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OZET

VERiI MADENCILiGi iLE MUHENDISLiK FAKULTESI
OGRENCILERININ OKUL BASARILARININ ANALiZi

Ahmet SAYGILI

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali
Yuksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Songil ALBAYRAK

Kimeleme analizi, veri setindeki nesneler arasindaki benzer ozellikleri veya farkl
Ozellikleri kullanarak, ayni kime igerisinde homojen, farkli kimeler arasinda ise
heterojen gruplar olusturmayi amaclamaktadir. Baska bir deyisle bir kiimeyi olusturan
nesneler birbirine ne kadar benzerse ve farkli kiimeler birbirinden ne kadar ayrik ise
kiimeleme islemi o 6lclide basarili olmustur.

Bu tez calismasinda veri madenciligi yontemleri kullanilarak 6grenci analizi islemleri
gerceklestirilmistir. Bu analiz isleminde mihendislik fakultesi dgrencilerinin
demografik bilgileri, OSYS puanlari ve yerlesme siralari ile kazandiklari bélimdeki
agirlikhi basari not ortalamalari sistemin giris verisi olarak kullaniimistir. Ogrencilerin
gelmis olduklart bélgelere ve okul tirlerine gore de bir kimeleme islemi
gerceklestirilmistir. Bunun yaninda 6grencilerin belli bir bolimine anket yapilmistir.
Bu anketler sayesinde de 6grencilerin aile bilgilerinin basarisini nasil etkiledigi
incelenmistir.

Kimeleme yontemleri, bulanik kiimeleme ve kati kimeleme olmak Uzere iki ana baslk
altinda karsilastirmali olarak ele alinmistir. Bu baglamda bulanik kimeleme
yontemlerinden Bulanik C-Ortalamalar, Gustafson-Kessel ve Gath-Geva algoritmalari
ile kati kiimeleme yontemlerinden k-ortalamalar ve k-medoids algoritmalari ayrintili
olarak aciklanmis ve veri seti izerinde uygulanarak basarilari tizerine bir degerlendirme
yapiimistir. Basari durumlarinin tespitinde kiime gecerliligi (cluster validity) yontemleri
ve Box-Plot analizi kullaniimistir.

Anahtar Kelimeler: Kimeleme Yaklasimlari, Bulanik Kumeleme, Bulanik C-
Ortalamalar, Gustafson-Kessel, Gath-Geva, K-Ortalamalar, K-Medoids, Kime
Gegerliligi.
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF STUDENT SUCCESS AT FACULTY OF
ENGINEERING BY USING DATA MINING
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Department of Computer Engineering
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Adviser: Assist. Prof. Dr. Songil ALBAYRAK

Cluster analysis, using the different characteristics or similar properties of objects in the
data set, aims at creating in the same cluster homogeneous and between different
clusters heterogeneous groups. In other words, the objects that make up a cluster that is
so similar to each other and discrete clusters in the clustering process, and different
from each other as much as it has been so successful.

In this thesis, using the methods of data mining operations carried out analysis of the
student. This is the process of analyzing students’ demographic data, and settlement in
University Entrance Exam scores success percentages weighted grade point average
information gained will be used. A clustering process was carried out according to
school types and students regions. In addition, a particular section of the students were
surveyed. Through these surveys examined how it affects the success of the students’
family information.

Clustering methods, fuzzy clustering and hard clustering to be discussed under two
main headings in comparison. In this context fuzzy clustering methods, fuzzy C-means,
Gustafson-Kessel, and Gath-Geva algorithms and hard clustering methods, k-means and
k-medoids algorithms are explained in detail, and an assessment of the achievements
made by applying on data set. Cluster validity and Box-Plot analysis methods were used
in determining the success status.

Keywords: Clustering Approaches, Fuzzy Clustering, Fuzzy C-Means, Gustafson-
Kessel, Gath-Geva, K-Means, K-Medoids, Cluster Validation
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BOLUM 1

GiRiS

1.1 Literatir Ozeti

Bilgisayar teknolojilerinin gelisimi ve kayit cihazlarinin ¢ok bulyik verileri
depolayabilmesinin ardindan veri madenciligi alaninda yapilan calismalarda hiz
kazanmistir. Kayit altina alinan bu verilerden birisi de ylksekdgretime baslayan égrenci
verileridir.  Ogrenci  verilerini  kullanarak  gerceklestirilmis  bircok  calisma

bulunmaktadir.

Guruler vd. [1]’de yaptiklari calismada veri madenciligi yontemleri ile 6gdrenci
basarisini  etkileyen faktorleri  tespit ederek 06grenci performans analizi
gerceklestirmistir. 2010 yilinda gergeklestirilmis bu calismada 1995-2005 yillari
arasindaki Mugla Universitesi Ekonomi ve Sosyal Bilimler boltimlerinin 6grencilerinin
demografik bilgileri kullaniimistir. Calismada MUSKUP(Mugla University Student
Knowledge Discovery Unit Program) ismini verdikleri bir uygulama gelistirmislerdir.
Bu uygulama veriden bilgi kesfi surecleri ile veri tabani yonetim sistemini entegre
ederek olusturulmustur. Ogrenci Kkarakteristiklerini tespit etmek amaciyla siniflama
teknigi olarak karar agaclari kullaniimistir. Olusturulan veri setinin 6zelliklerinden
bazilari; dogum tarihi, nifusa kayith oldugu il, lise diploma derecesi, lise tipi, yabanci
dil bilgisi, Universiteye giris sinavi derecesi, universite yerlestirme bilgileri, aile yasam
kosullari ve finansal durumu, 6grencinin ka¢ donemdir okula devam ettigi ve agirhkh
not ortalamasidir. MUSKUP uygulamasi Windows Server 2003 isletim sistemi ve SQL
server 2000 veri tabani yonetim sistemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Veri
madenciligi modellerinin olusturulmasi i¢cin SQL sunucusu icerisinde yer alan analiz
servisleri kullanilmistir. Veriye erisimi saglamak i¢in de MDAC 2.8 kullaniimistir.
Modellerin ve dogrulama sonuclarinin gosterilmesi icinde Angoss OLEDB (Data
Mining Consumer Controls) kullanilmistir. Program kodlama islemi ise Visual Basic
6.0 ile ADO(ActiveX Data Objects) ve DSO(Decision Support Objects) kullanilarak
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gergeklestirilmistir. Veri 6nisleme islemlerinin ardindan eldeki veriler karar agaclari ile
siniflandirilmistir. Bu siniflandirma yardimiyla hangi demografik bilginin 6grencinin
agirhkh not ortalamasini (GPA) daha cok etkiledigi tespit edilmistir. Calismanin
kapsami dahilinde birinci model de GPA’si 2.0’a(mezuniyet i¢in gerekli minimum
GPA) esit veya daha bulyik olanlar ile ikinci model de not ortalamasi 3.0 veya (st
(onur derecesi) olan dgrencilerin profillerinin belirlenmesi hedeflenmistir. Ve boylece
iki siniflandirma modeli elde edilmistir. Birinci modelde Universiteye kayit tipi(1.
Yerlestirme, yatay gecis vb.), ikinci model de ise ailenin aylik geliri GPA’yI en fazla

etkileyen veriler olmustur.

Kabakchieva’nin [2]’de 2011 yilinda Sofia Universitesinde gerceklestirdigi calismada
10330 6grencinin 20 farkh 6zelligi kullanilmistir. Bu 6zelliklerden bazilari; cinsiyet,
dogum yili ve yeri, yasadigi yer ve ulke, Universiteden 6nce yer aldigi okulun tipi,
profili, yeri ve okuldan mezun olma derecesi, Universiteye kabul edildigi yil, Gniversite
sinav notlari ve genel not ortalamasidir. Calismanin amaci veri madenciligi yontemleri
ile o6grencinin kisisel bilgileri ve universite oncesindeki 6zellikleri ile Universite
performansinin tahmin edilmesidir. Hedef degiskenin alabilecegi degerler 6grencilerin
genel not ortalamasi kullanilarak su sekilde gruplanmistir; muhtesem (5.50-6.00), ¢ok
iyi (4.50-5.49), iyi (3.50-4.49), ortalama (3.00-3.49), kotu (3.007un alt1).  Veri setinde
yer alan 10330 6grenciden, 539 6grenci muhtesem, 4336 6grenci ¢ok iyi, 4543 6grenci
iyi, 347 6grenci ortalama, 564 6grenci de kotu kategorisine girmistir. Calisma da veri
madenciligi yontemlerini uygulamak icin WEKA araci kullanilmistir. Birden fazla
siniflayici yontem kullanilmistir. Ve bu siniflayici yontemler iki farkli test secenegi ile
gerceklenmistir. Bunlardan birisi 10’a katlamali capraz gecerlilik testi (10 fold-cross
validation) ve bir digeri de 2/3’0 egitim ve 1/3’0 test icin kullanilan ylzde parcalama
(percentage split) yontemidir. Yapilan siniflamalar sonucunda elde edilen dogru-pozitif
orani(true positive rate) ve hassasiyet(precision) degerleri Cizelge 1.1°de

gosterilmektedir. Sekil 1.1’de ise kullanilan yontemlerin basari oranlari yer almaktadir.

Cizelge 1.1 Siniflayicilarin dogruluk degerleri sonuglari [2]

J48 | Naive | BayesNet | KNN, | KNN, | OneR | JRip

Bayes k=100 | k=250
Dogru Pozitif Orani | 0.663 | 0.586 | 0.591 0.613 |0.593 | 0.546 | 0.632
Hassasiyet 0.640 | 0.594 | 0.597 0.574 |0.563 |0.480 | 0.611
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Sekil 1.1 Kullanilan yéntemlerin basari oranlari [2]

Cizelge 1.1’°de de goruldugi gibi calisma sonucunda en basarili olan siniflayici bir karar
agacl cesidi olan J48 yontemidir. Bayes siniflayicilar en disuk basari oranini
vermiglerdir. Yapilan ¢alismada genel basari orani %70’lerin altinda kalmistir. Bu da
verideki hata oraninin yuksek oldugunu ve elde edilen sonuclarin cokta gercgekci
olmadigini gostermektedir.

Varghese vd. [3]’de performans orlntllerini karakterize etmek igin 6grenci verileri
uzerinde kiimeleme islemi gerceklestirmistir. Calismada kiimeleme yontemlerinden k-
ortalamalar yontemi ve bulanik c-ortalamalar yontemi kullaniimistir. Veri seti igin ise
ogrencilerin devam durumu, i¢ not degerlendirmeleri, seminer degerlendirmeleri, sinif
ici 0dev deQerlendirmeleri ve Universite agirlikli not ortalamalari kullaniimistir. Veri
seti toplam 8000 kayit icermektedir. Yapilan ¢alisma sonucunda dénemler ilerledikce i¢
not degerlendirmelerinin dustiigu gozlemlenmistir. Ve ayrica 6grenci performansi ile
devam etme durumu arasinda da pozitif bir iliski oldugu tespit edilmistir. Devam
azaldiginda performans da dusmekte, devam arttiginda performans da artmaktadir.

Tair ve Halees [4]’te, 2012 yilinda Filistin’de Gazze Islam Universitesi’nin Bilgi
Teknolojileri fakiltesinde 6grenim géren ogrencilerin verileri Uzerinde 6grencilerin
performanslarini arttirmaya yénelik veri madenciligi yontemleri uygulamistir. Veriler
1993-2007 yillari arasindaki 15 yillik periyodu kapsamaktadir. Calisma da birliktelik
kurallari (association rules), siniflama (classification), kimeleme (clustering) ve aykiri
deger tespiti (outlier detection) teknikleri kullaniimistir. Veriler Khanyounis Bilim ve
Teknoloji Fakultesi dgrencilerinin verilerinden olusmaktadir. Veri setinde 18 dzellik yer
almaktadir. Bunlar 6grencinin numarasi, adi, cinsiyeti, dogum vyeri, adresi, telefon
numarasi, genel not ortalamasi, mezun oldugu lise tiri vb. ézelliklerdir. Toplam da

3360 kayit yer almakta iken bu kayitlardan 51’ i eksik veri icerdiginden dolayr 6n
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isleme asamasinda ¢ikartiimistir. Veri seti 6zelliklerinden Gniversiteye giris sinavi notu
(Matriculation GPA) cok genis bir yelpaze de oldugu icin Sekil 1.2’de gorildugi gibi
Onisleme ile 5 farkli gruba kategorize edilmistir. Bdylece 0Ogrencilerin notlari

Muhtesem, Cok iyi, lyi, Ortalama ve Zayif’a donistirilmistiir.

Muhtesem

iy

Ortalama

4 Cok iyi

Sekil 1.2 Kategorize edilmis Universiteye giris notlarinin 6grenciler Gzerindeki dagihm
grafigi [4]
Sekil 1.2’ye bakildiginda 1993-2007 yillari arasindaki 6grencilerin %54’lniin ortalama
olarak gruplandigi gérulmektedir. Calisma da kullanilan bir diger veri madenciligi
yontemi siniflandirmadir. Siniflandirma da Naive Bayesian ve Kural Cikarma metotlari
kullanilmistir. Kural ¢ikarma (Rule induction) yéntemi sonucunda %71.25 dogruluk
orani ile siniflandirma gerceklestirilmistir. Naive bayesian yOnteminde de %67.5
dogruluk orani ile siniflandirma gerceklestirilmistir. Bu calismada kullanilan bir diger
veri madenciligi yontemi de kimelemedir. Calismada kiimeleme yontemlerinden k-
ortalamalar kullanilmistir. Cizelge 1.2°de veri setine k-ortalamalar ydntemi

uygulanmasinin ardindan elde edilen kiimeler gorulmektedir.

Cizelge 1.2 K-ortalamalar yontemi sonuclari [4]

Ozellikler Kume-1 Kume-2 Kiime-3 Kiime-4
Not Ortalamasi 0.414 0.862 0.500 0.308
Cinsiyet 0.372 0.445 0.621 0.517
Uzmanlik Alani 5.108 1.316 9.900 15.335
Sehir 2.191 2.176 2.374 2.498
Lise Tipi 0.769 0.097 0.748 0.796
Sinav Notu 1.895 1.511 1.886 1.929
Toplam Kayit Sayisi 769 1032 1033 480
Toplam Yuzde 23% 31% 31% 15%




Elde edilen bu 4 kiimenin gesitli 6zellikleri Cizelge 1.3’de gortlmektedir. Bu gizelge

vasitasiyla hangi kimede hangi 6zelliklerin var oldugunu gd6zlemlemek mumkin

olmaktadir.
Cizelge 1.3 Ozelliklere gore kiimelerin karakteristikleri [4]
gl_zjem“;:ir Ortal\:g:na3| Cinsiyet Lise Tipi Sinav Notu
Zayif 73% |Erkek| 63% | ilim | 23% lyi 31%
i Ortélama 15% |Kadin| 37% | Adap | 77% | Coklyi | 8.60%
lyi 9% Muhtesem | 0.40%
Cok lyi 3% Ortalama | 60%
Zayif 48% |Erkek| 56% | ilim | 90% lyi 37%
Ortalama | 24.4% |[Kadin| 44% | Adap |10% | Cok lyi 19%
Kilme-2 lyi 22% Muhtesem [ 2%
Cok lyi 5% Ortalama | 42%
Muhtesem | 0.60%
Zayif 67% |Erkek| 38% | ilim | 25% lyi 29%
Ortalama | 20% |Kadin| 62% | Adap |75% | Cokliyi |[12.50%
Kime-3 lyi 9.60% Muhtesem | 0.50%
Cok lyi 3% Ortalama | 58%
Muhtesem | 0.40%
Zayif 78% |Erkek| 48% | ilim | 20% lyi 30%
e Ortfilama 15% |Kadin| 52% | Adap |80% | Cokliyi | 8.20%
lyi 5% Muhtesem | 0.60%
Cok lyi | 1.50% Ortalama | 61%

Ayrica calismada aykiri deger tespiti yapilarak aykiri degerler degerlendirilmeden
cikartiimistir. Mesafeye dayal (Distance based) yaklasimi ve yogunluga dayali (density
based) yaklasimi calismada kullanilan aykiri deger tespiti yontemleridir.

Yadav ve Pal [5]" te Ogrencilerin performanslarini arttirmaya yonelik arastirmalar
yapmistir. Calismada C4.5, ID3 ve CART Kkarar agaci algoritmalar kullanilarak
Hindistan Universitesi mihendislik fakiiltesi 6grencilerinin final sinavlarindaki
performanslarinin tahmin edilmesi amaclanmistir. Veri seti 2010 yilinda Purvanchal
Universitesinin mithendislik fakiltesinde okumakta olan 90 6grenciden olusmaktadir.
Yontemler icin WEKA acgik kaynak kodlu yazilimi kullaniimistir. Test islemi igin ise

10’a katlamali c¢apraz gecerlilik (10-fold cross validation) testi kullaniimistir.



Yontemlerin uygulanmasinin ardindan siniflayicilarin dogruluk orani Cizelge 1.4°de
gosterilmektedir.

Cizelge 1.4 Yontemlerin dogruluk oranlari[5]

Algoritma Dogru Siniflandiriimis Yanhs Siniflandiriimis
Ornekler Ornekler
ID3 62.2% 26.6%
C4.5 67.7% 32.2%
CART 62.2% 37.7%

Cizelge 1.5’deki dogruluk oranlarina bakildiginda dogru-pozitif oranlarinin oldukga

yuksek oldugu gorilmektedir. Bu da yontemlerin basarisini gostermektedir.

Cizelge 1.5 Yontemlerin dogruluk oranlari[5]

Algoritma Sinif Dogru-Pozitif Yanlis-Pozitif

Gecen 0.714 0.184

ID3 Terfi Eden 0.625 0.232
Kalan 0.786 0.061

Gecen 0.745 0.209

C4.5 Terfi Eden 0.517 0.213
Kalan 0.786 0.092

Gegen 0.803 0349

CART Terfi Eden 0.31 0.18
Kalan 0.643 0.105

Halees [6]’da yaptigi ¢alismada 2007-2008 yilinin ilk sémestrin de veri tabani dersini
alan Universite ogrencilerinin verilerini kullanmistir. Veri setinde toplam da 151
ogrencinin verisi  kullanilmistir.  Veriler 6grencilerin  kisisel, akademik ve ders
bilgilerinden olugmaktadir. Ayrica bir agik kaynak sistemi olan Moodle sisteminden de
ogrencilerle alakali cesitli bilgiler alinmaktadir. Calismada veriler 5 farkh veri
madenciligi asamasina tabi tutulmustur. Bu asamalar, birliktelik(Assocation), kiimeleme
(clustering), siniflama (classification) ve aykiri deger tespitinden (outlier detection)
ibarettir. Veri 6nisleme asamasinda égrencilerin not bilgileri muhtesem, cok iyi, iyi,
zayIf ve basarisiz olmak Uzere bes farkli gruba ayrilmistir. Calisma da siniflandirma
asamasinda bir tir karar agaci algoritmasi olan J48 kullaniimistir.

Kimeleme islemin de ise beklenti maksimizasyonu (Expectation-Maximization)
algoritmasi kullanilmistir. Yapilan kiimelemenin ardindan égrenciler 5 farkli kiimeye

ayrilmistir. Asagidaki cizelgede bu kiimeler goérilmektedir.



Cizelge 1.6 EM yontemi ile 6grencilerin kiimelenmesi [6]

Azellikler Kime-1 Kime-2 Kime-3 Kime-4 Kime-5
Devam 87.05 65.08 39.79 15.12 67.96
GPA 77.68 70.31 65.37 67.84 71.52
Saatler 88.08 95.62 64.37 57.12 90.87
e-kaynaklar 0.90 0.27 1.00 1.23 3.17
e-calismalar 7.81 2.17 3.37 2.76 10.70
e-Odevler 9.50 6.67 3.25 1.61 6.18
Ara sinav 14.71 12.52 5.00 1.69 13.34
Lab. notu 16.35 15.33 5.00 4.76 12.96
Final 37.10 30.74 14.87 29.72 30.29
Notlar 77.66 65.93 26.87 68.37 65.28

Son olarak veri setine, basarimi artirmak adina aykiri deger tespiti yapiimis ve toplam
37 adet aykiri veri ¢ikartiimistir.

Radaideh vd. [7]’de vyaptiklari cahsmayr Urdiin  Yarmouk Universitesinde
gerceklestirmistir. Calismada Yarmouk Universitesinde 2005 yilinda C++ dersini alan
ogrencilerin verileri kullaniimistir. Veri setinin olusturulmasi icin bilgisayar bilimleri
faklltesinde 6grenim goren o6grencilere anket yapilmistir. Bu anket sonucunda
ogrencilerle iliskili toplam 20 o6zellik elde edilmistir. Bu 6zelliklerin bazilari el ile
elenmis ve veri seti 13 6zellige indirgenmistir. Bu 13 0zellikten bir tanesi hedef sinifi
isaret eden ve ogrencilerin C++ dersinden aldiklari notlari gosteren ozelliktir. Bir
sonraki adim da ise karar agaclari kullanilarak verileri siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Karar agaclarinda bilgi kazanci (Information Gain) metrigine gore
siniflandirma yapilmis ve en yiiksek kazanca sahip olan 6grencinin lise not ortalamasi
kok digum olma o6zelligi kazanmistir. Diger kisimlara da bu yontemler uygulanarak
karar agaci olusturulmus ve bu karar agacina binaen toplamda 41 siniflandirma kurah
elde edilmistir. Bu islemlerin yani sira WEKA araci kullanilarak tg¢ farkl siniflandirma
metodu da veri seti Uzerinde uygulanmistir. Bu metotlar ID3, C4.5 ve Naive Bayes’den
olusmaktadir. Uygulanan bu metotlarin dogruluk degerleri asagidaki cizelgede

gosterilmektedir.

Cizelge 1.7 Yontemlerin dogruluk degerleri [7]

Algoritma Hold out yontemi 10’lu ¢apraz saglama
ID3 38.46% 28.31%
C45 35.89% 38.05%

Naive Bayes 33.33% 38.05%




Sembiring vd. [8]’de yaptiklari ¢alismanin amacini bir veri madenciligi yontemi olan
kernel yontemini kullanarak o6grencilerin davranislari arasindaki iligkilerin ve
ogrencilerin basarilarinin analiz edilmesi olarak tanimlamaktadirlar. Bunun igin destek
vektor makinalari siniflandirma yontemi ve kernel k-ortalamalar kiimeleme yontemi
kullanilmistir. Calismaya konu olan veri seti Malaysia Pahang Universitesinde 2007-
2008 yillarinin Gguncu sOmestrinde veri tabani yoOnetim sistemleri dersini alan
ogrencilere yapilmis olan anketler vasitasiyla olusturulmustur. Ankette kullanilan
degiskenler ilgisi, calismasi, mesguliyeti, inanmasi ve aile destegi‘nden olusmaktadir.
Bu anket bilgisayar sistemleri ve yazilim mihendisliinde okumakta olan 1000
ogrenciye yapilmistir. Toplanan veriler 6grencilerin Kisisel kayitlari, akademik kayitlari
ve kurs kayitlarindan olusmaktadir. Elde edilen verilere cesitli onisleme asamalari
uygulanmistir. Ornegin kategorize edilebilecek durumda olan not verisi icin muhtesem,
cok iyi, iyi, orta ve zayif olmak uzere 5 farkli grup tanimlanmistir. Veriler normal
dagilim gosteren ozellikler icin yiksek, orta ve dusik degerleri verilerek kategorize
edilmistir. Verilerin dnislemden gecirilmesinin ardindan kernel k-ortalamalar kiimeleme
yontemi uygulanmistir. Ve bes farkli kiime elde edilmistir. Kimelemenin ardindan
verilere J48 karar agaci siniflandirma yodntemi uygulanmistir. Olusturulan Kkarar
agacindan elde edilmis olan siniflandirma kurallarinin kicuk bir kismi Cizelge 1.8°de

gorulebilmektedir.

Cizelge 1.8 Karar agaci siniflandirma kurallari [8]

llgisi | Calismasi Mesguliyeti inanmasi mlie | PeseitirE
Destegi Tahmini
Y Y Y Y Y Muhtesem
3 Y 0 0 Y Y Cok lyi
ST 0 0 0 o 0 iyi
D O O D O Orta
D D D D D Zayif
Y=Y uksek O=Orta D=Dusuk

Yukardaki kurallarin olusturuldugu veri setinde toplamda 300 6grenci yer almaktadir.
Her 6grencinin de 10 karakteristik 6zelligi bulunmaktadir. Bu 10 6zelligin 5 tanesi
performans tahminleyicisinden ve diger 5 tanesi de Ogrencilerin karakteristik
demografik bilgilerinden olusmaktadir. Veri setinin %90’1 egitim %10’u ise test icin
kullanilmistir. Daha sonra bu egitim ve test verilerine 10’a katlamal ¢apraz gecerlilik
(10 fold cross validation) yontemi uygulanmistir. Sonu¢ olarak elde edilen dogruluk

oranlari Cizelge 1.9’da yer almaktadir.



Cizelge 1.9 Dogruluk sonuglari [8]

Egitim Test
Pﬁ;ﬁmﬁrs Eniyidogruluk| Ortalama |Eniyidogruluk| Ortalama
(%) Dogruluk (%) (%) Dogruluk (%)

Muhtesem 100.00 99.67 100.00 92.00
Cok lyi 100.00 100.00 93.33 75.67
lyi 100.00 100.00 73.33 61.00
Orta 100.00 99.70 80.00 69.33
Zayf 100.00 99.70 96.67 93.67

Shannaq vd. [9]’da 2010 yilinda yaptiklari ¢calismada yuksekdgrenim gdéren 6grencilerin
basarisini etkileyen faktorleri tespit etmeyi amaclamislardir. Gergeklestirilen uygulama
VB.NET ortaminda ve karar agaclari ile olusturulmustur. Kullanilan veri tabaninda
toplam 19012 6grenci kaydi bulunmaktadir. Cok fazla eksik veri iceren bu kayitlarin
sayisi veri Onisleme asamasi ile 2106’ya dismistur. Cahismada verilerin hangi
universiteye ait oldugu belirtilmemis fakat Arap cografyasinda yer aldigi belirtilmistir.
Kullanilan veriler 2003-2007 yillari arasini kapsamaktadir. Verilerin %20’si dogrulama
icin kullaniimistir. Yapilan bu calisma ile 6grencilerin Universiteye kaydolma ya da
universiteyi segme durumlarinin  tahmin edilmesi islemi gergeklestirilmistir.
Ogrencilerin profiline hakim olan bir tniversite, kendini yeni kaydolacak 6grencilere
hazirlayabilecek ve boylece basari orani artacaktir.

Erdogan ve Timor [10]’da Ogrencilerin Universiteye giris sinavi bilgileri ile
universitedeki dersleri ile ilgili bilgileri kullanarak kiimeleme yapmislardir. Calisma,
veri madenciligi yontemlerinden k-ortalamalar kiumeleme algoritmasi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ogrenci verileri ise Microsoft SQL Server 2000 ortamindan elde
edilmistir. Veri tabanindaki farkli tablolardan gereken veriler alinarak ¢alisma igin Sekil

1.3’de gosterilen tablolar ve 6zellikler olusturulmustur.
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Sekil 1.3 Ogrenci ve 6grenci notlari [10]

Yukarda gosterilen veriler Uzerinde farkli kiime sayilari denenmis ve en uygun kiime

sayisi 5 olarak belirlenmistir. Elde edilen kiimeler asagidaki cizelgede gosterilmistir.

Cizelge 1.10 Elde edilen kiimeler [10]

Kime Alani Basari Notu | Cinsiyet Lise Tipi Fakiilte No
1 12.4774 89.5350 8.1070 6.4650 2.5844
2 16.3113 59.0472 6.9811 5.1981 3.0189
3 46.7851 77.1240 6.9008 5.7190 3.2149
4 80.1095 78.0146 6.6788 3.2774 3.8321
5 79.3565 44.8870 6.3043 3.1391 4.1304

1.2 Tezin Amaci

Bu calismanin amacl, 6grencilerin cesitli 6zellikleri (OSYS puani ve sirasi, demografik

bilgileri, tniversite basari notu vb.) goz d6nune alinarak basarili olma durumlarinin tespit

edilmesidir. Veri madenciliginde kullanilan kiumeleme yontemleri ile basarilarini

etkileyen faktorlerin neler oldugunun tespit edilmesi de tezin kapsami dahilindedir.

Yapilan bu calismanin ardindan mevcut veriler dahilinde N.K.U. Corlu Mihendislik

Fakultesi 6grencilerinin basarilarinda rol oynayan 6zellikleri tespit edilmis olacaktir.

Ayni zamanda bu tez konuyla alakali sonraki yapilacak calismalara da 1sik tutacaktir.

1.3 Hipotez

Veri madenciligi veri yiginlari arasindan faydal ve gozle gorulemeyen bilgileri ortaya

cikarma sirecidir. Veri madenciligi yontemlerinden birisi olan kiimeleme ise birbirine

10



benzerlik gosteren nesneleri bir araya getirerek onlari daha iyi kavramamizi ve benzer
nesnelerin ortak karakteristik dzellikleri hakkinda yorum yapabilmemizi saglayan veri
analizi teknigidir.

