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OGRENCI BIiLGI SISTEMINDE VERI MADENCILIGININ
UYGULANMASI

Umut ALTINISIK

Anahtar Kelimeler : Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallari, Apriori Algoritmasi,
Ogrenci Bilgi Sistemi, Ders Birliktelikleri.

Ozet : Giinimiizde veritabanlaninda mubafaza edilmekte olan verilerin
degerlendirilerek her hangi bir konuda anlamli sonuglara ulagilmasi biiyiik bir 6nem
kazanmaktadir. Bu siire¢ iginde Veri Madenciligi en 6nemli safhalardan birisidir.

Birliktelik kurallar1 Veri Madenciligi tekniklerinden birisidir. Birliktelik kurallar
igerisinde en yaygin olarak kullanilant ve en bilineni Apriori algoritmasidir.

Bu tez ¢aligmasinda, Kocaeli Universitesi OBS (Ogrenci Bilgi Sistemi) iizerinde
Apriori algoritmas1 kullamlarak vert madenciligi uygulamasi gerceklestirilmigtir.
Veritabam olarak Microsoft YSD (Yapisal Sorgu Dili) 2000 ve uygulama ara yiizii
olarak ise DELPHI 6.0 kullanilmastir.

Bu ¢alisma sonucunda, 6grencilerin bagsarisiz olduklar dersler degerlendirilerek bu
dersler arasinda birliktelikler olusturulmustur. Bu birliktelikler kullanilarak derslerin
birbirleri ile baglantilar1 ortaya konulmugtur. Boylece derslerin baginti kurallarina
gbre bagansiz 6grencilerin ders segiminde damigmana rehber olabilecek bir uygulama
programi gelistirilmigtir.
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A DATA MINING APPLICATION on A STUDENT INFORMATION
SYSTEM

Umut ALTINISIK

Keywords : Data Mining, Association Rules, Apriori Algorithm, Student
Information System, Association of Lessons

Abstract : Nowadays, it is very important that to reach meaningful results from
evaluating data which is kept by databases. In this process, data mining is the most
important phase.

Associative Rules is one of the techniques for data mining. Apriori is the most
important and common technique in associative rules.

On the thesis, data mining application is executed by using Apriori on Kocaeli
University Student Information System. Microsoft SQL (Structured Query
Language) is used for database and DELPHI 6.0 as an application interface.

On the result of this study, associations is made between lessons for evaluating
unsuccessful students. The relationship is created by using associtions of lessons
Therefore, on the result of relationship rules, an application was built up for
unsuccessful student on advisor guide.
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ONSOZ

Diinya tlizerinde toplanmakta olan veri miktar1 biiyiikk bir hizla her gegen giin
artmaktadir. Bu siire¢ i¢inde islenmemis olan bu verilerin kullanimi biiyiik bir 6nem
tagimaktadir. Giinlimiizde, Veri Madencili§i konusu hayatin her alanina niifus
etmektedir. Kamu kurumlari, ticari ve kar amaci giitmeyen igletmelerde muhafaza

edilen veriler iglenerek degerli bir kaynak haline getirilmektedir.

Veri Madenciliginin gelismesi ile birlikte ¢esitli Veri Madenciligi teknikleri ortaya
¢ikarilmigtir. Bu tekniklerden birliktelik kurallar teknigi kullamilarak, tiniversitemiz
biinyesinde kullamlmakta olan Ogrenci Bilgi Sistemi (OBS) iizerinde madencilik
uygulamasi yapilmistir.

Bu tez caligmasi stiresince her tiirlii destegini esirgemeyen damgmamim Prof. Dr.

Kadir Erkan’a tegekkiirlerimi sunarim.

Ayrica, OBS’ nin kullanilmas1 agamasinda yardimlarm esirgemeyen bagta Okt.

Mustafa GUNDOGDU olmak iizere, diger tiim arkadaglarima tesekkiir ederim.
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BOLUM 1. GIRIS

Giiniimiiz teknolojilerinde verilerin toplama ve saklama iglemleri bir sorun olmaktan
¢ikmigtir. Diinyadaki bilgi miktar her gegen giin katlanarak artmakta ve bu verilerin
belirli bir siizgecten gegirilip 6ziimsendikten sonra ¢esitli alanlarda kullanilmak tizere

hazirlanmasi ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir.

Veriler belirli bir amaca yonelik islenmedigi stirece herhangi bir deger icermezler.

Verinin iglenerek bilgi haline getirilmesi islemini veri analizi olarak adlandirabiliriz.

Veri Madenciligi, biiytik 6lgekli veriler arasindan anlamh Sriintiilerin kesif ve analiz
edilmesi stirecidir (Bery and Linoff 1997). Veri madenciligi, biiyiik miktarlardaki
veriler igerisinden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi saglayacak bagint1 ve kurallarin

bilgisayar programlar: kullanarak aranmasi olarak da tanimlanabilir (Alpaydin 2000).

Olasisal veri nedenlesmede veri madenciligi, istatistik alanindaki bir ¢ok metodu
kullanmasina ragmen, nesnelerin nitelik degerlerine bagli ¢ikarsama yapmada bilinen
statiksel metotlardan aynlmaktadir (Ziarko 1991, Elder and Pregipon 1995).

Tez uygulamasinda da kullamlan ve ilk olarak Agrawal et al’da (1993) ortaya
¢ikartilmig olan birliktelik kurallari veri madenciliginde en ¢ok tercih edilen
tekniklerden birisidir.

Birliktelik kurallarimin ¢ikarimi problemi ilk olarak 1993 yilinda Market Sepet
Analizi (Market Basket Analysis) ile verilerin eslestirilmesiyle yapilmigtir (Agrawal
et al 1993). Birliktelik sorgusu, iligki i¢indeki bir niteligin aldig: degerler arasindaki
bagimliliklari, anahtarda yer almayan diger niteliklerin gruplanmis olan verilerini

kullanarak kesfeder.



Birliktelik kurallan, biiyiikk veri yiginlan arasindaki ilging birliktelikleri veya da
birliktelik iliskilerini kesfeden veri madenciligi tekniginidir (Han and Kamber 2000).

Birliktelik kurali minimum giivenirlik ve destek olgiitlerini gozeterek veri analizi

problemini ikiye bolmiistiir (Zaki and Ogihara 1998, Srikant and Agrawal 1995).

Hong et al (1999), birliktelik kurallari ve Apriori algoritmasimn nicel veriler
lizerinde uygulandify bir algoritma gelistirmigler ve bunun performansim I-Shou

tiniversitesi 6grencilerinin notlarinin testinde kullanmiglardir.

Zaki and Ogihara (1998), Apriori algoritmasindan farkli olarak sik gegen aday
kiimelerini DHP algoritmasin kullanarak azaltmiglardir. Kullamlan bu algoritma da

veri tabaninin bir ¢ok kez taranmasi problemi sorunu ile kargimiza ¢ikmaktadir.

Savasere et al (1995), bdliimleme (partitioning)algoritmasi kullanilarak daha dnceden
bahsetmig oldugumuz veri tabaminin bir ¢ok kez taranmasi sorununu ortadan kaldirir
ve veritabaninin sadece iki kez okunmasi ile bellekte kullamlabilecek kiigiik parcalar
olusturutur. Birinci seferde, her kisimdaki yerel olarak kullanilan sik gegen &ge
kiimeleri okunur. Ikinci seferde ise bu 6ge kiimelerinin tiim veri tabanindaki destek
degerleri hesaplanarak en azindan tek bir kisimda olmasi gereken potansiyel sik

kullanilan 6ge kiimeleri taranir.

Brin et al (1997), DIC algoritmasi ile dinamik olarak kiime setlerinin veri taban
i¢inde birden ¢ok bloklar halinde kisimlara ayrilmasim gergeklestirmislerdir. Apriori
algoritmasindan farklh olarak bu algoritmada, veritabaninin en bagtan yeniden
taranmas yerine baglangi¢ noktalari saptanmip bu noktalardan itibaren taranma islemi

gergeklestirilir.

Toivonen (1996), Apriori algoritmasinin sik kullanilan 6ge kiimelerinin daha kisa bir
siirede elde edilmesi amaci ile en sik kullanilan aday 6ge kiimeleri yeni bir algoritma
olan &rnekleme (sampling) algoritmasi kullanarak belirlenmistir. Geligtirilmis olan
bu algoritma ile veritabam iki kez taranmaktadir. Ilk seferinde veri tabamindan 6rnek

bir aday kiime seti olugturulmaktadir. Veri tabaninin ikinci kez taranmasinda ise bu



sik kullanilan &gelerin destek ve negatif destek sinirlan g6z 6niine alinarak sonuglar

elde edilmektedir.

Liu (1968), Kombinasyon teknigini kullamlarak varsayilan bir esik degeri olmaksizin
biiylik miktarlardaki &gelerin esnek esik degeri ile daha kisa bir zamanda elde

edildigi goriilmiistiir.

Jea et al (2004), Internet iizerindeki biiylik miktarlardaki 6ge kiimelerinin etkili ve
esnek bir sekilde kesfedilmesi i¢in yukarida bahsettiimiz kombinasyon teknigi
esnek esik degeri ile beraber Internet ortaminda kullamlarak OCA algoritmasi

geligtirilmigtir.

Park et al (1995), Apriori uygulamasinin her bir tekrari ile olusan aday 6ge kiimesi
sayllariin azaltilmas: igin olasisal hesaplama kullanmiglardir. Bu islem budama

(Hashing) olarak da adlandirilir.

Ramaswamy et al (1998), Kiitiikksel (Calendric) Sepet analizi teknigini gelistirerek
kullanici tamimhi bir zaman aralifindaki tim sik kullanilan kiime setlerini

bulmuslardir.

Seno and Karypis (2001), Uzunluk budama madenciligi (LP Miner) algoritmasim
geligtirerek, destek simrinin uzunlugunu kisaltmiglar ve bdylece kiime setlerinin

kesfedilmesi i¢in gereken ortalama iglem stiresini azaltmiglardir.

Tsay and Chiang (2004), Birliktelik kurallarinda rastlanan zorluklan agabilmek igin
kiimeleme temelli birliktelik kuralim (CBAR) ortaya gikarmislardir. Bu algoritmada
Microsoft SQL sunucusunda bulunmakta olan FOODMART veritabamim deneysel
olarak kullanilmis ve Apriori algoritmasinin gelistirildigi gozlenmigtir. Burada
kesfedilen oriintiilerin say:r ve boyutu arttikga performans araliginin daha agikar

oldugu goriilmiigtiir.

Chen et al (2005), sepet analizi yontemini ¢oklu biriktirme ortamlarinda sorunsuz bir

gekilde kullanilmasim saglamak i¢in SC (Stok zinciri- Stock Chain) algoritmasini



gelistirmiglerdir. SC algoritmasimin geleneksel kurallardan farki, kural uygulanirken

stok yeri ve zamani ile ilgili bilgilerinde kullanilmasidir.

Yapilan bu galigmada, birliktelik kurallarindan olan Apriori algoritmas: kullanilarak
dgrencilerin basarisiz oldugu dersler analiz edilerek bu derslerin birbirleri ile iligkili

olan birliktelik kurallar ortaya ¢ikarilmistir.

Bu tez bes boliimden olugmaktadir. Birinci béliimde veri madenciligi ve birliktelik
kurallann hakkinda genel bilgi verilmis, konu ile ilgili bilimsel dergiler, konferans
bildirileri, sempozyum bildirileri ve ilgili kitaplardan literatiir taramas1 yapilmig ve

tez ¢alismasinin amaci hakkinda genel bir tanimlama yapilmaigtir.

Ikinci bslimde, veri madenciligi ile ilgili temel kavramlar , veri madenciligi bilgi

kesfi, ve veri madenciligi teknikleri hakkinda bilgiler verilmigtir.

Uctincii boliimde ise birliktelik kurallari analizi detaylica anlatilmigtir. Aynca
birliktelik kurallarinda kullanilan algoritmalar incelenmis ve bunlann birbirlerine

glre avantaj ve dezavantajlar1 agiklanmistir.

Dérdiincii boliimde birliktelik kurallarindan Apriori algoritmasi kullanilarak derslerin

birbirleriyle olan iligkileri irdelenmistir.

Son béliimde, yapilan bu ¢aligmadan elde edilen sonuglar ve bu ¢aligmanin, sonraki

¢alismalara nasil yon verebilecegi konusuna deginilmisgtir.



BOLUM 2. VERI MADENCILIGI ve TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Veri Madenciligi Tanim

Veri Madenciligi, biiyllk miktarlardaki veriler igerisinden gelecekle ilgili tahmin
yapmamizi saglayacak bagmnti ve kurallarin bilgisayar programlar1 kullanarak

aranmasidir (Alpaydin 2000).

