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TIP FAKULTESI OGRENCILERININ KURUL SINAVI BASARILARININ
VERI MADENCILIGi ALGORITMALARI KULLANILARAK
INCELENMESI

OZET

Bir¢ok sektorde bilisim teknolojilerinde yasanan olumlu gelismelere paralel olarak
dijital ortamda olusan ve depolanan veri miktar1 her gegen giin artmaktadir. Bu durum,
olusan verilerin analiz edilerek veri igerisindeki sakli bilginin ortaya ¢ikarilmasi ve
degere doniistiiriilmesi gereksinimini beraberinde getirmistir. Tiim bu gelismeler
neticesinde, biiyiik veri yigmlari icerisindeki sakli bilgi ve oriintiilerin kesfedilmesi
olarak adlandirilan veri madenciligi siireci 6nemini ve kullanim alanlarin1 her gegen
giin artirmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, tip fakiiltesi kurul sinavlar1 sonucu olusan veri kiimeleri tizerinde
veri madenciligi siniflandirma yontemleri uygulanarak, veri kiimesi i¢inde yer alan
sakl1 bilgi ve Oriintiilere ulagilmasi1 hedeflenmistir. Siire¢ sonucunda elde edilen sakli
bilgi ve orlintlilerden, egitim 0gretim siire¢lerinin planlanmasi ve karar siireclerinde
faydalanilarak, egitim siireglerinin kalite ve verimliligine olumlu yonde katkilar
saglamasi amaglanmistir.

Calisma kapsaminda; Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman, Naive
Bayes ve K-En Yakin komsuluk veri madenciligi yontemleri kullanilmis ve basari
oranlar1 karsilastirilmistir. Tip fakiiltesi kurul sinavlari sonucu olusan veri kiimeleri
tizerinde veri madenciligi smiflandirma yoOntemleri uygulanarak, Ogrencilerin
akademik basari durumlarinin erken donemlerde tahmin edilebilecegi bir model
gelistirilmistir.

Anahtar kelimeler: KNIME, Phyton, Tip Egitimi, Veri Madenciligi, Veri On Isleme.
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ANALYSIS OF FACULTY OF MEDICINE STUDENTS’ SUCCESS OF THE
BOARD EXAM BY USING DATA MINING ALGORITHMS

ABSTRACT

In parallel with the positive developments in information technologies, the amount of
data generated and stored in digital media in many sectors is increasing every day.
This situation has brought the necessity of analyzing the data, revealing the hidden
information in the data and transforming it into value. As a result of these
developments, the importance and usage areas of the data mining process, which is
defined as the discovery of hidden information and patterns in large data stacks, are
increasing day by day.

In this thesis, it was aimed to reveal hidden information and patterns by applying data
mining classification methods on the data sets formed as a result of the medical faculty
board exams. It is aimed to improve the quality and efficiency by making use of these
hidden information and patterns in the planning of educational processes and decision-
making processes.

Within the scope of the study, Decision Trees, Artificial Neural Networks, Random
Forest, Naive Bayes and K-Nearest neighborhood data mining methods were used and
their success rates were compared. By applying data mining classification methods on
the data sets formed as a result of the medical faculty board exams, a model has been
developed in which the academic success of the students can be predicted in the early
stages.

Keywords: KNIME, Phyton, Medicine Education, Data Mining, Data Preprocessing.
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GIRIS

Her gegen giin daha fazla dijitallesen diinyada atilan her adim, geride bir veri izi
birakmakta ve bu durum veri miktarinin ¢ok ciddi oranlarda artigina neden olmaktadir.
Bilisim teknolojilerinde yasanan donanimsal ve yazilimsal gelismeler ve genisbant
internet kullaniminin yayginlagsmasi, her gecen giin daha fazla sayida kullanicinin
internete erisim imkani bulmasini saglamistir. 2020 yilinda, 50 milyardan daha fazla
cihazin internete bagli oldugu tahmin edilmektedir. Her gecen giin ¢ok daha fazla
sayida kullanicinin internete erisim imkani bulmasi ve veri depolama teknolojilerinde
yasanan olumlu gelismeler neticesinde, ge¢gmise kiyasla ¢ok biiyiik boyutlarda verinin
tiretilmesi ve depolanmasi, ¢ok daha kolay hale gelmistir (Marr, 2017, Yilmaz, 2015).
Biiyiik boyutlardaki veri kiimelerinin olustugu ve depolandigi alanlardan bir tanesi de

egitim-ogretim faaliyetleridir.

Egitim ve Ogretim faaliyetlerinin kalite ve verimliligi, giiniimiiz toplumlarinin
gelismislik diizeylerini belirleyen en 6nemli etkenler arasindadir. Egitimde kalite ve
verimliligin en iist diizeye ¢ikartilmasi, toplumlarin rekabet giiciinii artirmaktadir. Bu
kapsamda, egitim faaliyetleri esnasinda olusan verilerin degerlendirilerek, ortaya
¢ikan anlamli bilgilerin karar siireclerinde kullanilmasi, egitim faliyetlerinin kalitesine

olumlu katkilar saglayacaktir.