Gunlik hayatta insanlar birbirine benzer 6zellikler tasiyan nesneleri kiimelere ayirarak
dusunir ve algilamalarini kolaylastirirlar. Ornegin canhilari, bitkiler, hayvanlar ve
insanlar seklinde U¢ kimeye ayirarak benzer karakteristiklerine gore gruplara
bolmustzdir. Dogamizdan gelen, bu kiimeleme ihtiyacimizdan dolayr ve son yillarda
veri tabanlarinda tutulan verilerdeki cok buyuk artislar nedeniyle, ¢ok degiskenli bir
teknik olan kiime analizi teknikleri ortaya ¢ikmistir. Kiimeleme teknikleri sayesinde
elde ki mevcut veriler icerisinden kullanicilar icin anlamli ve faydali sonuclar ortaya
¢itkmaktadir.

Kimeleme analizi teknikleri bu ¢alismada bulanik kiimeleme ve kati kiimeleme olmak
uzere iki ana baslik altinda incelenmistir. Bulanik kimeleme yontemlerinden BCO
(Bulanik c-ortalamalar), GK (Gustafson-Kessel) ve GG (Gath-Geva) yontemleri, kati
kiimeleme yontemlerinden ise k-ortalamalar ve k-medoids yontemleri teorik olarak
incelenmistir. Ayrica bahsi gecen yontemler uygulama kisminda N.K.U. Corlu
Mihendislik Fakultesi &grenci verilerinin analiz edilmesi ve kimelenmesinde de
kullaniimistir. Literatiirde sik¢a kullanilan kime gecerlilik indekslerinden, Bodlinme
Katsayisi, Siniflandirma Entropisi, Boliimlendirme indeksi, Ayirma indeksi anlatiimis
ve uygulamada kime sayilarinin tespit edilmesinde ve kullanilan yoéntemlerin
basarilarinin analiz edilmesinde kullaniimistir. Ayrica yontemlerin basarilarinin
analizinde Box-Plot aykiri deger analizi de kullanilmistir. Kimeleme analizi
tekniklerinin yani sira siniflama yontemlerinden karar agaclari da verileri siniflandirmak
icin kullaniimustir.

Tez calismasinin birinci bolimunde tez konusu, yapilacak olan calisma, calismanin
amac ve hedefleri ve bu alanda daha ©nce yapilmis olan calismalardan
bahsedilmektedir. ikinci boliimde, veri madenciliginin ne oldugu, nerelerde kullanildig
ve veri madenciligi strecinin adimlari detayli bir sekilde ele ahinmustir. Ugiincii
bolumde, tez kapsaminda yapilan uygulamada kullanilan kiimeleme ve siniflandirma
yontemleri yapilan uygulamanin anlastlabilirligini artirmak adina detayh bir sekilde ele
alinmistir. Ayrica yine Uglnct bolumde literatirde sikga kullanilan kiime gecerlilik
yontemlerinden bahsedilmistir. Dordiinct bolumde ise Uglinct bolimde incelenen
yontemlerin calismaya konu olan veri setine uygulanmasi sonucunda elde edilen ¢iktilar

yer almaktadir. Uygulama boélumi olarak adlandirdigimiz bu bélumde, bir dnceki
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bolimde bahsedilen yontemler Namik Kemal Universitesi Corlu Mihendislik
Fakiltesinde 2011 sonu itibariyle kayitl olan lisans 6grenci verilerine uygulanmistir.
Ogrencilerin demografik verileri, OSYS puanlari ve siralari, (iniversite genel basari
notlari gibi bilgiler kullanilarak verilerden anlamli sonuglar elde edilmeye calisiimistir.
Yine uygulama boéliminde Corlu Miuhendislik Fakdltesi bilgisayar Muihendisligi
boliminde okuyan 0Ogrencilere, mevcut veri setine katki saglamasi agisindan
gerceklestirilmis olan anket sonuglari da yer almaktadir. Son olarak besinci bélimde,

yapilan uygulamanin sonuglarina ve bundan sonra yapilabilecek konulara deginilmistir.
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BOLUM 2

VERI MADENCILIGI

Gunumizde bilgisayar teknolojilerindeki gelismelerin ne kadar hizli gerceklestigini
gozlemleyebiliyoruz. Bilgisayar teknolojilerindeki bu gelismeler kayit altina alinan
verilerde buyuk bir artis saglamaktadir. Marketlerde yaptigimiz alisveris islemlerinde,
bankalarda, belediyelerde, hastanelerde ve daha bircok kurumda yaptigimiz bitiin
islemler bir veri tabaninda kayit altina alinmaktadir. Bu olaganisti gelismeyi guclu veri
analizi araclari olmadan anlayabilmek insanoglunun yeteneklerini asan bir durum halini
almis ve bu durum karar vericiyi veri zengini fakat bilgi fakiri konumuna sokmustur
[11]. Tam da bu nokta da veri madenciligi devreye girmektedir. Veri madenciligi igin
“Kayith veriler icerisinden, ilk bakista gozle goérilemeyecek, gelecege donik tahmin
yapiimasini saglayan, anlamli ve faydali bilgilerin elde edilmesi islemidir.” tanimini
yapmak dogru olacaktir. Bunun yaninda veri madenciligi icin yapilmis cesitli

tanimlamalar asagida yer almaktadir:

e Veri Madenciligi, buyik miktardaki veri yigini icerisinden gelecekle ilgili
tahmin yapmamizi sa@layacak, baginti ve kurallarin bilgisayar programlari
kullanilarak aranmasi olarak ifade edilebilir [12].

e Yakin gelecegin gecmisten ¢ok fazla farkh olmayacagi varsayilirsa, gecmis
veriden c¢ikarilmis olan kurallar gelecekte de gecerli olacak ve ilerisi i¢in dogru
tahmin yapilmasini saglayacaktir [13].

e Bulyik veri tabanlarinda gizli kalmis oOruntileri c¢ikarma slrecine veri
madenciligi adi verilmektedir. Geleneksel yontemler kullanilarak ¢ozilmesi ¢ok
zaman alan problemlere veri madenciligi sireci kullanilarak daha hizli bir

sekilde ¢coztim bulunabilir [14].
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e Veri madenciligi, ham verinin tek basina sunamadigi bilgiyi ¢ikaran veri analizi
surecidir [15].

e Veri madenciligi, veri tabanlarindan, gecerli, énceden bilinmeyen, guvenilir,
potansiyel olarak kullanisli ve nihayette anlasilabilir ortnttlerin ¢ikariimasi
islemidir [16].

Yapilan bu tanimlamalari temel alarak veri madenciliginin faydalarini su sekilde

siralayabiliriz:

e Veri tabanlarinda depolanmis olan verilerden yeni ve gerekli olan anlamh
bilgileri Gretme,

e Verinin ozelliklerinden ve elde edilen bilgilerden faydalanarak egilimlerini
anlama,

e Gelecege yonelik tahminlerde bulunarak bilgiyi gelecekteki calismalarda

kullanmak amaciyla degerlendirme.

2.1 Veri Madenciligi Streci

Veri Madenciligi buytk olcekli verilerden anlamli bilginin elde edilebilmesinde gerekli
olan islemlerin modellenmesi icin yéntemler ve algoritmalar sunar. Veri madenciligi
pek cok alanda kullanilabilen bir yontemdir. Ancak bu yontem bazi asamalarin bir araya
gelmesiyle olusmustur. Kullanilan veri madenciligi yonteminin dogru sonuglar
uretebilmesi icin alt islemler dogru olarak yerine getirilmelidir. Alt islemlerden olusan
bu stre¢ 1996 yili sonlarinda “The Cross- Industry Standart Process for Data Mining
(CRISP — DM)” konsorsiyumu tarafindan olusturulmustur [17]. Bu sire¢ ¢alismalarin

her adimini detayli bir sekilde ele almaktadir. S6z konusu sure¢ sekildeki gibi

Ozetlenebilir:
Problemin Tanimlanmas: = | Verilerin Hazirlanmas:
Modelin Kurulmas:
Modelin Kullanilmas <€ > Modelin Degerlendirilmesi

Sekil 2.1 Veri Madenciligi Sureci [17]
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2.1.1 Problemin Tanimlanmasi (Problem Definition)

Problemin tanimlanmasi asamasi veri madenciligi strecinin en énemli asamasidir. Bu
asama Yyapilan veri madenciligi calismasinin amacini, durum degerlendirmesi

yapilmasini ve planlama sirecinin belirlenmesini kapsamaktadir.

“Bu adimda ihtiya¢ duyulan seyin tanimlanmasi igin cevaplanmasi gereken sorular,
neyin otomatize edilmeye deger oldugu ve neyin insan iceren sureglere birakilmasi
gerektigi, amacin ne oldugu ve hangi performans kriterlerinin daha 6nemli oldugu,
strecin sonucunda elde edilecek c¢iktinin kesif, siniflandirma, dzetleme gibi seyler icgin

kullanthp kullaniimayacagi olabilir.” [18].

Problemin tanimlanmasi, veri madenciligi siireci sonunda tam olarak ne elde edilmek
istendiginin belirlenmesi anlamina gelmektedir. lyi tanimlanmis bir problem istenilen

sorulara ve beklentilere dogru cevaplar verilmesini saglar.

2.1.2 Verinin Hazirlanmasi (Data Preparation)

Verinin hazirlanmasi asamasi, modelleme icin kullanilacak olan veri kimesinin
olusturulmasina iliskin tim strecleri icermektedir. Veri temizleme, veri indirgeme, veri
dondstirme,  veri  batunlestirme,  kullanilacak ~ yontemin  belirlenmesi  ve
degerlendirilmesi faaliyetleri bu asamada gerceklestirilmektedir. “Veri 6n isleme”
olarak da tabir edilebilecek bu sireg, veri Gzerindeki problemlerin ¢6zimu ve anlamli
veri analizlerinin yapilabilmesi amacini tasimaktadir ve veri madenciliginde en fazla

zaman ile kaynagin ayrildigi asamadir [19].

Veri 6n isleme streci temelde iki farkh turde islem gerektirir. Bunlardan birincisi veri
kiimesinin belirlenmesi ve birlestirilmesi, ikincisi ise verilerin daha yararli bir hale

getirilmesi amaciyla islenmesidir [20].

2.1.2.1 Veri Temizleme (Data Cleaning)

Hicbir seri seti tamamiyla kusursuz degildir. Bu sebepten 6tlrl hatali olan bu verilerin
basarlyr olumsuz etkilememesi icin veri temizleme islemleri gergeklestirilir. Veri
temizleme, diger asamalarda kullanilacak veri madenciligi modelinde veri kalitesini

artirmak tizere yapihir [21].

Tutarsiz ve hatali veriler, veriler Gzerinde yapilacak analizlerde dogru sonu¢ almamizi

etkileyeceQi icin bu “gurilti” olarak tabir edilen verilerden veri setinin temizlenmesi
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gerekir. Verilerin gurultilerden temizlenmesi igin bircok yontem kullaniimaktadir.
Ornegin,  guraltilii verinin sisteme etkisini azaltmak igin bu tip veriler analiz
kiimesinden cikarilabilir veya bu tip verilerin yerine sabit bir deger koyulabilir ya da
hatali degerler yerine, dogru verilerin ortalamasi yazilabilir. Bunun yani sira tim
de@erlerin ortalamasi yerine hatali kaydin yapisina benzer 6rneklerin ortalamasi alinarak

islem yapilmasi basariyi daha da arttiracaktir.

2.1.2.2 Veri Butunlestirme (Data Integration)

Veri madenciliginde kullanilan veri setlerinin birgcogu tek bir kaynaktan degil de birgok
kaynaktan gelen verilerin bir araya gelmesi ile olusmustur. Bu ylzden farkh
kaynaklardan gelen verilerin tutarlilik saglamasi gerekir. Ornegin, veri setinde “medeni
hal” diye bir 6zellik oldugunu varsayalim. Medeni hal ¢zelligi bazi kaynaklarda Evli-
Bekar olarak gecebilir. Bunun yaninda baska kaynaklarda ise 1 veya O degerleri
kullaniimis olabilir. Ya da evli icin E harfi bekar icin de B harfi kullanilmis olabilir. Iste
boyle bir durum da farkli kaynaklardan gelen ancak ayni anlami ifade eden 6zelliklerin
tek bir cati altinda toplanmasi gerekir. Bu tip farkh bakis acilar veriler (zerinde
calismayi imkansiz hale getirir. Bu nedenle bu tip verilerin analiz asamasindan énce

ortak bir tlre donusturilmesi yani veri batiinlestirmesi yapiimasi gerekir [22].

2.1.2.3 Veri indirgeme (Data Reduction)

Veri madenciliginde verinin ¢zimlenmesi bazen ¢ok uzun strebilir. Bu zaman kaybini
onlemek adina veri de eger mimkinse indirgemeye gidilebilir. Veri kimesi icerisinde
ayni tipte ¢ok fazla kayit oldugu biliniyorsa ve bu kayitlarin bazilarinin ¢ikariimasinin
sonucu degistirmeyece@i dustnullyorsa, verilerin sayisi azaltilabilir. Veri indirgeme
icin veri sikistirma kullanarak verilerin daha az yer kaplamalari saglanabilir. Veya
benzer karakteristige sahip birgok 6zellik yerine daha az 6zellik kullanilarak islemlerin
daha hizli yapilmasi saglanabilir [22].

2.1.2.4 Veri Donustirme (Data Transformation)

Veri Madenciliginde bazen verileri oldugu gibi kullanmak yerine cesitli islemlerden
gecirerek kullanmak gerekebilir. Ornedin, bazi 6zeliklerin ortalamasinin, diger
Ozelliklerin ortalamasindan ¢ok buyik veya ¢ok kicik olmasi durumunda, bu blyik

farki olusturan 6zelliklerinin etkisi diger 6zelliklerden daha ¢ok olur ve onlarin rollerini
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onemli 6lglde azaltir. Bu durumda veri setinin ayni standartlara sahip olmasi igin Min-
Max normallestirmesi veya Z-score standartlastirmasi gibi yontemler kullanilabilir.
Bunlarin yaninda secilen veri madenciligi modeline gore degiskenlerin aralik degerleri
degistirilerek gruplanabilir. Ornek vermek gerekirse, 0’dan 100’e kadar olan yas verisi
bebek, cocuk, genc, orta-yas ve yasl seklinde bes farkli gruba bolinerek sistem icin

daha uygun hale getirilebilir [22].

2.1.3 Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi (Evaluation of the Model)

Verilerin hazirlanma asamasindan sonra, analize uygun hale getirilen veriler izerinden,
onceden tespit edilen problemin optimal ¢dzimu( icin cesitli modellemeler yapilir.
Hangi modelin ve algoritmanin daha iyi performans vereceginin kestirilmeye calisildigi

bu stiregte mevcut olan tuim modeller kurulup, karsilastirilir [23].

Model kurma sureci denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised) égrenmenin
kullanilmasina gore farklilik gostermektedir. Denetimli 6grenme sdrecinde veri
kiimesinde o6nceden tanimlanmis siniflara iliskin Ozelliklerin belirlenmesi ve bu
Ozelliklerin kural ctimleleri ile ifade edilmesi hedeflenmektedir. Stire¢ tamamlandiginda
bu kural ctimleleri yeni verilere uygulanmakta ve bu verilerin hangi sinifa ait oldugu
ongorilmektedir. Denetimsiz 6grenmede ise verilerin benzerliklerinden ya da
uzakliklarindan hareketle ait olduklari siniflarin Uretilmesi amaclanmaktadir. Denetimli
6grenme surecinde modelin belirli bir veri kiimesi Uzerinde olusturulmasi ve kalan
verilerle modelin gecerliliginin sinanmasi yontemi kullaniimaktadir. Bunun igin veri
kiimesi en az iki alt gruba ayrilmali ve birinci grupta model parametrelerinin kestirimi,
ikinci grupta ise modelin sinanmasi saglanmalidir. Ornegdin siniflandirma algoritmalari
kullanilirken tim veri kiimesi 6grenme ve test kiimesi olarak ikiye ayrilmali; modelin
verilerden 6grenerek olusturulmasi 6grenme kiimesi, dogrulugunun kontrolu ise test

kiimesi ile gergeklestirilmelidir [17].

Kurulan modellerde birbiri ile iliskili veya anlamsiz olan degiskenlerin elenmesine
dikkat edilmelidir. Amag bilgi c¢ikarimi oldugundan ve birbiri ile iliskili olan
degiskenler bize ekstra bilgi vermediginden, digerine gére daha anlamli olan degiskeni

modele katmak faydamiza olacaktir.
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2.1.4 Modelin Kullanilmasi (Using the Model)

Veri madenciligi modelinin kullanilabilmesi icin yukarida bahsedilen yontemlerden
gerekli olanlar uygulanir ve veri hazir hale geldikten sonra konuyla ilgili veri

madenciligi algoritmalari uygulanir.

Veri madenciligi algoritmasi veriler (zerinde uygulandiktan sonra, sonuclar
dizenlenerek sunumu yapilir. Yapilan sunumlarda ¢ogu kez grafiklerle desteklenir.
Ornegin bir hiyerarsik kiimeleme modeli kullaniimis ise sonuclar dendogram adi verilen

ozel grafiklerle sunulur [24].

Zaman icerisinde sistemlerin 0Ozelliklerinde meydana gelen degisikliklerden dolayi
olusturulan modellerin surekli olarak izlenmesi ve gerekiyorsa yeniden dizenlenmesi
gerekmektedir [25]. O yuzden hazirlanmis bir modelin ya da ¢alismanin uzun yillar
glincel kalmasi ancak iyi gergeklestirilmis bir izleme ile olabilir.

2.2 Veri Madenciliginin Farkh Disiplinlerle iliskisi

Veri madenciligi, 6nceden bilinmeyen iliskilerin bulunmasi igin blyuk miktarlardaki
veriyi tahlil eden bir yolculuktur. Yilksek performansl bilgisayarlara ve gereken
yazilimlara kolay ve dusuk fiyatlarla ulasilabilmesi bu teknolojinin islenmesini olanakli

kilmistir.

VM aracihigiyla, buyik veri kiimelerini igerisinde barindiran veri tabani sistemlerinde
gizli kalmis bilgilerin ¢ekilmesi saglanir. Bu islem, istatistik, matematik, modelleme

teknikleri, veri tabani teknolojisi gibi bircok disiplinin bir araya gelmesi ile yapilir [26].

Makine 6grenmesi, istatistik ve VM arasinda siki bir iligki vardir. Bu g disiplinde veri
icindeki oruntdleri tespit etmeyi amaclar. Makine 6grenmesinde yer alan yéntemler,
VM algoritmalarinda kullanilan yontemlerin cekirdegini teskil eder. Bunun yaninda veri
tabani teknolojisi ve oruntii tanima yontemleri de veri madenciliginin baglantili oldugu

alanlardir. Sekil 2.2’de VM’ nin iliskili oldugu disiplinler gosterilmektedir [27].
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Veri Tabam Istatistik

Teknolojisi
Makine [ Veri N Gorsel
Ogrenmesi 3 Madenciligi €| Yontemler
A
S
Algoritma Diger
Disiplinler
oy .

Sekil 2.2 Veri madenciliginin iliskili oldugu disiplinler [27]

2.3 Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Gunumizde telekominikasyon firmalari ve bankalar basta olmak (zere bircok

organizasyon veri madenciligi disiplininden yararlanmaktadir. Veri madenciligi,

pazarlama, Uretim, tip, astronomi, biyoloji, finans, mihendislik bilimleri vs. gibi pek

cok bilim dalinda uygulanmaktadir.

Veri madenciliginin pazarlamadaki 6ncelikli uygulama alani, farkh tiketici gruplarini

belirlemek ve onlarin davranislarini tahmin etmek icin, tiketici veri tabanlarini analiz

eden veri tabani market sistemleridir [16]. Yaygin olarak kullanilan veri madenciligi

uygulama alanlari asagida listelenmektedir:

a) Bankacilik, Sigortacilik ve Telekominikasyon

Kredi karti harcamalarina gére misteri gruplarinin belirlenmesi,
Misteri dagiliminda,

Usulstuzlik tespiti,

Hatlarin yogunluk tahmini,

Hisse tespitleri,

Kalite ve iyilestirme analizleri,

Sahtekarlik tespiti,

liski tespiti,

Risk yonetimi ve risk analizleri [28],

Hisse senedi fiyat tahmini,

Piyasa analizleri,
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Misteri analizi,
Yeni police talep edecek masterilerin tahmin edilmesi,
Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

Riskli masteri érintdlerinin belirlenmesi [25].

b) Pazarlama

Musterilerin satin alma orunttlerinin belirlenmesi,

Musterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi [28],

Reklam politikalarinin etkinliginin 6lgtim,

Hedef pazar bulma,

Tiketici davranislarini inceleme,

Tuketici profili ve ihtiyaclarini belirleme,

Sepet analizleri,

Magaza yerlesimi,

Promosyon ve kuponlarin etkisini 6lgme,

Mdsteri iliskileri yonetimi,

Satis tahmini,

Satis kampanyalarinin verimlilik analizlerinin yapiimasi [29],
Pazar ve sektor dzelliklerini belirleme,

Bagimsiz firma ve stok performansini tahmin etme.

Mevcut mdasterilerin  elde tutulmasi igin  gelistirilecek

stratejilerinin olusturulmasinda

c) Tip

Cerrahi islemlerin, tibbi test ve ilaclarin etkisini tahmin etme,
Hastalik teshisi,

Uriin gelistirme

Tedavi strecinin belirlenmesi

llag gelistirme,

Semptomlara gore hastalik tespiti [28].

d) Uretim Yonetimi ve imalat

Kalite kontrol,
Uretim sireglerinin optimizasyonu,

Sorun giderme,
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e Bakim-onarim,
e Lojistik [29].
e) Mihendislik uygulamalari
f) Astronomi ve gokyuzu nesnelerinin tespiti
g) Web uygulamalari
Yukarida sayilan veri madenciligi uygulama alanlarinin sektorler bazinda tespiti icin
2003 yilinda yapilmis bir arastirmanin sonuclari Cizelge 2.1’de [30] yer almaktadir.
Parantez igerisinde belirtilen sayilar veri madenciliginin o sektdrdeki kullanim sayisini

gostermektedir.

Cizelge 2.1 Veri madenciliginin sektorler bazinda kullanimi [30]

Veri Madenciliginin Sektorler Bazinda Kullanimi
Bankacilik(51) I 12%
CRM(52) I 12%
Kredi Skorlama(35) 8%
Dogrudan Pazarlama(34) 8%
Sahtekarhk Tespiti(31) 7%
Sigortacilik(24) 6%
Telekomiinikasyon(23) [ 5%
imalat(19) I 5%
Bilim(17) I 4%
Saghk/IK(15) I 4%
Kamu Uygulamalari(12) [ ] 3%
Tip/Farmakoloji(12) [ 3%
Bioteknoloji/Genetik(11) [ 3%
E-Ticaret(11) [ 3%
Web(9) I 2%
Seyahat(8) I 2%
Yatirim/Hisse Senedi(5) I 1%
Junk E-mail/Anti-Spam(5) I 1%
Givenlik/Anti-Terérizm(5) — 1%
Sans Oyunu(0.01) 1 0.01%
Diger(11) E— 1%
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2.4 Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi calismalarinda bircok teknik ve yontem kullaniimaktadir. Kullanilacak
yontemin belirlenmesi problemin tanimina ve verinin yapisina gére degisir. Bu yuzden
veri madenciliginde kullanilacak yontemler icin en iyi yontem, en basarili yontem veya

en iyi algoritma gibi bir kavramdan s6z edilemez.

Veri madenciligi yontemleri, tahmin edici ve tanimlayici olmak Uzere iki ana baslik
altinda toplanmaktadir. Tahmin edici modeller, kesfe dayali modellerdir. Sonugclari
bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden
yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri kiumeleri igin sonuc¢ degerlerinin tahmin
edilmesi amaclanmaktadir [25]. Siniflama ve regresyon veri madenciliginin tahmin
edici modellerinden ikisidir. Tanimlayict modellerde ise karar vermeye yardim
edebilecek, mevcut verilerdeki orlntilerin  tanimlanmasi  saglanmaktadir.  X/Y
arahiginda geliri ve iki veya daha fazla arabasi olan cocuklu aileler ile cocugu olmayan
ve geliri X/Y aralijindan distk olan ailelerin satin alma orintllerinin birbirlerine
benzerlik gosterdiginin belirlenmesi tanimlayici modellere bir érnektir [25]. Kiimeleme,
birliktelik kurali ve ardisik oriinti veri madenciliginin tanimlayici tekniklerinden

bazilaridir. Sekil 2.3’de veri madenciligi modellerinin hiyerarsisi yer almaktadir:

Veri
Madenciligi
Tahmin
Tammlayict ..
Edici
T e Birlilctelilc Siniflama Regresyvon
Kurallan
AI;:_‘;; < Dogrusal L ojistilc
Baves ,
Yapay Sinir
Aglan

Sekil 2.3 Veri Madenciligi Modelleri

2.4.1 Siniflama ve Regresyon (Classification and Regression)

Siniflama ve regresyon, gelecek veri egilimlerini tanmin eden modelleri kurabilen veri
analiz yontemleridir. Siniflama; belli 6zelliklere gore gruplanmis degerleri tahmin
ederken, regresyon; mevcut degerleri kullanarak diger degerlerin ne olacagini tahmin

etmeye calisir.
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Siniflama algoritmasi, ortak 6zelliklere sahip kayitlarin farkli siniflar igine aktariimasini
belirleyen algoritmadir. Sinif olmak icin her kaydin sinif iginde yer alan diger kayitlarla

belirlenmis bir ortak dzelligi olmasi gerekir [31].

Siniflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon sureklilik gosteren degerlerin
tahmin edilmesinde kullanilir. Siniflama, verinin dnceden belirlenen c¢iktilara uygun
olarak aynistiriimasini saglayan bir tekniktir. Ciktilar, énceden bilindigi icin siniflama,

veri kiimesini denetimli olarak 6grenir.

Siniflama veri madenciliginde sikca kullanilan bir yontem olup, veri tabanlarindaki gizli
oruntuleri ortaya ¢ikarmakta kullanilir. Verilerin siniflandiriimasi igin belirli bir streg
izlenir. Oncelikle var olan veri tabaninin bir kismi egitim amaciyla kullanilarak
siniflandirma kurallarinin olusturulmasi saglanir. Daha sonra bu kurallar yardimiyla

yeni bir durum ortaya ¢iktiginda nasil karar verilecegi belirlenir.

Siniflama sorgusu kullanilarak bir kaydin daha dnceden nitelikleri belirlenmis bir sinifa
girmesi amaclanmaktadir Siniflama algoritmasi 6grenme verilerini kullanarak hangi
siniflarin var oldugu ve bu siniflara girebilmek icin kayitlarin hangi ¢zelliklere sahip

olmasi gerektigini otomatik olarak kesfeder.

Siniflandirma ile ilgili bir uygulama kisaca soyledir:

"Gen¢ kadinlar kiicuk araba satin alir, yasli, zengin erkekler buyuk, liks araba satin
alir.” Amag bir mahin 6zellikleri ile musteri 6zelliklerini eslemektir. BOylece bir musteri
icin ideal Urlin veya bir trtin icin ideal musteri profili ¢ikarilabilir. Ornegin bir otomobil
saticisi sirket, gecmis masteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi iki kural bulursa
geng kadinlarin okudugu bir dergiye reklam verirken kiiciik modelinin reklamini verir
[13]. Ornegin siniflandirma modeli banka kredi uygulamalarinin giivenli veya riskli
olmalarini siniflamak amaciyla kullanilirken, regresyon modeli geliri ve meslegi bilinen
potansiyel mdasterilerin herhangi bir alisveris esnasinda yapacaklari harcama

davranislarini tahmin etmek icin kullanilabilir [32],

Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir [25]:
e Genetik algoritmalar
e K-en yakin komsu
e Bayes siniflandiricilari,

o Karar agaclari
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e Yapay sinir aglar

2.4.2 Birliktelik Kurallari ve Ardisik Zamanh Orintuler (Association Rules and

Sequential Patterns)

Birliktelik kurallari, veri kiimesindeki nesneler arasindaki iliskiyi ortaya koymaktir.
Ayrica birliktelik kurallari, veri kiimesi icindeki siklikla bir arada gortlen orintilerin

tespit edilmesi islemidir.