Veri madencilifi, cesitli veri analiz araglarimin kullanilmasiyla veriler {izerinde
gelecek ile ilgili gegerli tahminler yapmamiz igin kullamilacak oriintii ve iligkilerin
kesfedilmesi siireci olarak da Two Crows Corparation (2006) tarafindan

tamimlanmgtr.

Veri madenciligi, yazilim mihendisligi kullamlarak elde edilen veri kiimelerindeki
onceden bilinmeyen kullamiglt verilerin ¢ikarilmasi siirecidir. Burada kullanilan
yazihim miihendisligi veri kiimesi, veri tabanlarinda bulunan gereksiz bilgilerden bir
sonu¢ ¢ikarmaktir (Mendonca and Sunderhaft 1999). Verinin veritabanundan segilip
iglenerek bilgi haline getirilmesi Sekil 2.1.°de veri madenciligi stireci olarak

gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. VM (Veri madenciligi) siireci.

2.2. Veri Madenciligi Uygulamalan

Giiniimizde VM kavramina sik¢a rastlamaktayiz. Arttk VM ¢esitli alanlarda
uygulanmaktadir. Bu uygulama alanlan asagida 6zetlenmistir (Akpinar 2004).

1. Pazarlama ve Perakendecilik : Miisterilerin satin alma oriintiilerine gére bir
miigteri portfSyii belirlemek, mevcut miisterileri kaybetmeden yeni miisteriler
kazanmak, pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis) ile miisterilerin aldif
firtinler arasinda bagint1 kurmak, miisteri iligkilerini diizenlemek, satig tahmini ve

satig noktalar1 belirleme gibi konularda kullanilir.

2. Bankacilik, Sigortacilik, Borsa : Kredi kart: dolandiriciliklarinin 6nlenmesi, kredi
bagvurularinin puanlanmasi ve risk algilamasimn yapilmasi, Sigorta poligesi talep
edebilecek miisterilerin belirlenmesinde, borsadaki tahvil ve hisse senetlerinde

fiyat degerlendirmesi yapma gibi baglica konularda kullanilmaktr.

3. Telekomiinikasyon : Hatlarin yogunluk durumuna gore diizenlemeler yapilarak

kalite ve verimliligin arttirilmas: gibi ¢alismalarda kullaniimaktadir.



. Saglik ve lIlag : Hastaliklarin teshis edilmeleri siirecinde, tedavi y&nteminin
belirlenmesi, ilag liretiminin ve gelistirilmesinin saglanmas:1 amaci ile saglik

sektdriinde kullanilmaktadir.

. Biyoloji ve Genetik : Bitki tlirlerinin belirlenmesi ve islahinda, genetik

hastaliklarin tespiti ve insan geni haritasinin ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir.

. Endistri ve Mithendislik : Uriin tiretimi iyilestirmesi ve bu iiriinlerin kalite
kontrol analizlerinin yapilmas: slirecinde, bilimsel ve teorik problemleri ¢6zmek

icin kullanilmaktadir.

. Sosyal bilimler ve Davranig bilimleri : Anketler diizenlenerek toplumun belirli
bir konu hakkindaki egilimleri belirlenerek anlamli sonuglar ¢ikarilmaktadir.

Ornek olarak se¢im anketlerini verebiliriz.

. Metin Madenciligi (Text Mining) : Tek bagina herhangi bir anlam igermeyen
biiylik miktarlardaki metin yigmlant arasindan anlamh iligkiler elde etmek i¢in
kullanilmaktadir.

. Meteoroloji : Hava durumu tahminlerinin yapilmasi, ekolojik dengenin

gozetilmesi amaci ile kullamlmaktadir.

10. Uzay Bilimleri : Gezegen ve galaksideki diger tlim yildizlar hakkinda gerekli

aragtirmalarin yapilmasinda kullanilmaktadir.

11. Goriintii tantma ve Robot goriis sistemleri : Algilayicilar yardimui ile elde edilmig

cesitli oriintiilerin kullanilmas: ile engel ve yol tamima islemlerinde, adli alanda

kullanilan yiiz've parmak izi tespiti gibi uygulamalar: sayabiliriz.

12. Web Madenciligi (Web Mining) : Internet {izerindeki verilerin gesit ve

biiyiikliigii her gegen giin artmaktadir. Internet iizerinde diiz metin ve resim

haricinde akan (streaming) ve sayisal verilerde bulunmaktadir. Bu verilerin



simflandirilarak en kisa siirede ulasabilmemizi saglamak icin web madenciligi

kullanilmaktadir.

2.3. Veri Madenciliginde Karsilagilan Problemler

Kiigiik veritabanlarinda hizli ve dogru olarak ¢alisan bir VM uygulamasi, ¢ok biiyiik

bir veritabanina uygulandiginda farkli sonuglar iiretebilir. Bu kisimda VM’de

karsilagilan problemler 6zet olarak agiklanmaktadir (Sever ve Oguz 1999).

1.

Veri Tabani1 Boyutu : Veritabanlarinin boyutu her gegen giin biiyiik bir hizla
artmaktadir. VM uygulamalarimin bir ¢ogu az sayidaki veriyi degerlendirecek
sekilde gelistirilmistir. Ornekleme biiyiidiikge aym algoritmanin kullamilabilmesi
icin gok biiyiik bir dikkat gostermemiz gerekmektedir. Orneklemenin biiyiimesi
ile birlikte kullamlan Griintii sayis1 artmaktadir. Boyle bir durumda 6rnekleme
yatay olarak indirgenmelidir. Yatay indirgeme c¢esitli  bicimlerde
yapilabilmektedir. Bunlardan ilkinde belirli bir niteligin alan degerleri &nceden
kategorize edilir. Daha sonra ilgili niteligin degerleri asagidan yukanya dogru
degistirilir ve tekrarli ¢okluklar gikartilir (Han et al 1992). Bir diger yontem ise,
siirekli degerlerden olusan bir alami 6nceden belirlenmis aralik degerlerine
kesiklegtirme tekniginin uygulanmasiyla dontigtiiriilmesidir (Fayyad and Irani
1993).

Giiriiltiilit Veri : Bilyiik veritabanlarinda ¢ogu niteligin degeri yanlhis olabilir.
Omek olarak, kisinin dogum tarihinin 1975 yerine kullanic: tarafindan 1978
girilmesi veya girilecek degerin yanhs 6l¢tildiigti durumlan sayabiliriz. Veri girigi
yada veri toplanmasi sirasinda olusan sistem dis1 hatalara giiriiltli adi
verilmektedir (Sever ve Oguz 1999). Girtltili veri ile ilgili problemler
tiimevarimsal karar agaglarinda kullanilan metotlarda arastirilmigtir (Quinlan,
1986b). Chan and Wong (1991) ise giiriiltii verisini veri tabanindan ¢ikarilmasim

saglamak igin istatistiksel yontemler kullanmiglardir.



3. Bos (Null) Degerler : Veritabaninda bulunmakta olan bos degerli nitelikler ise
tamamen ihmal edilmeli yada bu niteliklere olas1 en uygun degerler atanmalidir
(Quinlan 1986a). Lee(1992), tarafindan bos degerler bilinmeyen, uygulanamaz ve

bilinmeyen ve uygulanamaz olmak lizere lige ayirtmigtir.

4. Eksik Veri : Kullanmakta oldugumuz veriler baz1 durumlarda yeterli
olmayabilir.Verilerin kurumun ihtiyaglarn1 gozetilerek yapilan degerlendirmede
dogru analiz sonuglarini yansitmadii gériilebilir (Piatetsky - Shapiro 1991).
Ornegin, sadece yagh hastalardan alinan veriler 15131nda yapilan bir sorgulamaya

gore konulan teshis geng ve ¢ocuk hastalar igin gecerli olmayacaktir.

5. Dinamik Veri : Universitemizde kullanilan Ogrenci Bilgi Sistemindeki verilerin
devamli olarak degismekte olmasim dinamik veriye 6rnek olarak gosterebiliriz.
Eger veri madenciligi programi sistem ¢aligirken kullanilirsa oncelikli olarak

OBS’ in yavaslamasina neden olur.

2.4. Veri Tabani ve Veri Ambar Kavramlan

Veritabani, bir gesit elektronik doldurma kabini olarak diigiiniilebilir. Bagka bir
deyigle bilgisayarla iglenmis veri dosyalarimin toplanmis oldugu bir ambardir (Date
1994).

Veritabanlar1 hem okuma hem de yazma amagli olarak verilerin dinamik olarak
degistirildigi yapilardir. Veritabani ySnetim sistemleri ¢evrim i¢i hareket iglenmesi

(OLTP) disiiniilerek gelistirilmislerdir.

Veri Ambari (Data Warehouse), birden ¢ok veri taban tarafindan toplanan bilgilerin,
gelecekte degerlendirilmek lizere arka plandaki bagka bir yapida birlestirilmesiyle
olusan veri deposudur. Veri Ambarlar1 veri tabanlarinin tersine sadece okuma amagli

olarak kullamlirlar.



Veri ambarlan sayesinde verinin analizi ve ileriye yénelik tahmin ve raporlamalar
yapilir. Veri ambarlarinda Codd et al (1993) tarafindan gelistirilmis olan verinin
cevrim i¢i analitik islenmesi yada kisaca OLAP, miisteri iliskileri metodu (CRM) ve

istatistiksel analiz ve raporlama islemleri yapilir.

2.5. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi

Veri Madenciligi VIBK (Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi) siirecinde yer alan bir
adimdir (Fayyad et al 1996a). Fayyad et al (1996b)’a gore VTBK, veri igindeki
gegerli, potansiyel olarak kullanilabilir ve en sonunda anlasilabilen 6riintiilerin
saptamaya yarayan Onemli bir stiregtir ve VTBK siirecinde yer alan asamalar

agsagidaki gibidir :

1. Veri Segimi ve Ornekleme (Data Selection and Sampling): Veri ambarindan
secilen birden ¢ok veri kiimesi birlestirilerek, sorgulamaya uygun &rnekleme

kiimesi ortaya ¢ikarilir.

2. Veri Temizleme ve Onisleme (Data Cleaning &Preprocessing): Ortaya ¢ikarilan
ornekleme kiimesinde bulunan hatali ve eksik nitelik degerlerinin 6n isleme ile

temizlenip degistirildigi agamadir.

3. Veri Doniiglimii ve Indirgeme (Data Transformation and Reduction): Ornekleme
kiimesinde bulunmakta olan ilgisiz ve tekrarl nitelikler atilarak veri madenciligi

sorgusunun daha hizli ¢aligmasi saglanir.

4. Veri Madenciligi (Data Mining): Belirlemis oldugumuz bir VM tekniginin

kullanildig1 agamadar.
5. Degerlendirme ve goriintiileme (Evaluation and Visualization): Kesfedilmis olan

bilginin ilginglik, yararlilik, gegerli olma, basitlik Slgiitlerine gére degerlendirilip

rapor olarak gériintiilenip kigilere bilgi halinde sunulmasidir.
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Yukandaki agamalarin gergeklestirilmesi esnasinda, Veri Madenciligi Sorgulama
Dili kullanilir. Standart bir Veri madenciligi Sorgulama Dili (DMQL) olmamasina
ragmen Han (1996) tarafindan iliskisel veri tabanlari i¢in bir dil olusturulmus ve
kitabinda bu dilin tiim yapis1 agiklanmustir.Sekil 2.2.> de VTBK siirecinde yer alan

agamalar gosterilmigtir.

'[emizlane ve
S » Onigleme
egme ve

Dinigim ve
Indirgeme

Omekleme

N

Ven Amban

Indirgenmiy

Sekil 2.2. VTBK (Veri tabanlarinda bilgi kesfi) siireci.

2.6. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi siireci sonunda elde ettigimiz oriintiiler kullanmig oldugumuz VM

teknigine gore farkliliklar g6sterir. VM algoritmalarimi iki grupta toplayabiliriz
(Simoudis 1996). Bunlar, dogrulamaya dayal1 VM ve kesfe dayali tekniklerdir.

Dogrulamaya dayali tekniklerde kullanici tarafindan bir hipotez one siiriiliir ve bu
ispatlanmaya ¢aligilir. Bu tekniklerin genel olarak kullanildig: alanlar ise istatistiksel

ve ¢ok boyutlu analizlerdir.
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Kesfe dayali tekniklerde otomatik olarak yeni bilgiler g¢ikarirlar. Bu teknikler
sembolik ve sinir kiimeleme, birliktelik kesfi, tiimevarimsal denetim gibi araglar

kullanilarak ¢ikarilirlar.

