiyilk 6nem arz etmektedir. Bu kapsamda bir¢ok ders, kurs, etiit ve rehberlik
calismalar1 planlanmaktadir. Ogrencilerin siavlardaki basarimlarinin tahmini onlara deneme
sinavi uygulayarak test edilmektedir. Yapilan deneme sinavlarindan elde edilen sonuglara
gore Ogrencinin eksik miifredat ve bilgilerinin tamamlanmasina yonelik calismalar
yapilabilmektedir. Tabi ki bu siirecte sadece akademik bilgi Ogrenci basarisi ve
basarisizliginda tek basina etken degildir. Basar1 soyut bir kavram oldugundan basariy1
olumlu veya olumsuz etkileyen birgok etmen vardir. Ogrencilerin igerisinde bulundugu sosyal
ve aile ortami, ders calisma siireleri, bilgisayar veya tablet basinda harcadiklar1 zaman, uyku
stireleri ve benzeri etkenler belirleyici rol oynamaktadir.

Gilintimiizde bilgi ve teknoloji hayatimizi bircok yonden desteklemekte ve fayda
saglamaktadir. I¢inde bulundugumuz bilgi ve teknoloji cagmin bizlere birgok alanda oldugu
gibi bu alanda da destekleyici ve 6ngorii saglayacak nitelikte oldugunu diisiinerek 6grencilerin
basarimlarin1 sadece test sinavlarina verdikleri cevaplardan ¢ikarim yapmak yerine diger
etkenleri de hesaba katilarak tahmin edilmesinin faydali olabilecegi degerlendirilerek bu
calisma yapilmistir. Gergeklestirilen ¢alisma ile Ogrencilerin egitim siireclerindeki ders
notlariin yani sira 6grencinin okul disindaki sosyal, ekonomik ve yasam seklindeki bilesenler
birlestirilerek Lise Gecis Sinavindaki Ogrenci yerlesim sonucunun tahmin edilmesi
amaclanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda veri madenciligi yontemlerinin, veri setine uygunlugu
g6z oOnlinde bulundurularak smiflama algoritmalar1 ile Bilecik ilinde ilkogretimden liseye
gecis smavlarinda 6grenci basarisini tahmin etmede en iyi performans: verecek siiflandirma
algoritmasi sec¢ilmistir. Calismada olusturulan modelin dogruluk payr icin ise ileri de
yapilacak calismaya Oncii olmasi amaciyla uygulanan anket sonucunda en ¢ok Ogrencinin

cevap verdigi Edebali Ortaokulu'nda, Murat Hiidavendigar Ortaokulu'nda ve Dursun Fakih
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Imam Hatip Ortaokulu'nda 2019-2020 egitim-6gretim yilinda 8. simif kademesinde bulunan
ogrencilere de ayn1 anket uygulanmistir. Caligmanin gergeklestirildigi Bilecik ili merkez ilge
niifusu kapasite Olgeginde calismaya toplam 300 Ogrenci alinabilmistir. Bu 6grencilerden
bazilarinin farkli illerden nakil olma sebebiyle ortaokul notlar1 temin edilememistir. Ayni
zamanda yapilan veri 6n isleme adimlarinda sadece biitiin anket sorularina net cevap veren
ogrencilerin degerlendirilmesiyle 117 6grenci verisi ile ¢alisma gergeklestirilmistir. Ankete
verilen cevaplar ile 6grenci akademik bilgileri excel dosyas1 formatinda birlestirilerek Knime
programinda dgrenci basarilar1 tahmin edilmeye c¢alisilmistir. En iyi tahmin sonucunu veren
modeli bulmak i¢in J48, PNN, Random Forest, Decision Tree, RapTree ve Hoeffding Tree
cok smifli makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmistir. Bu algoritmalar ile olusturulan
modellerin basarilar;; dogruluk oran1 CCI (dogru smiflandirilmis ornekler), ICI (yanlis
siiflandirilmis 6rnekler), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), f-Ol¢iitii (f-measure) ve
kappa istatistigi (cohen's kappa) kavramlari ile karsilastirilmistir. Lise Tirii bagimlh
degiskenine gore algoritmalar karsilastirildiginda dogru siniflama yiizdeleri J48, Decision
Tree ve RAPTree karar agaci algoritmalar1t %70,8 dogruluk oranini verirken, %83,3 dogruluk
oranini ile Random Forest algoritmasi en iyi sonucu veren algoritma olmustur.