Farkl1 sektorlerde olusan verilerin islenerek anlamli bilgiye ulagilmasinda geleneksel
yontemler yetersiz kalmaktadir (Garcia ve dig., 2016). Bu durum veri madenciligi
kavraminin ortaya ¢ikisina neden olmustur (Demir vd., 2020). Veri madenciligi, farkli
yontemler ile farkli kaynaklardan elde edilen veriler iizerinde islemler yapilarak,
biiylik veri kiimelerinde gizlenmig anlamli bilgi ve oOriintiileri kesfetme siirecidir
(Seker, 2013). Bu siirecte, bilimsel problem ¢ozme teknikleri, matematik, istatistik ve
yazilim gelistirme disiplinleri basta olmak {izere, bir¢cok farkli disiplinden

faydalanilmaktadir (Oguzlar, 2003).

Bu tez c¢alismasinda, tip fakiiltesi 6grencilerinin kurul derslerine ait sinav sonug

verileri kullanilarak, ogrencilerin akademik basar1 ve basarisizliklarinin erken



donemlerde tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Kullanilan veri madenciligi yontemlerinin
basar1 oranlar1 degerlendirilmistir. Gergeklestirilen ¢alisma sonucunda elde edilen
anlamli bilginin, karar siireclerinde kullanilarak, egitim faaliyetlerinin kalite ve
verimliligine olumlu katkilar saglanmasi amaclanmistir. Veri madenciligi
uygulamalarinda siirecin %80’lik kismini veri hazirlama ve veri 6n isleme asamasi
olusturmaktadir. Kaliteli bilgiye sahip olmanin 6n sart1, kaliteli veriye sahip olmaktir.
Bu nedenle veri hazirligi/6n isleme, veri madenciligi siirecinin en énemli adimidir
(Piramuthu, 2003). Veri madenciligi siireglerinin en 6énemli asamalarindan olan veri
Oon isleme asamasinda, eksik veri probleminin ¢oziimiine doniik caligsmalar
gergeklestirilmistir. Eksik veri probleminin ¢6ziimiinde farkli yontemler kullanilarak,
kullanilan yontemlerin olusturulan veri madenciligi modellerinin basarisina etkisi

arastirilmistir.

Veri madenciligi yontemleri kullanilarak, farkli veri kaynaklarindan elde edilmis olan
veriler lizerinde, akademik basar1 ve basarisizligin modellenmesi {izerine
gerceklestirilmis olan, yedi adet calisma incelenmis ve asagida yer alan

degerlendirmelere ulagilmistir.

Birtil (2011) yiiksek lisans tezinde, lise Ogrencilerine uygulanan anket verilerini
kullanarak, Ogrencilerin akademik basarisizlik nedenlerinin tespit edilmesini
amaclamistir. Calismada kiimeleme algoritmalar1 kullanilmis ve 6grencilerin {i¢ farkli
kiimeye ayristigi gozlenmistir. Calisma sonucunda tespit edilen ve akademik
basarisizlia yol acan nedenlere yonelik iyilestirmeler yapilarak, olusturulan veri

madenciligi modelinin tekrar uygulanmasi 6nerilmistir.

Sengiir (2013) yiiksek lisans tezinde, veri madenciligi yontemlerinden olan Yapay
Sinir Aglart ve Karar Agaglarm kullanarak Firat Universitesi, Egitim Fakiiltesi,
Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi Bélimii (BOTE) &grencilerinin
mezuniyet notlarin1 tahmin etmeye calismistir. Calismada 127 adet 6grencinin
egitimleri siiresince aldiklar1 derslere ait sinav basar1 notlar1 kullanilmustir. Iki farkl
senaryo olusturulmustur. Birinci senaryoda ilk iki yila ait basar1 notlar1 kullanilarak
mezuniyet notlarinin tahmini amaglanmais, ikinci senaryoda ise ilk ii¢ yila ait basari

notlar1 kullanilarak 6grencilerin mezuniyet notlarinin tahmin edilmesi hedeflenmistir.



Yapilan ¢alismada Yapay Sinir Aglar1 yonteminin, karar agaglari yontemine oranla

daha yiiksek bagarim oranina sahip oldugu tespit edilmistir.

Akgapinar (2014) doktora tezinde, ¢cevrimig¢i 6grenme ortamindaki 6grenci verilerini
kullanmistir. Farkli veri madenciligi algoritmalar1 kullanilarak bir model gelistirilmis,
ogrencilerin erken donemlerde akademik performanslariin tahmini ve verilerin analiz
edilmesini amaglamistir. Calismada kullanilan veri madenciligi algoritmalarinin basari
oranlart karsilagtirilmistir. Ayrica veri 6n isleme ve Oznitelik segme tekniklerinin,
kullanilan veri madenciligi algoritalarinin basarisina etkisi gozlemlenmistir. Calisma
sonucunda, olusturulan model ile 6grenci basarilarinin erken donemlerde tahmin
edilebilecegi ve Ogrencilerin ¢evrim i¢i 6grenme ortaminda gecirdikleri siire ve

etkilesimin, 6grenci basarisina dogrudan etki ettigi sonucuna ulasilmstir.