VM teknikleri ve bunlarin gruplandiriimasi ile ilgili olarak yapilan ¢aligmalar bir ¢ok
kaynakta farkliliklar igermektedir. Hangi metodun hangi gruba ait oldugu kesinlik

icermemektedir.

2.6.1. Birliktelik kurallar (association rules)

VM en ¢ok kullamlan y6ntemlerden birisi birliktelik kurallaridir Birliktelik analizi
kullanilarak wveri tabanindaki veri kiimelerinin hareketleri takip edilerek belirli
sonuglara varilir. Bankacilik ve Market sepeti iglemleri analizinde bu y&ntemin
kullanildifim1 gérmekteyiz. Market Sepeti verisi ile biiyiik stiper marketlerdeki satig
noktalarindan elde edilen wveriler kullamlarak miisterilerin aligveris profili
¢ikanlabilmektedir. Ornek: Cocuk mamasi alanlarin %401 makarna da satin alir.
Cocuk mamasi alanlarin g¢ocuk bezi, makarna alanlarin ket g¢ap alacagini tahmin
etmek kolaydir. Fakat vermis oldugumuz Ornekte ise sonucu g¢ikarmak igin biitiin
olasiliklar1 g6z Oniine alarak kolayca aklimiza gelmeyen flirlin birliktelikleri ortaya

cikartilmaktadir.

Birliktelik analizi sadece mal satin alma iglemlerinde degil ayrica giinlikk hayatimizin
her alaminda kullanilabilmektedir. Ornegin, bir ilk6gretim okulundaki 6grencilerin
beslenme durumlar ile ilgili bir aragtirma yaptigimiz1 varsayarsak. Karsimiza yaglari
10 ile 15 arasindaki 6grencilerden ailesinin geliri 800 YTL ile 1000 YTL arasinda
olanlardan balik satin alabildigini gérebiliriz. Bu durumu birliktelik kurali ile su

sekilde ifade edebiliriz.

Yas (X, “10..15” ) ~ Gelir (X , “800..1000”) = Alr (X , “Balik”)

Bu Tezde VM teknigi olarak birliktelik kuralim kullandigimiz ig¢in, birliktelik
kurallar1 Béliim 3’te detayh olarak anlatilacaktir.
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2.6.2. Siniflandirma ve tahmin etme

Siniflandirma, daha 6nceden belirlenmis olan siniflara herhangi bir simifa ait olmayan
yeni verilerin atanmasi amaglanmir (Weiss et al 1991). Simiflandirma metodu kesfe

dayal1 bir tekniktir.

Simflandirma Modeli degisik sekillerde olabilir. (IF-THEN) kurallari, karar agaglari,
matematiksel formiiller veya yapay sinir aglar gibi. Karar agaci, aga¢ yapisinda olan
bir akis semas1 geklindedir. Diiglimler {izerinde niteliklerin test iglemi yapilir.Test
isleminin sonucuna gore ise dallanma meydana gelir. Sonug olarak aga¢ simiflar ile
son bulur. Karar agaglar1 genellikle banka kredisinin onaylanmasi, kredi kart1 ve
sigorta iglemlerinde risk analizi yapmak gibi islemler i¢in kullamlir. Karar agaglarim
kullanarak bir kigiye verilen kredinin risk degerlendirmesinin yapildig1 6rnekle ilgili

karar agac1 yapisi Sekil 2.3.’te verilmigtir.

Kok Digim ------- + YILLIK GELIR < 50000 YTL
57 ‘ijn Nitelik Test Dagim
. v
CALISMA SURESI> 10 EVLIMI ?
X,
3 l’
‘i‘ "l
Risk Yok Risk Var Risk Yok A Risk Var
*-‘\ 4-"' “‘\ l"
Simfla belitleyen diigtimler Nitelik Degerled

Sekil 2.3. Karar agaci 6rnegi.

Karar agaclart ile ilgili gesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bery and Linoff (1997)

tarafindan yayinlan bu algoritmalar agagida kisaca agiklanmagtir:
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CART algoritmast Briemen tarafindan 1984 yilinda , C4.5 algoritmasi Quinlan
tarafindan ve CHAID algoritmas:1 da Hartigan tarafindan 1975 yilinda bulunmustur
(Bery and Linoff 1997). CHAID algoritmasinin diger iki algoritmadan farkli olarak
sadece siflandinilmig verilere uygulanmasindan dolayr agacin budanmasina gerek

yoktur.

Yapay sinir aglarinda §grenme (artificial neural networks) insanin deneyimleriyle
dgrenme yolu gibidir (Bigus 1996). Diger bir deyisle, bir bebegin biiylime siireci
igerisindeki adimlardan olan yiirtimesinden &nce emeklemesi, sonra tutunarak ayakta
durmas1 ve en son asamada yiirimeye baglamasim gosterebiliriz. Bu siire¢ i¢inde
olaylar gbzlemlenmekte ve burada kazanilan deneyimler daha sonra kullamlmak

fizere bir veritabanina kaydedilmektedir.

Yapay sinir aglarinda 6nceden sonuglan bilinen veri kiimeleri egitilerek yeni gelecek
verilerin iglenmesi i¢in gereken agirliklar hesaplamir. Veri kiimelerinin egitiminde

kullanilan degerlerin sayisal degerler olmas: gerekmektedir.

Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms) sinir aglarimin kullanmis oldugu fikir
yapisina dayanirlar. Genler igerisinden farkli kombinasyonlarda olanlar1 bulunur ve
bunlara ¢aprazlama, mutasyon ve eleme gibi genetik algoritma teknikleri

uygulanarak gelecek nesil elde edilir.

Genetik algoritma dogal eleme ve genetik evrimin Onciil olarak deneye dayal
uyarlanabilen bir sekilde aragtinlmug oldugu bir algoritmadir (Pohlheim 1997).
Genetik ile ilgili olarak, genetik algoritma siirecini gdsteren tipik bir genetik yapisi

Sekil 2.4.’te gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Genetik algoritma stireci.

Bayesian kurami, rastlantisal bir olay degerlendirilirken tiim olasiliklarin g6z 6niine
alinarak sonuglann glincellenmesidir. Ornegin, paranin havaya atildiginda yaz veya
tura gelmesi olasiliin1 %50 olarak degerlendirmek yerine, paranin yazi veya tura
gelecegine diger faktorleri de goz Oniine alinarak bir sonucun ¢ikarilmasidir. Burada
havanin o anki riizgar, yagmur ve paranin durumu gibi durumlan diger faktorler
olarak diistinebiliriz. Bu teorem Bayes Oldiikten iki yol sonra makale olarak

yayinlanmistir (Bayes 1764).

K-En Yakin Komsgu (K-Nearest Neighbor) metin siniflandirmas: igin gelistirilmis
olan makine 6grenme algoritmasidir (Yang 1999).

Kat1 Kiime Yaklagim:1 (Rough Set Approach) bir veri kiimesinin bagka bir veri
kiimesi ile birlikte simflandirildiginda,bu simiflandirmalar ¢ok biyiik olabilir.Bu
durumda azami simflandirma kurali (maximal association) kullamilir (Feldman et al

1997, 1998). Kat1 kiime yaklasimi ile azami simflandirmalar bulunur.
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Bulanik Kiime Yaklasimi (Fuzzy Set Approach) karasizlik durumlarinda daha dogal

bir durum olan insanin bakis agisi ile hiikiim verme islemidir (Zadeh 1965).
2.6.3. Kiimeleme (Clustering)

Bu algoritmada veri tabaninda bulunan aymi nitelikler gruplanarak alt kiimelere
ayrilir. Geleneksel olarak kiimeleme algoritmalarn iki ana kategoriye ayrilir. Bunlar,
bsliimlemeli (partitional) ve asamali (hierarchical ) algoritmalardir (Jain and Dubes
1988).

Boliimlemeli Kiimeleme algoritmasi, aym1 zamanda K-Means metodu olarak bilinir

(MacQueen 1967). Bu metotta izlenen asamalar agagida sirasi ile verilmigtir.

1. K sayisinca istekli kiimeleme segilir.

2. Bu segilen kiimelemelerin her biri i¢in bir merkez kaydi alinir.

3. Veri setine gidilir ve en yakin kiimelemeye atanmasi islemi yapilir.

4. Yeni kiimelemeler i¢in tekrardan merkez hesaplanir.

5. Kiimeleme ile kayitlar arasindaki mesafe minimum oluncaya dek 4 ve 5. adimlar

tekrarlanir.

Boliimlemeli kiime metoduna dayanarak sirasiyla, Karinca sistemleri (Dorigo et al
1991), Birch (Zhang et al 1996) ve K Harmonic Means (Zhang et al 1999) gibi
degisik algoritmalarda gelistirilmigtir.

Asamali Kiimeleme yonteminde ise birlestirici (agglomerative) ve boliicii (divisive)
kiimeleme algoritmalart kullanilir (Milligan 1980).Bu algoritmada izlenen agamalar

agsafida siras! ile verilmistir.
1. Veri kiimesi i¢indeki her bir kayit i¢in kiimeleme olusturulur.

2. En yakin kiimeleme en biiyiik olana kanstirilir.

3. Tek bir kiimeleme kalana dek isleme devam edilir.
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BOLUM 3. BIRLIKTELIK KURALLARI

3.1. Birliktelik Kurallar1 Nelerdir ?

Birliktelik kurallar1 ile bir iligkide yer alan niteliklerin degerleri arasindaki
bagimliliklar, anahtarda yer almayan diger niteliklerin gruplandirilmas: ile bulunur.

Bu kurallar ilk olarak Agrawal (1994) tarafindan gelistirilmigtir.

Birliktelik kurallarimin analizi stireci market sepeti analizi olarak da adlandirilir
(Agrawal et al 1993). Market sepeti analizinde miisteri ile ilgili veri hareketlerinden
gelecekte miigterinin nasil bir tercih yapacagina dair sonuglar tahmin edilir.
Birliktelik kuralr ilgili basit bir &rnek vermek istersek, eger kisi restoranda biftek

siparig etmigse ayn1 zamanda igecek olarak kola istemistir.

Birliktelik kurallani destek ve giiven parametrelerine dayamr. Iki kiime seti
arasindaki destek diigiikse bir sonuca ulagma olasilifimiz olduk¢a zayiflar. A veya B
oge kiimesi nitelikleri i¢indeki islem oram bize destek miktarimi verir. Giiven ise

sepet icindeki B ve A niteliklerinin birlikte bulunma olasiligina dayanur.

Ornek olarak, A = B (destek= %10, giiven=80), burada belirtilen %10 destek degeri
ile tiim alhigveriglerde A ve B iiriinlerinin %10 oraminda birlikte satildigini gosterir.
%80 giiven orani ise A {riinii satin alanlarin aymi aligverigte B {irtiniinii de aldigim

gosterir.

Veri madenciliginde olusturulan tiim birliktelik kurallarinin veri tabami iginde
olusturuimus olan minimum destek (sik kullanilma kurali) ve minimum giiven esik
degerlerinden (giiven kurali) biiyiik olmas: gerekir. Bu islem iki adumda gergeklesir
(Zaki 1999). Bunlar;



1. Minimum destege sahip olan sik kullanilmig kiime setleri bulunur. Sik

tekrarlanan 6gelerin arama uzayindaki sayis1 2™ dir.

2. Sik tekrarlanan 6gelerden minimum giiven degerine sahip giiglii birliktelikler

olusturulur.

3.2. Birliktelik Kurallarmm Zafiyet ve Ustiinliikleri

Birliktelik kurallarimin  saglamis oldugu en biiyiikk avantajlardan birisi, veri
madenciligi sonucunda ortaya ¢ikan sonuglarin kolayca anlagilabilir olmasidir (Mena
1999). Bu duruma uygun bir ¢ok 6mek verebiliriz. Omegin, Cips alan miisterilerin
kola almasi gibi. Bunu baz alarak igletmeler gelecekle ilgili nasil bir strateji

uygulayacaklarina dair kararlar verirler.

Veri Madenciligi asamasinda yapilmas: gereken hesaplamalarin karmasik olmamasi
bu metodun diger bir iistiinliigiidiir (Berry et al 1997). Klasik bir birliktelik kuralinda

destek ve giiven kurallar kolayca tanimlamr.

Diger taraftan birliktelik kurallarinin kullanilmas: ile ilgili engel ve zorluklarda
vardir. Hesaplamalarin basit olmasina ragmen arama uzay1 az miktardaki kiime sayisi
icin bile olduk¢a biiyiiktiir. Kiimeler ve arama uzay: arasindaki iligki ssel bir

biiylikliige dayanir (Cabena et al 1997).