Olusturulan modeller sonucunda o6rnek sayisinin artirilmas: ile model dogruluk
oraninin da artacagi 6n goriilmektedir. Bunun yani sira 2019-2020 egitim-6gretim yilinda 8.
sinif kademesinde bulunan 6grencilerin verileri de en iyi sonucu veren model {izerinde
islenerek sinav puaniyla alim yapan liselerden hangilerini kazanacaklari tahmin edilebilir. Bu
sebeple 20 Haziran 2020 tarihinde yapilan Liseye Ge¢is Smavinin (LGS) sonuglarinin

aciklanmasiyla birlikte model basarilarini artirmak yeni ¢aligsmalar da yapilabilir.

45



KAYNAKCA

Ake¢apmnar, G., Altun, A., & Askar, P. (2016). Cevrimici Ogrenme Ortamindaki Benzer
Ogrenci Gruplarmin Kiimeleme Yéntemi ile Belirlenmesi. Egitim Teknolojisi Kuram ve
Uygulama, 6(2), 46-64.

Albayrak, A. S., & Yilmaz, S. K. (2009). Veri Madenciligi: Karar Agaci Algoritmalar1 Ve
Imkb Verileri Uzerine Bir Uygulama. Suleyman Demirel University Journal of Faculty of
Economics & Administrative Sciences, 14(1), 31-52.

Arslan, H. (2008). Sakarya Universitesi Web Sitesi Erisim Kayitlarimn Web Madenciligi Ile
Analizi. (Yaymlanmams Yiiksek Lisans Tezi). Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Sakarya.

Avsar, A. S., & Yalen, S. (2015). Ogrencilerin Okuma Basarilarini Agiklayan Ailesel
Degiskenlerin Chaid Analizi Ile Belirlenmesi. Egitim ve Bilim, 40(179), 1-9.

Aydemir, B. (2017). Veri Madenciligi Ydntemleri Kullanarak Meslek Yiiksek Okulu
Osrencilerinin Akademik Basart Tahmini. (Yiiksek Lisans Tezi). Pamukkale Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Denizli.

Aydin, A., & Avsar Aydin, E. (2017). Evaluation Of Limestone Layer’s Effect For Uwb
Microwave imaging Of Breast Models Using Neural Network. Technical Journal, 11(1-2),
50-54.

Aydin, E. A. (2014). Meme Kanseri Tespitinde Mikrodalgalarmn Onemi Ve Kanserli/Saglikli
Meme Dokularmin Yapay Zeka Algoritmalari Ile Tanmimlanabilmesi. Cukurova Universitesi
Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 29(2), 27-38.

Ayik, Y. Z., Ozdemir, A., & Yavuz, U. (2007). Lise Tiirii Ve Lise Mezuniyet Basarisinin,
Kazanilan Fakiilte ile Tliskisinin Veri Madenciligi Teknigi ile Analizi. Atatiirk Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisti Dergisi, 10(2), 441-454,

Bahadir, 1. (2008). Bayes Teoremi Ve Yapay Sinir Aglart Modelleriyle Borsa Gelecek Deger
Tahmini Uygulamasi. (Yiiksek Lisans Tezi). TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisu, Ankara.

Baykasoglu, A. (2005). Veri Madenciligi Ve Cimento Sektoriinde Bir Uygulama. Akademik
Bilisim, 1-14.