Ozdemir (2016) doktora tezinde, farkli sosyo-demografik ozelliklere sahip lise
Ogrencilerinin verileri {izerinde, CRISP-EDM (Cross Industry Standard Process for
Educational Data Mining) siire¢ modelini kullanarak, farkli veri madenciligi
algoritmalar1 ile modeller olusturmustur. Yapilan analizlerde akademik basarinin
tahmin edilmesinde, C4.5 karar agaci algoritmasinin daha dogru sonuglar verdigi tespit

edilmistir.

Buluz (2017) yiiksek lisans tezinde, 6grencilerin demografik o6zellikleri ve gegmis
donemlere ait akademik basarilari {izerinde, siniflandirma metotlarindan olan Naive
Bayes ve K-En Yakin Komsuluk yontemi kullanarak olusturulan modellerin
performanslarini incelemistir. Daha sonra, dgrencilere ait demografik ve akademik
veriler ¢izgelerle ifade edilerek, 6grencilere ait 6zellikleri ifade eden yeni oriintiiler
kesfedilmistir. Kesfedilen yeni oOriintiiler ile veri kiimesi zenginlestirilmistir. Olusan
yeni veri kiimesi, veri madenciligi modeline tekrar uygulandiginda, kullanilan

yontemlerin basar1 oranlarinin artig gosterdigi gézlenmistir.

Aydemir (2017) yiiksek lisans tezinde, meslek yiiksek okulu 6grencilerine ait verileri
kullanarak, 6grencilerin akademik basarilarinin tahminini amacglamistir. Calismada
siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak, olusturulan veri madenciligi modellerinde
kullanilan algoritmalar icerisinde, en yiiksek basar1 oranmna sahip algoritma
belirlenmeye ¢alisilmistir. 1387 ogrencinin verileri kullanilarak gergeklestirilen

calismada, not ortalamasi bagimli degiskeni kullanilarak yapilan basarim tahmininde
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en iyi sonucu Sirali Minimum Optimizasyon (SMO) algoritmasinin, mezuniyet yilina
gore basarim tahmini yapildiginda en iyi sonucu J4.8 ve Naive Bayes algoritmalarinin

verdigi gozlemlenmistir.

Altun (2019) doktora tezinde, belirli tarih araliklarinda farkli béliimlerden mezun olan
3773 Ogrencinin simav sonuglari, donem sonu notlari, donemlere ait ortalamalari,
mezuniyet ortalamalari, farkli kaynaklardan derlenerek toplanmistir. Toplanan veriler
lizerinde yapay sinir aglar1 ve ¢oklu dogrusal regresyon algoritmalar1 ile modeller
gelistirilmis ve kullanilan algoritmalarin basar1 performanslari degerlendirilmistir.
Gelistirilen iki modelde 6grencilerin erken donemlere ait bagar1 notlart kullanilarak,
ogrencilerin ilerleyen donemlerdeki basari durumlarini  kestiren bir model

gelistirilmistir.
Bu tez calismasi 4 boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde; veri madenciliginin genel bir tanim1 yapilmis, kullanim alanlart ve
tarihsel gelisimi hakkinda bilgiler verilerek, uygulamada kullanilacak olan CRISP-DM
veri madenciligi siireci ayrintili olarak agiklanmistir. Model dogrulama yontemleri ve

model performans analiz yontemlerinden bahsedilmistir.

Ikinci boliimde; calismamizda kullanilan veri madenciligi siniflandirma yéntemleri ile
ilgili ayrintili bilgiler sunulmaktadir. Ayrica, tahmin edici veri madenciligi

yontemlerinden olan kiimeleme ve birliktelik kurali yontemlerine deginilmistir.

Ugiincii boliimde; gergeklestirilen uygulama siireci ayrintili olarak ele alinmistir.
Uygulama gelistirme ortami tanitilmistir. Veri setinin toplanmasi, depolanmasi, veri
analiz ve veri on isleme siireci, veri madenciligi modelinin olusturulmasi ve
degerlendirilmesi asamalar1 ayrintili olarak agiklanmistir. Veri 6n isleme siirecinde
kullanilan yontemler agiklanmis ve olusturulan modelin performans analizleri

gerceklestirilmistir.

Dordiincii boliimde; ¢alismanin egitim-6gretim siireglerine saglayacagi katkilar ve bu

alanda yapilabilecek ¢aligsmalar ile ilgili 6nerilerden bahsedilmistir.