Birbiri ardina yapilmis alisverislerde misterinin hangi mal veya hizmetleri satin almaya
egilimli oldugunun belirlenmesi, Uriin satislarini artirabilecek 6nemli bir bilgidir. Satin
alma egilimlerinin belirlenmesini saglayan birliktelik kurallari ve ardisik zamanlh
oruntller, market sepeti analizi adi altinda veri madenciliginde yaygin olarak
kullaniimaktadir. Ayni zamanda bu teknikler, tip, finans ve farkli olaylarin birbirleri ile
iliskili oldugunun belirlenmesi gereken durumlarda 6nem tasimaktadir [36]. Pazar sepet
analizleri yardimiyla bir musteri herhangi bir Grini aldiinda, sepetine baska hangi
Uriinleri de koydugu bir olasihga gore tahmin edilir. Birlikte satin alinan Grlnler
belirlendiginde, magdazalarda raflar ona gore dizenlenerek masterilerin bu tir Grinlere
daha kolayca erismeleri saglanabilir. Bu modelin en bilinen temsilcisi “Apriori”
algoritmasidir. Birliktelik kurallari asagida sunulan 6rneklerde gorildigu gibi es
zamanh olarak gergeklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir[25].

e Musteriler bira satin aldiginda, % 75 ihtimalle ¢cocuk bezi de alirlar,

e Az yagli peynir ve yagsiz yogurt alan misteriler, %85 ihtimalle diyet sut de

satin alirlar.

Birliktelik kurali, bir iliskide bir niteligin aldigi degerler arasindaki bagimhliklari,
anahtarda yer almayan diger niteliklere gore gruplama yapilmis verileri kullanarak
bulur. Kesfedilen orlintuler veri kiimesinde siklikla birlikte gecen nitelik degerleri
arasindaki iliskiyi gosterir [37]. Ornedin bir siiper markette ekmek ve peynir satin
alinan satis hareketlerinin % 75 'inde zeytin de satin alinmistir. Bu tir birliktelik
orintuleri ancak orlntlide yer alan 6gelerin birden fazla harekette tekrarlanmasi ile

gerceklesebilir [37].

Ardisik ortintd ise birbirleri ile iliskisi olan ve birbirini izleyen dénemlerde gerceklesen

iliskilerin tanimlanmasinda kullantlir. Belli bir olayin gerceklesmesinden sonra ayni
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olayla ilintili bir baska olayin gerceklesmesi, ardisik orintu kavramini olusturur.
Ornegin;
e Otomobil alan bir kisinin kisa vadede otomobili icin aksesuar almasi ardisik bir
orantadar [32].
e |IMKB endeksi diiserken A hisse senedinin degeri % 15’den daha fazla artacak
olursa, ¢ is gund icerisinde B hisse senedinin degeri % 60 ihtimalle

artacaktir[32].
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BOLUM 3

UYGULAMADA KULLANILAN KUMELEME VE
SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

3.1 Kiimeleme (Clustering)

Verileri, diger verilerle olan benzerliklerini veya farkhiliklarini tarif eden bilgileri
kullanarak gruplara ayirma islemine kiimeleme denir. Kimelemede amag; grup igindeki
nesneleri, diger gruplardaki nesnelerden olabildigince bagimsiz, kendi aralarinda ise
birbirine bagimh olacak sekilde olusturmaktir [29]. Bu noktada tanimlayici bir veri
madenciligi yontemi olan kiimeleme devreye girmekte ve veriyi cesitli tekniklerle

onceden sayisi bilinmeyen kiimelere bélmektedir [27].

Veriler, veri tabanindaki veri grubuna gore farkl kiimelerde yer alabilir. Veriler, sadece
tasidiklari degerlere gore degil veri tabanindaki diger verilerin degerlerine gore de
degerlendirildikleri icin kimeleme sonuglari dinamiktir ve bu 0Ozellik kiimelemeyi

siniflamadan ayirir.

Kimeleme yonteminde bir cikti degiskeni yoktur. Bu sebeple denetimsiz 6grenme
metodu olarak bilinmektedir. Bu noktada kimeleme, veri kiimelerinde verileri
birbirinden ayiran baska bir yontem olan diskriminant analizinden ayrilmaktadir. Zira
kiimelemede kiime sayisi bilinmemekte ve analiz sonucunda veriden elde edilmektedir.
Bununla birlikte kiimelemede herhangi bir fonksiyon elde edilerek sonrasinda diger
veriler i¢in kullanilma durumu yoktur; c¢linkii ayirma islemi tamamen o verilerin

oOzellikleri kullanilarak yapilir.

Siniflama ile kiimelemeyi birbirinden ayiran en 6nemli etken, kiimeleme isleminin
siniflama isleminde oldugu gibi dnceden belirlenmis bir takim siniflara gére bélme
yapmamasidir. Siniflamada her bir veri, dénceden siniflandiriimis bir takim siniflar
Uzerinde vyapilan bir eQitim neticesinde ortaya c¢ikan modele goére bir sinifa

atanmaktadir. Kumeleme isleminde ise Onceden tanimlanmis siniflar ya da 0Ornek
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siniflar bulunmamaktadir. Verilerin kiimelenmesi islemi, verilerin birbirlerine olan
benzerliklerine gore yapilmaktadir. Olusan siniflarin hangi anlamlari tasidiginin

belirlenmesi tamamen ¢6zimlemeyi yapan kisiye kalmistir.

Kimeleme streci, her bir verinin farkl o6zelliklerini ifade eden degerlerinin, diger bir
veriden farkli ya da ayni olmasina gore isler. Farklihk ya da aynilik kiimeleme
algoritmalari igin uzakliklari ifade etmektedir. Kiimeleme algoritmalari, Oklid uzakhg,

Minkowski uzakligl, Manhattan uzakhgi gibi farkli uzakhklari kullanabilirler.

3.1.1 Kiimeleme Yoéntemlerinde Uzakhk Olgutleri

Kimeleme yontemlerinin buytk ¢ogunlugu veriler arasindaki uzakliklarin hesaplanmasi
esasina dayanmaktadir. Bu nedenle iki veri arasindaki uzakhdin hesaplanmasini
saglayan bagintilara ihtiya¢ duyulmaktadir. Cesitli degiskenlerden olusan bir veri setini
X matrisi bigiminde gostermek miimkindiir. Ornegin dort veri ve bu verilere ait dort

Ozellikten olusan bir veri seti matris ile su sekilde gosterilir [24]:

[Xu X12 X13 3614I

' |
I X21  X22 X23  X24

X= I (3.1)
| X31 X3 X33 X3l

l3641 X42 X43 X44J

Yukarida ki matriste birinci verinin konumu (X11, X12, X13, X14) bicimindedir. ikinci
verinin konumu ise (Xz1, X22, X23, X24) Olarak ifade edilmektedir. Bu iki verinin
birbirlerine olan uzakliklari ise d(1,2) biciminde gosterilir. Yukardaki matriste her bir
verinin digerine olan uzakhgi d(i, j) biciminde gosterilir. Ve D uzaklik matrisi asagidaki
bicimde gosterilir [24]:

0

d21l) 0
(3.2)

!
1
1
1
d(31) d@B2) 0 !
I

I
|
I
D=
!
|
L

d(41) d(42) d43) 0]
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3.1.1.1 Oklid Uzakhgi

Uygulamalarda sikhkla kullanilan yontem Oklid uzakhgi yontemidir. Bu uzaklik
asagidaki sekilde gosterildigi gibi, iki boyutlu uzayda Pisagor teoreminin bir
uygulamasi olarak karsimiza ¢ikmaktadir [24].

by -
ﬂ{xir?'i}
<]
T oot B(xz, ¥2)
I__
o] . ' : " : £l

Sekil 3.1 iki nokta arasindaki d uzakhg

A ve B noktalari arasindaki Oklid uzakhgi su sekilde olacaktir:

d(A, B)=/(x1 — x2)" + (y1— y2)° (3.3)

Bu baginti p boyutlu i ve j noktalari icin genellestirilirse:

d(i)= [, (i — x0? (3.4)

3.1.1.2 Manhattan Uzakhgi

Diger bir uzakhk 6lglsi Manhattan uzakligidir. Bu uzakhk, veriler arasindaki mutlak

uzakliklarin toplami alinarak hesaplanir. S6z konusu uzaklik su sekilde ifade edilir [24]:

d(i,j):zzzllxl'k - Xjkl I, j=1,2....n; k=1,2....p (3.5)

3.1.1.2 Minkowski Uzakhgi

p sayida degisken goz online alinarak veriler arasindaki uzakhgin hesaplanmasi s6z
konusu ise Minkowski uzaklik bagintisi kullanilabilir. Baginti p boyutlu i ve j noktalari

icin su sekilde hesaplanir [24]:
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dip)= | SP_ lxk—xul™ |"™ 1,j=1,2...n; k=1,2....p (3.6)
3.1.2 Kati Kiimeleme Algoritmalari

3.1.2.1 K-ortalamalar Algoritmasi

K-ortalamalar kiumeleme algoritmasi 1967 vyilinda J.B. MacQueen tarafindan
gelistirilmis en eski kiimeleme algoritmalarindan birisidir [38]. En yaygin kullanilan
denetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir. K-ortalamalarin atama mekanizmasi her

verinin sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin verir [39].

K-ortalamalar algoritmasi, merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi ana fikrine dayali bir
metottur [16]. Esit buylkltkte kiresel kiimeleri bulmaya egilimlidir [16]. K-ortalamalar
yonteminde her biri farkh bir kiimenin merkezini isaret eden k tane nesne belirlenir.
Kalan diger nesneler, belirlenen bu kiime merkezlerine olan uzakliklarina gére kiimelere
dahil olurlar. Daha sonra olusturulan bu kiimelere gore yeni kiime merkezlerini tespit
etmek icin her bir kiimenin ortalama degerleri ayr1 ayri hesaplanir. Bulunan bu yeni
kiime merkezlerine gore nesnelerin tekrardan her bir kimeye olan uzakhgina bakilir.
Sekil 3.2’de gorildigu gibi kimelerde yer alan nesnelerde herhangi bir degisim

olmayincaya kadar algoritma calismaya devam eder.

\ | \ ng’Ehll!l:
Baglangic \
Baslang : ",
iz N X mz \ X
N i I \\
f N || T
= p X
mq my X N
Baglangi Baslangi
(@) (b)

Sekil 3.2 k-ortalamalar algoritmasinin (a) k=2 icin; (b)k=3 icin otelenisi [47]

Baslangi¢ kiime merkezlerinin secimi k-ortalamalar’in sonucunu 6nemli oranda etkiler.
Baslangi¢ noktalarinin belirlenmesinde cesitli teknikler vardir. Bu tekniklerden bazilari
asagidaki gibidir [40]:

e k sayisI kadar rastgele veri secilip kiime merkezleri olarak atanir.
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e Veriler rastgele k tane kiimeye atanir ve kiime ortalamalari alinarak baslangic
kiime merkezleri belirlenir.
e Enuc degerlere sahip veriler kiime merkezleri olarak segilir.

o Veri setinin merkezine en yakin noktalar baslangi¢ noktalari olarak segilir.

K-ortalamalar kiumeleme algoritmasinin deg@erlendirilmesi yapilirken en yaygin
kullanilan yontem karesel hata degeridir. En dlsuk karesel hata degerine (SSE) sahip
kiimeleme sonucu en iyi sonucu verir. Nesnelerin bulunduklart kimenin merkez

noktasina olan uzakliginin karelerinin toplami (3.7)’ye gore hesaplanmaktadir [41].

SSE =3, 3 ¢ dist?(mi, ) (3.7)

X: Ci kiimesinde bulunan nesne,
m;: Ci kiimesinin merkez noktasi

k: Kiime sayisl

Burada, dist iki nesne arasindaki standart Oklid Uzakhgi, x degeri C; kiimesinde
bulunan bir nesne, m; degeri C; kiimesinin merkez noktasidir. Yukarida aciklanan k-
ortalamalar algoritmasi, iki boyutlu veriler (izerinde Oklid Uzaklik olgitiine gore

calismaktadir ve hicbir nesne kiimesini terk etmeyene kadar 6telenmektedir.

K-ortalamalar algoritmasinin avantaji kolay uygulanabilir olmasi ve bulylk veri
setlerinde hizli sonug Uretmesidir. K-ortalamalar algoritmasi birbirinden uzak ancak
kiime icerisinde birbirine yakin nesnelerden, yani yogunlasmis nesnelerden olusuyorsa
iyi sonuglar dretir. K-ortalamalar yonteminin zayif yonlerinin basinda kiime sayisinin
belirlenmesi gelmektedir. Yontemin en basinda kullanici tarafindan k kiime sayisinin
belirlenmis olma zorunlulugu vardir. Bir diger zayif noktasi kategorik ¢zelliklerin yer
aldigr kimi uygulamalarda gerceklestirilememektedir. Ayrica k-ortalamalar yontemi
kiresel olmayan, farkli yogunluklara ve buyikliklere sahip kimeler icin uygun bir

yontem degildir [42].

3.1.2.1 K-medoids Algoritmasi

K-medoids algoritmasi, verinin farkl yapisal ¢zelliklerini temsil eden k tane temsilci
nesne bulma esasina dayanir [61]. Temsilci nesne yonteme ismini veren medoid olarak
adlandirihir ve kiimenin merkezine en yakin nokta olma 06zelligi tasir. Amac k tane

nesneyi bulmak oldugundan dolayi, k-medoids metodu olarak adlandiriimaktadir.
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K-medoids kiimeleme ydnteminin temel stratejisi ilk olarak n adet nesnede, merkezi
temsili bir medoid olan k adet kiime bulmaktir[11]. Geriye kalan nesneler, kendilerine
en yakin olan medoide gore k adet kiimeye yerlesirler. Bu bolinmelerin ardindan
kiimenin ortasina en yakin olan nesneyi bulmak icin temsilci nesne, temsilci olmayan
her nesne ile yer degistirir. Bu islem en verimli medoid bulunana kadar devam eder
[11].

Algoritmanin Adimlari:

Adim 1: Veri seti icerisinden medoid olarak rastgele k tane birey secilir.

Adim 2: i medoid olarak secilmis bireyler, h  medoid olarak se¢ilmemis bireyler
olmak Gzere bunlarin yerlerinin degistirildigini varsayalim. i ve h arasindaki uzaklik

d(xi, xn) ile gosterilir.
Toplam yer degistirme katsayisi Ti, s0yle hesaplanir
Tin = 2. Cjin (3.8)

Burada cj;; j. birey icin i ‘nin h’a katkisidir ve asagidaki gibi 4 farkl sekilde

hesaplanabilir.

e j. bireyin i. medoid tarafindan tanimlanan kimeye girdigini ve j. ve h. Bireyler
arasindaki uzakhgin d(xj-x») oldugunu varsayalim. Bu durumda; eger h j’ye

ikinci en iyi medoid i ’sinden daha uzaksa:

Ciih - d(x] - xi) — d(x] — xh) (39)
e Eger hj’yei’den daha yakinsa
Cjih = d(x] — xh) — d(xj — Xi) (310)

e Eger j, k. kimeye giriyorsa k # i j. birey ile h. birey arasindaki uzakhgin kontrol
edilmesi gerekir.

e Eger h ile j arasindaki uzaklik k. medoid ile j arasindaki uzakhktan daha
biylkse 0 zaman j. bireyin katkisi Cj;;, = 0

e Eger hile j arasindaki uzaklik k. medoid’le j arasindaki uzakliktan daha kigukse
0 zaman j. bireyin katkisi
Giin = d(x; — xn) — d (x5 — xx) (3.11)

Adim 3: (i ,h ) = argmin; p Ty, Ty < 0ise i* ile h* yer degistirir.
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Adim 2’ye geri don.
Adim 4: Medoid olarak secilmemis bireyleri en yakin medoid’e gore kiimelere yerlestir.

Bu yontemi kullanmanin dezavantajlari ise su sekildedir:

e Bu algoritmaya girdi degeri olarak k kiime sayisinin verilmesi gerekmektedir.
Bu nedenle iyi bir kiimeleme elde etmek icin k sayisinin ne olduguna karar
vermek gerekir. Bu secimin kullaniciya bagli olmasi bu yontemin dezavantajidir.

e Zaman karmasikligi, algoritmanin her yinelemesi icin O(n? )’dir.

e Medoid’ler kullanildigindan, kumelerin  baska herhangi  bir  sekilde

tanimlanmasini saglamaz[56].

3.1.3 Bulanik Kiimeleme Algoritmalari

3.1.3.1 Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi

Bulanik c-ortalamalar(BCO) algoritmasi 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve
1981’de Bezdek tarafindan gelistirilmistir [43]. BCO algoritmasi, bulanik bélinmeli
kiimeleme yontemlerinden en sik kullanilanidir. BCO yodntemi nesnelerin  kati
kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi tek bir kiimeye ait olmak yerine iki veya daha
fazla kiimeye ait olabilmesine izin verir[44]. Bulanik mantik yaklasimi uyarinca her
veri, kiimelerin her birine [0,1] arasinda degisen bir Uyelik degeri ile baglidir. Ve bu
uyelik degerleri toplami her zaman 1 olmahdir. Bir nesnenin (yelik degeri hangi kiime
icin en blylkse o kimeye ait olacaktir. Cogu bulanik kiimeleme algoritmasi amag
fonksiyon tabanlidir. Kimelemenin sonlanmasi algoritmanin amag¢ fonksiyon icin

belirlenmis minimum degisim degerine yakinsamasi gerekmektedir[43].

BCO algoritmasinin Gyelik matrisi 6zelligi belirsiz durumlarin tanimlanmasini
kolaylastirir [45]. Ayrica aykiri de@erlerin (yelik dereceleri disik olacagindan
kiimeleme islemine etkisi azdir. Bunun yaninda esnek bir yapiya sahip olmasi ve
benzesen kiimeleri bulma yetenegi diger bolinmeli yontemlere gore daha fazladir.

Uyelik fonksiyonu islemsel yiikii ve karmasikhgi arttirdigi icin zaman agisindan diger
yontemlere gore maliyetli bir bolinmeli kiimeleme algoritmasidir. Temel olarak k-
ortalamalar algoritmasina ¢ok benzemekle beraber BCO’nun, k-ortalamalar’dan en
onemli farki verilerin her birinin sadece bir sinifa dahil edilmesi yerine her bir sinifa

belli bir Gyelik degeri ile bagh olmasidir.
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BCO algoritmasi (3.12)’deki amag fonksiyonunu Oteleyerek minimize etmek icin galisir
[46];

Jm = 211 Yoo Ul xi-cil| 2 1< m<oo (3.12)

BCO Kiimeleme Algoritmasi i¢in Gerekli Adimlar:

X veri seti olmak (zere, 1<c<N sayida kiime sayisi segilir. Bulaniklastirma katsayisi m>1,

islem sonlandirma kriteri € >0 olacak sekilde belirlenir.
Adim 1: U uyelik matrisi rastgele atanarak algoritma baslatilir.

Adim 2: ikinci adimda ise merkez vektorleri hesaplanir. Merkezler 3.13” deki formiile

gore hesaplanir [46].

Zliilug-lxi
¢, =2 U (3.13)
J Zliv=1ug§'l

Adim 3: Hesaplanan kiime merkezlerine gore U matrisi 3.14’deki formul yardimiyla
yeniden hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirthr ve fark €’dan kiguk

olana kadar islemler devam eder [46].

1
Uij — =z (3.14)
e, (sl
St

Kimeleme islemi neticesinde U uyelik matrisi kiimelemenin sonucunu yansitir.
istenirse, berraklastirma yapilmak suretiyle bu degerler yuvarlanarak 0 ve 1’lere

dondstirdlebilir,

Bu adimlarin timd yapildiktan sonra nesneler, kimeleme sonucu elde edilen Uyelik
dereceleri ile beraber, ilgili bulanik kimelere atanir. Yapilacak bazi hesaplamalarda
buradan da kesin Gyeliklere gecmek istenebilir. Bunun igin her bir kiimede en fazla
uyelik derecesine sahip olan elemanin Uyeligi 1’e, digerlerinin ki de 0’a esitlenerek
durulastirma yapilabilir. Durulastirma, bulanik durumdan kesin hale ge¢mektir.

Bulanik kiimelemenin kesin kiimeleme tekniklerine goére avantaji, veri hakkinda daha
detaylh bilgi ortaya koyabilmesidir. Diger taraftan dezavantajlari da vardir. Cok sayidaki

birey ve kiime durumunda ¢ok fazla ¢ikti olacagindan, 6zetlemek ve bilgiyi tasnif etmek
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zordur. Ayrica bulanik kiimeleme algoritmalari genellikle karmasiktir ve daha ¢ok
belirsizlik s6z konusu oldugunda kullanilir[55].

3.1.3.2 Gustafson-Kessel algoritmasi

Gustafson ve Kessel veri setleri igerisindeki farkli geometrik sekilleri tespit edebilmek
icin standart BCO algoritmasini, adaptif bir uzaklik normu kullanarak genisletmislerdir
[58]. Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi kiresel yapiya sahip kimeler igin uygunken
elipsoidal kumeler icin uygun degildir. Gustafson ve Kessel algoritmasi ise yapisi
itibariyle bu tip kiimeler i¢in uygundur. Bu algoritmanin, BCO algoritmasindan farki
kiime merkezlerine ek olarak her bir kiimenin simetrik ve pozitif tanimli bir A matrisine
sahip olmasidir. Bu matris her kiime icin lIxlla=vxTAx normuna sebep olur. Burada A
matrisi optimizasyon degiskeni olarak kullaniimistir, béylece her bir kiimenin, verinin
yerel topolojik yapisinin uzaklik normuna adapte olmasini saglamistir [58]. Matrislerin
istege bagl olarak secilmesinden dolay! uzakliklar kiicik degerler alabilmektedir. GK
algoritmasinda, bulanik kovaryans matrisinin sinirlandirilmasi gerekmektedir. Sifir (ya
da yaklasik sifir) degerli matrislerin amag fonksiyonunu minimize etmesini énlemek
icin, det(A) = 1 olacak sekilde sabit hacimli kiimeler gerekmektedir. Boylece kiime
buyukltkleri sabit kalmakla beraber, kime sekilleri degisken hale gelmektedir. A
matrisinin, determinantiyla olusturulan varyasyonlarla, hacimleri sabit kalacak sekilde

en uygun kime sekillerinin belirlenmesi amaglanmaktadir[43].

Uyelik Fonksivonlar

Data
Data = 0.70 -------- P . = D.70Q ----=---
. - roroti -
Frototip + 2y — ¥ + 3 f—
020 040 --——— [SRETT] - 040 --—-——

Sekil 3.3 BCO Algoritmasi ve GK Algoritmasi [56]
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Yukaridaki sekilde BCO ve GK algoritmalarinin bir veri seti tzerindeki kiimeleme
bicimleri verilmistir. Sekillere bakildiginda BCO algoritmasinin elipsoidal yapiya sahip

bu veri setinde GK algoritmasi kadar basarili olamadidi gézikmektedir[56].

Gustafson-Kessel algoritmasinin yapisi asagidaki gibidir;

1
Uij — 2] (3.15)
5¢ (”xi_ci”) m-1
K=1\ [l —cll
d%DXC - R,(x,(v,A)) - (Xx-v)T A (x-v) (Mahalanobis Uzakli§) (3.16)
IXuv) =335 u{ﬁ (o — vi)T Ai (xx — vi) (3.17)
= /det(si) s (3.18)
Si = 2 uy (x5 — vi)(x — vi)T (3.19)

Gustafson-Kessel Algoritmasi S; yerine, bulanik kovaryans matrisleri olarak
adlandirilan asagidaki esitlige gore hesaplanan matrisleri kullanir.
2= uy (= vi) (x—vi)T

Fi = — (3.20)
j=1%

Ancak n;um sonucu etkilemez. Cinki matrisler determinantlari 1 olacak sekilde
J=17

ayarlanmistir. J(X, u, v) amag fonksiyonu minimize edildiginde;

Zl 1”

vj = Zi=1 (3.21)

GK Kimeleme Algoritmasi i¢in Gerekli Adimlar:

X veri seti olmak Uzere, 1<c<N sayida kiime sayisi secilir. Bulaniklastirma katsayisi m>1,
islem sonlandirma kriteri € >0 ve norm matrisi A olacak sekilde belirlenir. U yelik matrisi

rastgele secilerek baslatilir.

Adim 1: Bulanik kime merkezlerini her kiime i¢in hesapla (3.21)

Adim 2: Bulanik kovaryans matrisini her kiime icin hesapla (3.20)
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Adim 3: (3.16) formiltni kullanarak her bir birey igin Mahalanobis uzakligini hesapla
Adim 4 : (3.15) formalund kullanarak yeni tyelik degerleri matrisini hesapla

Adim 5: Yeni tiyelik degerleri ile eski tiyelik degerlerini karsilagtir.|[U® — U®=D|| <e
ise iterasyonu durdur. Aksi takdirde Adim 1’ye geri don[57].

3.1.3.3 Gath-Geva algoritmasi

Gath ve Geva algoritmasi, kimelerin yogunlugunu ve boyutlarini da dikkate alan
Gustafson-Kessel algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur. Yogunluk odakli
calistigr icin aykiri Ozellikler tasityan veriler iceren yapilar igin daha uygun bir
algoritmadir [58]. Gercekte bu yaklasim, amag¢ fonksiyonunu optimize etmeye
dayanmaz. GG algoritmasinin temel prensibi, veri noktalarinin p-boyutlu normal
dagildigini varsaymaktir [56]. Gath ve Geva, bulanik maksimum benzerlik kiimeleme
algoritmasinin farkli kiime sekillerini, boyutlarini ve yogunluklarini saptayacagini
soylemislerdir [58]. Bu sebepten GK algoritmasindan farkl olarak, bu uzakhk 6lglsu
ustel terim icermektedir ve kiimeler hacimle sinirlandiriimamistir. Bununla birlikte bu
algoritma, ustel uzaklik 6l¢l biriminin kullaniimasi sebebiyle baslangi¢ kosullarina gok
duyarhdir ve iyi bir baslangic yapilmasini gerektirir. Aksi takdirde yerel optimumlar
uretecektir [59].

Xk veri noktalar, k={1,2,..,n}, N; ,i={1,2,...,c} normal dagihmlar, klasik bir Gyelik
fonksiyonu disunecek olursak uix € {0,1}. Bu durumda istatistikten bilinen i. normal

dagilimin ortalama degeri;

Y k=1 Uik Xk
v, = =k=1 7K 3.22
! V=1 Uik &2
ve uygun kovaryans matrisi;
L Cee=v) (xe—v)T
A, = 2 k=1(Xk=V) (Xg—v;) (3.23)

=1 Uik

Bu esitlikler Gustafson-Kessel algoritmasindan elde edilen esitliklerle benzerdir.
Bulanik uyelik dereceleri igin olasilik teorisinden sonuglarin nasil elde edilecegi agiktir.

Verilere gore elde edilen dnsel olasiliklara P; dersek;
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— J=1"1]
P;

= 3.24
T 429

X; verisi icin normallestiriimemis sonsal olasilik (olabilirlik) N; normal dagilimi

tarafindan asagidaki gibi olusturulur;

S; = i exp (— % (x; — vi)TA‘l(x]- — vl-)) (3.25)

(2m)? |det(al)

Beklenen defer ve Kkovaryans matrisi icin istatistiksel tahmin edicilerin
genellestirilmesi, dogrudan kiime merkezi v; ve kovaryans matrisi A; icin hesaplama
islemlerine yol gosterir. P; Uyelikler icin o6nsel olasiliklari tahmin eder.
Normallestirilmis sonsal olasiliklar, i. normal dagilim tarafindan olusturulan bir verinin
olasthgini belirtir. Uzaklik fonksiyonu da sonsal olasiliklara orantili olarak secilir. Eger
uzakhk kaguk ise bunun anlami tyelikler igin yiiksek olasilik, uzaklik buyik ise dustik
olasiliktir[60].

Eger Gath-Geva algoritmasi, BCO ve GK algoritmalarinin kullanildigi teknigine gore
uygulanirsa yani J amag fonksiyonu minimize edilmeye calisilirsa, prototipler icin elde
edilecek esitlikler analitik olarak ¢6zilemez. Gath-Geva algoritmasi, BCO ve GK
algoritmalarinin teshis edebilecegi butin 6rnekleri basariyla kimeler. Ayrica, disuk
yogunluklu ve genis bir alana yayillmis kiimeleri de kolayca teshis eder. Uzakhk
fonksiyonu iginde eksponansiyel fonksiyonun yer almasindan dolayi, tum uzakliklar
hemen hemen yakin ve uzak iki araliga bolundr. Uzakliklar, tyeliklerin O ile 1 den
baska herhangi bir deger olmasi durumunda eksponansiyel fonksiyondan dolayr ¢ok
fazla artacaktir[60].

o =4 N W A 01O N @ ©

0

Sekil 3.4 Gath-Geva algoritmasinin sentetik veri seti icin kiimeleme sonuclari [58]
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GG Kimeleme Algoritmasi icin Gerekli Adimlar:
X veri seti olmak Uzere, 1<c<N sayida kiime sayisi secilir. Bulaniklastirma katsayisi

m>1, islem sonlandirma kriteri € >0 ve U uyelik matrisi rastgele secilerek baslatilir.
Adim 1: (3.22) formull kullanilarak kiime merkezlerinin hesaplanmasi

Adim 2: (3.23) formili ile kovaryans matrisinin hesaplanmasi

Adim 3: (3.24) formuli ile 6nsel olasiliklarin hesaplanmasi

Adim 4: (3.25) ile uzakliklarin hesaplanmasi

Adim 5: (3.15) ile tyelik degerlerinin guncellenmesi

Adim 6: Yeni Uyelik degerleri ile eski tiyelik degerlerini karsilagtir. |[U® — U¢=D|| <e
ise iterasyonu durdur. Aksi takdirde Adim 1’ye geri don[56].