Birliktelik kurallarinin bir diger zafiyeti ise, az rastlanan kiimelerin ihmal
edilmesidir. Az rastlanan kiimelerin ihmal edilmesi iglemi sonucunda sik kullamilan
kiime setlerinden bu kiimeler ¢ikartilir. Boylece burada kullanmis oldugumuz destek

kural1 yavaglar.
Sonug olarak, algoritmalarin uyarlanmasi ¢ok biiyiik sayidaki birliktelik kuralina yol

gOsterme egilimidir. Buradaki egilimin dikkatlice sorgulanmas: ve kangikliklarin

giderilmesi siklikla rastlanan bir durumdur.
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3.3. Birliktelik Kurallarinda Problem Tanimx

Birliktelik kurallarinin matematiksel olarak ifade edilmesi Agrawal et al (1993)

tarafindan yapilmigtir.

Bu ifade seklinde I= {I;,l,....In} verilen problemde kullanilan 6geler, D ise
veritabam hareketlerini ,T ise veritabanindaki her bir hareketi, tid her harekete ait
biricik numarayi, k-6ge kiimesi (k-item set) k adet {iriin igeren 6ge kiimesini temsil
etmektedir. A 68e kiimesi i¢in destek o (A) seklinde gosterilir. T hareketi A iiriin
kiimesini A < T sartim sagliyorsa igerir. A= B bigiminde bir birliktelik kurali
tanimlamamiz i¢in A ve B 6ge setleri I iiriin kiimesinin bir alt kiimesi (A cIve BcI)
ve A N B = @ olmasi gerekir. Bu ifade ile A B’ yi kapsar veya B kiimesinin olmasi
A kiimesinin varligi ile iligkilidir diyebiliriz.Buradan elde edilen bagimlilik

iligkisinin yiizde yiiz dogru olmasi s6z konusu degildir.

Olugturulmus olan kuralin kullanmi§ oldugumuz hareketler tarafindan desteklenmesi
gerekir. Bu sebepten, A= B birliktelik kuralt minimum degeri belirlenmis bir giiven
ve destek kurallan saglanacak sekilde olusturulur. Buradaki destek kurali o (AU B)
ve giiven kurali ise o (A UB)/ o (A) seklinde ifade edilir (Zaki 1999).

3.4. Birliktelik Kurah Algoritmalar:

Birliktelik kurah algoritmalan siral1 ve paralel algoritmalar olmak iizere ikiye ayrilir.
Sirali ve paralel algoritmalarin neler oldugu ve nasil ¢aligtiklar: bu kisimda 6zetle

anlatilmistir.

3.4.1. Swirah algoritmalar

Sirah algoritmalarin baglica kullanilanlari, AIS, Apriori, SETM, DHP, Bélimleme,
DIC, SEAR, ECLAT, PEAR algoritmalanidir. Bu tezde birliktelik kurallarindan

Apriori algoritmas:t kullanildigindan dolay1r Apriori algoritmasina detaylica

deginilmistir.
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3.4.1.1. AIS algoritmasi

Sirali algoritmalar igerisinde en ilkel olant AIS’ tir (Agrawal et al 1993). Kullanilan
bu algoritmanin en biyiik 6zelligi birden fazla elemana sahip kurallann

olusturulamamasidir. Burada birliktelik kuralinin ifade sekli X = Ix bigimindedir.

AIS algoritmasinin en bliyilik dezavantaji, daha sonradan kiigiik 6ge kiimeleri olacak
¢ok sayida aday 6ge kiime iiretmesi ve kuralin sag tarafinda sadece bir tek 63e ile

sirlt olunmasidir.

3.4.1.2. Apriori algoritmasi

Veri Madenciliginde kullamlmakta olan en yaygin tekniklerden biridir. Bu
algoritmada veritabani birden fazla taranarak sik kullamlan 6ge kiimeleri bulunur.
Tarama iki agamadan olugur, bunlar aday tiretme ve aday hesaplamadir (Ganti et al
1999).

Ik taramada iiretilmis olan aday 6ge kiimelerinden minimum destek olgiitiinii
saglayan 1 elemanli 6ge kiimeleri bulunur. Daha sonraki taramalarda ise bir nceki
taramada bulunan sik gegen aday kiimeleri budanarak yeni stk gegen 6ge kiimeleri

tiretilir.

Aday kiimelerin destek degerleri tarama sirasinda hesaplandiktan sonra minimum
destek Olgiitiinii saglayan 6ge kiimeleri, o tarama igin {iretilmis olan sik gegen 6ge
kiimeleri olurlar. Bir sonraki taramada bu iglem sonucunda elde edilen 63e kiimeleri
aday kiimeler olur ve bu islem yeni bir sik gecen 6ge kiimesi bulunmayana kadar

devam eder.

Apriori algoritmasinda kullanmis oldugumuz degiskenler Tablo 3.1.’de 6zet olarak

verilmistir.
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Tablo 3.1. Apriori algoritmasi degiskenleri.

k-6ge kiime K adet 6ge igeren kiime
Lg Sik gecen K §ge kiimesi
Ck Aday K 6ge kiimesi

Apriori algoritmasimin ¢aligmasini Tablo 3.2°de verilen veritabanina gore bir 6rnekle

anlatilacaktir (Han 2000).

Tablo 3.2. Elektronik islem bilgileri.

INO | Oge Listesi NO
1100 I, L, 15
1200 L, 14

1300 L, Iz

1400 Ii, L, 1y
1500 I, I;

1600 L, 15

1700 I, 13

1800 Ii, L, I3 Is
1900 I, L, 15

Tablo 3.2.’de elektronik islem bilgilerini igeren D veritabami goriilmektedir.
Veritabamnda yapilan islem numaralarn INO siitununda goriilmektedir. Her bir
islemde kullamlan &geler ise Oge Listesi No siitununda goriilmektedir. Tablo 3.2.
kullanilarak olusturulan apriori algoritmasinda izlenen adimlar asagida siras: ile
gosterilmektedir (Han 2000).

1. Algoritmanin ilk adiminda, her 6ge C; aday kiimesinin elemamdir. Her dgeden
kag tane oldugunu bulmak i¢in algoritma tarafindan tiim veritabam taranir. Sekil
3.1.’de goriildiigii gibi D veritabaninda 6 adet I; 7 adet I, 6 adet I3, 2 adet I ve 2

adet Is 68esi bulunmaktadir.
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. Minimum islem destek sayisinin 2 oldugunu kabul edelim (min_destek =2/9=22).
En sik tekrar edilen 1 elemanli 6ge kiimeleri L; kiimesi olarak Sekil 3.1.’de
gosterilmektedir. Burada minimum destegi saglayan bir elemanli aday 6ge
kiimeleri bulunur. Verilen 6rnekte tiim §geler minimum destek degeri olan 2°den

biiyiik oldugu igin herhangi bir budanma iglemi olmamistir.

. En sik tekrarlanan 2 6geli kiimeler olan L,’yi bulmak i¢in, L, kiimesindeki

dgelerin ikili kombinasyonlari bulunarak C, kiimesi olugturulur (Cy=L; D<ILy;).

. Daha sonra, C, kiimesindeki her bir aday 6ge kiimesinin destek degerlerini
bulmak igin D wveritabam taranir. Burada bulunan degerler sekil 3.2.°de

gosterildigi gibi C, kiimesine Destek sayisi siitunu eklenerek olugturulur.

. C, kiimesindeki minimum destek sartim1 saglayan iki 6geli kiimeler L, kiimesine

aktarilir.

. 3 elemanl sik tekrarlanmig olan 6ge kiimelerini C; olusturmak i¢in 6nce L,
kiimesindeki 6gelerin 3’lii kombinasyonlar1 bulunur. (Cs=L, D<1 Ly)={{ I, L,
LL{ L, I, I},{ 11, L1, Is},{ b, I3, }.{ I, L5, Is},{ I, L, Is}}. Fakat Apriori
algoritmasina gore, sik tekrarlanmig olan &gelerin alt kiimeleri de sik tekrarlanmig
olmas: gerektiginden dolay1 C; kiimesi, Cs={{ I}, L, I3},{ I1, I, Is}} olur. Bu

islemler yapilirken 2 asamada yapilir.

Kombinasyon (Join): Apriori 6zelligi kullanlarak iki kiimenin kartezyen iglemi
yapilir. Asagida bu kartezyen isleminin nasil yapildig1 g6sterilmistir.

Cs=Ly DA Lo={{ I, L}, { I, 3}, { In, Is},{ Lo, },{ L, L} { I, Is}} D<¥{ L1, L}, { L,
LhLET, Ish{ L, Bh{ L, LL{ L, I}={{ L1, b, }L{ I, b, Is},{ I, I3, Is},{ I, I,
L} L, I, Is}.{ I, I, Is} }

Budama (Prune): Apriori 6zelligi kullanilarak budama islemi yapilir. { I;, I,

I3}’in 2 6geli alt ktimeleri olan { I;, Ib},{ I;, I3} ve { I, Iz} lin hepside 2 &geli

kiimeleri igeren L; tiyesi olduklart i¢in { I, I, I3} Cs’te bulunur.
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o {1, I, Is} iin 2 6geli alt kiimeleri olan { I, I,},{ Ii, Is} ve { I, Is}’iin hepside 2

6geli kiimeleri iceren L, tiyesi olduklari i¢in { I}, I, Is} C;’te bulunur.

o {1, 15, Is}’tin 2 6geli alt kiimeleri olan { I;, I3},{ I1, Is} ve { I3, Is}’ten { I3, Is} L,

iyesi olmadigi i¢in { Ij, I3, Is} Cs’ten ¢ikanlir.

o { L, L} tn 2 6geli alt kiimeleri olan { I, I3},{ I, Is} ve { I3, I41}’ten { I3, I} L,

liyesi olmadig i¢in { I, I3, 4} Cs’ten ¢ikarilir.

o {I, 15 Is}’in 2 6geli alt kiimeleri olan { I, I3},{ I, Is} ve { I5, Is}’ten { I, Is} L,

tiyesi olmadig i¢in { I, I3, Is} Cs’ten ¢ikarilir.

o {L, 1 Is}’in 2 6geli alt kiimeleri olan { I, Is},{ I, Is} ve { I4, Is}’ten { L4, Is} L,

tiyesi olmadid i¢in { I, I3, Is} C;’ten ¢ikarilir.

7. Cs kiimesindeki 6gelerin destek degerlerini bulmak i¢in D veritabani taranir ve L;
olusturacak olan 3 elemanh minimum destek kosulu saglayan aday kiimesi destek

sayisi siitunu eklenerek olusturulur.

8. 4 elemanl: 6ge kiimelerini olugturmak igin algoritma kullanilarak L;><IL; islemi
yapilir. Bu yapilan dortlii tek kombinasyondan sonra C4={I, I, I5, Is} olur. Fakat
burada bulunan 6ge kiimesinin alt kiimesi ({I, I3, Is}) sik tekrarlanan olmadig:

icin C4=¢ olur ve boylece sik kullanilan tiim 6geler Apriori tarafindan bulundugu

i¢in tarama iglemi sonlanir.

Minimum destek degeri 2’ye gore aday ve sik tekrarlanan 6ge kiime kiimelerinin

olusturulmasinda izlenen adimlar ile ilgili yap1 Sekil 3.1.’de gsterilmisgtir.
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Ci Ly
o Ofe Destek - O Destelc
D Veritabans fdmesi | Deferi Mmmmm destek kiimesi | Deferi
Aday Tarsms defer adaylan
— [ 3 » | {11} 3
{k} 7 I} 7
{Is} 6 {I:} §
Ly |2 Ly |2
15} 2 {I:} 2
C C, Ly
Ofe kiimest O Destek Ofe | Destek
Imesi | Deferi liimesi | Deferi
L, “den .k} ‘ b} |4 . Tk} |4
Cotin {1 I3} D Veritabans | {I; I} | 4 Mmimim ) {I; 15} | 4
Olgtorulmass | I ls}  |AdayTanma | 1 |1 Sk efert | () |2
- |y ||} |2 iy L} |4
{15} Ly |4 Ily |2
{I2. 14} Ly |2 {Ll} [2
L} Lk} |2
{Is, Ls} Ll [0
{15} LI |1
{Ls Is} flas} {90
Cs C3 Ls
L; ‘den Cfe kiimast O Destelt | ... . Ofe Destele
e D Veritabars | kimesi | Dedsci mﬁl@m iimes | Dejeri
Osturulmas: [ {1, T, i} |AdayTarme | L B} |2 adaylan LIy |2
— | {LLhL} [——[{Lhl} |2 : h.Ip L} (2

Sekil 3.1. Aday ve sik tekrarlanan 6ge kiime kiimelerinin olusturulmasi.

bulunmus olur.
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faydalamlarak olusturulmus olan algoritma kesiti verilmigtir.