1. VERI MADENCILIGIi

Her gecen giin ¢ok daha biiyiik boyutlarda verinin tiretildigi bir diinyada yasiyoruz. Bu
durum olusan verilerin en hizhh ve en dogru sekilde analiz edilerek, degere
dontistiirtilmesi gerekliligini ortaya ¢ikarmistir. Bu durumun kag¢iilmaz bir sonucu
olarak, veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmistir (Han vd., 2011). Veri madenciligi,
veri kiimeleri lizerinde matematiksel ve istatistiksel teknikler kullanilarak, veri kiimesi
icinde yer alan potansiyel sakli bilgi ve oriintiilere ulasma siirecidir (Akkii¢iik, 2011).
En genel ifade ile veriden bilgiye ulagsmay1 amagclayan siiregtir (Seker, 2013). Veri
madenciligi egitim, bankacilik ve finans, saglik, miihendislik, savunma sanayi ve satis-
pazarlama basta olmak {izere, bir¢ok farkli alana ait veri kiimeleri kullanilarak, eldeki
ham veriden sakli bilgiye ulasmay1 amaclayan multidisipliner bir siiregtir. Politikacilar
icin se¢gmen egilimlerinin belirlenmesi, egitimciler i¢in akademik basarinin
modellenmesi, finans ve bankacilik sektorii i¢in kredi risk analizinin gerceklestirilmesi

gibi bir¢ok alanda ¢6ziimler sunmaktadir (Aggarwal, 2015).

VERITABANI
SISTEMLERI

DIGER Veri
DisSiPLINLER Gorsellestirme

VERiI
MADENCILIGI

MAKINE
OGRENMESI

Sekil 1.1. Veri madenciligi ile iliskili disiplinler (Savas vd., 2012)



Veri madenciligi siireglerinde bir¢ok farkli disiplinden, dogrudan veya dolayli olarak
faydalanilmaktadir. Veri madenciligi siireci Istatistik, Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka,
Veritaban1 Yonetimi gibi farkli disiplinlerin yogun sekilde kullanildig1 bir siirectir

(Altay, 2019).
1.1. Veri Madenciligi Tarihsel Gelisimi

Veri madenciligi tarihsel gelisim siirecinde baslangi¢ noktasini, ilk sayisal bilgisayar
olan ENIAC (Electrical Numerical Integrator And Calculator)’in kesfi olarak kabul
edebiliriz. i1k bilgisayardan giiniimiize kullanic1 ve sektdrel ihtiyaglar dogrultusunda,
donanimsal ve yazilimsal olarak cok biiyiik gelisimler kaydedilmistir (Savas vd.,
2012). Bu gelismeler neticesinde veri madenciligi kavrami 6nemli degisimlere
ugramistir. Veri madenciligi tarihsel gelisimi Sekil 1.2°de 06zetlenmistir. Veri

madenciligi tarihsel gelisimi 4 donemde incelenebilir (Han, Pei ve Kamber, 2011)
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Sekil 1.2. Veri madenciligi tarihsel gelisimi (Aldana, 2000)

1960’lar, veri taban1 ve veri depolama kavramlarinin ortaya ¢iktig1 ve yayginlagsmaya

basladigi donemdir.

1980’ler, iligkisel veri tabani yonetim sistemlerinin ortaya ¢iktig1 ve yayginlagsmaya

basladig1 donemdir. Bu donemde, veri analiz teknikleri kullanilmaya baglanmustir.



1990’lar, internet kullaniminin artmasi ve web tabanli veri tabanlarinin yayginlagsmasi
ile veri tabanlarinda depolanan veri miktarinin ciddi oranda artis gosterdigi donemdir.
Veri madenciligi temel kavramlarinin ortaya ¢ikmaya basladigi ve ilk veri madenciligi

yaziliminin gerceklestirildigi donemdir.

2000’ler, veri depolama ortamlari, veri toplama ekipmanlar1 ve islemci hizlarinin
gelismesine parelel olarak, veri madenciligi calismalarinda ciddi gelisimlerin
yasandig1 ve bir¢ok farkli alanda veri madenciligi uygulamalarimin gelistirildigi
donemdir. Sosyal aglar, bulut bilisim, nesnelerin interneti gibi kavramlarin ortaya
cikisi, iretilen veri miktarinda ¢ok ciddi artislara neden olmus ve bu durum veri
madenciligine olan ilgi ve yonelimi artirmigtir (Han, Pei ve Kamber, 2011, Savas vd.,

2012).

Veri madenciligi tarihsel gelisimi incelendiginde, donanimsal ve yazilimsal
gelismelere paralel olarak, ozellikle veri depolama teknolojilerinin hiz ve kapasite
olarak gelismesi neticesinde, veri madenciligi siireglerinin etki ve dneminin arttigi,