3.1.4 Kume Gegerliligi (Cluster Validity)

Kime gecerliligi, elde edilen bulanik bélimlemenin verilerin timd icin uygun olup
olmadigini inceler. Kimeleme algoritmalari belirli bir kiime sayisi icin en iyi ¢ézlime
ulasmayi hedefler. Fakat bazi durumlarda en iyi ¢ozlmler bile anlaml degildir. Ya
kiime sayisi hatali olabilir ya da algoritmalarda olusturulan kiime sekilleri verinin
yapisina uygun olmayabilir [58]. Kiime sayisinin belirlenmesi konusunda son yillarda
yogun cahismalar olmakla birlikte halen c¢ok da givenilir olmayan ve 1970’lerde
kullanilan teknikler kullaniimaktadir. Anlaml ve saghkli sonuclara ulasabilmek igin en
uygun kiime sayisinin belirlenmesi 6nemlidir [59]. En uygun kiime sayisini belirlemek
icin farkh teknikler bulunmaktadir. Bu teknikler iki ana yaklasim cercevesinde
toplanmaktadir. Birinci yaklasimda kiimeleme, mimkiin olan en blyik kiime sayisi ile
gerceklestirilir, ©6nceden belirlenen kriterlere g6re benzer kumeler birbirleriyle
birlestirilerek kiume sayisi azaltilir. Bu yaklasim ‘uygun kumeleri birlestirme’
(compatible cluster merging) olarak adlandiriimaktadir. ikinci yaklasimda ise kiimeleme
islemi farkhi kime sayilariyla gerceklestirilip elde edilen sonuclar kiime gecerlilik

endeksleri kullanilarak degerlendirilir [58].

Literatirde, bircok bulanik kime gecerlilik yontemi bulunmasina ragmen bu
yontemlerden higbiri mikemmel sonuclar vermemektedir. Karmasik yapilardan olusan
veri setlerinde, kiime gegcerlilik yontemlerinin birbirleriyle geliskili yanitlar ¢ikarabildigi
gorulmektedir. Hangi yontemin kime sayisini belirlemede daha basarili oldugunu
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ortaya koyan o6lctler de bulunmamaktadir. Bu sebeple basarili bir sonug elde etmek icin
tek bir yontemle degerlendirme yapmak yarina birden fazla yéntemin kullanilmasi ve
karsilastiriimasi daha uygun olmaktadir [58]. Asagida literattirde en sik kullanilan kiime
gecerlilik yontemleri yer almaktadir.

3.1.4.1 Bolunme Katsayisi (Partititon Coefficient) (PC)

1974 yilinda Bezdek tarafindan gelistirilen bu yontem, kimeler arasi ortlismenin
miktarini tespit etmektedir [58]. Bu yontemde ¢ kime sayisi olmak uUzere kime
gecerliligi 1/c ile 1 arasinda degerler alir. 1/c, bolinme Kkatsayisi’nin alabilecegi
minimum deger, 1 ise alabilecegi maksimum degerdir. PC degerinin 1’e yakin olmasi
en uygun kiime sayisinin secilmis olmasi anlamina gelmektedir. 1/c degerine yakin
sonuclar elde edilmis kiimelerde ise sonuglarin basarisiz oldugu séylenmektedir [59].
Bezdek tarafindan gelistirilmis olan bu yontemin formiilu (3.26)’de verilmektedir:

_1 N 2
PC(c) =7 2 =1 2j=1 (uyf) (3.26)
N: Toplam eleman sayisi
c: Klime sayisl
ui= j. nesnenin i. kimeye utyelik derecesi
Bu yontemin zayif yonleri:

e Nesnelere ait verilerin dogrudan degerlendirmeye alinmamasi,

e Kume sayisi ¢’nin yilksek oldugu durumlarda PC degerinin dismesidir.

3.1.4.2 Siniflandirma Entropisi (Classification Entropy) (CE)

Bu yontem de Bezdek tarafindan 1974 wyilinda gelistirilmistir. Sadece kime
bélimlemesinin bulanikhgini 6lgmekte olup PC ile benzesmektedir [58].

CE(C) = _%zlg;l Z;y=1 uijlog(uij) (3.27)

N: Toplam eleman sayisi
c¢: Klime sayisl

ui= j. nesnenin i. kimeye utyelik derecesi
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En uygun kiime sayisi, CE deg@erini minimize eden kiime sayisidir. CE degerinin 0’a
yakin olmasi basarili oldugu anlamina gelmektedir. Bu yontemin de PC ile benzer zayif
yonleri bulunmakta, veri setini direk dikkate almamakta ve kiime sayisi c¢ arttik¢a, CE

endeksi degeri monoton bir sekilde artmaktadir[59].

3.1.4.3 Bélimlendirme indeksi (Partition Index) (SC)

Bolimlendirme indeksi (SC) kidmelerin sikliklarinin - toplaminin,  kimelerin
ayrikhklarinin toplamina olan oranini verir. SC yontemi, esit kiime sayisina sahip farkl
bélimlendirmeleri Kkarsilastirirken faydalidir. SC degerinin kicglk ¢ikmasi iyi bir

bélimlendirme oldugunu gosterir [58].

N my. .2
SC(c) = y§_, —se=rtde vl (3.28)
Zk=1uikz:j=1”vj_vi”

N: Toplam eleman sayisi

c: Klime sayisl

Uik: K. nesnenin i. kimeye uyelik derecesi
vi: i. klime merkezi

vj: J. kiime merkezi

Xk veri setindeki k. eleman

3.1.4.4 Ayirma indeksi ( Seperation Index) (S)
Bolimlendirme yontemi SC’nin aksine ayirma indeksi gecerlilik ydntemi,
degerlendirme icin kiime merkezleri arasi minimum uzakhg! kullanmaktadir [58]. Su

sekilde tanimlanir:

c N 2 —1:112
S(C) — Zl=12k=1ulk”xk vl” (329)

. 2
Nmml-_]-”vj—vi”
N: Toplam eleman sayisi
c: Klime sayisl
Uik: K. nesnenin i. kimeye uyelik derecesi
vi: 1. kime merkezi
vj: J. kiime merkezi
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Xk veri setindeki k. eleman

min, j||v; = vi||” kime merkezleri arasindaki minimum uzaklik

Kimeler birbirinden ne kadar ayriysa, uzaklik o kadar biiyik cikacak ve S indeksi de
ayni sekilde azalacaktir. S degerini minimize eden kiime sayisi uygun kiime sayisidir.
Bolumlendirme Endeksi (SC) ve Ayirma Endeksi (S), ayni kiime sayisi ile farkh

kiimeleme tekniklerini karsilastirma durumunda daha kullanishidir [59].

3.2 Karar Agaci (Decision Trees) Siniflandirma Yontemi

Tahmin edici 06zelliklere sahip olan karar agaclari, veri madenciliginde
yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre olabilmeleri
ve guvenilirliklerinin iyi olmasi sebepleri ile siniflama modelleri icerisinde en yaygin

kullanima sahiptir [49].

Karar agaclari, karar dugumlerinden, dallardan ve yapraklardan olusurlar. Karar
digim, gerceklestirilecek testi isaret eder. Bu testin sonucu agacin veri kaybetmeden

dallara ayrilmasina neden olur.

Karar agaci islemi kok digumiinden baslar ve yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana
dek ardisik dugumleri takip ederek gergeklesir [50]. Karar agaci algoritmalarindan en
sik kullanilanlari ID3, C4.5, C5.0, M5P ve J48 algoritmalaridir. lyi bir karar agaci
algoritmasi ayrik ve surekli verilerin her ikisi Uzerinde de c¢ahsabilmelidir. Surekli

veriler Uzerinde olusturulan modeller regresyon agaci olarak adlandirihr [51].

Karar agaci algoritmalarinda her zaman sorgulanan kategorilerde en uygun dala
ayrilmaya calistlir. Bu ayrilma isleminin hesaplanmasinda da farkli hesaplama tirleri
kullanilir. Siniflama ve regresyon(Classification and Regression) agaclari cesitlilik
indeksini(index of diversity) kullanirken, D3 algoritmasi entropi degerine gore
diagimlerin ayrilmasini hesaplar[52]. Ornek bir karar agaci yapisi Sekil 3.3’de
gosterilmistir. Sekilde kalp krizi geciren kisilerin gesitli 6zelliklerine bakilarak veriler
uzerinden 6grenme islemi gerceklestirilmektedir. Baska bir ifade ile, i¢ dugimlerde
girdilere gore agacin dallanmasi s6z konusudur. Yapraklarda ise bu dallanmalar

sonucunda elde edilen degerler gosterilmistir [53].
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[ Sigara Icivor mu? ]

[ Ailesinde kalp krizi 1 Yag 40 izerinde mi? J

geciren kimse var mi?

V Wt Hﬁ?;'l/ ‘vet

[ Alkol kullantyor mu? ] [ Alkol kullantyor mu? ]

Sekil 3.5 Ornek bir karar agaci [53]

Karar agaclarinin, diger siniflama tekniklerine gére Ustiin yani, bilgiden elde edilen
citkarimin anlasthir bir sekilde yazilabilmesidir. Ayrica, karar agaclarinin kurallari

kesinlik gosterirken, digerleri yaklasimsal sonuclar Uretmektedirler [54].
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BOLUM 4

UYGULAMA

4.1 Uygulamada Kullanilan Veri Madenciligi Programlari

4.1.1 SAS Enterprise Miner

SAS firmasinin veri madenciligi aracidir. Enterprise Miner karar agaclari, yapay sinir
aglari, regresyon cozimlemesi, kiimeleme, zaman serileri, birliktelik kurallarinin
bulunmasi gibi veri madenciligi sorgularini ele alabilmektedir. Grafiksel ara yuzi
sayesinde kullanim kolayligi saglar. Diger veri madenciligi programlarina oranla
istatiksel ve regresyon acisindan fazla sayida araca sahiptir. Algoritma derinligi ve
gorsel arabirimi glgli oldugu yonlerindendir [48]. Sekil 4.1°de Enterprise Miner

yaziliminin kullanici araylizu yer almaktadir.

", 84S - [SAS Enterprise Miner - ForestCover Type [Projecttuman]]

- [ o@X 1 &% 7?4
Gpleer %
w-« OHENvE L|¢~ fales)s ID
[ ForestomTsvn I =
g Pt 1
Eay Prairfirnun Hultiplet Ir-n
By Fromcrimars ( /
.- T ,,ﬁ..,...m.
Regress ion
““‘-\.
Heural
MHe bwork
Trarefors [i- —
Vg *1'.‘\ Outa Gab ASBOC |6t lon
. ALLr ibutos
~ 4
-""/-— Cluster ing
&
i Dats Sat =
ne ight ALLr ibuites
_Disgrame [ Tools [ Meports | * '
B Ao Bl Do [ B Outpest - [Untitied) | El Log - (untided) | [ Ediner - untitedt |'ﬂ S5 Emberprive Min
SYSTEM: — End path Fumy [ ——— el Dt ndd Settiyizhang

Sekil 4.1 SAS Enterprise Miner kullanici araytzi
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4.1.2 WEKA

Yeni Zelanda Waikato Universitesinde, Java programlama dili ile gelistirilmis acik
kaynak kodlu bir veri madenciligi yazilimidir. Java ile gelistirilmis olmasi, Linux, Unix,
Windows ve Macintosh gibi baslica isletim sistemlerinde kullanilabilir olmasini

saglamistir.

Weka veri madenciligi ve makine 6grenmesi icin bircok farkli algoritmayi icinde
barindirmaktadir. Kullanimi kolay bir yazihmdir. .arff formatini ve .csv formatini
kullanabilmektedir. Bir SQL veri tabanindan veya bir URL’den de veri

okuyabilmektedir. Kullanici ara yuzi Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

r bl

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes [ visualize
Clusterer

SsimpleKMeans - 4 -4 "weka,core EuclideanDistance -R first-last” -1 500 -5 10

Cluster mode Clusterer output

(@) Use training set

() Supplied test set Set...
() Percentage split %% |66
() Classes to dusters evaluation

{Mom) Kyk_Burs_Durumu_Kodu

Store dusters for visualization

[ Ignore attributes

Result list (right-dlick for options)

Sekil 4.2 Weka kullanici arayuzi

4.1.3 MATLAB
MATLAB temel de bilimsel hesaplamalar yapmak icin yazilmis yiiksek performansli
bir yazilimdir. 1970’lerin sonunda Cleve Moler tarafindan yazilan Matlab programinin

tipik kullanim alanlari:

e Hesaplama islemleri.
e Modelleme

e ki ve Uic boyutlu grafiklerinin gizimi
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e Verianalizi
seklinde Ozetlenebilir.

MATLAB, matematik, istatistik, yapay sinir aglari, bulanik mantik, isaret ve gorinti
isleme, kontrol tasarimlari, yoneylem calismalari, tibbi arastirmalar, finans ve uzay
arastirmalari gibi bircok alanda kullaniimaktadir. Sekil 4.3’de MATLAB kullanici ara

yuzina gérmek mimkdndar.

4\ MATLAB 7.100 (R2010a) P —— - s o 0
file Edt Tet Go Cel Tools Debug Parall
=} [E ktop\TEZ 03072012_07092012\MAtlab fuzzy\Cluster Validation dahil\ClusteringToolbox 15102012 Ha
Shorteuts (2] Howto Add (2] What's New
Current Fold 0 » x| [Editorac: tion dahil = Mean. Workspace 82 x|o
« Cluster.. v 0| % BB - Aedf|b -BRABRBE BB snesx || fx BOE SO x| ® e & %S |[00sctdtat.. ~ 3
x| &[0 Name Value 2
z
@ video, the publishing video, o help. x g
A 2
(EL] eskickk genel ortalama kodlu.csv
(] eskdckoxlsx
] eskiodsx
) deFuzzy.m
] baxsx
&) axdex 2
E] 1. a0
1
12 .01;
13
1 [R, D] = size(data)
15 U = rand(R, K); & ba?langicta Qyelik de?erleri her bir verl igin 0-1 aral???nda rastgele segiliyor
16
17
18 plan her b n v
13 -
20 -
2 -
23
20 -
25 , ~
m x| GKdustasv x| GKeallm x| GKeallm x| 6km x| GKeallm x| GGeallm x| GGeallm x| evalexampl... x | FCMclustm  |[FuzzyCMea.. ] || <
indow orx
IATLAB? Watch thi read Getting Started.
cx
Clack £ you a w ge a:
FuzzyChicanm (1ATLAB 5o RS -
[ Start] Ready script In1  Col 1 |OR

Sekil 4.3 MATLAB kullanici araylzi

4.2 Veri Setinin Tanimlanmasi
Calisma da Namik Kemal Universitesi Corlu Miihendislik Fakiiltesinde 2011 yili sonu
itibariyle halen kayith olan lisans 6grencilerinin verileri kullanilmistir. Veri seti

toplamda 1934 mihendislik 6grencisinin kaydini icermektedir.

Veriler ilk elde edildiginde Excel formatinda tutulmaktaydi. WEKA’da analizlerin
gerceklestirilebilmesi icin veriler virgllle ayrilmis CSV formatina dondsturalmastar.
Ayrica  WEKA veri madenciligi aracinin yaninda SAS Enterprise Miner veri

madenciligi platformu da analizlerde kullaniimistir.

Veri setinde yer alan 25 farkli 6zellik ve bu 6zelliklerin aciklamalari Cizelge 4.1°de yer

almaktadir.
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Cizelge 4.1 Veri Seti Ozellikleri

Ozellik Aciklamasi Degeri

Ogrenci No Ogrencinin Numaras| Numerik

Bolim Ogrencinin Bolum bilgisi K_ate_gorlk (Gevre, Insaat,
Bilgisayar vb.)

Yerlestigi Universiteyi kazanma sekli Kategorik (1.Yerlestirme,

Kontenjan Tipi

(1. yerlestirme, ek yerlestirme,
yatay gecis vb.)

DGS, Yatay Gegis vb.)

Ogrencinin 6grenimine devam | Numerik
Sinifi o o
ettigi sinif bilgisi
. intibak 6grencisi olup Kategorik(Evet, Hayir)
Intibak oo
olmadigi bilgisi
Ogrencinin tiniversiteye Numerik
Kayit il kaydoldugu yil bilgisi
Egitim Vil Ogrencinin Universitede Numerik

kaginci yilinda oldugu bilgisi

Ogretim Turd

Orgiin 6gretim-ikinci 6gretim
bilgisi

Kategorik(Normal, Orgiin)

Disiplin Cezasi

Ogrencinin disiplin cezasi
bilgisi

Kategorik(Evet, Hayir)

Cinsiyet Ogrencinin cinsiyeti Kategorik(Kadin, Erkek)
Yasl Ogrencinin yasi Numerik

Medeni Durum Ogrencinin medeni durumu Kategorik(Evli, Bekar)

Tirk Asilli Ogrencinin milliyeti Kategorik(Evet, Hayir)
Niifus ili i(I)grencmln ndf. kayith oldugu | Kategorik

Adres Ili Ogrencinin ikamet ettigi il Kategorik

okul Tirii Ogrencinin ortadgretim kurum | Kategorik(Resmi lise, teknik

tipi

lise, Anadolu lisesi vb.)

Orta Ogrenim
Mezuniyet Yili

Orta 6grenimden mezuniyet
yili

Nimerik

Yerlestirme Puani | Universiteye yerlestirme puani | Numerik
Yerlestirme Sirasi | Universiteye yerlestirme sirasi | NUmerik
Tercih Sirasi Ogr_encmln kazandigi bolumi | NUmerik
tercih sirasi
Ogrencinin 2011 bahar Numerik

Genel Ortalama

donemi itibariyle
universitedeki genel not
ortalamasi

Katki Kredisi
Durumu

Katki kredisi bilgisi

Kategorik(Evet, Hayir)

Ogrenim Kredisi
Durumu

Ogrenim kredisi bilgisi

Kategorik(Evet, Hayir)

Kyk Burs Durumu

Burs durum bilgisi

Kategorik(Evet, Hayir)

Yiizde On

Yuzde ona girip girmedigi
bilgisi

Kategorik(Evet, Hayir)
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4.2.1 Veri On isleme

Veriler elde edildikten sonra calismanin basinda anlatilan o6n isleme teknikleri
uygulanmis ve 6n isleme asamasinda ¢ok fazla eksik veri iceren, ¢alismanin sonucunu
olumsuz etkileyecek kayitlar silinmistir. Sonu¢ da 1588 6grenci verisi elde edilmistir.
Ayrica Ozelliklerden bazilari yeteri kadar veri olmayisi sebebiyle veri setinden
cikartilmistir. Ornegin, 1934 6grenci igerisinden yaklasik 20 6grenci intibak ile
yerlesmis oldugundan, intibak 6zelligi bize yeterli dogruluk oranini veremeyeceginden
veri setinden cikartiimistir. Bunun yaninda adres ili ve orta 6grenim mezuniyet yili da

veri setinden cikartilan diger 6zelliklerdir.

Veri setinde bazi 6zellikler kategorize edilmistir. Bunlardan bir tanesi 6grencinin nifusa
kayith oldugu il bilgisidir. 82 ilin bilgileri ayri ayri bir anlam ifade etmeyecegi
dustincesiyle, iller bolgelere kategorize edilmistir. Ve 6zellik nufus bélgesi olmak (izere
7 farkli de@er almaktadir. Sekil 4.4’de &grencilerin bolgelere goére dagihmi
gOzukmektedir.

Mifus Balgesi

W armara
[Karadeniz

B Doy Anadoi

Mig Anadolu

= Ege

[ Akdeniz

O Gineydodu Anadolu

Sekil 4.4 Ogrencilerin bolgelere gore dagilimi
Ogrenci ylzdelerine gore bélgeler su sekildedir;
e Marmara Bolgesi %27,90

e Karadeniz Bolgesi %24,24
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e Dogu Anadolu Bolgesi %17,32

e ¢ Anadolu Bolgesi %11,65
e Ege Bolgesi %6,49
e Akdeniz Bolgesi %6,23
e Guneydogu Anadolu Bolgesi %6,17

Nufus bolgelerinin yani sira 6grencilerin agirhkh not ortalamalari bilgisini tutan 6zellik
de kategorize edilmistir. Ogrencilerin agirlikh not ortalamalari veri setinde 0.0 ile 4.0
araliginda ki sayisal degerlerden olusmaktadir. On isleme asamasinin ardindan veri
setindeki hedef degisken (target class) olan Genel Not Ortalamasinin alabilecegi

degerler su sekilde gruplanmistir;

e “Bagarisiz” (0.0-2.0),

o “Yeterli” (2-2.25),

e “Basaril” (2.25-2.5),

e “iyi” (2.5-3.0)

e “Cok iyi” (3-3.5).

e “Mukemmel” (3.5-4.0).

Ogrencilerin agirhkh not ortalamalarinin doniisime ugramadan énce ve doniisime

ugradiktan sonraki hali Sekil 4.5 ve 4.6’dan gorulebilmektedir.

' Freguency
' 250 —

:
' 200 —

] i
Po150 — :
] i
Po100 — E
] . :
H 50 — E
: --.ll .- :
1 — :
] 01 0.3 05 0F 09 11 1.3 15 17 1.9 21 23 25 27 2.9 31 3.3 3.5 37 3.9 ;

o—

Genel_Ortalama

________________________________________________________________________________

Sekil 4.5 Notlarin dénustirilmeden 6nceki dagilimi
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Genel_Ortalama_Kadu

Sekil 4.6 Notlarin donustirildikten sonraki dagilimi

4.3 Veri Setinin Analiz Edilmesi

Calismanin bu kisminda SAS Enterprise Miner yazihimi kullanilarak elde edilmis cesitli
sonuglar ve grafikler yer alacaktir. Enterprise Miner’in Multiplot 6zelligi ile ikili
karsilastirma grafikleri, Distribution Explorer 6zelligiyle ise 3’10 karstlastirma grafikleri
elde edilmistir.

4.3.1 Yerlestirme Puanlarina ve Siralarina Gére Ogrencilerin Dagilimi

Sekil 4.7°de 6n isleme asamasinin ardindan dgrencilerin puanlarina gére nasil dagilim
gosterdikleri gorilmektedir. Grafige bakildiginda 290 ile 335 puan aralijinda en fazla
ogrencinin yer aldigi gorilmektedir. Ayrica ¢ok yiksek puana sahip égrencilerin bu

fakulteyi pek tercih etmedikleri de sekilden gorilebilmektedir.

Percentage
2

2
0
18
16
1
12
0
8
3
4
2
o

0 305293125 61058625 915878375 12211725 1526465625 183.175875 2137051375 2442345 2747634125 305293125 3IBE24ITE  W6I515  I968BI0625 427410375 4579675 488469

o
’713 1085408971 | . : 32533259

Sekil 4.7 Yerlestirme puanlarina gore 6grencilerin dagilimi
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Sekil 4.8’de goruldugu uzere fakulteyi kazanan égrencilerin yerlesme siralarinin biyik

cogunlugunun 40 ile 100 bin arasinda oldugu gozlemlenmektedir.

18
16 e
P 14
E o
R 10
C 8
E S
N
T a4
2 Il
ol — I -
7 2 3 5 [} 8 o 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
5 2 7 2 7 2 7 1 2 4 5 7 8 (o] 1 3 4 S
(o] 5 5 5 5 5 5 2 7 2 7 2 7 2 7 2 7 2
(o] (o] (o] (o] (o] (0] (o] 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
(o] (o] (o] (o] (o] o] (o] (o] (o] (o] (o] (o] (o] (o] (o] (o] o]
(o] (o] (o] o] (o] (o] o] (o] (o] (o] (o]

Sekil 4.8 Yerlestirme siralarina gére 6grenci dagilimlari

4.3.2 Yerlestikleri Kontenjan Tipine Gore Ogrencilerin Dagilimi

Sekil 4.9’da goruldugi gibi 6grencilerin %97’si 1.yerlestirme neticesinde fakilteyi
kazanmislardir. %2’lik bir bolim ise ek kontenjan ile yerlestirme ile kayit yaptirmistir.
Af ile gelen dgrencilerle yatay gecis ile kazanan dgrencilerin oraninin ¢ok distik oldugu

da gorulebilmektedir.

100 | 97.82%

70

50

~zmozmy
5

8

20

10
1.99%

0.12% 0.06%

1.Yerlestirme Af Ogrencisi Ek_Kontenjan Yatay Gecis

Sekil 4.9 Ogrencilerin yerlestikleri kontenjan tirleri
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4.3.3 Bolumlere Gore Ogrencilerin Dagilimi

Sekil 4.10’da bolimlere goére oOgrenci yuzdeleri gorilmektedir. %13 ile insaat
muhendisligi bolimi en yiksek 6grenci sayisina sahiptir. insaat miihendisligini yine
yakin bir yiizde ile makine miihendisligi izlemektedir. insaat ve makine miihendisliginin
sayllarinin diger bolimlere gore ylksek olmasinin sebebi en eski kurulmus bolim

olmalari ve bélim kontenjanlarinin yiksek olmasidir.

CUM. CUM.
Bolumu FREQ FREQ PCT PCT.
BIL_IO | 04 04 647 647
BLMUH | [ — 76 280 0S5 741
BymMuH | 18 38 734 2475
cevio | I B0 57 864 3340
cevre | I — B4 721 44 444
EHM I 07 828 665 5149
ervio | D 102 B0 634 5784
INsaaT | [ — 24 M4 B3 714
mak 1o | BO 1294 933 8047
MAKINA | [ 2 B05 B2 9859
TEkMuH | 03 608 641 10000

(o]
-
N
w
IN
[&]
o
~
o
©
3
=
[
B

2

Sekil 4.10 Bolumlere gore dgrenci dagilimlar

4.3.4 Cinsiyete Gore Ogrencilerin Dagihimi

Sekil 4.11°de erkek ogrenci sayisinin kiz 6grenci sayisinin iki katindan daha fazla
oldugu gorilmektedir. Bu sekil tzerinden kiz 6grencilerin mihendislik fakiltelerini

erkek 6grencilere gore daha az tercih ettikleri sonucuna ulasabiliriz.

70

4ZmOxImT

Sekil 4.11 Cinsiyete gore 6grenci dagilimlari
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4.3.5 Genel Not Ortalamasina Gore Ogrencilerin Dagihmi

Sekil 4.12’ye bakildiginda fakilte genelinde o6grenci profilinin basarisiz ve iyi
ogrencilerden olustugu gorulmektedir. Aradaki durumlarin oranlarinin disiik oldugu ve
ayrica ¢ok basaril 6grenci sayisinin da disik oldugu goérilmektedir.

40
30.66%

28.92%

30
20 12.87% .24%

" --
(o]

11.57%

- 1rav
I

4ZmOImTo

N=-0=-23>0>0W]| >
—ram4Am<| ®
-r=3»0>»wl0
-<-10
-<=x001m
rmZ2mxCcEIl

Sekil 4.12 Genel not ortalamasina gore 6grenci dagilimlari

4.3.6 Kredi ve Burs Durumlarina Gore Ogrencilerin Dagilimi

Katki ve ogrenim kredileri devlet tarafindan 6grencilere verilen borglardir. Ogrenci
okulunu bitirdikten sonra bu kredileri devlete geri 6demektedir. Burs ise maddi durumu
zayif olan ve basarili 6grencilere verilen Karsiliksiz yardimdir. Bu aciklamalar
dogrultusunda asagidaki sekillere bakildiginda 6grencilerin %32’sinin katki kredisi

aldigr ve %67’sinin ise almadigi gortlmektedir.

70 67.54%
P 60
E 50
R
C 40 3246%
E 30
N =20
T 1
o)
A A
L L
1 M
Y 1
o Y
R o
R

Sekil 4.13 Katki kredisi durumuna gére 6grenci dagilimlari

Sekil 4.14’e gore 6grencilerin %44’ 6grenim kredisi alirken %55’i almamaktadir.
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Sekil 4.14 Ogrenim kredisi durumuna gére 6grenci dagilimlari

Ogrencilerin %19’u Kredi Yurtlar Kurumundan burs alirken %80’i almamaktadir.

90

70

50

30

20
10

4ZmOImT

19.22%

IO0<X-rd

80.78%

T0<-2rp»

Sekil 4.15 Burs durumuna gore 6grenci dagilimlari

4.3.7 Kayit Yilina Gore Ogrencilerin Dagilimi

Sekil 4.16’da yillara gore 6grenci sayilarinin yiizde olarak durumlari goértlmektedir.

Ogrenci sayilari 2008 yilindan itibaren artisa gecmistir. Bu artisin en 6nemli nedeni

baslangigta iki bolimden olusan fakiltenin bolim sayisint 7°ye ¢ikarmis olmasidir.

2010 yilindaki yiiksek artisin sebebi ise YOK’ln universitelerin almis oldugu 6grenci

kontenjanlarini bu yil artirmis olmasindan dolayidir.
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Sekil 4.16 Kayit yilina gére 6grenci dagihmlari
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4.3.8 Nufusa Kayitli Olduklari Bolgelere Gore Ogrencilerin Dagilimi

Sekil 4.17°de kazanan 6grencilerin geldikleri cografi bolgeler yer almaktadir. Bu grafigi
analiz ederken Turkiye’nin bolgelere gore nifus yogunlugunu bilmekte fayda vardir.