Sekil 3.2.°de Han (2000) tarafindan gelistirilmis olan algoritma kesiti, Sekil 3.3.’te

ise burada kullanilan apriori-gen islevinin YSD (Yapisal Sorgu Dili)’den

Burada ilk adimda sik tekrarlanan bir 6geli kiimeler bulunur. Adim 2-10 arasinda, k-
1 adet 6geye sahip Ly 6ge kiimesi kullamlarak k adet 6geye sahip olan Ly 68e
kiimesi bulunur. Adim 3’te apriori-gen islevi kullanilarak sik tekrarlanmayan alt 6ge
kiimeleri budanir. Adim 4’te tim adaylar igin veritabani taranir. Adim 5’te adaylarin
alt kiimeleri elde edilir. Adim 6 ve 7°de her aday kiimesi i¢in hesaplama yapilir. En

son olarak ise tiim elemanlar i¢in minimum destegi saglayanlar elde edilerek Cy




Li={stk gecen 1-6ge kimelerinin D veritahamnda bulunmas: }
FOR (k=21p1= g kt+}
Cy=apriori_gen{L;.;min_destek):
FOR (Tiim t & D hareketleri igin} /D taramr{
Crsubset(Cyt);
FOR (Tim ¢ € C, hareketleri icin} /D taranr{
c.defer=cdegert!; faday kiimeler ede edilir}
Li={c € Ci| c.deger>min destek

!
returg Gy
}
Sekil 3.2. Apriori algoritma kesiti.
INSERT INTO Gy,
SELECTh[1], h[2}... L1}, B{11 b2}, ... L]
FROM L, 1L,

31[1‘3 AIgU}: 11[2] AI;[E-] AN E} [k-]]ﬂlg[k-l]
Tiim ce Gy, aday kiimeler icin
Tiim ¢ kitmesinin (k-1) 63eli alt kimeleri olan s igin
Efer (sg Ly)ise
DELETE ¢ FROM C,. //Budama adimi

Sekil 3.3. Apriori-gen algoritma kesiti

D veritabanindaki sik tekrarlanan 6geler bulunduktan sonra sik kullanilan &geler igin
birliktelik kurallan olusturulur. Bu kurallarin olugturulmas: igin elde edilen destek

degerleri kullamlarak giiven oram bulunur. Asagidaki formiilde bu oramin nasil

hesaplandig1 gosterilmistir (Han 2000).

Giiven (A= B)=P(B\A)=

destekdegeri (A U B)
destekdegeri (A)
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Formiil 3.1°de kullanmis oldugumuz destekdegeri (A UB), AUB 6ge kiimelerinin
islem sayisidir. Destekdegeri (A)ise A 6ge kiimesinin igermis oldugu islem sayisidir.

Bu esitlik kullanilarak birliktelik kurali s6yle olusturulur:

e Tim sik kullamlan 1 &ge kiimeleri igin, I’nin bos olmayan tiim alt kiimeleri

olusturulur.

¢ Tiim bos olmayan I’nin alt kiimesi s i¢in, destekdeger.l(l) = minimum giiven ise
destekdegeri(s)

sonug kurali s = (l-s)’ dir.
Tablo 3.2.’deki veritabam kullarularak elde edilmis olan I={I; I, Is} bagntis: i¢in

yukanidaki formiil kullanilarak Tablo 3.3.°teki kurallar ¢ikarabiliriz. Burada bos
olmayan alt ktimeler {I;, I,},{I,, Is},{I>, Is},{l1},{I2},{Is} tir.

Tablo 3.3. Birliktelik kurallar.

Birliktelik Giiven

I AL = Is | gliven=2/4=50%
I Als = I | gliven=2/2=100%
I A Ls = 1) | gliven=2/2=100%

I] = Iz A I5 gﬁven=2/6=33%

L =1, Al | giiven=2/7=29%

Is = I} A I | gliven=2/2=100%

Eger minimum giliven esik degeri 70% olarak varsayilirsa, Tablo 3.3.’teki birliktelik
kurallarindan ikinci, l¢lincti ve altinci kurallar giiglii birliktelikler olarak dikkate

ahnir (Han, 2000).

Apriori algoritmasim daha etkili olarak kullanabilmemiz i¢in bu algoritmanin ¢esitli
varyasyonlar1 gelistirilmistir. Bunlar bu boliimde bahsetmis oldugumuz béliimleme
(partitioning), budama (hashing), 6rnekleme (sampling), dinamik 6ge kiimesi sayma

(DIC - dynamic item set counting) y6ntemleridir.
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3.4.1.3. SETM algoritmasi

SETM Swami and Houtsma (1993) tarafindan bulunmustur. Bu algoritma YSD
kullanilarak basitge ¢aligtirilabilir. Bu algoritmada sik kullanilan 6ge kiimelerinin her

6gesi TID 6ge kiimesi seklindedir.

SETM algoritmasinin en biiylik dezavantaji her bir aday kiimesine biricik anahtar
olan TID verme zorunlulugudur. Bu zorunluluk aday 6ge kiimelerini saklamak i¢in

daha biiyiik bir depolama alan ihtiyaci ortaya ¢ikarmaktadir.

3.4.1.4. DHP algoritmasi

DHP Park et al (1995) tarafindan bulunmustur.Bu algoritma hash tablolarini
kullanarak arama uzayim azaltir. Apriori algoritmasindaki k 6geli sik gegen kiime
adaylan hash tablolarimn kullamlmasi ile ilk taramada yeniden hesaplamr. Ikinci
taramada sadece minimum destege sahip olan bu hash hiicrelerindeki kiime adaylar

kullanilarak veritaban taranir.

Bu algoritmanin dezavantaji ise veri tabaninin bir ¢ok kez taranmasi problemini

ortadan kaldiramamasidir.

3.4.1.5. Boliimleme (Partition) algoritmasy

Boliimleme algoritmasi Savasere et al (1995) tarafindan bulunmugtur.Bu algoritma
kullanilarak veritabaninin mantiksal olarak i¢ ice gelmemis olarak yatayda boliinmesi

iglemi yapulir.
Bu algoritmanin avantajlari, veritabanim1 sadece iki kez okuyarak giris ve ¢ikig

islemlerini azaltmasi1 ve veritabanimin bellekte yer alabilecek en kiigiik pargalara

bosliinmesidir.
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3.4.1.6. DIC algoritmasi

DIC algoritmast Apriori algoritmasinin Brin et al (1997) tarafindan gelistirilmis diger
bir genellemesidir. Bu algoritma, 6ge kiimelerinin veri tabanindaki tarama sayisini
azaltmak i¢in kullanilmakta olan etkili bir yontemdir. Yalniz burada kullanilan
verilerin homojen bir yapida olmas: gerekmektedir. Aksi takdirde, yerelde sik fakat
genelde sik olmayan yanliy 6ge kiimeleri tretilir ve bu veritabanin Apriori

algoritmasindan bile daha yavas taranmasina neden olur.

3.4.1.7. Diger sirah algoritmalar

Omekleme (Sampling) algoritmas1 Toivonen (1996) tarafindan bulunmustur. Bu
algoritmada Apriori algoritmasinin sik kullanilan 6ge kiimelerinin bulunmasi amaci
ile yeni bir yéntem belirlenmistir Bu yontemde sik kullanilan 6ge kiimelerini bulmak
icin destek ve negatif destek degerleri dikkate alinarak olusturulan 6rnek aday

kiimesi kullanilmaktadir.

SEAR (Sirasal Etkili - Sequential Efficient Association Rule) ve Spear algoritmalar
Muller (1995) tarafindan bulunmustur.

ECLAT (Simuf Temelli Denk - Equivalence Class-Based ), MaxEclat ve MaxClique
algoritmalar1 Zaki (1997) tarafindan bulunmustur.

3.4.1.8. Sirah algoritmalarm karsilagtirilmasi

Sirali algoritmalarin Tablo 3.4.te birbirleri ile karsilagtirilmalar1 6zet olarak
gOsterilmigtir (Zaki 1999).

Tablo 3.4.’te veritabani tarama sayis1 2* tane sik gegen 6ge kiimesi diisiiniilerek

hesaplanmigtir.
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Tablo 3.4. Siral: algoritmalarin karsilagtirilmasi.

Algoritma | Veri Yapis1 | Arama Sekli Sayma Veri Tabam
Tarama Sayisi

AIS Hash Tree Asagidan - Yukariya | Hepsi X+1
Apriori Hash Tree Asagidan - Yukariya | Hepsi X+1
SETM Hash Tree Asagidan - Yukariya | Hepsi X+1
DHP Hash Tree Asagidan - Yukariya | Hepsi X+1
Partition Yok Asagidan - Yukarniya | Hepsi 2
DIC Prefix Tree | Asagidan - Yukariya | Hepsi <=X+1
SEAR Prefix Tree | Asagidan - Yukaniya | Hepsi X+1
Spear Prefix Tree | Asagidan- Yukariya | Hepsi 2
Eclat Yok Asagidan - Yukariya | Hepsi >=73
MaxClique | Yok Melez Enfazlave |>=3

en az

3.4.2. Paralel algoritmalar

Paralel Algoritmalar bellegi kullamim sekline gore statik ve dinamik olmak iizere iki
temel siifa ayrilirlar. Statik bellek kullaniminda dagitilmig ve paylagilmig bellek
yapisi kullanilirken, dinamik bellek kullamminda ise sadece simfsal bir yap: gekli
kullanilir. Paralel algoritmalar bellek tiiriine gore incelenirken yine kendi iglerinde
veri paralelligi ve isgiicii paralelligi olmak tizere iki siifa ayrilirlar (Chattratichat

1997).

3.4.2.1. Dagitilmis bellek algoritmalar:

Dagitilmis bellek sisteminde her bir islemci igin diger islemcilerden bagimsiz 6zel
bir bellek yapisi kullanilmaktadir. Dagitilmis bellek sistemin kullanilmakta olan her

bir islemcinin sistem iizerindeki herhangi bir iglemi gergeklestirme asamasinda bir

birlerine karg1 iistiinliikleri yoktur.
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. Veri paralel algoritmalar:

PEAR (Etkili Bolimlii Birliktelik Kurallari- Partitioned Efficient Association
Rules ) (Mueller 1995)

PDM (Paralel Veri Madenciligi- Paralel Data Mining) (Park et al 1995)

CD (Sayma Dagilimi — Count Distribution) (Agrawal and Shafer 1996)

NPA (Bolumlenmemis Apriori - Non Partitioned Apriori) (Shintani and
Kitsuregawa 1996)

FDM (Hizli Dagitilmis Madencilik - Fast Distributed Mining) (Cheung et al
1996)

FPM (Hizh Paralel Madencilik - Fast Parallel Mining) (Cheung and Xiao 1998)

. Isgiicii paralel algoritmalar:

PPAR (Paralel Bolimlid Birliktelik Kurallan- Partitioned Parallel Association
Rules ) (Mueller 1995)

DD (Veri Dagilimi — Data Distribution) ve CandDist (Aday Dagilimi — Candidate
Distribution) (Agrawal and Shafer 1996)

SPA (Basit Boliimlit Apriori - Simply Partitioned Apriori) ve HPA (Budama
Boliimlii Apriori — Hash Partitioned Apriori) (Kitsuregawa and Shintani 1996)

IDD (Zeki Veri Dagihimu ~ Intelligent Data Distribution) ve HD (Melez Dagilim
— Hybrid Distribution) (Han et al. 1997)
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3.4.2.2. Paylasiml bellek algoritmalar

Paylagimli bellek sisteminde dagitilmis bellekten farkli olarak her bir islemci i¢in

ayr1 bir bellek yerine tiim iglemciler igin ortak bir bellek kullanilir. Kullanmilmakta

olan bu sistemde sistem ig¢indeki her bir islemcinin sisteme erigirken egit haklar

vardir.

1.

Veri paralel algoritmalar:

CCPD (Ortak Aday Bolimlii Veritabam1 - Common Candidate Partitioned
Database) (Zaki et al 1996)

Isgiicti paralel algoritmalar:

PCCD (Bolimli Aday Ortak Veritabami - Partitioned Candidate Common
Database) (Zaki et al 1996)

APM (Eszamanh olmayan Paralel Madencilik - Asynchronous Parallel Mining)
(Cheung 1998)

3.4.2.3. Sinifsal algoritmalar

Bu sistemde ise dagitilmis ve paylasimli bellek modellerinin her ikisi de kullanilir.

Yalmz sifsal algoritmalar arasinda veri paralel algoritmalar bulunmayip sadece

iggiicii paralel algoritmalar kullanilmaktadir.

1.