Bilen, M. (2014). Yapay Sinir Aglart I¢in Web Tabanl Bir Egitim Yazilhmi Gelistirilmesi.
(Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Siilleyman Demirel Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisti, Isparta.

46



Bilgin, M., & Sentiirk, i. F. (2019). Danismanli Ve Yar1 Danismanli Ogrenme Kullanarak
Dokiiman Vektérleri Tabanli Tweetlerin Duygu Analizi. Balikesir Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii Dergisi, 21(2), 822-8309.

BILGIN, M., (2017). Gergek Veri Setlerinde Klasik Makine Ogrenmesi Yontemlerinin
Performans Analizi, Breast, 2(9), 683.

Bozkir, A. S. (2009). OLAP Ve Veri Madenciligi Teknolojilerinden Yararlanilarak Web
Tabanli Bir Karar Destek Sisteminin Gergeklestirilmesi. (Yaymlanmamig Yiiksek Lisans
Tezi). Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Bozkir, A. S., Sezer, E., & Gok, B. (2009). Ogrenci Se¢me Smavinda (Oss) Ogrenci
Basarimmi Etkileyen Faktorlerin Veri Madenciligi Yontemleriyle Tespiti. 5. Uluslararasi
Ileri Teknolojiler Sempozyumu (IATS’09), 13-15 Mayis 2009, Karabiik, 1-9.

Budak, E. C. (2013). Universite Ogrencileri igin Bilgisayar Okuryazarhgmi Etkileyen
Faktorlerin Etkisinin Veri Madenciligi ile Analizi. AJIT-e: Online Academic Journal of
Information Technology, 4(11), 58-70.

BUDAK, H. (2018). Ozellik Secim Yoéntemleri Ve Yeni Bir Yaklasim. Siileyman Demirel
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi. (22) 21-31.

Chauhan, C. ve Sehgal, S. (2018). Knime Kullanarak Mobil incelemeler i¢in Duygu
Simiflandirmast. In Computing, Giic ve Iletisim Teknolojileri (GUCON) hakkinda 2018
Uluslararasi Konferansi (548-553). IEEE.

Cirak, G., & Cokluk, O. (2013). Yiiksekogretimde Ogrenci Basarilarmin
Siniflandirilmasinda  Yapay Sinir Aglart Ve Lojistik Regresyon Yontemlerinin
Kullanilmasi. Mediterranean Journal of Humanities, 3(2), 71-79.

Dalyan, T. (2006). Makine Ogrenmesinde IR Algoritmas: Ve Ikinci Kuraln (2R)
Olusturulmas:. (Yiiksek Lisans Tezi). Kocaeli Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Kocaeli.
Durairaj, M., & Ranjani, V. (2013). Data Mining Applications In Healthcare Sector: A
Study. International journal of scientific & technology research, 2(10), 29-35.

Emel, G. G., & Taskin, C. (2002). Genetik Algoritmalar Ve Uygulama Alanlari. Uludag
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 21(1), 129-152.

EYUPOGLU, C. (2020). Korelasyon Temelli Ozellik Se¢imi, Genetik Arama Ve Rastgele
Ormanlar Tekniklerine Dayanan Yeni Bir Rahim Agz1 Kanseri Teshis Yontemi. Avrupa Bilim
ve Teknoloji Dergisi, (19), 263-271.

Gok, M. (2017). Makine Ogrenmesi Yontemleri Ile Akademik Basarinin Tahmin
Edilmesi. Gazi Universitesi Fen Bilimleri Dergisi Part C: Tasarim ve Teknoloji, 5(3), 139-
148.

47



Giilce, G. (2010). Veri Ambar: Ve Veri Madenciligi Teknikleri Kullanmlarak Ogrenci Karar
Destek Sistemi Olusturma. (Yiksek Lisans Tezi). Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Denizli.

Giiner, N., & Comak, E. (2011). Miihendislik Ogrencilerinin Matematik I Derslerindeki
Basarisinin Destek Vektor Makineleri Kullanilarak Tahmin Edilmesi. Pamukkale Universitesi
Miihendislik Bilimleri Dergisi, 17(2), 87-96.