uygulama alanlarinin genisledigi gézlenmektedir.
1.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi uygulama alanlarini, en genel ifade ile verinin oldugu her yer olarak
tanimlayabiliriz. Bugiin, perakende sektdriinden sosyal aglara, teknoloji sirketlerinden
hiikiimetlere, medya sektoriinden finans kuruluslarina kadar, pek ¢ok farkli alanda
faaliyetlerini siirdiiren kurum ve kurulus, faaliyetleri esnasinda ortaya ¢ikan veri
kiimeleri {iizerinde, veri madenciligi siireclerinden faydalanarak anlamli bilgiye
ulagsmaktadir (Marr, 2017). Pazarlama alaninda miisteri ve satig analizi, mevcut
miisterilerin korunarak yeni miisterilerin kazanilmasi ve satis tahmini yapilmasi igin
kullanilir. Bankacilik ve finans sektorii i¢in, kredi risk analizi, dolandiricilik tespiti,
sigortacilik sektdriinde ise riskli miisterilerin tespiti i¢in kullanilir. Saglik sektoriinde,
hastalik teshisi ve hastaya 0zgii tedavi yontemlerinin belirlenmesi, ¢oziimiinde veri

madenciligi yontemlerinin kullanildig1 problemlerden bazilaridir (Savas vd., 2012).

Ornegin, 2 Milyon 100 bin ¢alisani, 11 binden fazla magazasi ile diinyanin 15 farkl
tilkesinde faaliyetlerini siirdiiren, diinyanin en biiylik perakende sirketi WALLMART,

elde ettigi ham verileri etkin bigcimde degere doniistirmektedir. Miisteri etkilesimi



esnasinda olusan ger¢ek zamanl verilerin yani sira, meteorolojik veriler, ekonomik
veriler ve sosyal medya verilerini kullanarak, faaliyetleri esnasinda olusabilecek hata
ve aksakliklarin saptanmasi ve ¢oziimii i¢in gecen siireyi, iki ila li¢ haftadan 20
dakikaya kadar diisiirmiistiir (Marr, 2016). Bu durum, kurumlarin hizli ve saglikl
kararlar almasinda, veri madenciligi siirecleri sonucunda ortaya ¢ikan anlamli bilginin

Oonemini ortaya koymaktadir.
1.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi siireglerinde, yaygin olarak {i¢ temel yontem kullanilmaktadir.
Bunlar, SAS firmasi tarafindan gelistirilen SEMMA (Sample Explore Modify Model
Evalute), KDD (Knowledge Data Discovery), ve CRISP-DM (Cross Industry Standart
Process for Data Mining)’dir (Seker, 2018). Bu tez calismasinda, CRISP-DM veri
madenciligi stire¢ modeli kullanilmigtir. CRISP-DM, kullanildig1 sektdrden ve
kullanilan yazilimdan tamamen bagimsiz bir veri madenciligi siire¢ modelidir. CRISP-
DM, veri madenciligi siire¢lerini standartlagtirmaktadir (Garcia, 2016). CRISP-DM
veri madenciligi metodolojisi hiyerarsik bir siirectir ve alt1 asamadan olugmaktadir
(Seker, 2018, Chapman vd., 2000). CRISP-DM veri madenciligi metodolojisi Sekil-

1.3°de gosterilmis ve siire¢c adimlari agagida agiklanmustir.

PROBLEMIN VERININ
TANIMLANMASI ANLASILMASI

URUN

MODELLEME

DEGERLENDiRME

Sekil 1.3. CRISP-DM veri madenciligi siireci (Seker, 2018)
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1.3.1. Problemin tanimlanmasi

CRISP-DM veri madenciligi stire¢ modeli, problemin tanimlanmasi adimu ile baglar.
Siirecin saglikli isleyebilmesi i¢in, bu adimda ¢6ziilmesi planlanan problemin, bir veri
madenciligi problemine indirgenmesi gerekmektedir. Bu asamada, siire¢ sonunda
ulagilmasi planlanan hedef ve kazanimlar net bir bicimde ortaya konulmali, problemin
¢cozlimiine yonelik gereksinimler belirlenmelidir (Chapman vd., 2000). Bu siireg
adimininda yasanacak planlama ve degerlendirme hatalari, siirecin genelinin
basarisina dogrudan etki etmektedir (Kiyak, 2006). Problemin tanimlanmas1 adimu, is
amaclarinin belirlenmesi, mevcut durumun degerlendirilmesi, veri madenciligi
amaclarinin  belirlenmesi ve proje planmin olusturulmasi alt adimlarindan
olusmaktadir (Chapman vd., 2000). Problemin tanimlanmasi adimindan sonra,

CRISP-DM siire¢ modeli, verinin anlasilmasi adimi ile devam etmektedir.
1.3.2. Verinin anlasilmasi