Turkiye’nin niifusu en ¢ok olan bdlgeden en aza gore siralanisi su sekildedir;

Marmara= 22.387.173

Ic Anadolu= 11.965.642
Ege=9.687.692
Akdeniz=9.620.240

Karadeniz= 7.508.293

Guney Dogu Anadolu= 6.923.256
Dogu Anadolu=6.631.973

N o gk~ N oe

Bolgeye yakin olmasi ve niifus yogunlugunun en fazla olmasi sebebi ile en yiiksek oran
Marmara bolgesindedir. Marmara bdlgesini %24’lik oranla Karadeniz bolgesi

izlemektedir.
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Sekil 4.17 Nufusa kayitl oldugu bolgeye gore 6grenci dagilimlari

4.3.9 Ogretim Turune Goére Ogrencilerin Dagilimi

Sekil 4.18’de gorildugu tzere o6grencilerin%70’i drgin o6gretim, %30’u ise ikinci

ogretimdir.
70

50

40
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Sekil 4.18 Ogretim tiiriine gore d6grenci dagihimlari

4.3.10 Okul Turlerine Gére Ogrencilerin Dagilimi

Cizelge 4.2°de okul tarlerinin kodlari goriilmektedir. Bu kodlar isiginda ogrencilerin
orta 6gretim tirlerine gore dagilimini gosteren Sekil 4.19’a bakildiginda ilk sirayi
Anadolu liselerinin aldi§i, sonrasinda ise resmi ve gindiz 6gretim yapan liselerin
geldigi gorilmektedir. Fen lisesi 6grencilerinin fakilteyi tercih oranlarinin yok denecek

kadar az oldugu da sekilden goérilmektedir.
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Cizelge 4.2 Okul Turld Kodlar

10

No Okul Turd Kodu
1 |Lise Programi 10 | Ozel Lise
2 | Endustri Meslek Lisesi 11 | Anadolu Guzel Sanatlar Lisesi
3 | Anadolu Ticaret Meslek Lisesi | 12 | Yabanci Dille Ogretim Yapan Ozel Lise
4 | Ozel Aksam Lisesi 13 | Anadolu Ogretmen Lisesi
5 | Anadolu Teknik Lisesi 14 | Askeri Lise
6 | Anadolu Kiz Meslek Lisesi 15 | Lise Programi/Yabanci Dil Agirlikl
7 | Anadolu Imam hatip Lisesi 16 | Ozel Fen Lisesi
8 | Anadolu Meslek Lisesi 17 | Anadolu Lisesi(Yab.Dil.Ogretim
9 |Lise (Resmi Ve Gundlz 18 | Fen Lisesi
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Sekil 4.19 Okul tlrtne gore 6grenci dagilimlari

4.3.11 Tercih Siralarina Gére Ogrencilerin Dagilimi

Ogrencilerin fakiilteyi tercih etme durumlarini gosteren asadidaki sekle bakildiginda

genellikle ilk on tercihleri arasinda fakulteye yer verdikleri gorulmektedir.
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Sekil 4.20 Tercih sirasina gore égrenci dagilimlari
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4.3.12 Yasa Gore Ogrencilerin Dagilimi

Yas ylzdelerini gosteren asagidaki sekilde beklenildigi tzere liseden mezun olan
ogrencilerin yaslariyla paralellik gosterecek sekilde 19 ve 22 vyas araliginda

yogunlagsmistir.
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1 20 21 22 283 24 25 26 27 28 2 30 32 37 38 39 40 41
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Sekil 4.21 Yasa gore 6grenci dagihmlar

4.3.13 Bolim - Genel Not Ortalamasina Gére Ogrenci Dagilimi

Sekil 4.22’de bolimlere gore ogrencilerin basari durumlari géziukmektedir. Basari
durumlarinin en iyi oldugu iki bolim %90’lik basari orani ile biyomedikal muhendisligi
ve %84’luk basari oranlari ile elektronik ve haberlesme muhendisligi bolimleridir.
Ikinci 6gretim égrencilerinin 6rgiin 6gretim 6grencilerine gore daha basarisiz olduklari
g6zlemlenmektedir. Bu dogrultuda en basarisiz bolimler %30 basari orani ile cevre
muhendisligi ikinci 6gretim ve %40 basari orani ile makine mihendisligi ikinci 6gretim
ogrencileridir. Bu iki boluml de %42 basari orani ile bilgisayar muhendisligi ikinci

ogretim dgrencileri izlemektedir.
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Bdumu FREQ FREQ PCT PCT.
BIL 1O ) N R | 04 04 6.47 847
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CEV IO I I | 39 537 864 3340
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INSAAT Y ) I 21 s B3l 714
MAK 10 | I B0 1204 933 8047
MAKINA | I ] 21 605 B2 9359
TEKMUH | I 03 608 641 100.00
T T T T T T I T
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 © N T B #
PERCENT
Gerel Not Ortalamasi [l A—BASARISIZ I B—VETERLI [ c—BAasARLI
N p—-m T E—cokivi [ F—MUKEMMEL

Sekil 4.22 Bolum- Genel not ortalamasina goére 6grenci dagilimlari

4.3.14 Cinsiyet - Genel Not Ortalamasina Gore Ogrenci Dagilimi

Cinsiyete gore genel not ortalamalarinin yer aldigi Sekil 4.23’de bayanlarin basari
oranlarinin %67, erkeklerin basari oraninin ise %50 oldudu gorilmektedir. Bu

dogrultuda erkeklerin bayanlara gére daha basarisiz oldugu goérilmektedir.

CUM. CUM.
Cinsiyeti FREQ FREQ  PCT  PCT

T T T T T T T T
o] 10 20 30 40 B0 60 70

PERCENT
Genel_Not_Ortalamasi I A—BASARISIZ I 5—YETERLI [ c—pASARILI
D—I¥1 [ E—coxam [ F=—MUKEMMEL

Sekil 4.23 Cinsiyet-Genel not ortalamasina goére 6grenci dagilimlari

4.3.15 Kayit Yili - Genel Not Ortalamasina Gére Ogrenci Dagilimi

Sekil 4.24°’de kayit yillarina gére GNO’larin dagilimlari gézikmektedir. Sekil’de
dikkatleri ¢ceken hususlardan birisi 2010 yilinda 6grenci sayilarinda ki yiksek artistir.
Bu artisin sebebi de OSYM’nin alinan 6grenci kontenjanlarini artirmasindan dolayidir.
2010 yilinda basarih 6grencilerin artisina paralel olarak basarisiz 6grencilerin sayisinda

da artis gozikmektedir.
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Sekil 4.24 Kayit yili-Genel not ortalamasina gére 6grenci dagilimlari

4.3.16 Nufusa Kayitli Bélge - Genel Not Ortalamasina Gore Ogrenci Dagilhimi

Sekil 4.25’e bakildiginda Karadeniz ve Marmara bolgelerinden en yiiksek sayida
ogrenci alindigi ve alinan 6grencilerinde basarili ve basarisizlik oranlarinin birbirine
yakin oldugu gorilmektedir. Ancak alinan 6grenci sayilarini bdlgelerin  nifus

yogunluguna gore degerlendirdigimizde ise en yogun 6grencinin Karadeniz bélgesinden

geldigi onu ise Dogu Anadolu boélgesinin izledigi ortaya ¢cikmaktadir.

Nufusa_Kayitli_Oldugu_Bolge FREQ FREQ  PCT
AKDENIZ AT 100 00 622
p.aveooru | [ 7 e s
EGE O T 104 481 647
ap_anapol | IR 100 581 622
[SIVLCIVENE 6 767 157
kamapenz | [ a0 17 245
marvara | [l 451 w8 2805

0 0 20 30
PERCENT
Gerel Nat_Ortalamasi [ A—BASARISIZ I e—YETERLI [ c—BASARILI
N p—1 T e—coxm 1 F—MUKEMMEL

Sekil 4.25 Nifusa kayith oldugu bolge-Genel not ortalamasina gore 6grenci dagihmlari

4.3.17 Ogretim Turl - Genel Not Ortalamasina Gore Ogrenci Dagilimi

ikinci Ogretim  6grencilerinin %40’ bagsarili iken, 6rgin 6gretim  6grencilerinin

%64’0nin basarili olduklarl asagidaki sekilden gorilmektedir. Bu dogrultuda 6rgin
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ogretim 6grencileri ikinci 0gretim 6grencilerine gore daha basarihdir demek dogru
olacaktir.

CUM. cum.
Ogretim_Turu FREQ FREQ PCT  PCT

495 3078 3078

08 6922 100.00

o} 10 20 30 40 50 80 70
PERCENT
Gerel Not Ortalamasi I A—BASARISIZ I B—YETERL I c—PASARILI
D—M T e—coxm T F—MUKEMMEL

Sekil 4.26 Ogretim tiri-Genel not ortalamasina gére 6grenci dagilimlari

4.3.18 Okul Turi - Genel Not Ortalamasina Gére Ogrenci Dagihmi

Sekil 4.27°e gore en yuksek oranda 6grenci alimi 17 numarali Anadolu liselerinden ve 9

numarali resmi ve giindlz 6gretim yapan devlet liselerinden olmustur. Bu liselerden

gelen dgrencilerin %60’ indan fazlasinin basaril oldugu grafikten goriilmektedir.

Genel_Ortalama_Kodu

W A-BASARISIZ

[ B-YETERLI

Oc-BASARILI
Mo

600 ClEe-cokrv

[ E-MUKEMMEL

2001

001 2 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18
Okul_Turu_Kodu

Sekil 4.27 Okul Turu-Genel not ortalamasina gére 6grenci dagilimlari
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4.3.19 Yerlestirme Sirasi - Genel Not Ortalamasina Gére Ogrenci Dagilimi

Yerlestirme siralarina goére 6grencilerinin basari analizini Sekil 4.28’e gore yapmak
mumkun olacaktir. Sekil incelendiginde 37 bininci siralardan gelen 6grencilerin, tim
ogrencilerin %12’si oldugu ve bu %12’lik dilimin yaklasik %85’inin basarili oldugu
gorilmektedir. Buna karsin 82 bininci siralardan gelen dgrencilerin tum dgrencilerin
%17’si oldugu ve bu %17’lik dilimin yaklasik %50’sinin basarili oldugu gorilmektedir.
Bu dogrultuda yerlestirme siralari arttikca 6grencilerin basarili olma durumlarinda

disls oldugu yorumunu yapmak yanlis olmayacaktir.
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Sekil 4.28 Yerlestirme sirasi-Genel not ortalamasina gore 6grenci dagilimlari

4.3.20 Bolum-Nufusa Kayith Oldugu Bolgeye Gore Ogrenci Dagihmi

Tum bdélimlere en fazla 6grencinin Marmara bolgesinden geldigi asagidaki sekilden
gorilmektedir. Marmara bélgesini ikinci en yiksek oranla Karadeniz bolgesi takip
etmektedir. Insaat mihendisligi boliimiinde ise bu sdylenilenlerin aksine dogu Anadolu
bolgesinden en fazla 6grenci alimi olmustur. Glney dogu Anadolu bélgesinden gelen
ogrencilerde en fazla insaat muhendisligi bolimuand tercih etmistir. Marmara
bélgesinden gelen 6grencilerin agirhikh olarak makine ve ¢evre mihendisligi bolimind
tercih ettikleri gorilmektedir. Marmara bdlgesinin en yiksek sayida 6grenci
gondermesinin sebebi hem fakiltenin konumundan hem de nifus yogunlugunun fazla

olmasindan dolayidir.
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Sekil 4.29 Bolum-Nufusa kayitli oldugu bdlgeye gore 6grenci dagilimlari

4.3.21 Cinsiyet-Bolime Goére Ogrenci Dagilhmi

Bayanlarin tercih durumlarinda biyomedikal ve tekstil mihendisliklerine, erkeklerin ise

makine ve insaat mihendisliklerine agirlik verdikleri gorulmektedir. Ve ayni zamanda

muhendislik fakiltesini tercih eden dgrencilerin %70’inin erkek %30’unun ise bayan

oldugu gorulmektedir.

Bolumu
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Sekil 4.30 Cinsiyet-Bolime gore 6grenci dagilimlar

4.3.22 Kayit Yili-Niifusa Kayitli Oldugu Bolgeye Gore Ogrenci Dagihimi

2011 yilina kadar en fazla 6grenci Marmara bolgesinden gelmekteyken, 2011 yilinda en

fazla o6grenci Karadeniz bdlgesinden gelmistir. 2010 yilinda Universitelere alinan

ogrenci kontenjanlarindaki artis neticesinde bolgelerden gelen 6grenci sayilarinda artis

oldugu gorulmektedir.
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Sekil 4.31 Kayit yili-Nufusa kayith oldugu bolgeye 6grenci dagilimlari

4.3.23 Burs Durumu - Genel Not Ortalamasina Gore Ogrenci Dagilimi

Ogrencilerin yaklasik %20’sinin burs aldifi ve %80’inin burs almadidi, burs alan
ogrencilerin %85’inin basarili oldugu, burs almayan égrencilerin ise %50’sinin basaril
oldugu Sekil 4.32’de gorulmektedir. Burdan yola cikarak burs alan 6grencilerin

almayan 6grencilere gére daha basaril olduklari sonucuna ulasmak mimkindr.
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Sekil 4.32 Burs Durumu-Genel not ortalamasina gére 6grenci dagilimlari

4.3.24 Sinifi - Genel Not Ortalamasina Gore Ogrenci Dagilimi

Siniflara gore genel not ortalamasinin degisimi Sekil 4.33’de gorilmektedir. Sekle
bakildiginda 1. Sinif 6grencilerinin toplam 6grencilerin yaklasik %39’una tekabul ettigi
ve bu %39’luk dilimin %49’unun da basarili oldugu gérulmektedir.
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Sekil 4.33 Sinifi-Genel not ortalamasina gore 6grenci dagilimlari

Bu analizin tim siniflar icin yapilmasi neticesinde Cizelge 4.3 elde edilmistir.

Cizelge 4.3 Siniflara goére 6grencilerin basari yizdeleri

Sinif Numarasi
11234
Ogrenci Y izdesi(%) 3926|2015
Kiumelerdeki 6grencilerin lisans basari ortalamasi(%) | 49 | 52 | 60 | 73

Cizelgeye bakildiginda 6grencilerin st siniflara gectikce basari oranlarinin arttigi ve en

disiik basari oraninin 1. siniftayken olustugu sonucuna ulasmak mimkundur.

4.3.25 Yerlestirme Sirasi — Nufusa Kayitli Oldugu Bolgeye Gére Ogrenci Dagilimi

Gelen ogrencilerin yerlestirme sirasi ve nifus bolgeleri Sekil 4.34°de gorulmektedir.
Sekil’de en fazla 6grencinin Marmara ve Karadeniz’den geldigi gorilmektedir.
Yerlestirme siralarina gore nifus bolgesi dagilimlari ise benzer oranlar géstermektedir.
Yani 40 bininci siradan girmis olan 6grencilerin bélgelere dagihmi ile 100 bininci

siradan yerlesmis 6grencilerin bolgelere gére dagihmi benzer 6zellikler géstermektedir.
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Sekil 4.34 Yerlestirme sirasi-Nufusa kayitli oldugu bélgeye gore 6grenci dagilimlari

4.3.26 Yerlestirme Sirasi - Blimiine Gére Ogrenci Dagilimi

Bélimlere gore vyerlestirme siralari Sekil 4.35’te yer almaktadir. Bu grafige
bakildiginda en basarih yerlestirme sirasina sahip 6grencilerin - yogun olarak
biyomedikal muhendisligi bolimint sectikleri gorilmektedir. Biyomedikal bolimind
sirastyla elektronik haberlesme ve insaat mihendisligi bélimleri izlemektedir. En koti
yerlestirme sirasina sahip 6grenciler ise ¢evre muhendisligi 6rgun ve ikinci 6gretim ile

tekstil mihendisliginde yer almaktadir.

_ﬁgggﬁgzzzﬁﬁﬁaﬁ__

o o T T 3

4Z2mOIMmT

oot~
o N
[eN a T BN
cCowmpg
oW~
o ®
[eX « T4 BLNTe]
COoOUN 2
COoOU~NN o
cCouUN R
o~
CoUN N
cCou~N®
ocCowUNOoON
CoU~Nan
ocoUN OGN
ocou~ bk
ocoUNnON

Yerlestirme Sirasi MIDPOINT

Bolumu I BIL 10 I BILMUH I eryMUH I cevio
[ cevre [ eHm CClEeEnmio [ iNsaaT
[ mak 1o T makiNa [ TEKMUH

Sekil 4.35 Yerlestirme sirasi-Bolume gore 6grenci dagihmlari
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4.3.27 Yerlestirme Sirasi-Medeni Durum-Nufusa Kayitl Oldugu Bélgeye Gore
Ogrenci Dagilimi

Sekil 4.36’da oOgrencilerin medeni durumlari, nifusa kayith oldugu bdlgeler ve
yerlestirme siralarinin yer aldigr dagihm grafigi gortlmektedir. Sekle bakildiginda evli
ogrencilerin Dogu Anadolu, i¢ Anadolu ve Marmara bolgelerinde yogunlastiji ve
yerlestirme siralarinin genel tablo icerisinde de iyi oldugu gorultyor. Bélgelerin niifus
yogunlugunu da dustinerek yorum yapacak olursak Dogu Anadolu bélgesinin en disiik
nifusa sahip olmasina ragmen, en yiksek nifusa sahip Marmara bolgesi ile esit
oranlarda evli 6grenci oldugu gortlmektedir. Bu yizden evlilik oranlarini siralarsak ilk
sirada Dogu Anadolu, ikinci sirada i¢c Anadolu ve son sirada Marmara bolgesi yer

alacaktir.

Bekar ogrencilerin yerlestirme siralarinin 50 bin ile 100 bin araliginda yogunlastigi ve
Karadeniz ve Marmara boélgelerinin diger bolgelere oranla sinavda daha basarili olmus
ogrencilere sahip oldugu gortlmektedir. Bunun bir sebebi daha 6ncede soylenildigi gibi

bu iki bélgenin nifus yogunluklarinin yiksek olmasidir.
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Sekil 4.36 Yerlestirme Sirasi — Medeni Durum- Nufusa Kayith Oldugu Bolgeye Gore
Ogrenci Dagihmi
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4.3.28 Genel Not Ortalamasi-Yerlestigi Kontenjan Tipi-Yerlestirme Sirasina Gore
Ogrenci Dagilimi

Genel not ortalamalari, yerlestigi kontenjan tipi ve yerlestirme siralarinin yer aldigi
Sekil 4.37’ye bakildiginda, sinava yerlestirme siralari ile Universite basarilari arasinda
dogru oranti oldugu gériilmektedir. Yani Universite sinavinda iyi bir derece almis olan
ogrenci Universite 6grenimi boyunca da ayni basariyr gosterme egilimindedir. 1.
Yerlestirme ile Universiteyi kazanan &grencilerin yogunlugu diger yerlestirme
sekillerine gore cok yuksek oldugu icin okul basarilarinin da daha iyi oldugu

gorulmektedir.

Genel_Not_Ortalamasi

Yerlestime _Sirasi
0
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Sekil 4.37 Genel Not Ortalamasina-Yerlestigi Kontenjan Tipi-Yerlestirme Sirasina Gore
Ogrenci Dagilimi

4.3.29 Nufusa Kayitl Oldugu Bélge-Cinsiyet-Genel Not Ortalamasina Gore
Ogrenci Dagilimi

Sekil 4.38’de bolgelere gore cinsiyet ve basari notlar dagilimi géziikmektedir. Grafige
gbre Marmara bolgesinden gelen 6grenci sayisinin ¢cok olmasi sebebiyle basarisiz olan
ogrencilerin yuzdeleri de fazladir. Ve yine sekilden erkek 6grencilerin basarisizlik
oranlarinin bayan ogrencilere gore fazla oldugu dikkat cekmektedir. Ust seviye notlara
sahip 6grencilerin sayilarinin az oldugu ve genel profilin vasatin izerinde seyrettigi de

sekilden gordlebilir.
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Sekil 4.38 Nufusa Kayitl Oldugu Bolge-Cinsiyet- Genel Not Ortalamasina Gore
Ogrenci Dagihimi

4.3.30 Ogretim Turu-Bolum- Genel Not Ortalamasina Gore Ogrenci Dagilhimi

Ogretim tirlerine gore bolumlerin basart oranlarinin  gosterildigi  Sekil 4.39’a
bakildiginda basari orani en yiiksek bolimin biyomedikal mihendisligi bélimi oldugu
gortilmektedir. En basarisiz bolumler ise cevre muhendisligi ve makine muhendisligi
bélumleridir. ikinci 6gretimdeki basarinin da 6rgiin 6gretime gore biraz daha dusiik

oldugu goérulebilmektedir.
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Sekil 4.39 Ogretim Turi-Boliim- Genel Not Ortalamasina Gore Ogrenci Dagilimi
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4.3.31 Kayit Yili-Nufusa Kayith Oldugu Bolge-Genel Not Ortalamasina Gore
Ogrenci Dagilimi

Sekil 4.40 yillara gore oOgrencilerin geldikleri bdlgeleri ve Universitedeki basari
durumlarini gostermektedir. Marmara bolgesinden gelen 6grencilerin sayilarinin yiksek
ancak basari oranlarinin disik oldugu gortlmektedir. Yillar ilerledik¢e gelen

ogrencilerin profillerinde dusme oldugu yani basarili olma ylzdelerinin gegmisten
glnimuze geldikce dustigi gorilmektedir.

200 | 1A 1A [

2008 _‘, |

2008 L1

207

2008 llll II ECOKM

2005

AKDENIZ ~ D_ANADOLU EGE GD_ANADOL ICANADOLU  KARADENIZ ~ MARMARA
Nufusa_Kayith_Oldugu_Bolge

Percentage
"D 0621890547 | 39800995025 |

Sekil 4.40 Kayit Yili-Nufusa Kayitli Oldugu Boélge-Genel Not Ortalamasina Gore
Ogrenci Dagihimi

4.3.32 Yerlestirme Sirasi —Burs Durumu- Genel Not Ortalamasina Gére Ogrenci
Dagilimi

Yerlestirme siralarina gére burs alma durumlarinin basarilarina olan etkisini
gorebilecegimiz  Sekil 4.41°de burs alan 0Ogrencilerin daha basarili olduklari
gortlmektedir. Bunun bir sebebi basarisiz olduklarinda burslarinin kesilmesi olarak
gosterilebilir. Ve burs alan &grencilerin yerlestirme siralarinin da iyi oldugu
gorilmektedir. Burs almayan 6grencilerin basarilarinin burs alanlara oranla daha dusik

oldugu da sekilden gorilebilmektedir.
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Sekil 4.41 Yerlestirme Sirasi —Burs Durumu- Genel Not Ortalamasina Gére Ogrenci
Dagihmi

4.4 Veri Setine Kiimeleme Ydntemlerinin Uygulanmasi

Verilerle ilgili cesitli 6n islem asamalari gergeklestirildikten sonra verilere kiimeleme
yoéntemlerinin uygulanmasi asamasina gecilmistir. Verileri kimelemek icin Matlab ve
Weka araclari kullanilmistir. Kimeleme icin kati kiimeleme yontemlerinden k-
ortalamalar ve k-medoids ile bulanik kimeleme yontemlerinden Bulanik c-ortalamalar,
Gustafson-Kessel ve Gath-Geva yontemleri uygulanmistir. Her bir kiime sonucunda
elde edilmis kime merkezleri cizelgeler halinde her yontemin altinda verilmistir.

Asagida uygulamada kullanilan ve gerceklenen yontemlerin sonuclari yer almaktadir.

4.4.1 K-ortalamalar Yonteminin Verilere Uygulanmasi

Kimeleme islemine baslamadan dnce kiime sayisinin kag segilecegine karar verilmesi
gerekir. Kimeleme yontemlerinde kiime sayisinin belirlenmesi basl basina bir problem
olma niteligi tasimaktadir. Kiime sayilarinin belirlenmesi icin cesitli yontemler ortaya
atilmistir.  Bunlardan birisi Cizelge 4.4’de sonuglari gorulen dogruluk indeksi
yontemleridir. Calisma da dort farkli dogruluk indeksi kullaniimistir. Kiime sayisi icin
ise 2-8 araliginda kime sayilari denenmistir. Cizelgeyi inceledigimizde PC ve CE
dogruluk indekslerinin k-ortalamalar yontemi icin dogru sonuclar Uretemeyecegi
gorilmektedir. Bunun sebebi ise PC ve CE yoéntemlerinin hesabinda kullanilan

degiskenlerin degerlerinin k-ortalamalar yontemi sonucunda elde edilen degerlerle
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uyumlu olmamasidir. PC ve CE yontemleri hesap edilirken tiyelik degeri(u;;) kullanihr.
K-ortalamalar yonteminde de bir nesne bir kiimeye ya Uyedir ya da degildir. Yani tyelik
degeri ya 1’dir ya da 0. Bu yuzden cizelge de PC degeri 1, CE degeri NaN(not a
number) olmustur. Sekil 4.42°de dogruluk indeksi degerlerinin grafik olarak gosterimi

yer almaktadir.

Cizelge 4.4 Farkh kiime sayilari sonucunda k-ortalamalar yontemi icin dogruluk

degerleri
< : . Kilme Sayisi
Dogruluk Indeksi 5T 3 4 5 5 ; 3
PC 1 1 1 1 1 1 1
CE NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
SC 410 | 1041 | 1810 | 2585 | 3400 | 4654 | 5995
S 0.1361 | 0.0776]0.0294 | 0.0231|0.0214 {0.0141 | 0.0123

Dogruluk indeksleri yontemleri de kendi aralarinda farkli sonuglar dretebilir. Sekil
4.42’ye bakildiginda SC’ ye gore kiime sayisinin 2 secilmesi uygun gozikirken S’ye
gore kiime sayisinin 8 olarak secilmesi uygundur. Ancak kiime sayisi 2 secildiginde veri
seti icerisindeki farkli éruntler tespit edilemeyeceginden ve kime sayisi 8 secildiginde
de istenilenden fazla orlintli ortaya cikacagindan kime sayisi 4 olarak belirlenmistir.
Cizelge 4.4°’de ki degerlerin sonuclarini daha iyi anlayabilmek icin Sekil 4.42’ye
bakmak faydali olacaktir.

Partition Coefficient (PC) Partition Index (3C)
2 T T - T : B000 T T T T
tar 4000 -
1
2000 -
0ar
0 1]
2 e} 4 i B 7 ] 2 3 4 5 B 7 g8
Classification Entropy (CE) i Separation Index (3)
1 T T T
015+
L
05t B 01 i
0.0s - B
U L L L 1 1 D 1 1 1 1 L
2 3 4 a B 7 o] 2 3 4 5 B 7 8

Sekil 4.42 K-ortalamalar yontemi igin gecerlilik indeksleri

K-ortalamalar kiimeleme yonteminin verilere uygulanmasinin ardindan elde edilmis
kiimeleme sonuclari Cizelge 4.10°da yer almaktadir. K-ortalamalar yonteminde cesitli
kiime sayilari denenmis ve kiime sayisi 4 olarak secilmistir. Birinci kiime de %47’lik
oranla cevre mihendisligi ikinci ogretim, sinif olarak 1.sinif 6grencileri agir

basmaktadir.
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1.kimede yer alan 6grencilerin gogunlugu Marmara bolgesinden gelmistir. Bolgelerin
nifus yogunlugu dastndldiginde ise 1.kime igin Karadeniz bolgesi demek
gerekmektedir. Cunki 1. kiimede 108 &grenci Marmara bdlgesinden 68 dgrenci ise
Karadeniz bolgesinden gelmistir. Marmara bdlgesinin nifusu yaklasik 22 milyon iken,
Karadeniz bolgesinin nifusu 7.5 milyon civarindadir. Ogrenci sayilari ile bélgelerin
nifus yogunluklarini birlikte degerlendirdigimizde 1.kiimeye neden Karadeniz bolgesi
dedigimiz ortaya cikmaktadir. Bolgelerin niifus yogunluguna goére hesabi asagidaki

formaller yardimiyla yapiimaktadir;

TN

BYK;: Her bir bolgenin yogunluk katsay!si
BN;: j. bolgenin toplam niifusu
TN: Tidm bdélgelerin toplam nifusu

7
=1

KT;: i. kiimedeki toplam 6grenci sayIsl

KB;j;: i. kimedeki j. bélge 6grenci sayisl

KBY, = o1 (4.3)
i~ KT, '
KBYK;=KBY;*BYK, (4.4)

KBY;;: i. kimedeki j. bélge yogunlugu
KBYKijj: i. kimedeki j. bélgenin yogunluk katsayisi

Yukarida verilen formuller isiginda 1. kime icin nifus bolgelerinin yogunlugu su

sekilde hesaplanir;

Cizelge 4.5°de her bolgenin nufus miktari yer almaktadir. Cizelge 4.6’da ise her bir
bolgenin yogunluk katsayilari yer almaktadir. Bu katsayilar (4.1) ile hesaplanan

degerlerdir. Cizelge 4.7°de ise kume-1 igin bdlgelerden gelen 6grenci sayilari yer
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almaktadir. Bu degerlerin (4.3)’e gore kiime-1 de yer alan toplam &grenci sayisina
bolunmesiyle elde edilen katsayi oranlari Cizelge 4.8’de gorilmektedir. En son asamada
ise (4.4) yardimiyla Cizelge 4.6’da yer alan katsayilar ile Cizelge 4.8” de yer alan
katsayilar carpilarak her bolge icin yogunluk katsayisi bulunmustur. Cizelge 4.9°da
goralen bu yogunluk katsayisi ne kadar biyik ise o bodlgeden gelen égrenci sayisi o

kadar yogun olmaktadir.