Giirel, A. G. (2019). Universite Kiitiiphanesi Verileri Uzerinde Veri Madenciligi
Yontemlerinin Uygulanmas:. (Yiksek Lisans Tezi). Afyon Kocatepe Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Afyon.

Hamoud, A. (2016). Selection Of Best Decision Tree Algorithm For Prediction And
Classification Of Students’ Action. American International Journal of Research in Science,
Technology, Engineering & Mathematics, 16(1), 26-32.

Irmak, S., Koksal, C. D., & Asilkan, O. (2012). Hastanelerin Gelecekteki Hasta
Yogunluklarinin Veri Madenciligi Yéntemleri Ile Tahmin Edilmesi. Journal of Alanya
Faculty of Business/Alanya Isletme Fakiiltesi Dergisi, 4(1), 101-114.

Kagmaz, A. (2019). Mesleki Ve Teknik Egitim Ogrencilerinin Teknoloji Bagimliliklarinin
Veri Madenciligi Ile Analizi. (Yiiksek Lisans Tezi). Marmara Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Istanbul.

Kavzoglu, T., & Colkesen, 1. (2010). Destek Vektor Makineleri fle Uydu Gériintiilerinin
Smiflandiriimasinda Kernel Fonksiyonlarinin Etkilerinin Incelenmesi. Harita Dergisi, 144(7),
73-82.

Kaya Keles, M. (2017). An Overview: The impact Of Data Mining Applications On Various
Sectors. Technical journal, 11(3), 128-132.

Kaya Keles, M., & Keles, A. E. (2017). Veri Madenciligi Uygulamalarinin Ve Sezgisel
Optimizasyon ~Algoritmalarinin ~ Yapim  Yénetimindeki ~ Yeri. Cukurova  Universitesi
Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 32(1), 235-242.

Kaya, M., Ozel, S. A. (2014). A¢ik Kaynak Kodlu Veri Madenciligi Yazilimlarinin
Karsilagtirilmas1 (Comparison of Open Source Data Mining Software). Akademik Bilisim
Konferansi (AB2014), AB2014 Proceedings, 47-53.

Kaynar, O., Yildiz, M., Gérmez, Y., & Albayrak, A. (2016). Makine Ogrenmesi
Yéntemleri Ile Duygu Analizi. In International Artificial Intelligence and Data Processing
Symposium (IDAP'16), 234-241

48



Keles, A. E., & Kaya, M. (2014). Duvar Insa Edilmesinde Verimliligi Etkileyen Faktdrlerin
Apriori Veri Madenciligi Yontemi Kullanilarak Analizi. Akademik Bilisim Konferanst,
AB2014 Bildiriler Kitap¢igi, 831-836.

Kihng, D., Borandag, E., Yiicalar, F., Tunal, V., Simsek, M., & Ozcift, A. (2016). KNN
Algoritmas1 Ve R Dili Ile Metin Madenciligi Kullanilarak Bilimsel Makale Tasnifi. Marmara
Fen Bilimleri Dergisi, 28(3), 89-94.

Koyuncugil, A. S., & Ozgiilbas, N. (2009). Veri Madenciligi: Tip Ve Saglik Hizmetlerinde
Kullanim1 Ve Uygulamalari. International Journal Of Informatics Technologies, 2(2), 21-32.
Kose, 1. (2018). Veri Madenciligi Teori Uygulama ve Felsefesi. Papatya, Istanbul.

Kurt, C., & Erdem, O. A. (2012). Ogrenci Basarisim Etkileyen Faktorlerin Veri Madenciligi
Yontemleriyle incelenmesi. Politeknik Dergisi, 15(2), 111-116.