Verinin anlasilmas1 adimi, verinin toplanmasi, tasnif edilmesi ve incelenmesi
islemlerinden olusur. Bu asamada, veriye herhangi bir miidahalede bulunulmaz.
Uygulamada kullanilacak veriler, farkli kaynaklarda yer aliyorsa, bu agamada bir araya
getirilerek veri seti olusturulur. Veri 6n isleme asamasinda yapilacak caligsmalara
doniik olarak, bu asamada veri seti analiz edilir ve veri setindeki problemler tespit
edilir. Veri seti igerisinde kirli, giiriiltiilii veya eksik veri problemlerine doniik tespitler
gerceklestirilir (Seker, 2018). Verinin dogru analiz edilmesi, problemin ¢6ziimii i¢in
en dogru veri setinin belirlenerek, zaman ve maliyet artisinin Oniine gegilmesi
acisindan dnemlidir. Verinin anlagilmasi siirecinde, veri gorsellestirme tekniklerinden
faydalanilabilir. Verinin anlagilmasi agsamasindan sonra siireg, veri 6n isleme asamasi

ile devam etmektedir.
1.3.3. Veri 0n isleme

Bu asama, veri madenciligi siirecinin basarisinda ¢ok biiyiik belirleyicilige sahiptir.
Ancak hak ettigi 6l¢iide nadiren aragtirilir (Piramuthu, 2003). Bu asamada veri seti,
model olusturma asamasi i¢in diizenlenir. Veri 6n isleme siirecinin basarisi,
olusturulan modelin ve veri madenciligi siirecinin basarisina ve ¢alisma zamanina

dogrudan etki etmektedir (Aggarwal, 2015). Basarili bir veri madenciligi siirecinin en



temel gereksinimi, kaliteli veridir. Veri 6n isleme asamasi; veri se¢imi, veri temizleme,
veri standardizasyonu, veri indirgeme ve degisken doniisiimii gibi asamalarindan
olusmaktadir (Chapman vd., 2000). Kullanilacak olan veri setinde tespit edilen
problemlere gore, belirtilen islemlerin tamami veya bir kismi uygulanabilir. Veri
tizerinde gerceklestirilecek veri 6n isleme adimlarinin belirlenmesinde, verinin
anlagilmasi silirecinde gergeklestirilen veri analizi neticesinde elde edilen bulgular,
izlenecek stratejinin tespit edilmesinde belirleyicidir (Garcia, 2016). Veri setinde

karsilagilabilecek sorunlar ve ¢6ziim Onerileri asagida agiklanmugtir.
1.3.3.1. Veri temizleme

Gergek diinya verileri giiriiltiilli, eksik veya aykir1 degerler igerebilir. Bu durum, veri
madenciligi siirecinin basarisin1 olumsuz yonde etkiler (Han vd., 2011). Veri
temizleme asamasinda, veri setinde yer alan giiriiltiilii, eksik ve aykir1 gozlem

problemlerinin ¢éziimiine doniik ¢alismalar gerceklestirilir.

Eksik veri, veri setinde makine veya insan hatalart sonucu bazi verilerin eksik olmasi
durumunu ifade etmektedir. Veri setinde yer alan gézlem degerlerinin bos veya NULL
olmasi eksik veriye ornektir. Eksik veri problemine doniik ¢6ziim yontemleri asagida

aciklanmistir (Bozkir, 2009).

e Eksik veri igeren kayitlar ihmal edilerek silinebilir. Silinen kayit sayisinin fazla
olmasi olusturulan veri madenciligi modelinin bagarisint olumsuz yonde
etkileyebilir.

o [Eksik veri igeren kayitlar elle doldurulabilir. Zaman ve maliyet agisindan
dezavantajli bir yontemdir. Biiylik boyutlu veri kiimeleri i¢in miimkiin olmayabilir.

e Eksik veri iceren kayitlara sabit bir deger atanabilir. Ornegin, 6grenim 6grenim
durumu alan1 bos olan kayitlar i¢in “Bilinmiyor” degeri girilebilir.

e Ortalama deger yazilabilir. Ornegin yas alan1 bos kayitlar icin veri setindeki diger
kayitlara ait yas degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak, yas degeri bos olan
alanlara elde edilen deger girilebilir.

e FEksik veri igeren kayitlar, mevcut veri seti ilizerinde makine &grenmesi

algoritmalar1 kullanilarak tamamlanabilir.
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Aykir1 gézlem ve giiriiltiilii veri, makine veya insan hatalar1 sonucu veride ortaya ¢ikan
bozulmalardir. Ornegin veri setinde insana ait yas degiskeni alaninda -500 degerinin
yer almasi1 giiriiltiilii veriye ornek olarak verilebilir. Giiriiltiili ve aykir1 veri

problemine doniik ¢6ziim yontemleri asagida agiklanmistir (Bozkir, 2009).
e Kutulama yontemi

Giriiltili veri problemleminin ¢éziimii i¢in kullanilmaktadir. Veriler kiiclikten
biiylige veya biliylikten kiiciige her kutuda esit siklikta veri olacak sekilde kutulara
ayrilir. Olusan kutularda yer alan degerler, o kutuda yer alan degerlerin ortalama,
medyan veya alt-iist sinir degerlerine kullanilarak diizenlenir. Kutulama yontemine ait
adimlar 9,15,22,5,35,29,22,26,25 ornek veri setinden faydalanilarak asagida

aciklanmistir.

Adiml: Veriler kiiglikten biiytlige siralanir.
Veri Seti: 9,15,22,5,35,29,22,26,25
Siranlamuis Veri Seti: 5,9,15,22,22,25,26,29,35
Adim2: Veriler esit derinlikli kutulara ayrilir.