Cizelge 4.5 Bolgelere Gore Niifus Dagilimlari

BN;: Marmara= 22.387.173

BN,: ic Anadolu= 11.965.642

BN;: Ege= 9.687.692

BN,: Akdeniz=9.620.240

BNj;: Karadeniz= 7.508.293

BNg: Guney Dogu Anadolu= 6.923.256
BN: Dogu Anadolu=6.631.973

TN: TOPLAM NUFUS=74.724.269

Cizelge 4.6 Bolgelere Gore Nufus Katsayilari

BYK,= TN /BN, :=74.724.269/22.387.173=3.3
BYK,= TN /BN,=74.724.269/11.965.642=6.2
BYK;= TN /BN;=74.724.269/9.687.692=7.7
BYK,= TN /BN,=74.724.269/9.620.240=7.8
BYKs= TN /BN5=74.724.269/7.508.293=9.9
BYK= TN /BN4=74.724.269/6.923.256=10.8

BYK,=TN /BN,=74.724.269/6.631.973=11.3

Cizelge 4.7 Kiime-1 icin Bolgelerden Gelen Ogrenci Sayilari

KBq1: Marmara= 108
KBy,:  I¢ Anadolu= 31
KB3: Ege=17

KB14: Akdeniz= 8

KBis: Karadeniz= 68
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Cizelge 4.7 (devami)

KB1g: Glney Dogu Anadolu=5
KB17: Dogu Anadolu= 31

KTq: 1.Klme icin toplam 6grenci sayisi=268

Cizelge 4.8 Klime-1 icin bolgelere gore agirhk katsayilari

KBY;,= KB,/ KT;=108/268=0.40
KBY;,= KB,/ KT,=31/268=0.12
KBY; ;= KBys/ KT;=17/268=0.06
KBY,,= KB4/ KT,=8/268=0.03
KBY;s= KBys/ KT;=68/268=0.25
KBY,4= KB1g/ KT1=5/268=0.02

KBY,,= KBy;/ KT,=31/268=0.12

Cizelge 4.9 Kuime-1 igin bolgelere gore yogunluk katsayilari

KBYKy,= BYK,* KBY;,=0.40*3.3= 1.32
KBYK,= BYK,* KBY;,=0.12%6.2=0.74
KBYK3= BYK;* KBY,5=0.06%7.7=0.46
KBYKy,= BYK,* KBY,,=0.03%7.8=0.234
KBYK5= BYKs* KBY,5=0.25%9.9=2.475
KBYK 5= BYK* KBY,4=0.02%10.8=0.216

KBYK,,= BYK,* KBY,,=0.12*11.3=1.356

Kime-1 i¢in yapilan de@erlendirme sonucunda Cizelge 4.9’a bakildiginda 2.475 katsay!
orani ile Karadeniz Bdlgesi birinci sirada, 1.356 katsay! orani ile Dogu Anadolu Boélgesi
ikinci sirada ve 1.32 katsayl orani ile Marmara bolgesi tglincl sirada yer almaktadir.
Diger kimeler icinde ayni degerlendirme yapilmistir. Cizelge 4.10’da dort kiime igin
elde edilmis kime merkezi sonuglari yer almaktadir. Calismada kullanilan tim
yontemlerde yukarida bahsedilen nifus yogunluk hesabi yapilmis ve elde edilen
yogunluk katsayilari kiime merkezlerini gosteren cizelgelerde en yogun g bdlge icin

bélgenin satirinda yer almaktadir.
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Cizelge 4.10’a gore 1. kime dort kiime icerisinde basarisiz 6grencilerin en yogun
oldugu kimedir. Yerlestirme sirasi 200 bin civarindadir. Genel ortalama notlari da
yerlestirme siralari ile dogru orantili bir sekilde ¢ok dusuktir. Yapilan kiimeleme
sonucunda en basarili bélumler biyomedikal ve bilgisayar mihendisligi olmustur. 4.
kiimede agirlikh olan biyomedikal ve bilgisayar mihendisligi égrencileri Universiteye
iyi siralardan girdikleri gibi Universitede de basarilarini devam ettirmislerdir. Cizelge
4.10°da yer alan kiimeler de dikkat ¢eken bir diger nokta érgun 6gretim 6grencilerinin
ikinci 6gretim 6grencilerinden daha basarili bir grafik cizmeleridir. Kiimelere genel
olarak bakildiginda tim kiimelerin 1. Yerlestirme ile yerlesmis, disiplin cezasi almamis,
bekér, Turk asill ve erkek agirhikli, 6grenim kredisi ve burs almayan 6grencilerden

olustugu gorulmektedir.

Cizelge 4.10 k-ortalamalar yontemi sonucunda elde edilmis kiime merkezleri

k-ortalamalar 1 2 3 4

BoIimi(%) Cevre 1.0.:47  [Makine 1.0.:38 | Makine:23 Biyomedikal:23
Cevre:30 Cevre:33 Insaat:22 Bilgisayar:21

Yer. Kon. Tipi [1.Yerlestirme |1.Yerlestirme |1.Yerlestirme [1.Yerlestirme

Sinifi 1 1 1 4

Egitim Yili 2 1 2 4

Ogretim Turd | Orgin ikinci O. Orgiin Orglin

Disiplin Cezasi | Almamis Almamis Almamis Almamis

Cinsiyeti(%) Erkek:57 Erkek:71 Erkek:75 Erkek:67
Kadin:43 Kadin:29 Kadin:25 Kadin:33

Yasl 20.76 20.97 20.83 21.81

Medeni Hal Bekar Bekar Bekar Bekar

Turk Asilli Evet Evet Evet Evet

Niifus Bolgesi Karvadeniz:2.47 Ka[adeniz:2.4 Ka[adeniz:2.4 Dogu A._:2.28

(Katsay! Orani) Dogu A.:1.356 |Dogu A.:2.08 [Dogu A.:1.35 Karadvenlz:2.2
Marmara:1.32 | Marmara:0.86 |Marmara:1.26 | G.Dogu A.:0.96

Okul Tiirii(%) Resmi Lise: 61 [Resmi Lise:44 |Resmi Lise:40 | Resmi Lise:28
Anadolu L.: 20 |Anadolu L.:37 |Anadolu L.:45 | Anadolu L.:51

VST 289.37 324.22 362.74 359.49

Puani

;?;';g“rme 206978.68 121058.52 80719.53 47410.49

Tercih Sirasi 11.29 9.97 10.29 10.43

Genel Ortalama |1.87 2.14 2.32 2.57

Katki Kredisi Almiyor Almiyor Almiyor Aliyor

Ogrenim Kr. Almiyor Almiyor Almiyor Almiyor

Burs Almiyor Almiyor Almiyor Almiyor

" Evet:7 Evet:9 Evet:9 Evet:10
lekele OI) Hayir:93 Hayir:91 Hayir:91 Hayir:90

75




K-ortalamalar kiimeleme yonteminin veri setine uygulanmasinin ardindan genel basari
notlari icin aykiri deger tespiti yapilmistir. Genel basari notlari icin elde edilen aykiri
degerler Sekil 4.43’de yer alan Box-plot analizinde gorilmektedir. C1, C2, C3 ve C4
kiime numaralarini gostermektedir. 1. ve 2. kiime icin aykiri deger olusmadigi ve en
yogun aykiri degerlerin kiime 4 de olustugu gortlmektedir. Toplam 1588 kayitin 21’i

aykiri deger olarak isaretlenmistir.

Sekil 4.43 K-ortalamalar yontemi GNO 06zelligi icin Box-plot analizi

4.4.2 K-medoids Yonteminin Verilere Uygulanmasi

K-medoids yonteminde kume sayisinin  belirlenmesi igin kullanilan dogruluk
indekslerinden elde edilmis sonuclar Cizelge 4.11°de yer almaktadir. Cizelge
incelendiginde elde edilen sonuglarin k-ortalamalar yontemi ile benzer sonuglar Urettigi
gorulebilmektedir. K-medoids yonteminde de PC ve CE yontemlerinin

kullanilamayacagi cizelgeden gortlmektedir.

Cizelge 4.11 Farkh kiime sayilari sonucunda k-medoids yontemi igin dogruluk degerleri

o : . Kime Sayisi
Dogruluk Indeksi > 3 7] 5 5 7 3
PC 1 1 1 1 1 1 1
CE NaN NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
SC 577 1088 | 1574 | 2308 | 4588 | 4886 | 6156
S 0.1846 |0.0216|0.0285 [ 0.0269|0.025|0.0256 | 0.0151

Sekil 4.44’de dogruluk indeksi degerlerinin grafik olarak gdsterimi yer almaktadir.
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Sekil 4.44 K-medoids yontemi icin gecerlilik indeksleri

Dogruluk indeksleri yontemleri de kendi aralarinda farkli sonuclar tretebilmektedir. K-
ortalamalar yonteminde de oldugu gibi Sekil 4.43’e bakildiginda SC’ ye gore kiime
sayisinin 2 secilmesi uygun gozikirken S’ye gére kiime sayisinin 8 olarak secilmesi
uygundur. K- ortalamalar yonteminde oldugu gibi bu yontemde ayni sebeplerden dolayi

kiime sayisi 4 olarak secilmistir.

Kati kiimeleme yontemlerinden olan k-medoids yonteminin veri setine uygulanmasi ile
elde edilmis kiime merkezleri Cizelge 4.12°de yer almaktadir. K-medoids yontemi k-

ortalamalar yontemine benzer sonuclar Gretmistir.

En kot yerlestirme sirasina ve en kotu genel not ortalamasina sahip olan bir numarali
kiime elemanlari agirlikli olarak ¢evre mihendisligi 6égrencilerinden olusmaktadir. Bu
kiimede yer alan 6grenciler 2.55 yogunluk katsayisi ile en fazla Karadeniz bélgesinden
gelmislerdir. Dordunci kiimede yer alan 6grenciler agirhkli olarak Dogu Anadolu
bolgesinden gelmislerdir ve en basarili kiime olma 6zelligi tasimaktadirlar. Dérdunct
kiimedeki o6grenciler cogunlukla son sinif, biyomedikal ve elektronik-haberlesme
siralari ile basari puanlari da en yiksek olan kiimedir. Ve en ¢ok Anadolu liselerinden

gelen 6grenciler yer almaktadir.

Uc numarali kiime yerlestirme sirasi, genel not ortalamasi ve yerlestirme puani
bakimindan en basarili ikinci kiimedir. iki numarali kiimede yer alan égrencilerin ise
devlet liselerinden mezun ve makine muhendisligi ikinci 6gretim agirhkh olduklari,
yerlestirme siralari ve puanlari bakimindan da en basarisiz ikinci kiime olduklari

gortlmektedir.
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Cizelge genel anlamda incelendiginde yiksek puanlarla yerlesmis 6grencilerin

universite siralarinda basarili olma egilimlerinin disuk puanli 6grencilere gore daha

yiksek oldugu gorilebilmektedir. Cizelgeye okul tirleri anlaminda bakildiginda da

Anadolu liselerinden gelen dgrencilerin, devlet liselerinden gelen dgrencilere gére hem

daha iyi puanlarla yerlestikleri hem de yerlestikten sonrada daha basarili olduklari

sonucuna ulasmak mimkdnddr.

Cizelge 4.12 k-medoids yontemi sonucunda elde edilmis kime merkezleri

k-medoids 1 2 3 4
g evre 1.0.:46 |Mak. 1.0.:40 |Insaat:23 Biyomedikal:23

SN gevre:33 Cevre: 28 Mzkine:zz Elgk.Hab.:Zl

Yer. Kon. Tipi |1.Yerlestirme |1.Yerlestirme |1.Yerlestirme [1.Yerlestirme

Sinifi 1 1 1 4

Egitim Yih 2 1 2 4

Ogretim Turd | Orgiin ikinci O. Orgiin Orgiin

Disiplin Cezasi | Almamis Almamis Almamis Almamis

Cinsiyeti(%6) Erkek:58 Erkek:71 Erkek:75 Erkek:67
Kadin:42 Kadin:29 Kadin:25 Kadin:33

Yasl 21 21 21 22

Medeni Hal Bekar Bekar Bekar Bekar

Turk Asilli Evet Evet Evet Evet
Karadeniz:2.55 [ Karadeniz:2.59 | Karadeniz:2.4 |Dogu A.:2.30

Nufus Bolgesi Marmara:1.32 |Dogu A.:1.59 |Dogu A.:2.15 |Karadeniz:2.14
Dogu A.:1.29 |Marmara:1.23 |Marmara:0.8 |G.D.Anadolu:0.99

Okul Tiirii(%) Resmi Lise:61 [Resmi Lise:41 |Resmi Lise:39 |Resmi Lise:26
Anadolu L.:19 | Anadolu L.: 38 | Anadolu L.:46 | Anadolu L.:50

Yer. Puani 289.18 327.98 365.4 357.98

Yer. Sirasi 205019 116310 79158 46923

Tercih Sirasi 1 3 1 4

Genel Ortalama |1.88 2.14 2.32 2.58

Katki Kredisi Almiyor Almiyor Almiyor Aliyor

OgrenimKredisi | Almiyor Almiyor Almiyor Almiyor

Burs Almiyor Almiyor Almiyor Almiyor

" Evet:7 Evet:9 Evet:9 Evet:10
kel O ) Hayir:93 Hayir:91 Hayir:91 Hayir:90

K-medoids kiimeleme yonteminin

veri setine uygulanmasinin ardindan genel basari

notlari icin yapilan aykiri deger tespiti Sekil 4.45°de goriilmektedir. C1, C2, C3 ve C4

kiime numaralarini gostermek tzere 1. kiime i¢in aykiri deder olusmadidi ve en yogun

aykiri de@erlerin kiime 4’te olustugu gorilmektedir. Toplam 1588 nesnenin 21 tanesi

aykiri deger olarak isaretlenmistir.
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Sekil 4.45 K-medoids yontemi GNO 6zelligi icin Box plot analizi

4.4.3 Bulanik c-ortalamalar Yonteminin Verilere Uygulanmasi

BCO yonteminde de kime sayisinin belirlenmesi hususunda gecerlilik indeksleri
kullaniimistir. Kiime sayisi olarak 2 ile 8 araliginda kiime icin Bolunme Katsayisi
(Partititon  Coefficient),  Siniflandirma  Entropisi  (Classification  Entropy),
Boliimlendirme indeksi (Partition Index) ve Ayirma indeksi ( Seperation Index)
yontemleri ayri ayri denenmis ve asagidaki cizelgede yer alan sonuglar elde edilmistir.
Cizelgeye bakildiginda kiime sayisinin PC, CE ve SC’ye gore 2 olarak segilmesinin veri
seti icin en uygun deger olacagi gortlmektedir. Kiime sayisini 2 se¢cmenin veriler
icerisinden aranan bilgilerin bulunmasini zorlastiracagindan kime sayisi 4 olarak

secilmistir.

Cizelge 4.13 Bulanik c-ortalamalar yontemi icin dogruluk indeksi sonuclari

Dogruluk Klme Sayisi
Indeksi 2 3 4 5 6 7 8
PC 0.6887 | 0.5459 | 0.4587 | 0.4162 | 0.3614 | 0.3264 | 0.2992
CE 0.2093 | 0.3438 | 0.443 0.504 | 0.579 | 0.637 | 0.688
SC 258 515 739 1091 | 1276 | 1482 1663
S 0.0816 | 0.0272 | 0.0079 | 0.0072 | 0.0019 | 0.0021 | 0.0025

Sekil 4.44°de Cizelge 4.13’de yer alan ¢izelgenin grafiksel gosterimi yer almaktadir.
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Sekil 4.46 Bulanik c-ortalamalar yontemi igin gecerlilik indeksleri

BCO yonteminin muhendislik fakultesi 6grenci verilerine uygulanmasinin ardindan elde
edilen kime merkezleri Cizelge 4.14’de yer almaktadir. Cizelge incelendiginde elde
edilen sonuglarin kati kiimeleme yontemlerinden elde edilen sonuglarla benzerlikler

gosterdigi gorilebilmektedir.

1. Kime de bolum olarak cevre mihendisligi ikinci 6gretim, sinif olarak 1.sinif
ogrencileri agir basmaktadir. 1. kiimede yer alan 6grenciler en yogun Karadeniz
bolgesinden gelmisler ve 200 bininci siralardan Gniversiteye yerlesmislerdir.
Universiteye yerlesme siralari ile dogru orantili bir sekilde, tiniversitedeki basari notlar
da en kotl durumdadir. Hatta 4 kiime igerisindeki en kot basari notlari ve en yiiksek
yani en kot yerlestirme siralari da bu kiimeye aittir.

Kime 2’de bolim olarak cevre mihendisligi, sinif olarak 3.sinif 6grencileri
cogunluktadir. Bu kiimedeki 6grenciler yogun olarak Karadeniz bdlgesinden gelmigler
ve 170 bininci siralardan (niversiteye yerlesmislerdir. Genel basari ortalamalar

bakimindan ise en basarisiz ikinci kiime 6zelligi gostermektedirler.

3 ve 4. kimeler en basarili 6grencilerin yer aldigi kiimelerdir. 3.kiimede yer alan
ogrencilerin Universiteye yerlesme siralart 90 binlerde iken, 4. kime de yer alan
ogrencilerin yerlesme siralari 50 binlerdedir. 4. kiime de bilgisayar ve biyomedikal
En basarih 6grencilere sahip kiimelerde yer alan 6grencilerin Karadeniz ve Dogu
Anadolu bélgesi agirlikli oldugu gézlemlenmektedir.
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Cizelge 4.14 Bulanik c-ortalamalar yontemi sonucunda elde edilmis kiime merkezleri

BCO 1 2 3 4
- Cevre 1.0.:57 |Cevre: 54 Makine 1.0.:22  |Bilgisayar:23
0, .

E0 TN {) Tekstil:22 Cevre 1.0.:27 | Makine:19 Biyomedikal:19
Yer. Kon. Tipi [1.Yerlestirme [1.Yerlestirme |1.Yerlestirme 1.Yerlestirme
Sinifi 1 3 1 4
Egitim Yili 1 3 1 2
Ogretim Turd | ikinci Orgiin Orgiin Orgiin
Disiplin Cezasi | Almamis Almamis Almamis Almamis
Cinsiyeti(%) Erkek:61 Erkek:55 Erkek:78 Erkek:65

y 0 Kadin:39 Kadin:45 Kadin:22 Kadin:35
Yasl 20.56 21.25 20.88 21.73
Medeni Hal Bekar Bekar Bekéar Bekar
Turk Asilli Evet Evet Evet Evet
Nufus Bolgesi |Karadeniz:2.5 | Karadeniz:2.60 | Karadeniz:2.39 |Karadeniz:2.31
(Katsay! Marmara:1.38 | Dogu A.:1.55 |Dogu A.:1.96 Dogu A.:2.30
Orani) Dogu A.:1.09 [Marmara:1.34 |Marmara:1.01 Marmara:0.58
Okul Tiirii(%6) Resmi Lise:65 | Resmi Lise:53 |Resmi Lise:41 Resmi Lise:28

Anadolu L.:20 [ Anadolu L.:22 | Anadolu L.:43 [ Anadolu L.:50
MEHIESURIENN 556,52 205.18 354.53 362.12
Puani
\Sfler;';?t"me 228079.76  [170761.71 90975.70 50368.53
Tercih Sirasi 11.58 10.00 10.45 10.46
Genel 176 2.08 2.26 2.56
Ortalama
Katki Kredisi | Almiyor Almiyor Almiyor Aliyor
Ogrenim
Kredisi Almiyor Almiyor Almiyor Almiyor
Burs Almiyor Almiyor Almiyor Almiyor
. Evet:6 Evet:7 Evet:8 Evet:10
[0)

Ve Q) Hayir:94 Hayir:93 Hayir:92 Hayir:90

Bulanik c-ortalamalar yonteminin k-ortalamalar yontemine goére en biylk avantaji bir

nesnenin kesin olarak bir kiimeye dahil olmasi yerine belli bir Gyelik degeri ile o

kiimeye bagl olmasidir. Calisma sonucunda elde edilmis Gyelik matrislerinden bir kesit

Cizelge 4.15’te yer almaktadir. Cizelge incelendiginde her bir nesnenin tim kimelere

belli bir tyelik degeri ile bagli oldugu goriilmektedir. Ornegin 354 numarali nesneye

cizelgeden bakildiginda 1.kimeye 0.55229 yelik degeri ile bagliyken, 3. kiimeye de

0.44675 uyelik degeri ile baghdir. Bu bize 354 numarali nesnenin 1. kimenin

oOzelliklerinin  yani

sira 3. kimenin ozelliklerini

de blnyesinde barindirdigini

gostermektedir. Yani tek basina 354 numarali nesne 1. kimeye aittir demek tamamiyla

dogru olmayacaktir. Bunun yerine 354 numarali nesne agirlikh olarak 1.kiimenin
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Ozeliklerini gosterirken 3. kiimenin 6zelliklerine de sahiptir demek daha dogru olacaktir.
BCO yontemi iste bu noktada k-ortalamalar yontemine gére daha anlamli sonuglar
uretebilmektedir. K-ortalamalar yonteminde 354 numarali nesne 1. klmeye aittir
demekten baska sansimiz bulunmamaktadir. Cunki tyelik deg@eri gibi bir tanimlama k-

ortalamalar yontemi icerisinde bulunmamaktadir.

Cizelge 4.15 Bulanik c-ortalamalar yontemi igin tyelik matrisi

Nesneler Bulanik Uyelik Matrisleri AQirlikli Bulundugu Kime
Klme-1 | Kime-2 | Kiime-3 | KUme-4
346 | 0.71017 | 0.00068 | 0.28903 | 0.00012 1
347 | 0.70754 | 0.00069 | 0.29166 | 0.00012 1
348 | 0.66973 | 0.00073 | 0.32942 | 0.00012 1
349 | 0.66700 | 0.00073 | 0.33215 | 0.00012 1
350 | 0.64573 | 0.00075 | 0.35339 | 0.00013 1
351 | 0.60067 | 0.00079 | 0.39841 | 0.00013 1
352 | 0.57140 | 0.00081 | 0.42765 | 0.00013 1
353 |0.56143 | 0.00082 | 0.43762 | 0.00013 1
354 | 0.55229 | 0.00082 | 0.44675 | 0.00014 1
355 | 0.45164 | 0.00086 | 0.54736 | 0.00014 3
356 | 0.41325 | 0.00086 | 0.58575 | 0.00014 3
357 ]0.33047 | 0.00084 | 0.66856 | 0.00013 3
358 |0.29886 | 0.00083 | 0.70019 | 0.00013 3
359 | 0.25715 | 0.00080 | 0.74193 | 0.00013 3

Bulanik c-ortalamalar kiimeleme yonteminin veri setine uygulanmasinin ardindan genel
basari notlari icin yapilan aykiri deger tespiti Sekil 4.47°de gorulmektedir. C1, C2, C3
ve C4 kiime numaralarini gostermek tizere 1. ve 2. kime icin aykiri deger olusmadigi ve
en yogun aykiri degerlerin kiime 4 de olustugu gortilmektedir. Toplam 1588 nesnenin

19 tanesi outlier olarak isaretlenmistir.

4+ 4 -
i
|
|
|
|

|

|

|

|

|
*
+
+
+

c1 c2 C3 C4
Sekil 4.47 Bulanik c-ortalamalar yontemi GNO 6zelligi icin Box plot analizi
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4.4.4 Gustafson Kessel Yonteminin Verilere Uygulanmasi

Kime sayisini belirlemek icin yapilmis gecerlilik indeksleri sonuglari Cizelge 4.16°da
yer almaktadir. GK yonteminde de kiime sayisi 2 ile 8 araliginda secilmistir. GK

yontemi icin de kiime sayisi diger yontemlerde oldugu gibi 4 secilmistir.

Cizelge 4.16 Gustafson-Kessel yontemi icin dogruluk indeksi sonuclari

< ; . Kilme Sayisi
Dogruluk Indeksi > 3 4 5 5 ; 8
PC 0.7701 | 0.5593 | 0.677 | 0.82 | 0.748 | 0.5184 | 0.71
CE 0.1628 | 0.3244 | 0.229 | 0.1398 | 0.238 | 0.4314 | 0.2454
SC 276 417 1319 | 2065 | 1153 | 1899 1633
S 0.0869 | 0.0054 | 0.0201 | 0.0206 | 0.001 | 0.0009 | 0.0033

Sekil 4.45°de, Cizelge 4.16’da yer alan dogruluk degerlerinin grafiksel gosterimi yer
almaktadir.

Partition Coefficient (PC) Partition Index (SC)
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Sekil 4.48 Gustafson-Kessel yontemi icin gecerlilik indeksleri

Bulanik yontemlerden bir digeri olan Gustafson-Kessel yontemi de mihendislik
fakiltesi 6grencileri veri setine uygulanmistir. Uygulamanin sonugclarinda elde edilen

kiime merkezi sonuglari asagidaki ¢izelgede yer almaktadir.

Cizelge 4.17°de yer alan sonuclara bakildiginda 4.kiimenin genel not ortalamasi en iyi
ogrencilerden olustugu gorilmektedir. Bunun yaninda 4. kiime de yer alan 6grenciler
cogunlukla Makine, insaat ve Bilgisayar Mihendisligi ve 3.siif 6grencilerinden
olusmaktadir. Ogrenciler 1.kimede yodun olarak Karadeniz ve Dogu Anadolu

bélgesinden ve Anadolu liselerinden mezun olarak gelmislerdir.

3. Kiimede yer alan 6grencilerin ise yerlestirme siralarinin dort kiime icerisinde en kot
olmasina ragmen genel basari notlari nispeten iyi durumdadir. Bolim olarak tekstil ve

elektronik-haberlesme muhendisligi 6grencileri cogunluktadir. Bilgisayar mihendisligi
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ikinci 6gretim, insaat ve cevre muhendisligi dgrencilerinin agirhkta oldugu tcinci
kiime ise yerlestirme puani anlaminda ilk, yerlestirme sirasi anlaminda en kotu ikinci
sirada yer almaktadir. Bu da yerlestirme puanlari ile yerlestirme siralarinin paralellik

gOstermeyebilecedi anlamina gelmektedir.

Cizelge 4.17 Gustafson-Kessel yontemi sonucunda elde edilmis kiime merkezleri

Gustafson-

Kessel . _ 2 2 .