Milli Egitim Bakanhg [Erisim Tarihi: 28/042020,
https://www.mevzuat.gov.tr/MevzuatMetin/1.5.1739.pdf

Milli Egitim Bakanhg@, PISA 2018 Tiirkiye On Raporu, (2019, Aralik). [Erisim Tarihi:
01.04.2020,
http://www.meb.gov.tr/meb_iys dosyalar/2019 12/03105347_PISA 2018 Turkiye On_Rap
oru.pdf.]

Oguzlar, A. (2003). Veri On Isleme. Erciyes Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
Dergisi, (21), 67-76.

Open for Innavation KNIME (2020). [Erisim tarihi:13/07/2020,
https://www.knime.com/software-overview]

Ozbay, O. (2015). Veri Madenciligi Kavrami Ve Egitimde Veri Madenciligi
Uygulamalar1. Uluslararasi Egitim Bilimleri Dergisi, (5), 262-272.

Ozgmar, H. (2006). KPSS Sonuglarimn Veri Madenciligi Yontemleriyle Tahmin
Edilmesi. (Yiiksek Lisans Tezi). Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Denizli.
Ozdemir, S. (2016). Egitimde Veri Madenciligi Ve Ogrenci Akademik Basart Ongoriisiine
[liskin Bir Uygulama. (Doktora Tezi). Istanbul Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.
Ozekes, S. (2003). Veri Madenciligi Modelleri Ve Uygulama Alanlari. Istanbul Ticaret
Universitesi Dergisi, 65-82.

Ozel, C., & Topsakal, A. (2014). Veri Madenciligi Kullanarak Beton Basing Dayaniminin
Belirlenmesi. Cumhuriyet Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi Fen Bilimleri Dergisi, 35(1),
1-11.

Ozkan, Y. (2013). Veri Madenciligi Yontemleri. Papatya, Istanbul, 211s.

Ozkan, Y., 2008, Veri Madenciligi Yontemleri, Papatya Yaymcilik, Istanbul, 216s.

49


https://www.mevzuat.gov.tr/MevzuatMetin/1.5.1739.pdf
https://www.knime.com/software-overview

Pala, T. (2013). Tibbi Karar Destek Sisteminin Veri Madenciligi Yontemleriyle
Gerceklestirilmesi. (Yiksek Lisans Tezi). Marmara Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istanbul.

Sakarya, M. (2019). Secilen Sigil Tedavi Yoénteminin Farkli Makine Ogrenmesi
Algoritmalar: Ile Basarimimin Tahmin Edilmesi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi).
Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Zonguldak.

Sariman, G. (2011). Veri Madenciliginde Kiimeleme Teknikleri Uzerine Bir Calisma: K-
Means Ve K-Medoids Kiimeleme Algoritmalarinin Karsilastirilmasi. Siileyman Demirel
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 15(3), 192-202.

Savas, S., Topaloglu, N., & Yilmaz, M. (2012). Veri Madenciligi Ve Tiirkiye’deki
Uygulama Ornekleri. Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 11(21), 1-23.

Selvi, A. O. (2010). Insan Nefesinden Kandaki Glikoz Ve Hbalc Degerlerinin Elektronik
Burun Kullamilarak Belirlenmesi, (Yiiksek Lisans Tezi). Dumlupmar Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisti, Kiitahya.

Shahbaz, M., & Rahman, M. (2008). Data Mining For Engineering Sector In Pakistan:
Issues And Implications. In Proceedings of the World Congress on Engineering and
Computer Science, 787-792.

Silahtaroglu, G. 2008. Kavram Ve Algoritmalariyla Temel Veri Madenciligi. Papatya
Yayimcilik, Istanbul, 174.

Sik, M. S. (2014). Veri Madenciligi Ve Kanser Erken Teshisinde Kullanimi. (Yiksek Lisans
Tezi). Inonii Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Malatya.

Tasci,, E., & Onan, A. (2016). K-En Yakin Komsu Algoritmast Parametrelerinin
Siniflandirma Performansi Uzerine Etkisinin Incelenmesi. Akademik Bilisim. 1-8.