Isgiicti paralel algoritmalar:

ParEclat ve ParMaxEclat (Parallel Association Rules Equivalence Class-Based)
(Zaki et al 1997)

ParClique ve ParMaxClique (Parallel Association Rules Clique) (Zaki et al 1997)
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3.4.2.4. Paralel algoritmalarm 6zellikleri

Paralel algoritmalarin 6zellikleri Sekil 3.4.’te 6zet olarak g6sterilmistir (Zaki 1999).

ALGORITMA | OZELLIKLER

CD Apriori temelli

PEAR Aday 6n ekli agact (Prefix tree)

PDM Hash tablo

NPA Sadece asil toplamda indirgeme yapar.
FDM Yerel ve genel budama, oy sayma
FPM Yerel ve genel budama, tasima efriligi
CCPD Paylasgimls Bellek

DD Tim veritaban: tekrarlama basma degigtirilir.
SPA DD ile aymdr.

DD Halka temellt

PCCD Paylasimls Beliek

HD Sayma ve Veri dagitiminin birlestirir
Candidate D Eszamansiz, Veri tekrars olabilir

HPA Veri tekrars: olmaz

HPA-ELD Stk kullandan dgeler tekrarlanse
ParEclat Eclat temelli, eszamansiz sinsfsal
ParMaxEclat MaxEclat temelli, eszamansiz smnsfsal
ParCligne Cligue temetli, eszamansiz simsfsal
ParMaxClique | MaxClique temelli, eyzamanssz, sintfsal
APM DIC temelli, paylagiml bellek, eszamansiz
PPAR Bolamleme temelli, yatay veritabans

Sekil 3.4. Paralel Algoritmalann Ozellikleri.
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BOLUM 4. OGRENCI BiLGI SISTEMI DERS BIRLIKTELIKLERI

Veri Madenciliginde birliktelik kurallan kullanilarak biiyiik Slgekli veri tabanlarinin

incelenmesiyle bu veri tabanlarindaki ilging birliktelikler ortaya ¢ikartilmaktadur.

Bu tez ¢aligmasinda Kocaeli Universitesi Bilgi Islemi tarafindan yapilmis ve tiim
tiniversite tarafindan kullanilmakta olan Ogrenci Bilgi Sistemi kaynak olarak

secilmistir.

Kocaeli Universitesinde, 6grencilerin kayit islemlerinin yapilmasi, sinav sonuglarinin
aciklanmasi, askerlik tecil belgesi, mezuniyet belgesi, diploma ve diger matbu
islemlerde kullamilan belgelerin hazirlanmas1 gibi islemler internet iizerinden

ogrencilerin her an erisilebilecegi bir sekilde OBS’ de meveuttur.

OBS programinda kullanilmakta olan veriler Macromedia ColdFusion ara yiiz
programinin yardimiyla Microsoft SQL 2000 veritabaninda muhafaza edilmek iizere
islenmektedir. Bu uygulamada mevcut veri tabaminda bulunmakta olan veriler

kullanilarak birliktelik kurallan ger¢eklestirilmigtir.

Tez c¢aligmamda ara yiliziin hazirlanmas1 agamasinda Delphi 6.0 programi
kullamlmigtir. Veri tabam olarak OBS’ de oldugu gibi Microsoft SQL 2000

kullanilmig ve veriler burada olusturulmus olan ogrmining veritabanina aktarilmistir.

Tez ¢aligmasinda birliktelik kurallan olugturulurken Srikant and Agrawal (1995)
tarafindan kegfedilmig olan Apriori algoritmas1 kullanilmigtir. Apriori algoritmasinin
kullanilmasinda Han (2000) tarafindan olusturulmus ve bélim 3’te bahsetmis
oldugumuz Tablo 3.2°de izlenen yollar takip edilerek birliktelikler olugturulmustur.



Birliktelik kurallan kullanarak Kocaeli Universitesindeki &grencilerin  kalmug
olduklan dersler hakkinda mantikli sonuglar ¢ikarilarak bu derslerin birbirleri ile

iligkilendirilmeleri saglanmuigtir.
4.1. OBS Sistem Mimarisi

Tez gahsmasmda OBS veritabam ogrkou kullamilmigtir. Oncelikli olarak ogrkou veri
tabaninda bulunmakta gerekli tablolar, tezimde kullanmig oldugum ogrmining
veritabanina aktarilmigtir. OBS® den almis oldugumuz islenmemis veri ile ilgili
tablolar ve bunlarin varlik iligki diyagrami (entity-relationship diagram) asagidaki
Sekil 4.1.’de verilmigtir.

Dilekeeler * —
@ |DilekceTn ‘DilekceDetay *
. |OgrendlD ] . .| DetayiD
] oot @ | DilekeeID
oo .| DersiD
Do
% |DersID
.| BalumID

’ | Donem * TR
DT g Donemin
Dr.\nemAd

Suba’

Sekil 4.1. OBS iliski diyagram kesiti.
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Sekil 4.1.’de kullamilmakta olan verilerin bulundugu tablolarin iligkisel semasi
verilmektedir. Bu sekilde sadece tez uygulamasinda kullanilmakta olan alanlar

gosterilmigtir.

FakulteKod ve Bolumler tablosu kullamlarak &grencinin Universite biinyesinde
okumakta oldugu fakiilte ve boliim ad: bilgileri elde edilmektedir. Donem tablosunda

dénem ile ilgili veriler, Sube tablosunda ise sinif bilgisi bulunmaktadir.

AcilanDersler tablosunda boliimler tarafindan ag¢ilmis olan dersler dénem bazinda
dersid olarak tutulmaktadir. Bu derslerin isim ve kodlan ise Katalog tablosunda

bulunmaktadir.

Boliimler tarafindan agilmig olan dersler Dilekceler tablosu kullanilarak &grenciler
tarafindan her donem seg¢ilmektedir. Bu alinan derslerden 6grencilerin almig

olduklar notlar ise DilekceDetay tablosunda bulunmaktadir.

4.2. Verilerin Aktarilmasi

Bu ¢alismada birliktelik kurallan olusturulurken OBS’ de bulunmakta olan 2002 ve
2003 yili girigli 6grencilerin 1’inci ve 2’nci sinifta bagarisiz olduklar1 dersler géz

Oniine alinarak bir degerlendirme yapilmugtir.

Apriori algoritmasi kullanilarak aday iiretme isleminin daha hizli yapilabilmesi igin
Sekil 4.2. ve 4.3.’deki YSD komutlar1 kullamlarak olusturulmus olan sanal tablo
(view)’dan elde edilmis olan veriler Tablo 4.1.’teki Tblmine tablosuna aktarilmigtir.
Boylece sik tekrarlanan aday kiimelerinin elde edilme iglemi esnasinda bu tablodaki

verilerin kullanilmast ile uygulamanin daha mzh bir gekilde ¢alismas: saglanmigtir.

Verilerin Tablo 4.1.’¢ atanirken 6n igleme siirecinden gegirilip tekrarli olan veriler bu
tabloya konulmamustir. Ornegin, eger &grenci 1. sifta kaldigy dersten bir sonraki

senede kalmigsa bu olay veri tekrarina neden olacagindan dolayr bu veriler
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silinmistir. Clinkii burada amag, bir &grencinin bir dersten sadece ilk aligindaki

basarisizlik durumunu g6z Oniinde tutarak bir sonuga ulagmaktir.

Tablo 4.1. TblMine tablosu

Alan ismi Veri tipi
OgrID char (9)
Katalogld char (7)
BolumlId char (4)
Yilld int (4)

Yukaridaki Tablo 4.1.’deki alanlar1 inceleyecek olursak,

o OgrlD: Ogrenci Bilgi Sistemindeki 6grenci numarasi
o Katalogld: Béliimler tarafindan agilmis olan dersin katalog numarasi
e Bolumld: Ogrencinin okumakta oldugu béliim

e Yilld: Ogrencinin giris yilim belirtmektedir.

SELECT Katalog KatatoglD AS Exprl, Ogrendler OgrendID AS Expr2,
Katatog DersAdi, MIN(AdlanDersler Donen} AS Exps3,
Katalog DersK odu, AdianDessler Sube
FROM DilekoeDetay INNER JOIN
AdilanDersler ON DilekceDetay DersID = AcilanDerster DersID) INNER JOIN
Katalog ON A dilanDerster KataloglD = Katalog KataloglD INNER JOIN
Dilekceler ON DilekceDetay DilekcelD = Dilekeeler DilekcelD INNER JOIN
Ogrenciler ON Dilekceler OgrenciID = Ogrenciler OgrendID
WHERE (DilekceDetay. DSonuH arf = Ty AND (Dilekceler OgrendID LIKE '02%% AND
{SUBSTRING({AdlanDewler Sube, 3, YN (', 27%)
GROUP BY Katalog Dersddi AcilanDersler Sube Katalog KatalogID,
Ogrendler OgrendID K atalog DersAdi K atalog DersK odp, AdlanDersler Sube
HAVING (MIN{AcilanDersler Donem) = 0304G"y OR
MIN(AdlanDersler Donem) = '0304B") OR
(MN(A cilanDersler Donem} = 1203G") OR
(MIIN(AdlanDessler Donem) = '0203B")
ORDER BY Ogrenciler OgrendID, Katalog K atalogIlt, MIN(A dlanDersler Donem)

Sekil 4.2. 2002 Verilerinin elde edilmesi.
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SELECT Katalog KatalogID AS Exprl, Ogrenciler. OgrenciID AS Expr2,
Katalog DersAdi, MIN(AcilanDersler Donem) AS Expr3,
Katalog. DersKodu, AcilanDersier Sube
FROM DilekceDetay INNER JOIN
AditanDersler ON DilekceDetay DersID = AcilanDersler DersID INNER JOIN
Katalog ON AcilanDersler Katal ogID = Katalog KatalogID INNER JOIN
Dilekceler ON DilekceDetay. Dil eicelD = Dilekceler DilekcelD INNER JOIN
Ogrenciler ON Dilekceler.OgrendID = Ogrenciler. OgrendID
WHERE (Dil ekceDetay DSonuHarf= 'F') AND (Dilekceler. OgrencilD LIKE '03%)
AND (SUBSTRING(AdilanDersler.Sube, 5, 1) IN (1", '2)
GROUP BY X atalog DersAdi AcilanDersler Sube Katalog KatalogID,
Ogrenciler. OgrencilD, Katalog DersAdi Xatalog DersKodu, AcilanDersler. Sube
HAVING (MIN(AdlanDersler Donem) = '0304G") OR
{(MIN({AdlanDersler Denem) ="03048") OR
{MIN(A cilanDersler Donem} = "0405G") OR
(MIN(AdlanDersler Donem) = '0405B"
ORDER BY Ogrenciler. OgrencilD, Katalog KataloglD, MIN(AdlanDersler. Donem)

Sekil 4.3. 2003 Verilerinin elde edilmesi.

4.3. Veri Madenciligi Uygulama Platformu

Birliktelik kurallarinin olusturmak igin Delphi 6.0°da hazirlanan uygulama ara yiizii
bu bsliimde adim adim anlatilmaktadir. Uygulama afa yliziiniin girig ekran1 Sekil 4.4.
g6sterilmigtir. Giris ekraninda Ogrencinin okumakta oldugu fakiilte, bslim ve
Ggrencinin giris yili olan veri yih segenekleri segilerek uygulama programi
baglatilmaktadir. Uygulama programinda ara yliziin giris sayfas1 5 ayr1 boliimden
olugsmaktadir. Bunlar, Genel Liste, Maden Liste, Ders Listesi, Ders Birliktelikleri ve

Kurallar boltimleridir.
Bu boliimlerde yapilan iglemler ve Algoritmanin nasil ¢ahgtii Teknik Egitim
Fakiiltesi Bilgisayar Ogretmenliginde okumakta olan 2002-2003 giris yilli

6grencilerin 1. ve 2.smif verileri kullanilarak anlatilmigtir.

Dersler arasindaki birlikteliklerin olusturulmasinda boliim bazinda islem yapilarak

daha saglikli verilerin elde edilerek kullanilabilir yargilara ulagmak hedef se¢ilmigtir.
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Ayrica 2002 ve 2003 yih girigli 6grenciler ayrica degerlendirilerek ulagilan
sonuglarin dogruluk paylarnn smnanmistir. Bu agiklamalar 1sifinda Sekil 4.4.°teki
Fakiilte, Boliim ve Veri Yilinin segilmesi ile olusan bir girig ekram tasarlanmigtir.

MABENCILIG

Sekil 4.4. Girig ekran.