: Bil. 1.0.:12 . Makine:16
Bolumii(%) :\23?(??;3:526 insaat512 -IIE-(IE;(I;S':.III—:IE;.:ZO in_gaz_ﬂ:lS |

Cevre:12 Bilgisayar:14

Yer. Kon. Tipi |[1.yerlestirme 1.yerlestirme 1.yerlestirme 1.yerlestirme
Sinifi 3 2 1 3
Egitim Yili 5 2 2 3
Ogretim Turu |1 1 1 1
Disiplin Cezasi |HAYIR HAYIR HAYIR HAYIR
Cinsiyet Erkek:88 Erkek:68 Erkek:65 Erkek:70
Kodu(%b) Kadin:12 Kadin:32 Kadin:35 Kadin:30
Yasl 23 20 21 22
Medeni D. BEKAR BEKAR BEKAR BEKAR
Turk Asilli EVET EVET EVET EVET

Karadeniz:2.4 |[Karadeniz:2.6 |Karadeniz:1.78 |Karadeniz:2.30
Nifus Bolgesi |[Dogu A.:2.22 |[DoguA.:1.91 |Dodu A.:1.37 [Dogu A.:2.23
Ic A:1.22 Marmara:0.87 | Marmara:1.24 |Marmara:0.87

Resmi Lise:44 |Resmi Lise:42 |Resmi Lise:51 [Resmi Lise:31

(0)
Okul Turu(%) Anadolu L.:35 |Anadolu L.:45 |Anadolu L.:33 |Anadolu L.:42

Yer. Puani 326 370 359 302
Yer. Sirasl 68407 106222 126666 77026
Tercih Sirasi |12 11 14 7

Genel Ort. 2.05 2.2 2.21 2.49
Katki Kredisi | Hayir Hayir Hayir Hayir
Ogrenim Kredi | Hayir Hayir Evet Evet
Burs Durumu | Hayir Hayir Hayir Hayir
VB Ol Efyt.f 97 E\g/tufgz E;;turlég Eﬁfgl

Gustafson-Kessel kiimeleme yonteminin veri setine uygulanmasinin ardindan genel
basari notlari icin yapilan aykiri deger tespiti Sekil 4.49°de goriilmektedir. C1, C2, C3
ve C4 kime numaralarini gostermek tzere 3. kiime icin aykiri deger olusmadigi ve en
yogun aykiri degerlerin kiime 4’te olustugu gortlmektedir. Toplam 1588 nesnenin 17

tanesi aykiri deger olarak isaretlenmistir.
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Sekil 4.49 Gustafson-Kessel yontemi GNO 6zelligi icin Box plot analizi

4.4.5 Gath-Geva Yonteminin Verilere Uygulanmasi

Gath-Geva yontemi icin dogruluk indekslerinden elde edilen sonuclar Cizelge 4.18’de
gortilmektedir. En uygun kiime sayisi iki olarak gozikmektedir. Ancak daha onceki
yontemlerde de sdylendigi gibi kiime sayisini 2 sectigimizde veri seti icerisinde mevcut
olan degerli orlntuleri kagirma ihtimali vardir. Bu sebepten kiime sayisi dort olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.18 Gath-Geva yontemi icin dogruluk indeksi sonuclari

o : . Klme Sayisi
Dogruluk Indeksi 5 3 4 5 5 - 3
PC 0.9997 0.9728 | 0.9913 | NaN | NaN | NaN | NaN
CE 0.000234 NaN NaN NaN | NaN | NaN | NaN
SC 409 870 NaN NaN | NaN | NaN | NaN
S 0.1336 0.0485 NaN NaN | NaN | NaN | NaN
Cizelge 4.18’in grafiksel gosterimi Sekil 4.50°da yer almaktadir.
s ‘Par‘titmn Copjfﬁcwem |,’F'C)I 5 . Pattition \r:de:{ (5C) ‘
5 C‘Iasslfcatmn‘Emrnpy (CEI) i . SeparatmnI Index (S) ‘

Sekil 4.50 Gath-Geva yontemi icin gegerlilik indeksleri
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Bulanik yoéntemlerden sonuncusu olan Gath-Geva yoéntemi de mihendislik fakdiltesi

ogrencileri veri setine uygulanmistir. Elde edilen sonuglar Gustafson-Kessel yontemi ile

benzerlik gostermektedir. Zaten Gath-Geva yontemi Gustafson-Kessel yonteminin

gelistirilmesi ile elde edilmis bir yontemdir. Cizelge 4.19’da yer alan sonuglara

bakildiginda 4.kiimenin yerlestirme sirasi ve genel not ortalamasi en iyi égrencilerden

olustugu gortlmektedir. Bunun yaninda 4. kiime de yer alan 6grenciler ¢ogunlukla

Biyomedikal

4.kiimede ¢ogunlukla Karadeniz bdlgesinden gelmislerdir.

Mihendisligi ve 2.sinif ogrencilerinden olusmaktadir. Ogrenciler

En kot genel not ortalamasina sahip 1. kiimenin insaat ve makine mihendisligi

ogrencileri agirlikh oldugu goérulmektedir. 3.kiime ise GNO bakimindan en iyi ikinci

kimedir.

Cizelge 4.19 Gath-Geva yontemi sonucunda elde edilmis kiime merkezleri

Gath-Geva 1 2 3 4
; _ Bilg. 1.0.:12 . . i
oo Insaat:40 P Makine:16 Biyomedikal:82
ERLTT ) MZkine:ZG Mak. !'O':ll Insaat:14 EI«Zkt.Hab.:lO
Insaat:11
Yer. Kon.Tipi 1.yerlestirme | l.yerlestirme [1.yerlestirme |1.yerlestirme
Sinifi 3 1 3 2
Egitim Yili 5 1 3 2
Ogretim Turl 1 1 1 1
Disiplin Cezasl HAYIR HAYIR HAYIR HAYIR
o Erkek:91 Erkek:68 Erkek:69 Erkek:43
il el Kadin:9 Kadin:32 Kadin:31 Kadin:57
Yasl 25 20 22 21
Medeni Durumu | BEKAR BEKAR BEKAR BEKAR
Turk Asilli EVET EVET EVET EVET
Dogu A.:3.77 |Karadeniz:2.4 | Karadeniz:2.3 | Karadeniz:2.82
Nufus Bolgesi Karadeniz:1.76 | Dogu A.:1.76 [Dogu A.:2.06 |G.D.Anadolu:1.54
Marmara:0.84 | Marmara:0.94 [ Marmara:0.94 | Dogu A.:1.29
Okul Turu(%) Resmi Lise:46 | Resmi Lise:46 | Resmi Lise:31 | Resmi Lise:23
Anadolu L.: 31| Anadolu L.:41 | Anadolu L.:42 [ Anadolu L.:60
Yerlestirme Puani | 307 365 300 459
Yerlestirme Sirasi | 64199 116139 81133 36804
Tercih Sirasi 10 12 7 15
Genel Ortalama | 2.05 2.18 2.44 2.82
Katki Kredisi Hayir Hayir Hayir Evet
Ogrenim Kredi | Hayir Hayir Hayir Hayir
Burs Durumu Hayir Hayir Hayir Hayir
" Evet:2 Evet:9 Evet:9 Evet:14
Ve QI Hayir:98 Hayir:91 Hayir:91 Hayir:86
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Gath-Geva kumeleme yonteminin veri setine uygulanmasinin ardindan genel basari
notlari icin yapilan aykiri deder tespiti Sekil 4.51°de gorilmektedir. C1, C2, C3 ve C4
kiime numaralarini gostermek tzere en yogun aykiri degerlerin kiime 2 ve kiime 3’te
olustugu gortlmektedir. Toplam 1588 nesnenin 28 tanesi aykiri deger olarak

isaretlenmistir.
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Sekil 4.51 Gath-Geva ydntemi GNO 6zelligi icin Box plot analizi

4.4.6 Gegerlilik Degerleri ile Yontemlerin Karsilastirilmasi

Mevcut veri setimize 5 farkli kimeleme yontemi uygulanmistir. Bu yontemler
sonucunda elde edilen sonuclar yukarida anlatilmistir. Cizelge 4.20°de ise dogruluk
indeksleri ile elde edilmis, kullanilan bu yontemlerin birbirlerine gore tstunluklerini
inceleyebilecegimiz degerler yer almaktadir. Bu degerler her bir yontem icin kiime
sayisinin dort olarak secilmesi ile elde edilmistir. Cizelge incelendiginde PC yontemine
gbre en basarili kimeleme algoritmasinin Gath-Geva oldugu gorilmektedir. Ayrica
bulanik kimeleme yontemlerinin kati kiimeleme yontemlerine gore daha basaril

olduklari da Cizelge 4.20°de agikga gorulmektedir.

Cizelge 4.20 Dogruluk indeksi yontemlerinin kiimeleme algoritmalari icin basari

sonuclari
Yontem PC CE SC S
K-ortalamalar 1 NaN 1810 0.0294
K-medoids 1 NaN 1574 0.0285
BCO 0.4587 0.443 739 0.0079
GK 0.677 0.229 1319 0.0201
GG 0.9913 NaN NaN NaN
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4.5 Karar Agaci Yonteminin Verilere Uygulanmasi

Verilerle ilgili ¢esitli 6n islem asamalari gergeklestirildikten sonra son olarak verilerin
siniflandiriimasi islemi yapilmistir. Verileri siniflamak igin SAS Enterprise Miner veri
madenciligi araci kullanilmistir. Siniflandirma igin Karar Agaci(Decision Tree) yontemi
kullantimistir. Verilerin %67’si 6grenme, %33’0 test icin kullaniimistir. Elde edilen

karar agaci asagidaki sekilde gorilmektedir.

Yerestime SimsiI
I 1
< 63851 I >= 63851 I
BASARISIZ 19,7% 9 BISARIZIZ 39.5% 40
BASARILI 14,68 & BISARILT  14.0% 14

1
1 9
I g 14
TETERLI 5,88 1 TETERLL  14.% 10
COETYI W68 6 COETYI 6,98 4
EMMEL . 1 BMMEL  1.3%
Total 100,0% 20 Total 100,08 72

Yereatime Simsw! Yasi!
Bl < 1121245 v= 1121245 <235 22235

BASARISIZ 48.8% 20 DBASARISIZ 17.9% 6 BASARISIZ 34 4% 169 DBASARISIZ 64.2% 147 | BASARISIZ 23,3% 84 BADARISIZ  0.0%
BASARILI  22.0% 9 BABARILI 17.08 & BASARILI  15.7% 7 | BASARILL  7.9% 18} BASARILI 16,08 46| ~BASARILI  20.0% 1
Il 22.0% I¥1 41.5% lj IiL 2465 1218 | IVl 10,95 29 | IE] 26,85 77| NI 0.0%

3

TETERLI 7,38 YETERLL  11.8% TETERLI  16.7% o [ YETERLI  10.5% 2 VETERLI 14 6% 43 YETERLI 4008 3
CEITI 0.0% COKTYI 10,75 CEITI 6.7 33 COKITI 6,15 14 | COETV] 12,3 3 CEIY 2008 1
HIKEMMEL ~ 0,0% MUERMHEL 1,28 HIKEMMEL ~ 1.8% MUERMHEL ~ 0,0% MUERMMEL ~ 0,3% I}  MIKEMMEL 2000% 1
Total 100,08 &) Total 100, 0% 34 Total 100,08 451 Total 100,08 229 Total 100,0% 287 | Total 100,08 3

Sekil 4.52 Karar Agacl

Karar agaci incelendiginde su sonuclar elde edilmektedir; Universiteye yerlestirme
sirast kok digim ozelligi kazanmistir. Ogrenciler yerlestirme sirasi 69851°den bilyiik ve
kicuk olanlar seklinde ikiye ayrilmistir. Ardindan 6grencilerin cinsiyeti bir sonraki
digim olmustur. Kayit yili, yerlestirme sirasi ve yasi 6zellikleri de agacta yer alan diger

digumlerdir. Karar agacindan elde edilen karar kurallarindan bazilari ise soyledir;

Eger Yerlestirme_Sirasi > 69455 ve
Okul_Turu_Kodu =10 ve
Ogretim_Turu_Kodu = 2:

sonu¢c BASARISIZ
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Eger Yerlestirme_Sirasi <= 44020 ve
Cinsiyet_Kodu = 1 ve Nufus_Bolgesi = 6:

sonuc Y1

Eger Yerlestirme_Sirasi > 69455 ve
Okul_Turu_Kodu =12 ve
Bolum_Kodu = 6:

sonu¢ YETERLI

Eger Yerlestirme_Sirasi > 69455 ve
Okul_Turu_Kodu =13 ve
Cinsiyet_Kodu =2 ve

Sinifi_Kodu = 1:

sonu¢ BASARISIZ

Karar agacinin uygulanmasinin ardindan veri setinin % 68’inin dogru siniflandirildigi
Cizelge 4.16 da gorulmektedir. Yine ayni gizelgeden her bir sinif igin dogru-pozitif,
yanlis pozitif ve tahmin deg@erlerini gormek mimkindir. Cizelge 4.17 de ise sinif

karisiklik matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.21 Karar agaci siniflandirma istatistikleri

Dogru Siniflandiriimis Ornekler 1079 68.3064 %
Yanlis Siniflandiriimis Ornekler 509 31.6936 %
TP FP Hassasiyet Sinif
0.899 0.201 0.664 BASARISIZ
0.485 0.035 0.698 BASARILI
0.759 0.13 0.703 1Yl
0.473 0.039 0.641 YETERLI
0.481 0.021 0.748 COKIYI
0.143 0.002 0.571 MUKEMMEL
W.Avg. 0.683 0.112 0.685
Cizelge 4.22 Karar agaci sinif karisiklik matrisi
Sinif Karisiklik Matrisi
a B C d e f
443 7 26 13 4 0 a = BASARISIZ
52 111 44 13 8 1 b = BASARILI
64 24 352 14 9 1 c=1Yl
68 9 28 98 3 1 d = YETERLI
39 6 42 9 89 0 e = COKIYI
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4.6 Ogrenci Anketlerinin Degerlendirilmesi

Tezin bundan onceki bélumlerinde N.K.U. Corlu Miihendislik Fakiiltesi 6grenci bilgi
sistemi (zerinde kayitli olan lisans 6grencilerinin Universitedeki basari durumlari ile
universite sinavinda almis olduklari basari puanlari ve yerlestirme siralari baz alinarak
profillerinin incelenmesi islemleri gerceklestirilmistir. Tezin bu kisminda ise mevcut
veri setine ek olarak N.K.U. Corlu Miihendislik Fakiltesi Bilgisayar Muhendisligi
bolimu 6grencilerine bir anket yapilmistir. Ankette 6grencilerin anne-baba egitim
durumlari ve meslekleri gibi sorular yoneltilmistir. Burdaki amac 6grencinin ailesinin

basarisina etkisi nedir sorusuna yanit alabilmektir.

Yapilan anket sonucunda alinan cevaplar Gzerinden bir veri seti olusturulmustur. Elde
edilen bu veri setine tezin onceki bolimlerinde bahsedilen kimeleme yo&ntemleri
uygulanmistir. Kime sayisinin yapilan analizler neticesinde dort secilmesi uygun

bulunmustur.

Olusturulan veri setinin ozellikleri, agiklamalari ve degerleri Cizelge 4.23’de yer

almaktadir.
Cizelge 4.23 Anket veri seti
Ozellik Aciklamasi Degeri
Yerlestigi Kontenjan e . | Kategorik(1.Yerlestirme, DGS,
Tipi Universiteyi kazanma sekli Yatay Gegis vb.)
Sinifi Ogrencinin 6grenimine Niimerik

devam ettigi sinif bilgisi

Ogretim Tiirii Orgun ogretim-lkinci Kategorik(Normal, Orgin)

ogretim bilgisi
Cinsiyet Ogrencinin cinsiyeti Kategorik(Kadin, Erkek)
Yasl Ogrencinin yasi Nimerik

Ogrencinin medeni durumu

Medeni Durum

Kategorik(Evli, Bekar)

Nufus Bolgesi

Ogrencinin niifusa kayitl
oldugu bolge

Kategorik(Marmara, Ege,
Akdeniz vb.)

Okul Turd

Ogrencinin ortadgretim
kurum tipi

Kategorik(Resmi lise, teknik
lise, Anadolu lisesi vb.)

Universiteye yerlestirme

Yerlestirme Puani Nimerik
puani

Yerlestirme Sirasi gpa:;er5|teye yerlestirme Nimerik

Tercih Sirasl O__gr_gngmm I_<azand|g| Numerik
bolumu tercih sirasi

Genel Ortalama Universitedeki genel not Niimerik

ortalamasi
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Cizelge 4.23 (devami)

Ozellik Aciklamasi Degeri
Katki Kredisi Katki kredisi bilgisi Kategorik(Evet, Hayir)
Ogrenim Kredisi Ogrenim kredisi bilgisi Kategorik(Evet, Hayr)
Kyk Burs Burs durum bilgisi Kategorik(Evet, Hayir)
Viizde On (")_g_rencir_mi_n ylzde onluk Kategorik(Evet, Hayir)
dilime girip girmedigi
Kategorik(ilkokul, Ortaokul, lise
Baba Egitim Durumu | Baba egitim dlzeyi vb.)
Kategorik(ilkokul, Ortaokul, lise
Anne Egitim Durumu [ Anne egitim dlzeyi vb.)
" Kategorik(Memur, Serbest
Baba Meslek Baba meslegi Meslek, isci vb.)
Anne Meslek Anne meslegi !(a?egorlk(Memur, Ev Hanim,
Isci vb.)
Kardes Sayisi Kardes sayisl Nimerik
Okuyan Kardes Sayisi g;l:;wakta olan kardes NUmerik
Lise Mezuniyet Notu | Lise mezuniyet ort. Nimerik
GSM Cep tel. operatorii Nimerik

4.6.1 Anket Veri Setinin Analiz Edilmesi

Anket veri setinde yer alan ozellikler Cizelge 4.23’de gorulmektedir. Tezin ilk kisminda
kullanilan mihendislik fakultesi 6grenci veri setinden farkli olarak anket veri setinde
anne-baba egitim durumu, anne-baba meslek bilgisi, kardes-okuyan kardes sayilari, lise
mezuniyet notlari ve GSM operatori bilgileri yer almaktadir. Anket veri seti Uzerinde
kiimeleme islemine baslamadan once bu 6zelliklerin nasil dagihim gosterdiklerinin
analiz edilmesi 6nem tasimaktadir. Bu dogrultuda Sekil 4.53 ve Sekil 4.54’de anne-baba
egitim durumu ile 6grencilerin lise mezuniyetleri arasindaki iliski gortulmektedir.
Sekillere bakildiginda egitim durumu asagi seviyelerde olan ailelerin cocuklarinin
lisedeki basarilarinin daha yiiksek oldugu goértlmektedir. Bu sekillerden egitim diizeyi
disuk ailelerin cocuklarinin basarili olma egilimlerinin egitim duzeyi yiiksek olan
ailelerin cocuklarinin basarili olma egilimlerinden daha fazla oldugu sonucuna

ulasilabilir.

91




100.00-

80.00-]

60.00

Lise Mezuniyet Notu

40.00

20.00

0.00 T T T T T
Okuryazar-Degil lkakul Ortackul Lise Lisans

Baba Egitim Durumu

Sekil 4.53 Baba Egitim Durumu-Ogrencinin Lise Mezuniyet Notu iliskisi

100.00-]

§0.00-]

G0.00=

40.00

Lise Mezuniyet Notu

20.00-

0.00 T T T T T
Okuryazar-Degil lkakul Ortaokul Lize Lizans

Anne Egitim Durumu

Sekil 4.54 Anne Egitim Durumu- Ogrencinin Lise Mezuniyet Notu iliskisi

Sekil 4.55 ve 4.56’da ise anne-baba egitim durumlari ile 6grencilerin Universite
sinavinda basarili olma durumlari gértlmektedir. Bir dnceki sekilde oldugu gibi burada
da egQitim seviyesi dusik olan ailelerin cocuklarinin diger ailelerin ¢ocuklarina gore
universite sinavlarinda daha basaril olduklarini gérmek mimkundr.
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100,000

&0,000-]

0,000

Yerlestirme Sirasi

40,000

20,000

T T T T T
Lise Lisans Ortackul lkakul Okuryazar-Degil

Anne Egitim Durumu

Sekil 4.55 Anne Egitim Durumu- Ogrencinin Yerlestirme Siras iliskisi

100,000

60,000

£0,000]

Yerlestirme Sirasi

40,000

20,000

T T T T T
Lize Lizans Ortaokul Nk okl Okuryazar-Degil

Baba Egitim Durumu

Sekil 4.56 Baba Egitim Durumu- Ogrencinin Yerlestirme Sirasi iligkisi

Sekil 4.57 ve 4.58’de ise anne-baba egitim durumlari ile Ogrencilerin Universite
ogrenimlerindeki basarilar arasinda nasil bir iliski oldugu gérulmektedir. Bu grafik
IsIginda egitim duzeyi disuk ailelerin ¢ocuklarinin, Universite 6grenimlerinde, diger
ailelerin cocuklarindan daha basarili oldugunu sdylemek dogru olacaktir. Yine bu
grafige bakarak kendileri yeteri kadar egitim alamamis aileler, ¢cocuklarina bu konuda
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gereken destegi ve azmi vermek konusunda, diger ailelerden daha isteklidirler,

sonucuna ulasmak yanlis olmayacaktir.

4,00

3.004

2.00-

Genel Ortalama

1.005

0.00 T T T
Okuryazar-Degil lkakul Ortackul Lise Lisans

Baba Egitim Durumu

Sekil 4.57 Baba Egitim Durumu- Ogrencinin Genel Not Ortalamasi iliskisi

3.007

r
=
T

Genel Ortalama

1.007

T T T T T
Okuryazar-Degil lkokul Ortaokul Lise Lisans

Anne Egitim Durumu

0.00

Sekil 4.58 Anne Egitim Durumu- Ogrencinin Genel Not Ortalamas! iliskisi

Sekil 4.59’da ise 6grencilerin lise mezuniyet notlari ile Gniversite genel not ortalamalari
arasindaki iliski gortulmektedir. Sekil incelendiginde lise dgrenimlerinde basarili olan

ogrenciler bu basarilarini tniversite 6grenimlerinde de devam ettirme egilimindedirler.
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100.00+

80.007

60.00

Lise Mezuniyet Notu

40,004

20,00

0.00 T T T T T T
1-BASARISIZ 2-YETERLI 3-BASARILI 4 S-COMIYI 6-MUKEMMEL

Genel_Ortalama_Kodu
Sekil 4.59 Lise Mezuniyet Notu- Genel Not Ortalamas! iliskisi

Sekil 4.60 ve 4.61’de anne-babanin egitim durumlari, kardes ve okuyan kardes
sayilarinin yer aldigi grafikler gérilmektedir. Grafikler incelendiginde egitim durumu
disiik ailelerin ¢ocuk sayilarinin, egitim durumu nispeten daha iyi olan ailelere gore
daha fazla oldugu gorulmektedir. Bu da egitim seviyesi disuk ailelerin aile planlamasi
konusunda bilgisiz olduklarini gostermektedir. Bunun yaninda kardes sayisi fazla olan

ailelerde okuyan kardes sayisinin da fazla oldugu gortlmektedir.

M arces Sayisi
I Okuyan Kardes Savyisi

a-

Ortalama Kigi Sayisi

Okuryazar-Degil Ikl Ortaokul Lisans Lise

Baba Egitim Durumu
Sekil 4.60 Baba Egitim Durumu-Kardes-Okuyan Kardes Sayis! iliskisi
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M \arces Sayisi
[ Okuyan Kardes Sayisi

Ortalama Kisi Sayisi

Ckuryazar-Degil lkakul Ortaokul Lise Lisans

Anne Egitim Durumu
Sekil 4.61 Anne Egitim Durumu-Kardes-Okuyan Kardes Sayisl iligkisi

Sekil 4.62°de o&grencilerin kullandiklari cep telefonu operatorlerinin  dagilimlari
gortlmektedir. Grafige bakildiginda o6grencilerin agirlikli olarak 530 ve 540’l

numaralari kullandiklarini gérmek miumkundar.
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Sekil 4.62 GSM Operatorleri Dagilimi

4.6.2 Anket Verilerinin K-Ortalamalar Yéntemi ile Kiimelenmesi
Verilere k-ortalamalar yontemi uygulanmis ve Cizelge 4.24’de yer alan sonuclar elde
edilmistir. Yontemin uygulanmasinin ardindan dort farkli kiime elde edilmistir. Bu

kiimelere bakildiginda Universiteye giris sinavinda en bagsarili olan 6grencilerin yer
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aldigi kiime dérdiincii kiimedir. Universite sinavinda basarili olan bu égrencilerin lise
mezuniyet notlarina bakildiginda ayni basariyi lisede de gosterdikleri gorilmektedir.
Ayni zamanda bu dgrenciler Universite siralarinda da basarili olma egilimindedirler.
Basarili olan bu 6grencilerin agirhkh olarak Anadolu liselerinden mezun olduklari
gortulmektedir. En basarisiz 6grencilerin yer aldigi bir numarali kiimeye bakildiginda
ogrencilerin hem lise siralarinda, hem Universite sinavinda hem de (Gniversite
ogrenciliklerinde bu basarisizliklarini devam ettirdikleri gorilmektedir. Basarisiz olan
ogrencilerin yer aldigi bu kiimede anne-baba egitim durumlarina bakildiginda, egitim
durumlarinin  basarili  olan  kimelerdeki 6grencilerin  ebeveynlerinin  egitim
durumlarindan daha yuksek oldugu gortlmektedir. Buradan egitim durumlari iyi olan
ailelerin cocuklarinin diger ailelerin ¢ocuklarina gore daha basarili olmadiklar
sonucuna ulasmak miumkundir. Bir numarali kiimede yer alan 6grencilerin babalarinin
%29, annelerinin ise %14’0Unln lisans mezunu olduguna da dikkat ¢cekmekte fayda
vardir. Yine cizelge incelendiginde annesi ev hanimi olan 6grencilerin daha basarili

olduklari gérulmektedir.

Cizelge 4.24 K-ortalamalar yontemi ile elde edilmis kiime merkezleri

k-ort. 1 2 3 4

_\Fﬁ;’i' e 1.Yerlestirme [1.Yerlestirme |1.Yerlestirme 1.Yerlestirme

Sinifi 1 2 2 1

.?S:Et'm ikinci O. Orgiin Orgiin Orgiin

Cinsiyeti(%) Erkek:75 Erkek:56 Erkek:76 Erkek:61
Kadin:25 Kadin:44 Kadin:24 Kadin:39

Yasl 20.2 21.1 22.8 19.7

Medeni Hal |Bekar Bekéar Bekar Bekar

Nufus Karadeniz:2.88 | Karadeniz:2.25 | Dogu A.:4.84 Karadeniz:2.1

Bolgesi ic A.:1.02 Dogu A.:1.85 |G. Dogu A.:4.11|Dogu A.:1.66

(Katsayl 1 0 A21.00 | G.DoguA - icA.:

orani) gu A.:1. .DoguA.:1.08 IcA:1.11

Okul Resmi Lise: 42 [ Resmi Lise : 33 |Resmi Lise:86 |Resmi L.:41

Turu(%) Anadolu L.: 41 | Anadolu L.: 53 | Anadolu L.:5 Anadolu L.:44

Yer. Puani |366.7 367.6 389.3 392.3

Yer. Sirasi | 104281 63506 69259 77176

Tercih Sirasi |9 10 11 9

Genel Ort. [1.86 2.51 2.51 2.56

Katki Evet:11 Evet:35 Evet:43 Evet:36

Kredisi(%) |Hayir:89 Hayir:65 Hayir:57 Hayir:64
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Cizelge 4.24 (devami)

k-ort. 1 2 3 4
Ogrenim Evet:46 Evet:44 Evet:33 Evet:34
Kredisi(%) |Hayir:54 Hayir:56 Hayir:67 Hayir:66
Burs(%) Evet:15 Evet:27 Evet:43 Evet:30
0 Hayir:85 Hayir:73 Hayir:57 Hayir:70
Yuzde Evet:3 Evet:12 Evet:10 Evet:15
On(%o) Hayir:97 Hayir:88 Hayir:90 Hayir:85
Lisans: 29 I1kokul: 4 I1kokul: 57 Lise: 33
Baba Egitim I._|se: 27 llkogretim: 24 Icl)kkig;ztzlzr;: 14 | lIk6gretim: 23
" s e - o
Durumu(%o) flkogretlm. 22 |Lise: 23 Degil: 14 !_lsans. 18
Ilkokul: 15 Ilkokul: 16
ilkokul: 33 [ilkokul: 51 | XUYA22D0 oy 31
Anne Egitim | Lise: 27 lIkogretim: 19 | ilkokul 29 ilkogretim: 31
Durumu(%o) | llk6égretim: 19 |Lise: 17 Ilkdgretim: 14 | Lise: 20
Lisans: 14 Oky_ryazar Lisans: 11
Degil: 9
Emekli: 25 Emekli: 22 Ciftci: 33 Emekli: 25
Baba Serbest M.: 16 | Serbest M.: 16 | ls¢i: 14 Serbest M.: 21
Meslek(%) Memur: 11 Isci: 13 Emekli: 10 Memur: 10
Isci: 10 Memur: 7 Serbest M.: 10 | Isci: 8
Anne Ev Hanimi: 67 |Ev Hanimi: 84 |Ev Hanimi: 95 [Ev Hanimi: 72
Emekli: 14 Emekli: 7 Emekli: 11
Meslek(%0) | <« _ _ . )
Ogretmen: 5 |[lIsci: 5 Ogretmen: 5
e 27 3.12 7.7 2,63
Sayisl
Okuyan
Kardes Say. 2.075 2.1 4.85 1.65
Lise Mez. 14579 79.568 82.48 77.9
Notu
530'lu: 36 500'lu: 48 530'lu: 37 500'Iu: 41
GSM(%) 500'l: 35 530'h: 29 500'l: 33 530'h: 36
540'1G: 29 540'1u: 23 540'14: 30 500'1d: 23

4.6.3 Anket Verilerinin K-Medoids Yontemi ile Kiimelenmesi

Verilere k-medoids yonteminin uygulanmasinin ardindan elde edilen kiime merkezleri
Cizelge 4.25°de yer almaktadir. Cizelge incelendiginde k-ortalamalar yontemi igin
sOylenenlerin k-medoids icinde gecerli oldugu gortlmektedir. Bu kiimelere bakildiginda
universiteye giris sinavinda en basarili olan ogrencilerin yer aldigi kiime dérdlnci
kiimedir. Ayni sekilde ¢ numarali kiimede bir numarali kiimeye benzer sekilde
Universite sinavinda basarili olan 6grencileri kapsamaktadir. Universite sinavinda

basarili olan bu 6grencilerin, lise mezuniyet notlarinin ise dért numarali kiime igin 81,
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u¢ numarali kiime icin 77 oldugu gorilmektedir. Ve diger kiimelere bakildiginda bu
degerlerin digerlerinden daha yuksek oldugu gorilmektedir. Buradan yola ¢ikarak
universite sinavindaki basariyi lisede de gosterme egiliminde olduklari anlasiimaktadir.
Ayni zamanda bu 6grencilerin Universite genel not ortalamalari da diger kiimelerde yer
alan dgrencilerinkinden daha yuksektir. En basarisiz égrencilerin yer aldigi bir numarali
kiimeye bakildiginda 6grencilerin hem lise siralarinda, hem Universite sinavinda hem de
universite ogrenciliklerinde bu basarisizliklarini devam ettirdikleri gérilmektedir.
Basarisiz olan &grencilerin yer aldigi bu kimede anne-baba egitim durumlarina
bakildiginda, egitim durumlarinin basaril olan kiimelerdeki égrencilerin ebeveynlerinin
egitim durumlarindan daha yiksek oldugu goérilmektedir. Buradan egitim durumlari iyi
olan ailelerin gocuklarinin diger ailelerin ¢ocuklarina gére daha basarili olmadiklari
sonucuna ulasmak miumkundir. Bir numarali kiimede yer alan 6grencilerin babalarinin
%28’inin, annelerinin ise %211’inin lisans mezunu oldugu ancak genel basari notu
anlaminda en basarisiz 6grencilerin yer aldigi kiime olduguna da dikkat gekmekte fayda
vardir. Okuyan kardes sayisi en yiksek olan kiimenin basari oraninin da en yiksek
kiime oldugu goérilmektedir. Ayrica dort kiimenin dérdiinde de 6grenciler cep telefonu

operatori olarak 530’Iu numaralari tercih etmektedirler.