Tekin, A., & Oztekin, Z. (2018). Egitsel Veri Madenciligi ile Ilgili 2006-2016 Yillari
Arasinda Yapilan Calismalarin incelenmesi. Egitim Teknolojisi Kuram ve Uygulama, 8(2),
108-124.

Terzi, O., Kiiciiksille, E. U., Ergin, G., & ilker, A. (2011). Veri Madenciligi Siireci
Kullanilarak Giines Isiniminin Tahmini. Uluslararas: Teknolojik Bilimler Dergisi, 3(2), 29-
37.

Tiirk Dil Kurumu, Egitim nedir, [Erisim Tarihi: 27.03.2020, https://sozluk.gov.tr/?
kelime=e%C4%9Fitim %20kurumu.

Unsal O. (2011). Mesleki Alan Secimlerinin Makine Ogrenmesi Algoritmasi Kullanilarak
Belirlenmesi, (Yiiksek Lisans Tezi). Gazi Universitesi, Bilisim Enstitiisii, Bilgisayar Egitimi,
Ankara.

50



Yu, C. H,, DiGangi, S., Jannasch-Pennell, A., & Kaprolet, C. (2010). A Data Mining
Approach For identifying Predictors Of Student Retention From Sophomore To Junior
Year. Journal of Data Science, 8(2), 307-325.

Zaki, M., J. (1996). Sampling- An Efficient Solution For Data Mining Of Association Rules,
Department of Computer Science, 14627(617), 1-12.

51



OZ GECMIS
Kisisel Bilgiler

Ad1 Soyadi : Aysegiil SELVI

Dogum Yeri ve Tarihi : Havsa 01/01/1985

Egitim Durumu
Lisans Ogrenimi : Mugla Sitki Kogman Universitesi

Teknik Egitim Fakiiltesi/Elektronik Ve Bilgisayar
Egitimi Boliimii/Elektronik Ve Bilgisayar Ogretmenligi
Pr. (4+1) (ingilizce Hazirlik) (2003-2008)

Bildigi Yabanci Diller : Ingilizce

Is Deneyimi
Stajlar : Haziran 2007-Temmuz 2007

Mugla Universitesi Bilgi Islem Dairesi Bagkanlig

Network Boliimii

Haziran 2006- Temmuz 2006

Devlet Su Isleri Miidiirliigii Bilgi Islem Edirne
Temmuz 2005-Agustos 2005

Tiirk Telekom Il Miidiirliigii Bilgi islem Edirne

Calistig1 Kurumlar : 2016-2017 Bilecik Edebali Ortaokulu

2015-2016 Bilecik Seyh Edebali Universitesi Bilgisayar

Programciligi
2012-...... Bilecik Halk Egitimi Merkezi Ve ASO

2012-2012 Bilecik Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi



Tletisim

Adres

E-Posta Adresi

Akademik Calismalari

2009-2012 Kiitahya Anadolu Teknik, Teknik Ve
Endiistri Meslek Lisesi

2008-2009 Edirne Milli Piyango Anadolu Ticaret Meslek

Ve Ticaret Meslek Lisesi

: Besiktas Mah. Marmara Cd. 500 Evler Sitesi G/Blok D:11
Merkez /BILECIK

: aysegulselvi84@gmail.com

Emre DANDIL, Aysegiil SELVI (2019)

Classification of Eye Blinks in EEG Signals Using Neural
Networks. 2nd International Conference on Data Science

And Applications (ICONDATA 2019) (Ozet Bildiri/Sozlii

Sunum)

Aysegiil SELVI, Salim CEYHAN (2020). Bilecik ilinde
Ortadgretimden Liseye Gegis Sinavlarinda Makine
Ogrenmesi Yontemleri ile Ogrenci Basarisinin Tahmini.
3nd International Conference on Data Science And
Applications (ICONDATA 2020) (Tam Bildiri/Sozli

Sunum)

53