Adim3: Veriler ortalama, medyan veya alt-iist sinir degerlerine gore diizenlenerek

yontem uygulanir.

Ornek veri seti {izerinde ortalama deger kullanilarak diizeltme yapilirsa olusacak yeni

veri seti Tablo 1.1°de gosterilmistir.

Tablo 1.1. Ortalama degeri kullanildiginda olusan veri seti

Kutu No Orjinal Veri Diizenlenmis Veri
Kutu 1 59,15 10,10,10
Kutu 2 22,2225 23,23,23
Kutu 3 26,29,35 30,30,30

Ornek veri seti lizerinde medyan degeri kullamlarak diizeltme yapilirsa olusacak yeni

veri seti Tablo 1.2°de gosterilmistir.
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Tablo 1.2. Medyan degeri kullanildiginda olusan veri seti

Kutu No Orjinal Veri Diizenlenmis Veri
Kutu 1 59,15 9,9.9
Kutu 2 22,2225 22,2222
Kutu 3 26,29,35 29,29,29

Ornek veri seti {izerinde alt-iist simir degeri kullanilarak diizeltme yapilirsa olusacak

yeni veri seti Tablo 1.3°te gosterilmistir.

Tablo 1.3. Alt-iist sinir degeri kullanildiginda olusan veri seti

Kutu No Orjinal Veri Diizenlenmis Veri
Kutu 1 59,15 55,15
Kutu 2 22,2225 22,2225
Kutu 3 26,29,35 26,26,35

e Kiimeleme yOntemi

Aykir1 gozlem verilerinin temizlenmesi i¢in kullanilir. Benzer veriler ayni kiimede
olacak sekilde veriler kiimelenir ve aykir1 gézlem verileri tespit edilir. Belirlenen veri

kiimeleri disinda kalan veriler aykir1 deger olarak kabul edilir. Tespit edilen aykiri

degerler silinerek, veri igerisindeki aykir1 veriler temizlenir.

Sekil 1.4. Kiimeleme yontemi 6rnegi
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e Regresyon yontemi

Regresyon yonteminde, veri setine regresyon fonksiyonu uygulanir. En iyi dogru
fonksiyonunu bulmay1 amaglar. Bu dogru fonksiyonuna belli bir mesafeden daha uzak
gozlemler, aykir1 deger olarak kabul edilir. Tespit edilen aykir1 degerler silinerek, veri

icerisinde tespit edilen giiriiltiilii veriler temizlenir.
1.3.3.2. Veri normalizasyonu

Veri normalizasyonu, farkli 6l¢eklerde ve ¢ok genis tanim araliklarina yayilan
verilerin, tek bir diizen icinde ifade edilmesi ve farkli Olgeklerde yer alan veriler
lizerinde matematiksel yontemler uygulayarak, karsilagtirilabilir hale getirilmesidir.
Veri normalizasyonu, olusturulan modelin egitim siirecini hizlandirabilir (Nayak Vd.,
2014). Mesafe 6l¢iimiine dayali yontemler i¢in uygulandiginda, kullanilan yontemin
basar1 oranmi artirir (Han vd., 2011). Veri normalizasyonu islemlerinde

kullanilabilecek baz1 yontemler asagida agiklanmistir.

e min-max normalizasyon

Bu yontemde doniisiim islemi uygulanacak veri seti icerisinde en biiyiik ve en kiiciik
degerler belirlenir. Diger degerler, tespit edilen en biiyiikk ve en kiigiik degerler
kullanilarak, en biiylik deger 1 en kiiciik deger 0 olacak sekilde normalizasyon islemi
uygulanir. Hesaplamada kullanilan formiil denklem (1.1)’de gosterilmistir. Burada; v
normalize edilecek veri, v’ normalize edilmis veri, min veri seti i¢cersindeki en kiigiik
deger, max ise veri seti i¢ersindeki en biiyiik degeri ifade etmektedir.

v —min

y= (1.1)

max — min

e Z-Skoru normalizasyon

Veri normalizasyon iglemlerinde yaygin olarak kullanilan bir diger yontem Z-skoru
normalizasyon yontemidir. Z-skoru doniisiimde, veri kiimesine ait ortalama ve standart
sapma degerleri kullanilarak veri normalizasyon islemi gergeklestirilir (Tung ve dig,

2016). Hesaplamada kullanilan formiil denklem (1.2)’de gosterilmistir. Burada; v
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normalize edilecek veri, v’ normalize edilmis veri, x# veri setine ait degerlerin

aritmetik ortalamasi, o ise veri setine ait standart sapma degerini ifade etmektedir.

p=Y"H (1.2)