Cizelge 4.25 k-medoids yontemi ile elde edilmis kiime merkezleri

k-medoids 1 2 3 4

Yer. Kon. Tipi |1.Yerlestirme |1.Yerlestirme |1.Yerlestirme |1.Yerlestirme

Sinifi 1 1 2 3

Ogretim Turd | ikinci O. ikinci O. Orgiin Orgiin

Cinsiyeti(%) Erkek:70 Erkek:69 Erkek:55 Erkek:60
Kadin:30 Kadin:31 Kadin:45 Kadin:40

Yasl 20.3 20.3 20.8 21.7

Medeni Hal Bekar Bekar Bekar Bekar

. . Karadeniz:2.93 |Karadeniz:1.94 [Dogu A.:2.36 |Dogu A.:2.56

(N;;;JSZEO(I)%Z?:I) Akdeniz:1.01 [Dogu A.:1.63 Karadeniz:2.22 Karadeniz:2.05
Marmara:0.86 |G.Dogu A.: 1.1 |I¢ Anadolu: 1.2 [G.Dogu A.: 0.8

Okul Tri(%) |Resmi Lise: 46 |Resmi Lise : 45 |Resmi Lise : 45 |Resmi Lise : 26
Anadolu L.: 30 [Anadolu L.: 43 |Anadolu L.: 43 | Anadolu L.: 58

Yer. Puani 349.14 387.07 411.59 331.05

Yer. Sirasi 119453 83283 65753 46258

Genel Ortalama [1.93 2.32 2.42 2.64

Katki Evet:2 Evet:15 Evet:57 Evet:45

Kredisi(%0) Hayir:98 Hayir:85 Hayir:43 Hayir:55

Ogrenim Evet:30 Evet:46 Evet:39 Evet:47

Kredisi(%o) Hayir:70 Hayir:54 Hayir:61 Hayir:53
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Cizelge 4.25 (devami)

k-medoids 1 2 3 4
Burs(%) Evet:19 Evet:22 Evet:36 Evet:26
Hayir:81 Hayir:78 Hayir:64 Hayir: 74
Tercih Sirasi 8 10 12 7
. Evet:7 Evet:9 Evet:7 Evet:15
W2t Q1) Hayir:93 Hayir:91 Hayir:93 Hayir:85
Lise: 30 Lise: 29 llkokul: 33 Ilkokul: 38
Baba Egitim Lisans: 28 Ilkokul: 27 Ilkogretim: 27 | ikogretim: 19
Durumu(%o) IIkdgretim: 26 | lIkdgretim: 19 | Lise: 24 Lise: 13
ilkokul: 5 Lisans: 13 Lisans: 9 Lisans: 11
Lise: 31 Ilkokul: 37 Ilkokul: 48 Ilkokul 43
ilkokul: 30 Lise: 22 Ilkogretim: 24 | ilkogretim: 19
33?3532,'/0”)‘ ilkogretim: 22 | ilkogretim: 21 | Lise: 12 glggirly:/alz;\r
Lisans: 11 glggl?/ zgar gzgl?l a7z ar Lise: 13
Emekli: 22 Emekli: 28 Serbest M.: 21 | Emekli: 20
Serbest M..: 19 | Serbest M..: 16 [Emekli: 16 Isci : 13
Baba Meslek(%0) | \romyr- 15 Isci: 10 Isci: 7 é?ﬂgi: 11
isci: 15 Memur: 7 Ciftci: 7 Serbest M.: 11
Ev Hanimi: 67 |Ev Hanimi: 77 |Ev Hanimi: 79 | Ev Hanimi: 87
Anne Meslek(%0) | Emekli: 17 Emekli: 9 Isci: 6 Emekli: 9
Memur: 6 Isci: 3 Emekli: 4 Ogretmen: 2
Kardes Sayisl 2.9 3.13 3.21 3.8
el > 211 2.24 24
Sayisl
Lise Mez. Notu |71.4 75.6 77.14 81.67
500'lu: 42 500'1u: 40 500'lu: 44 500'lu: 47
GSM(%) 530'h: 31 530'h: 33 530'l: 38 530°h: 31
540'1G: 27 540'1G: 27 540'1u: 18 540'1i: 22

4.6.4 Anket Verilerinin BCO Yontemi ile Kiimelenmesi

Verilere bulanik c-ortalamalar yonteminin uygulanmasinin ardindan elde edilen kiime

merkezleri Cizelge 4.26’da yer almaktadir. Cizelge incelendiginde dért numarali

kiimede yer alan 6grencilerin Universite sinavinda en basarili olan, lise siralarinda en

basarili olan, Universite genel not ortalamasi en yiuksek olan égrencilerden olustugu

gorilmektedir. Buradan ortadgretim basarisi, Universite sinavi basarisi ve Universite

siralarindaki basari arasinda bir dogru oranti vardir yargisina ulasmak mimkindur. En

basarisiz 6grencilerin yer aldigi bir ve iki numarali kiimelere bakildiginda 6grencilerin

hem lise siralarinda, hem Universite sinavinda hem de Universite égrenciliklerinde bu

basarisizliklarini devam ettirdikleri goérilmektedir. Bulanik c-ortalamalar ydnteminde
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elde edilen sonugclar ile k-ortalamalar ve k-medoids yontemlerinde elde edilen sonuglar

benzerlik gostermektedir.

Cizelge 4.26 Bulanik c-ortalamalar yontemi ile elde edilmis kiime merkezleri

BCO 1 2 3 4
Yer. Kon. Tipi |1.Yerlestirme |1.Yerlestirme 1.Yerlestirme |1.Yerlestirme
Sinifi 2 1 1 3
Ogretim Tird |Orgin ikinci O. Orgiin Orglin
Cinsiyeti(%) Erkek:71 Erkek:67 Erkek:64 Erkek:60
Kadin:29 Kadin:33 Kadin:36 Kadin:40
Yasl 22.8 20.2 20.5 21.5
Medeni Bekar Bekar Bekar Bekar
Durumu
Nufus Marmara:1.41 |Karadeniz:2.34 |Karadeniz:2.45 |Dogu A.:2.87
Bolgesi(Katsay! | Karadeniz:1.1 |G. Dogu A.:1.28 |Dogu A:1.68 Karadeniz:1.77
Orani) DojuA.:1.1 |DoguA.:1.04 |i¢c Anadolu:0.92|Marmara: 0.89
Okul Tiirii(%) Resm_i Li_se : 25 [Resmi Lise : 54 [Resmi Lise : 43 [Resmi Lise : 25
Teknik Lise: 65 |Anadolu L.: 33 |Anadolu L.: 45 [Anadolu L.: 51
Yerlestirme | 54, o 367.77 397.94 349.95
Puani
Yer. Sirasi 237350 97497 74631 49022
Tercih Sirasi 6 9 10 9
Genel Ort. 1.52 2.09 2.38 2.6
Katki Evet:0 Evet:1 Evet:34 Evet:54
Kredisi(%0) Hayir:100 Hayir:99 Hayir:66 Hayir:46
Ogrenim Evet:0 Evet:42 Evet:42 Evet:43
Kredisi(%0) Hayir:100 Hayir:58 Hayir:58 Hayir:57
Burs(%) Evet:0 Evet:21 Evet:26 Evet:33
Hayir:100 Hayir:79 Hayir:74 Hayir:67
.. Evet:0 Evet.7 Evet:9 Evet:15
Vil @A) Hayir:100 Hayir:93 Hayir:91 Hayir:85
Lise: 43 Lise: 29 Ilkokul: 30 Ilkokul: 37
Baba Egitim | ilkokul: 28 Ilkogretim: 25 | Lise: 27 IIkogretim: 22
Durumu(%o) Ilkogretim: 28 | Lisans: 22 ilkogretim: 20 | Lise: 13
IIkogretim: 10 Lisans: 13 Lisans: 10
Ilkokul: 43 ilkokul: 33 Ilkokul: 41 Ilkokul:43
Ilkogretim: 28 | ilkdgretim: 25 | Lise: 21 Ilkogretim: 19
Anne Egitim Okuryazar . e Okuryazar Degil:
Durumg(%) De(jiI):/28 Lise: 24 [Ikogretim: 20 18 y g
Lisans: 11 Okle_r)./azar Lise: 12
Degil: 7
Baba Emekli: 43 Serbesj[ M.: 22 Emekli: "22 Emekli: 22
Meslek(%) Mem_ur: 14 I_Em_ekll: 21 _Ser_best 0.:16 _Ser_best M.: 13
Mobilyaci: 14 | Is¢i: 13 Isci: 10 Isci: 12
Anne Ev Hanimi: 71 [Ev Hanimi: 70 Ev Hanimi: 78 |Ev Hanimi: 87
Meslek(%6) Emekli: 14 Emekli: 13 Emekli: 7 Emekli: 9
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Cizelge 4.26 (devami)

BCO 1 2 3 4

Kardes Sayisi | 3 3.13 3 3.82

Okuyan

Kardes Sayisi 2.14 2.25 2.07 2.402

Lise

Mez Notu 78.4 72.05 75.68 80.95
540'lu: 43 500'lu: 44 500'lu: 42 500'lu: 41

GSM(%) 500'h: 41 530'h: 34 530': 34 530'h: 34
530'10: 16 540'l0: 22 540'10: 24 540'lu: 25

4.6.5 Anket Verilerinin Gustafson-Kessel Yontemi ile Kiimelenmesi

Verilere Gustafson-Kessel yonteminin uygulanmasinin ardindan elde edilen kime
merkezleri Cizelge 4.27°de yer almaktadir. Cizelge incelendiginde bulanik c-ortalamalar
yonteminde de oldugu gibi dért numarali kiimede yer alan 6grencilerin Universite
sinavinda en basarili olan, lise siralarinda en basarili olan, Universite genel not
ortalamasi en yiiksek olan dgrencilerden olustugu gorilmektedir. Buradan ortadgretim
basarisi, Universite sinavi basarisi ve universite siralarindaki basari arasinda bir dogru
oranti vardir Bulanik c-ortalamalar

yargisi tekrardan dogrulanmis olmaktadir.

yonteminde elde edilen sonuclar ile Gustafson-Kessel yonteminde elde edilen sonuclar

blyuk benzerlik géstermektedir.

Cizelge 4.27 Gustafson-Kessel yontemi ile elde edilmis kime merkezleri

GK 1 2 3 4

Yer. Kon. Tipi  [1.Yerlestirme |1.Yerlestirme |1.Yerlestirme |1.Yerlestirme

Sinifi 1 1 2 3

Ogretim Turd | Orgin Orgiin ikinci O. Orgiin

Cinsiyeti(%) Erkek:60 Erkek:69 Erkek:64 Erkek:58
Kadin:40 Kadin:31 Kadin:36 Kadin:42

Yasi 20.28 19.97 21.29 21.54

Medeni Durumu | Bekéar Bekar Bekar Bekar

. Karadeniz:2.5 |Karadeniz:2.02 |Karadeniz:2.45 |Dogu A.:2.35

gtl;lf;:si(%) I_Z)o(gu A:19 |[G.DoguA.:1.3 |DoguA.:1.9 !(aradeniz:Z.O
IcA.:1.24 Dogu A.: 1.32 |G. Dogu A.:0.9 |I¢ A.: 0.78

Okul Tirii(%) Resm_i Lise: 31 | Resmi Lise: 52 |Resmi Lise: 42 [Resmi Lise: 19
Teknik L.: 37 |Anadolu L.: 36 |Anadolu L.: 47 |Anadolu L.: 58

Yer. Puani 367.6 383.2 399.926 316.501

Yer. Sirasi 110763 85184 76058 47300

Genel Ortalama |2.175 2.245 2.31 2.663

Katki Evet:26 Evet:26 Evet:22 Evet:48

Kredisi(%0) Hayir:74 Hayir:74 Hayir:78 Hayir:52

102




Cizelge 4.27 (devami)

GK 1 2 3 4
Ogrenim Evet:49 Evet:39 Evet:39 Evet:46
Kredisi(%0) Hayir:51 Hayir:61 Hayir:61 Hayir:54
Burs(%) Evet:11 Evet:30 Evet:22 Evet:31
Hayir:89 Hayir:70 Hayir:78 Hayir:69
" Evet:2 Evet:10 Evet:9 Evet:15
Wz Qi) Hayir:98 Hayir:90 Hayir:91 Hayir:85
Baba Egitim Lise: 37 il!«'jgretim: 25 |Lise: 28 !Ik9lful:_40
Durumu(%) II!(OkuI: 22 Lise: 22 !Ik(?lful:_26 II!<ogret|m: 17
Lisans: 22 llkokul: 21 IIkdgretim: 25 | Lise: 15
Ilkokul: 43 Ilkokul: 30 Ilkokul: 45 Ilkokul: 48
Ilkogretim: 26 |ilkogretim: 24 | Lise: 24 Ilkogretim: 18
gﬂ?ﬁnlfgzg/or? Lise: 23 Lise: 18 ilkogretim: 18 glgglrly alz7<';1 '
Lisans: 8 Lisans: 12 Okle_r)./azar Lise: 12
Degil: 7
Emekli: 26 Emekli: 22 Emekli: 22 Emekli: 21
Serbest M.: 17 | Serbest M.: 19 [Serbest M.: 18 iftci: 15
B sS4 Memur: 12 Memur: 12 Isci: 12 i(égi:gls
Isci: 9 Isci: 10 Ogretmen: 8 Serbest M.: 10
Ev Hanimi: 77 |Ev Hanimi: 72 [Ev Hanimi: 78 | Ev Hanimi: 90
TS R 0 () Emekli: 6 Emekli: 13 Emekli: 8 Emekli: 8
Tercih Sirasi 9 8 12 7
Kardes Sayisl 2.49 3.56 2.94 3.67
B © 143 2.235 2,083 2417
Sayisl
Lise Mez. Notu |73.475 74.194 75.904 82.1
500'lu: 45 530'1u: 39 530'1u: 49 500'lu: 42
GSM(%) 530'li: 29 500'h: 37 540'h: 21 530'l: 33
540'1i: 26 540'1u: 24 500'1u: 30 540'1i: 25

4.6.6 Anket Verilerinin Gath-Geva Yontemi ile Kiimelenmesi

Verilere Gath-Geva yonteminin uygulanmasinin ardindan elde edilen kiime merkezleri

Cizelge 4.28°de yer almaktadir. Cizelge incelendiginde diger yontemlerden farkli olarak

kiimelerden bir tanesi yerlestigi kontenjan tipi bakimindan DGS(Dikey Gegis Sistemi)

ile gelen &grencilerden olusmustur. Bu 6grencilerin basarilarinin diger kimelerde yer

alan égrencilerin basarilarindan ¢ok dusiik oldugu da gézden kagmamaktadir. Buradan

DGS ile yerlesen 6grencilerin normal yerlestirme ile yerlesen 6grencilerden daha

basarisiz olduklari sonucuna ulasilabilmektedir.

En basarili 6grencilerin yer aldi§i kimenin dért numarali kiime oldugu goérilmekte ve

bu kiimede yer alan 6grencilerin ebeveynlerin egitim seviyelerinin diger kiimelerde yer
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alan ebeveynlere gore daha distk oldugu gorilmektedir. Ayrica en basarih égrencilerin

dogu Anadolu bélgesinden geldigi de dikkat cekici bir baska noktadir.

Cizelge 4.28 Gath-Geva yontemi ile elde edilmis kiime merkezleri

GG 1 2 3 4
Yer. Kon. Tipi |DGS ile Gelen |1.Yerlestirme [1.Yerlestirme |1.Yerlestirme
Sinifi 2 1 1 3
Ogretim Tirid |Orgin ikinci O. Orglin Orgiin
Cinsiyeti(%) Erkek:67 Erkek:65 Erkek:67 Erkek:60
Kadin:33 Kadin:35 Kadin:33 Kadin:40
Yasl 23.3 19.9 22.5 21.5
. ... |DoguA.1.88 Karadeniz:2.49 | Dogu A.:2.42 | Dogu A.:2.35
?X;ﬁszslogfglm) Karadeniz:1.65 _Dogu A.:1.49 |G.Dogu A.:1.8 | Karadeniz:2.06
Ege: 1.28 Ic A.:0.92 Karadeniz: 1.4 | Marmara: 0.83
Medeni Hal Bekar Bekar Bekar Bekar
- Teknik Lise:100 | Resmi Lise: 47 | Resmi Lise:48 [Resmi Lise:21
Okul Turu(%) Anadolu L.: 44 | Anadolu L.:31 | Anadolu L.:58
Yerlestirme P. [284.158 387.218 401.956 316.06
Yerlestirme S. | 233394 83237 71179 50620
Tercih Sirasi 6 10 11 7
Genel Ort. 1.33 2.279 2.32 2.654
Katki Evet:0 Evet:23 Evet:36 Evet:46
Kredisi(%0) Hayir:100 Hayir:77 Hayir:64 Hayir:54
Ogrenim Evet:0 Evet:41 Evet:43 Evet:46
Kredisi(%0) Hayir:100 Hayir:59 Hayir:57 Hayir:54
Burs(%6) Evet:0 Evet:26 Evet:21 Evet:29
Hayir:100 Hayir:74 Hayir:79 Hayir:71
. Evet:0 Evet:9 Evet:7 Evet:15
R Ol Hayir:100 Hayir:91 Hayir:93 Hayir:85
Lise: 50 Lise: 29 Ilkokul: 31 Ilkokul: 42
Baba Egitim lIkogretim: 33 | lkogretim: 24 Lisans: 21 il!«'jgretim: 17
Durumu(%) llkokul: 16 llkokul: 21 llkogretim: 19 |Lise: 15
Lisans: 15 Oky_ryazar Lisans: 8
Degil: 7
Ilkokul 50 Ilkokul: 38 Ilkokul: 36 Ilkokul: 48
Ilkogretim: 33 | ilkogretim: 24 OkEJ_ry./azar Ilkogretim: 19
< Degil: 29
IS 2 Lise: 16 Lise: 23 Lise: 12 Lise: 15
Durumu(%o)
Lisans: 8 Ilkogretim: 12 Okuryazar
Degil: 15
Lisans: 10
Emekli: 33 Emekli: 21 Emekli: 29 Emekli: 23
Baba Ogretmen 16 Serbest M.: 21 | Ciftci: 17 Isci: 15
Meslek(%0) Mobilyaci: 16 | isci: 13 Ogretmen: 14 | Ciftci: 13
Serbest M.: 16 | Memur: %10 |lssiz: 10 Serbest M.: 10
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Cizelge 4.28 (devami)

GG 1 2 3 4
Anne Ev Har_1|m|: 67 |(Ev Har_nml: 73 |Ev Har_uml: 83 |Ev Har_uml: 90
Meslek(%) Emekli: 16 I_Em_ekll: 10 Igrvnekll: 7 I_Em_ekll: 8
Memur: 16 Isci: 4 Ogretmen: 5 Isci: 2
Kardes Sayisi  |3.16 2.74 4.88 3.64
Okuyan
Kardes Sayis 2.16 2.15 2.19 2.43
L RN 77 o 73.507 79.595 81.98
Notu
540'lu: 54 500'lu: 41 500'lu: 47 500'lu: 45
GSM(%) 500': 26 530'l: 36 530'li: 28 530'h: 31
530'li: 20 540'u: 23 540'lu: 25 540'lu: 24
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu calismada, veri madenciligi standart sirecinin tum asamalari Namik Kemal
universitesi Corlu Miuhendislik Fakiltesinde 2011 vyilsonu itibariyle kayith lisans
ogrencilerinin verileri Uzerinde uygulanmis ve ¢ok genis bir calisma alani olan veri

madenciliginin, agirlikl olarak kiimeleme fonksiyonlari tizerinde durulmustur.

Veri seti, baslangicta 25 degisken ve 1934 kayit icerirken, veri hazirlama asamasinda
yurdtilen faaliyetlerle 20 degisken ve 1588 kayit icerecek sekilde bicimlendirilmistir.
Bu veri setinin yani sira Corlu Mduhendislik Fakiltesi Bilgisayar Mduhendisligi
Boliminde oOgrenimine devam eden 271 0Ogrenciye anket yapilmistir. Anketler
sayesinde ogdrencilerin aileleri ile iliskili bilgilerinin de 6grencilerin basarisini nasil

etkiledigi arastiriimistir.

Uygulama, veri setleri Uzerinde birden c¢ok kumeleme teknigini kullanarak bu
tekniklerin karsilastiriimasi Gzerine kurgulanmistir. Kimeleme yontemleri kati ve
bulanik kiimeleme algoritmalari olmak Uzere iki ana baslik altinda incelenmistir. Kati
kiimeleme yontemlerinden k-ortalamalar ve k-medoids algoritmalari ile bulanik
kiimeleme yontemlerinden bulanik c-ortalamalar, Gustafson-Kessel ve Gath-Geva
algoritmalari veri setlerine uygulanmistir. Uygulanan bu yontemler neticesinde bulanik
kiimeleme algoritmalarinin kati kiimeleme algoritmalarindan daha basarili sonuclar
urettigi  ortaya c¢ikmustir.  Bu belirlemenin  gerceklestirilmesi i¢in  Dogruluk
indekslerinden ve aykiri deger analizinden faydalanilmistir. Literatiirde en sik
kullanilan Bolunme Katsayisi (PC), Siniflandirma Entropisi (CE), Bolimlendirme
indeksi (SC) ve Ayirma indeksi (S) yontemleri kiimeleme algoritmalarinin basarilarini
tespit etmek icin kullanilan gecerlilik indeksleridir. Kiimeleme tekniklerinin yani sira
karar agaclari kullanilarak veri seti (zerinde bir siniflandirma islemi de

gerceklestirilmistir. Bu siniflandirma isleminde verilerin %67’°si 6grenme ve %33’ test
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icin  kullanilmistir. Ve siniflandirma islemi sonucunda verilerin  %68’i dogru

siniflandirtimistir.

Kimeleme yontemleri ile mevcut 6grenci verileri icerisinden anlamli bilgiler ortaya

cikarilmaya calisilmistir. Tim fakilte 6grencilerini kapsayan veri seti icin yapilan

kiimeleme islemi sonuglari su sekildedir;

Ogrencilerin  tiniversite sinavinda elde ettikleri basarilarla Gniversitedeki
basarilar1 arasinda dogru oranti oldugu ortaya ¢ikmistir.

Veri setinde yer alan dgrencilerden Universite basari ortalamalari bakimindan en
basarili 6grenciler Karadeniz ve Dogu Anadolu Bélgesinden gelen dgrenciler
olmustur.

Fakdlteyi tercih eden 6grencilerin blyik kisminin resmi ve gundiz 6gretim
yapan devlet liseleri ile yabanci dille 6gretim yapan Anadolu liselerinden geldigi
tespit edilmistir.

Anadolu liselerini okuyarak Universite sinavina giren 6grencilerin, duz lise
ogrencilerine gore hem Universite giris sinavinda daha basarili olduklari hem de

universite 6grenimlerinde daha basarili olduklari tespit edilmistir.

Anketlerle elde edilen wveri setinden olusturulan kiume merkezleri sunlari

goOstermektedir;

Ogrencilerin lise mezuniyet notlari ile tniversite 6grenimlerinde gosterdikleri
basari arasinda pozitif iliski oldugu ortaya ¢ikmistir.

Ogrencilerin basarilari ile ebeveynlerinin egitim durumlari arasinda negatif iliski
bulunmaktadir. Yani egitim seviyesi distk ailelerin cocuklarinin hem lise
ogrenimlerinde, hem (Universite sinavinda hem de Universite &grenimleri
esnasinda basari durumlarinin, diger ailelerin cocuklarina gére daha iyi oldugu
gorulmektedir. Kimeleme isleminde kullanilan tim yodntemlerde elde edilen
sonuglar bunu gostermektedir. Buradan egitim seviyesi disiik olan ailelerin,
egitim seviyesi yuksek olan ailelere oranla ¢ocuklarini egitim anlaminda daha
Iyi motive ettikleri sonucuna ulasmak mimkundr.

Anne mesleginde ev hanimi orani en yiksek olan kiimelerin tim yéntemler de
en basaril 6grencilerden olusan kiimeler oldugu dikkat ¢ekici diger bir noktadir.
Buradan da c¢ocuklari ile daha fazla vakit geciren annelerin, onlarin egitimine

pozitif katki sagladiklari ortaya ¢cikmaktadir.
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EQitim seviyesi dusuk ailelerin ¢cocuk sayilarinin diger ailelere nazaran oldukca
yuksek oldugu gorilmektedir. Buradan hareketle egitim seviyesi disik ailelerin
aile planlamasi hakkinda daha bilgisiz olduklari sonucuna da ulasmak
mamkandr.

Kime merkezlerini gosteren cizelgeler incelendiginde, en basarili 6grencilerin
yer aldigi kimelerde okuyan kardes sayisinin hep daha yiksek oldugu
gorilmektedir. Bu da okuyan kardeslerin egitim anlaminda birbirini motive

ettiklerini ve desteklediklerini gostermektedir.

Ayrica SAS Enterprise Miner yaziliminin Multiplot ve Distrubituon Explorer 6zellikleri

kullanilarak elde edilen analiz sonuglari ise soyledir;

Universite yasamlari boyunca 6grencilerin genel basari notlarinin 1.siniftan
4.sinifa dogru artis gosterdigi belirlenmistir(Bkz. Cizelge 4.3).

Mihendislik fakiltesini tercih eden &grencilerin agirhkh olarak erkek
ogrencilerden olustugu ortaya cikmistir.

Muhendislik fakltesindeki erkek 6grencilerin basari yizdelerinin bayan
ogrencilere gore daha dusuk oldugu tespit edilmistir. Erkek 6grencilerin %50°si
basarili iken bayanlar da bu oran %67’ lerdedir.

Orgiin 6gretim  6grencilerinin genelde ikinci 6gretim ogrencilerinden daha
basarili olduklar ortaya ¢ikmistir.

Ogrencilerin burs alma durumlari ile basarilari arasinda pozitif iliski oldugu
tespit edilmistir.

Fakdlteyi tercih eden 6grencilerin yogun olarak geldikleri bdlgeler sirasiyla

Karadeniz, Dogu Anadolu ve Marmara bélgeleridir.

Sonu¢ olarak, gerceklestirilen veri madenciligi slreci ve uygulanan kimeleme

teknikleri 1s1ginda, stirecin en zorlu kisminin veri hazirlama asamasi oldugu, stirecin her

asamasinda ise tekniklere iliskin glglu bilgi birikimine ihtiya¢ duyuldugu, veri sayisinin

ve veri kalitesinin uygulamalarin basarisinda 6nemli birer faktoér oldugu, bulanik

kiimeleme yontemlerinin ¢alismada kullanilan diger yontemlerden daha basarih

sonuclar Urettigi ortaya cikmistir.

Bu calismanin devami olarak mevcut 6grenci verilerine 6grencilerin Universiteye

yerlesmeden dnceki sosyal ve ekonomik durumlari ile Gniversiteye yerlestikten sonraki

sosyal ve ekonomik durumlari ile ilgili bilgilerinde katilmasiyla daha basarili sonuclar
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elde edilebilir. Ayni zamanda bu tez calismasinin sonucunda elde edilen veriler goz
ondne alinarak ayni calisma farkli Universitelerde ki dgrencilere uygulanabilir. Bu
sayede farkl Universitelerde 6grenim gdéren 6grencilerin basarilarini etkileyen faktorler
arasindaki benzerlikler ve farkliliklar ortaya ¢ikarilabilir.
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