4.3.1. Genel liste

Girig ekraninda segilen boliim ve yila ait olan Sgrencilerin okumus olduklan siire
i¢inde gordiikleri derslerden almig olduklar: tiim notlar gdsterilmektedir. Bu ekranda
verilerin eleme siireci 6ncesindeki ham veri hali verilmektedir. Bir bagka deyisle,
teknik egitim fakiiltesi bilgisayar 6gretmenliginde okumakta olan 2002-2003 yillar:
girigli 6grencilerin gimdiye kadar almig olduklar tliim notlar d6nem bazinda
gosterilmigtir. Sekil 4.5.°de Genel Liste ekraninin bir kesiti verilmigtir. Burada
Ogrencilerin kaldiklan dersler degil simdiye kadar almis olduklan tiim notlar
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listelenmistir. Yine sadece 1 ve 2°nci siif notlan degil tiim notlari ve bu aldiklan

derslerin katalog numarasi ve ders adlar da listelenmisgtir.

% OGRENC Bit.Gi SISTEMINDE VERI MADENCILIGININ UYGULANMAS!

1402030500 0305001 Matematik | 030510
020305001 (305002 Fizik| 030510
1020305001 (305003 Kimya 030510
1020305001 0305005 Dawre Olgme Laboratuvar{030510
1020305001 0305006 O%etmenlik Mesla?ine Gif 030510
0305007 Teknik Yngilizce | 030510
305008 Matematikll 030510
(305009 Fizik I 030510
0305010 Devre Olgme Laboratuvari 030510
0305011 Teknik Resim 030510
0305011 Teknik Resim 030510
0305013 Teknik Yngilizee | 030510
0305014 Okul Deneyimi | 030520
? 020305001 0305015 Matematik Il 030520
L1020305001 0305016 Algoritmalar 030520
1020305001 0305019 Teknik Yngilizce 030520
' 020305001 0305020 O%etimde Planlama ve D¢030520
1020305001 0305021 Lojik Devreler | 030520
£1020305001 0305021 Lajik Devreler! 030520
- 1020305001 (1305023 Elektronik | 030520
=(020305001 0305024 \eri Yapylary ve Algoritma 030520
+|020305001 0305025 Y statistik 030520

gmolojmMojgjmo|j>mi»|mOoO/OmMiomjogjojm{o|m

Sekil 4.5. Genel liste.

4.3.2, Maden liste

Maden Liste ekraninda, giris ekraninda seg¢ilmis olan béliime ait olan veri yilindaki
Ogrencilerin 1°nci ve 2°nci siifta sadece basarisiz olduklar1 dersler dénem olarak

verilmektedir.
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Maden Liste ekraminda veri tabaninda bulunmakta olan veriler bir siizgegten
gegirilerek 6n eleme islemi yapilmigtir. Bu 6n eleme islemi sonucunda, birliktelik
kurallarimi olusturma esnasinda kullanacagimiz veriler elde edilmistir. Bu verilerin
elde edilme agamasinda 68renci sadece dersi ilk defa almig oldugu zaman ve dénem
degerlendirilmigtir. Ogrencinin biitiinleme ve yaz okulundaki almis oldugunu notlar
verinin giivenilirligini azaltacagindan dikkate alinmamugtir. Maden Liste ekram
asagidaki Sekil 4.6.’da géziikmektedir.

. OGRENCI BILGI STSTEMINDE VERI MADENCILIGININ UYGULANMASI

s st s s

g

0305011 Teknik Resim 03048 F
 lneo30s002 0305005 Devre Olgme Laboratuvary| [0304G F
" |020305002 0305008 Meterati | 03048 F
020305002 0305009 Fizikil 03048 F
020305002 0305011 Teknik Resim 03048 F
020305003 0305001 Matematik! 0304G F
(020305003 0305002 Fik| 03046 F
020305003 0305003 Kimya 0304G F
|020305003 0305008 Metematik I 03048 F
020305003 0305009 Fizkl 03048 F
020305004 0305011 Teknik Resim 03048 F
020305004 9901002 Tiitk DifHI 03048 F
020305005 0305002 Fizk) 0203G F
020305008 0305005 Dewre Olgme Leboratuvary| (0203G F
11020305005 0305021 Lojik Devreler| 03048 F
| 020305005 0305023 Elekronik | 03048 F
020305006 0305008 Metematik i 02038 F
02030008 1305008 Fizk I 02038 F
02030500 0305012 Geli%imve O%renme 02038 F
{020305006 0305023 Elektronik | 03048 F
1020305006 0305024 | Ve Yapylery ve Algorimaler[03048 F

Sekil 4.6. Maden liste.
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4.3.3. Ders listesi

Ders Listesi ekraninda maden listede elde ettifimiz sonuglar kullanilarak her bir

6grencinin kalmis oldugu tiim dersler katalog numaras ile birlikte listelenmektedir.

Boylece ders listesi ekraninda sik kullanilan aday 6ge kiimelerinin elde edilecegi veri
tablosu olusturulmusgtur. Bu tablo {izerinde destek degeri girilerek sik kullanilan aday
kiimeleri destek degerleri ile birlikte elde edilmigtir. Sekil 4.7.’de Teknik Egitim

Fakiiltesi Bilgisayar Ogretmenligine 2002 yilinda girmig olan &grencilerin

numaralar ve kalmis olduklan derslerin katalog numaralar sirastyla listelenmisgtir.

OGRENCH BILG SISTEMINDE VERI MADENCILIGININ UYGULANMASI

(020305001 [IETEN

1020305002 |0305003-0305011-0305005-0305008 ,
1020305003 |0305002-0305001-0305003-0305008-0305009 o
1020305004 |9901002-0305011 L

0305005

0305023-0305002-0305005-0305021

71020305006 |0305008-0305009-0305024-0305023-0305012 i
11020305007 |0305011-0305002-0305008-0305010-0305005-0305013-0305001 gx;%
71020305008 |0305005 o
{020305010  0305011-0305001-8907001-0305008-3307002-0305005-0305009-0305083-0305003-0305002-0305010-0305013)
71020305011 |0305001 3%
7020305012 |9907001-0305013-0305003-0305005-0305083-0305002
020305013 |0305013-0305005-0305008 - .
2020305014 {0305021 -
1020305015 |0305010-0305013-0305003-0305008-9907002 -
71020305016 |0305013-6305008-0305002
“|020305017 {03001
71020305018 [0305013
Tl020305019  |0305006-0305006-9307001-0305013-0305010-8907002 -
020305020 |0305013-0305005-0305002-0305001-0305010-0305008 L
1020305021 |0305025-0305024-0305005-0305011-0305023
|020305002

Sekil 4.7. Ders listesi.
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Sekil 4.7.°deki ders listesi ekraninda gérmiis oldugumuz kesitteki toplam 49 6grenci
en az bir dersten kalmistir. Bagka bir deyisle kullamilmakta olan toplam iglem adeti
47°dir. Sekil 4.7.’deki gibi destek degeri yiizdesini %20 olarak varsaydigimizda daha
sonradan sik kullanilan aday kiimelerini belirlemede kullanacagimiz destek degerine

ulasiriz. Destek degerinin hesaplanmasi agagida verilmistir.

o Destek Degeri = Destek Degeri Yiizdesi * Islem Adeti
e Destek Degeri=0.2*47=9

Ders Listesi ekraninda destek degerini ne kadar yiiksek olarak belirleyebilirsek

olusturacak oldugumuz kurallarimizin giivenirligi de o oranda artmig olacaktir.

4.3.4. Ders birliktelikleri

Ders Listesi ekraninda se¢mis oldugumuz %20 destek degerine gore, ders
birliktelikleri ekraninda en az 9 6grenci tarafindan kalinmig olan dersler géz 6niinde
bulundurularak aday 6ge kiimeleri olusturulur. Asagida bu islemlerin nasil

gerceklestirildigi 6rneklenerek anlatilmigtir.

Ders Listesinde daha o6nceden olusturmus oldugumuz dersler veritabamin ilk
taranmast sonucunda ilk olarak 1 elemanli aday 68e kiimesini iiretilmesinde
kullanilir. Burada kullanmis oldugumuz ornekte 47 kayit iginde en az bir kere
bulunan toplam 27 adet dersin katalog numaras: ve destek degerleri asagidaki Tablo

4.2°de 1 elemanh aday kiimesi olarak verilmistir.

Tablo 4.2.°deki derslerden olan {0305003, 0305006, 0305007, 0305012, 0305015,
0305016, 0305017, 0305019, 0305021, 0305023, 0305024, 0305025, 0305082,
0305083, 9901002, 9905001, 9905002, 9907001, 9907002} katalog numaral1 dersler
destek degeri olan 9’un altinda olduklarindan 1 elemanli aday kiimesinden

elenmislerdir.
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Tablo 4.2. 1 Elemanli aday kiimesi.

Oge Kiimesi Destek Degeri
0305001 18
0305002 17
0305003 6
0305005 18
0305006 5
0305007 3
0305008 20
0305009 15
0305010 13
0305011 14
0305012 3
0305013 14
0305015 6
0305016 2
0305017 2
0305019 1
0305021 4
0305023 6
0305024 8
0305025 3
0305082 3
0305083 6
9901002 3
9905001 2
9905002 2
9907001 6
9907002 7
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Budama iglemi sonrasinda elde edilen 1 Elemanli sik gegcen aday kiimesi Tablo

4.3.’de gosterilmektedir.

Tablo 4.3. 1 Elemanl: sik gecen aday kiimesi.

7')ge Kiimesi | Destek Degeri
0305001 18
0305002 17
0305005 18
0305008 20
0305009 15
0305010 13
0305011 14
0305013 14

2 Elemanli Aday kiimesini elde etmek igin Tablo 4.3’deki 1 elamanl sik gegen aday
kiimesi Ogelerinin ¢aprazlama islemi yapilir. ({0305001, 0305002, 0305005,
0305008, 0305009, 0305010, 0305011, 0305013} D1 {0305001, 0305002, 0305005,
0305008, 0305009, 0305010, 0305011, 0305013}={0305001 0305002, 0305001
0305005, 0305001 0305008, 0305001 0305009, 0305001 0305010, 0305001
0305011, 0305001 0305013, 0305002 0305005, 0305002 0305008, 0305002
0305009, 0305002 0305010, 0305002 0305011, 0305002 0305013, 0305005
0305008, 0305005 0305009, 0305005 0305010, 0305005 0305011, 0305005
0305013, 0305008 0305009, 0305008 0305010, 0305008 0305011, 0305008
0305013, 0305009 0305010, 0305009 0305011, 0305009 0305013, 0305010
0305011, 0305010 0305013, 0305011 0305013}).

Bu iki tablonun ¢aprazlamas: iglemi sonucunda yukarida elde edilmis olan toplam 29
adet 2 elemanh aday kiimesi asagida Tablo 4.4.’de destek degerleri ile birlikte

verilmigtir.
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Tablo 4.4. 2 Elemanh aday kiimesi.

T')ge Kiimesi Destek Degeri
0305001 0305002 11
0305001 0305005 9
0305001 0305008 11
0305001 0305009 8
0305001 0305010 7
0305001 0305011 5
0305001 0305013 6
0305002 0305005 12
0305002 0305008 12
0305002 0305009 8
0305002 0305010 9
0305002 0305011 4
0305002 0305013 8
0305005 0305008 11
0305005 0305009 8
0305005 0305010 7
0305005 0305011 6
0305005 0305013 8
0305008 0305009 10
0305008 0305010 12
0305008 0305011 6
0305008 0305013 11
0305009 0305010 6
0305009 0305011 5
0305009 0305013 4
0305010 0305011 4
0305010 0305013 8
0305011 0305013 4
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Tablo 4.4.’teki 2 elemanli toplam 29 adet olan aday kiimelerinden destek degeri
olarak daha Snceden hesaplamis oldugumuz bir dersten en az 9 kisinin kalmas: esik
degerinin altinda olanlarin budanmas: ile elde edilen 2 elemanh sik gegen aday 6ge

kiimesi asagida Tablo 4.5.’de verilmistir.

Tablo 4.5. 2 Elemanl sik gegen aday kiimesi.

Ope Kiimesi Destek Degeri
0305001 0305002 11
0305001 0305005 9
0305001 0305008 11
0305002 0305005 12
0305002 0305008 12

0305002 03050010 9
0305005 0305008 11
0305008 0305009 10
0305008 0305010 12
0305008 0305013 11

2 Elemanl Aday kiimesinin ¢aprazlama iglemi sonucunda toplam 55 adet 3 elemanli
aday kiimesi elde edilmigtir. Bu ¢aprazlama sonucunda elde edilen 3 elemanli aday
kiimelerinden sadece 0305001 0305002 0305005, 0305001 0305002 0305008,
0305001 0305005 0305008 ve 0305002 0305005 0305008 katalog numarali 3
elemanlilanimin alt kiimeleri 2 elemanh sik gegen aday kiimesinde bulundugundan
digerleri budanir. Budanma sonucunda destek degeri sirasiyla 7,8,8 olan 0305001
0305002 0305005, 0305001 0305005 0305008, 0305002 0305005 0305008 katalog
numarali 3 elemanli aday kiimeleri minimum destek degeri olan 9 adetin altinda
oldugundan elenirler. Minimum destek degeri 9’un tizerinde olan 0305001 0305002
0305008 katalog numarali 3 elemanh sik gecen 6ge kiimesi ve destek degeri Tablo
4.6.’da gosterilmistir.
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Tablo 4.6. 3 Elemanl sik gegen aday kiimesi.

Oge Kiimesi Destek Degeri
0305001 0305002 0305008 10

Tablo 4.6.’da sadece 1 adet 3 elemanl: §Ze kiimesi oldugundan ¢aprazlama yapilarak
4 elemanli aday kiimesi iiretilememistir. Sonug olarak 4 elemanli aday kilimesi ¢
oldugundan aday iiretme islemi sonlandirilir ve $ekil 4.8.°de goriildiigii gibi giiven
degeri girilerek kurallarin gikarilmasi iglemi yapilir. Bu 6rnekte gtiven degeri 85%
olarak girilmigtir.

% OGRENCI BILGI SISTEMINDE VERI MADENCILIGININ UYGULANMASI

G IRy i

Ders2 Dorsd

Z:

Sekil 4.8. Ders birliktelikleri.
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4.3.5. Kurallar

Ders Birliktelikleri ekraninda elde edilen 3 elemanli sik gegen aday 6ge kiimesindeki
0305001 0305002 0305008 bagintis1 kullamilarak Tablo 4.7.’deki birliktelik
kurallarim ¢ikaririz. 3 elemanl sik gegen aday kiimesi i¢in toplam 6 adet birliktelik
sonucu ¢itkmaktadir. Burada elde ettiimiz baginti kurallar1 asagida Tablo 4.7.’de

verilmigtir.

Tablo 4.7. Birliktelik kurallar:.

Birliktelik Giiven

0305001 A 0305002 = 0305008 | gliven=10/11=91%
0305001 A 0305008 = 0305002 | gliven=10/11=91%
0305002 A 0305008 = 0305001 | giiven=10/12=83%
0305001 = 0305002 A 0305008 | giiven=10/18=56%
0305002 = 0305001 A 0305008 | giiven=10/17=59%
0305008 — 0305001 A 0305002 | giiven=10/20=50%

Bu birliktelik kurallarinda katalog numaralan verilen derslerin adlan ise agagidaki

Tablo 4.8.’de verilmigtir.

Tablo 4.8. Katalog tablosu

Katalog ID Ders Ada
0305001 Matematik-I
0305002 Fizik-I
0305008 Matematik-II

Giiven degeri % 85’i gegen kurallar ogrmining veritabaninda olusturulmug olan
Tablo 4.9.’daki TblKural tablosunda muhafaza edilmektedir. Tablo 4.9.’da kullanilan

alanlar ve ne i¢in kullamldiklan asagida kisaca 6zetlenmigtir:
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e KurallD : Olusturulmus olan kural numarasini
e Gl : Kuralin sol tarafim
e (G2 :Kuralin sag tarafim

e Oran : Giiven degerini temsil etmektedir.

Tablo 4.9. TblKural tablosu

Alan ismi Veri tipi
KurallD int (4)
Gl varchar (200)
G2 varchar (200)

Oran numeric (5)

Ders birliktelikleri ekraninda yazilmis olan 85% giiven degerine gére elde edilen
sonuglar Sekil 4.9.’da kurallar ekraninda gosterilmigtir. Sekil 4.9.’da elde edilen
birliktelik kurallarinmi katalog numarasi yerine ders adi ile Tablo 4.10.’daki gibi

gosterebiliriz.

Tablo 4.10. Ders bagintilari

Matematik-I A Matematik-II — Fizik-I

Matematik-I A Fizik-I — Matematik-II

Tablo 4.10. ve Sekil 4.9.’u’ beraberce degerlendirdigimizde buradaki iki bagintidan
ikincisinden mantikl1 bir sonu¢a ulagmamiz miimkiindiir. Sonugta, 2002 yil1 girigli
Teknik Egitim Fakiiltesi 6grencilerinin almig olduklari sene sonu notlarina gore, I.
dénem dersi olan Matematik-I ve Fizik-I derslerinden kalan &grencilerin %91’inin II.

ddnem dersi olan Matematik-1I’ den kaldiklar1 goriilmektedir.
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| GENEL LISTE | MADEN LISTE | DERS LISTES!| DERS BIRLISTELICLER! KURALLAR

|

il

0305001 0305008 -> 0305002 » 0.9
| |0305001°0305002 => (1305008 » 0.9

4

|

Scimiiabesin o b e Herie

i

e e e I

0305001*0305002*0305008 ‘

Sekil 4.9. Kurallar.

4.3.6. 2002 ve 2003 yillar1 karsilastirmas:

Teknik Egitim Fakiiltesi Bilgisayar Ogretmenliginde okumakta olan 2003 yihi girigli
ogrenciler igin aym destek ve giiven degerlerini kullanarak olusturmus oldugumuz
birliktelik kurallarim inceledigimizde, 2002 yili verilerine gore elde ettigimiz
0305001 0305002 0305008 katalog numarali I. Dénem dersi olan Matematik-I ve
Fizik-I, II. Dénem dersi olan Matematik-II dersleri arasinda baginti olustugunu
gormekteyiz. Bu ii¢ ders arasindaki olugan yeni bagmti kurallar1 Sekil 4.10.’da
gOsterilmektedir.

2003 y1li sonuglarini degerlendirdigimizde yine 2002°de oldugu gibi Matematik-I ve

Fizik-I derslerinden kalan o6grencilerin 100% oraminda Matematik-II dersinden
kalmig olduklarim géziikkmektedir.
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& GGRENCI BILGI SISTEMINDE VERI MADENCILIGININ UYGULANMASI

=

2 e

GENEL LISTE | MADEN LISTE | DERS LISTES! | DERS BIRLIKTELIKLER] KURALLAR

P|0305002 => 0305001°0305008 » 1
0305002"0305008 => 0305001 » 1
0305001°0305002 => 0305008 » 1

0303001*030500220305008 l

e e———— ——m

Sekil 4.10. Kurallar (2003).

Bu birliktelik kuralini secgerek, bu boliimde okuyan herhangi bir 6grenci II. dénem
derslerini segerken eger kredi sorunu ile karsilagmigsa Matematik-II dersi yerine
bagka bir ders segmesinin daha mantikli olacad: yargisina damigmani tarafindan karar
verilip 6grencinin I[.donemdeki ders yiikii azaltilarak daha bagarii olmasi

saglanabilir.
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BOLUM 5. SONUC ve ONERILER

Diinyamizda bilisim sektoriindeki gelismeler biiyiik bir hizla artmakta ve bilgi
teknolojisi ile hayatimizin her asamasinda kargilagmaktayiz. Saglik, egitim, ticaret,
askeri alanlar, aligveris, devlet sektorii, 6zel sektér ve burada sayamadigimiz ¢esitli
alanlarda artik verilerin iglenmesi ve bu verilerin degerlendirilerek bilgi haline
getirilmesi bir zaruret haline gelmigtir. Béylece bu alanlardaki gelismeler daha hizh

ve verimli bir gekilde ger¢eklesebilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda birliktelik kurallari analiz yontemlerimden en sik ve yaygin
olarak kullanmilmakta olan Apriori algoritmasi kullanilarak bir uygulama programi
yapilmigtir. Genellikle Market sepeti analizi yonteminde kullanilan birliktelik analizi
burada Kocaeli Universitesi OBS’ deki kayitlar goz oniine alinarak bir ¢alisma

gerceklestirilmigtir.

Bu ¢alismada, Kocaeli Universitesinde okumakta olan 2002-2003 yili girisli tiim
ogrencilerin 1. ve 2.simfta almis olduklar notlar degerlendirilmistir. Ogrencilerin
bagarisiz olduklar1 dersler degerlendirilerek bu dersler arasindaki birliktelik kurallar

ortaya ¢ikarilmigtir.

Birliktelik kurallarmin ortaya g¢ikarilmasinda ¢ok Onemli iki asama kargimiza
¢ikmaktadir. Bunlardan birincisi, daha &nceden belirlemis oldugumuz destek ve
giiven degerlerine gore birliktelik kurallarim olugturmaktir. Destek degeri ve giiven
degerinin artmasi ile birliktelik kuralinin giivenilirligi de artmaktadir. Ikincisi ise,
ortaya ¢ikan birliktelikleri degerlendirerek bu birliktelik kurallarindan kullamlabilir
olanlan ayiklamaktadir. Ciinkii Veri Madenciligi sonucunda olusturmus oldugumuz
tiim kurallar kesinlikle kullanilabilir veya kullamlamazdir diye bir yargiya tnceden

varmamiz miimkiin degildir.



Bu ¢aligmada ortaya g¢ikanlan birliktelik kurali 6grencinin damigmani tarafindan
degerlendirilip 6grenciler i¢in gelecekte ders segimi agamasinda bir kistas olarak
degerlendirilebilir. Ornegin, dgrenci 3. smmifa gegmis ve alttan bir ¢ok dersi oldugu
icin bu derslerden bazilarini almamas: gerektigi bir durumda olugturulmus olan ders
birlikteliklerinden biri kullanilarak baz: dersleri segmemesi i¢in danigmani tarafindan
yonlendirilebilir. Ogrenci basansiz olabilecegi bir dersi segmek yerine bagka bir
derse yonlendirilir ve bdylece klasik olarak belirlenen 6ncelikli olarak alttan olan

dersi alma gerekliligi ortadan kalkmais olur.

Ayrica bu tez c¢aligmasindaki Dbirliktelikler gézetilerek Béliimler tarafindan
Ogrencilerin basarisiz olduklari derslerdeki birliktelikler 6nceden degerlendirilerek
bu durumun ortadan kaldirilmasina yonelik degisik stratejiler belirlenmesi hususunda

bir karar verilebilir.

Bu tezin en énemli 6zelliklerinden birisi sadece bir bsliim tarafindan degil Kocaeli
Universitesindeki tiim boliimler tarafindan uygulanabilir olmasidir. Universite

biinyesindeki tiim boliimlere ait veriler burada kullanilan veritabanina aktarilirmigtir.

Kocaeli Universitesinin farkli boliimlerindeki Ogrencilerin aym seviyede olmalan
beklenemez. Omegin, Tiirk Dili Edebiyati ve Matematik boliimiindeki iki farklt
Ogrencinin Matematik dersindeki bagart durumlarmin farklilik  gostermesi
muhtemeldir. Yani olugturulmus olan bir birliktelik kuralinin farkl: béliimlerde farkli
sonuglar vermesi olagandir. Bu uygulamada ders birliktelikleri béliim bazinda
yapilarak her bir béliim igin ayr bir birliktelik kuralinin ortaya ¢ikarilmas: esnekligi

saglanmgtir.

Birliktelik kurallarimin olugturulmas: asamasinda sadece 2002-2003 yili girigli
Ogrencilerin 1. ve 2.smifta almig olduklan notlarin degerlendirilmigtir. Kocaeli
Universitesi OBS’ deki veriler ileride 4 yih igerecek sekilde oldugunda uygulama
veritabanina bu yillardaki verilerin eklenmesi gerekecektir. Diger yandan
dgrencilerin 4 sene boyunca almis olduklar notlarin eklenmesi ile tiim dersler i¢in
birliktelik kurallan olusturulmus olacaktir. Ornegin 2002 ve 2003 yili &grencilerin 4

yil boyunca almig olduklari derslerin degerlendirilip karsilastirilmalarn sonucunda
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dersler arasinda tam bir birliktelik saglanmis olacaktir. Daha sonradan bu
birliktelikler 2004-2005 girigli Ogrencilerde g6z amna alinarak yapilan bir

degerlendirme sonucunda tam olarak test edilebileceklerdir.

Bu tez ¢aligmasinda birliktelik kurallan olusturulurken dersi veren 6gretim iiyelerine
gore sonuglarin degisim durumu gézlenmemistir. Ornegin bir bsliimde 2002 yilinda
Fizik dersini veren 6gretim {iyesindeki sonuglar ile 2003 yilinda bagka bir 6gretim
iiyesi tarafindan verildiginde farklihiklar olabilir. Bu ¢ahismada birliktelik kurallari
olusturulurken bu konu dikkate alinmamigtir. Dersi veren kiginin degismesi halini
gbz Oniine alabilecek eklentilerin kurallarin daha tutarli olmast igin eklenmesi

beklenebilir.
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