1.3.3.2 Veri indirgeme

Hacim olarak biiyiik boyutlu veri kiimeleri iizerinde veri madenciligi yontemlerinin
uygulanmasi, zaman maliyetini ciddi oranlarda artirmaktadir. Bu durumun Oniine
geemek icin veri indirgeme teknikleri kullanilir. Veri indirgeme, veri kiimesinin daha
kiigiik boyutlu bir 6rnegini elde etme islemidir. Hacim olarak daha kiiglik bir veri
kiimesi elde edilirken, orijinal veri kiimesine ait veri biitiinliigliniin korunmasi
onemlidir. Veri indirgeme yOntemleri boyut azaltma, 6rnek sayis1 azaltma ve veri

sikistirma seklinde uygulanabilir.
1.3.3.3 Veri biitiinlestirme

Farkli kaynaklarda yer alan verilerin, ortak bir veri tipine doniistiiriilerek, tek bir veri
kaynaginda toplanmasidir. Farkli kaynaklardan toplanan verilerin tutarli bir veri seti
olusturmasi i¢in, ayni verilerin tutuldugu Ozniteliklerin veri tipinin ayni olmasi

gereklidir.
1.3.4. Modelleme

Veri madenciligi siirecinin bu asamasinda, belirlenen problemin ¢6ziimiine doniik
olarak, veri 6n isleme asamasinda diizenlenen veri seti lizerinde, makine 0grenmesi
veya istatistiksel bir model gelistirilir. Uygulanan model iizerinde, problemin
¢Oziimiine doniik olarak iyilestirmeler gerceklestirilebilir (Seker, 2018). Bu asamada,
belirlenen problemin ¢oziimiine doniik olarak, en yakin c¢iktilar1 veren modelin

belirlenmesi i¢in, birden fazla yontem uygulanabilir. (Akkiictik, 2011).
1.3.5. Degerlendirme

Bu asamada, siirecin geneli ve uygulanan modelin basari orani, baglangicta belirlenen
hedefler agisindan incelenir. Degerlendirme asamasi, sonuglarin degerlendirilmesi,

siirecin degerlendirilmesi ve sonraki adimin belirlenmesi adimlarindan olusur
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(Chapman vd., 2000). Bu asamada, gerceklestirilen veri madenciligi siirecinin,
belirlenen problemin ¢6ziimiine uygun olup olmadig1 degerlendirilir. Bu adim, elde
edilen degerlendirme sonuglarina gore, siirece iirlin asamasi ile mi, yoksa problemin
tanimlanmas1 asamasi ile mi devam edilecegi kararmin verildigi adimidir (Seker,
2018). Problemin tanimlanmasi asamasinda ortaya konan hedeflere istendigi 6l¢iide
ulagilamadiginin tespit edilmesi durumunda, siire¢ problemin tanimlanmasi agamasina
dontilerek en bastan tekrarlanir. Elde edilen sonuglarin, siire¢ baslangicinda belirlenen

hedefleri karsiladig: tespit edilir ise, siirece uygulama adimi ile devam edilir.
1.3.6. Uygulama

Bu asamada, veri madenciligi siireci sonucunda olusan {iriin ger¢ek hayat
uygulamalarinda kullanima alinir. Uygulama adiminda, siirece doniik izlenme ve
bakim ¢alismalarina devam edilir. Ortaya ¢ikan iiriin bagimsiz olarak kullanilabilecegi
gibi, farkli sistemler ile biitiinlesik olarak da kullanilabilir. Uygulama asamasi,
uygulama planinin hazirlanmasi, bakim ve takip silirecinin planlanmasi, siirecin
degerlendirilmesi ve final raporunun hazirlanmasi alt adimlarindan olugmaktadir

(Chapman vd., 2000).
1.4. Model Dogrulama Yontemleri

Olusturulan veri madenciligi modelinin egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in, veri seti,
egitim ve test veri seti olarak ayrilir. Olusturulan modelin egitilmesi i¢in egitim veri
seti, test edilmesi i¢in ise test veri seti kullanilir. Bu islem i¢in veri setinin 6zelliklerine
gore farkli yontemler kullanilabilir. En sik tercih edilen yontemler Holdout, K-Kath

Capraz Dogrulama, Bootstrap ve Leave-One-Out’dur (Bozkir, 2009).
1.4.1. Sinama seti yaklasim (Holdout)

Sinama seti yaklagimi1 yonteminde veri seti, belli oranlarda test veri seti ve egitim veri
seti olarak iki parcaya ayrilir. Egitim veri seti kullanilarak model egitilir, test veri seti
kullanilarak olusturulan modelin performans analizi gerceklestirilir. Genel olarak veri
setinin 2/3’liik kism1 modelin egitilmesi, kalan 1/3’liikk kism1 ise modelin test edilmesi

i¢in kullanilir (Keskin, 2018).
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VERI SETI

’—' Egitim Veri Seti }—

Egitim Test

Test Veri Seti

Sekil 1.5. Holdout yontemi (URL-1)

Sinama seti yaklasimi yonteminde, 6rnek sayisinin az olmasi, modelin saglikli bigimde
test edilememesi problemini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu durumun oniine gegmek ig¢in

farkli yontemler gelistirilmistir (Keskin, 2018).
1.4.2. K-Kath capraz dogrulama (K-Fold Cross Validation)

K-kath ¢apraz dogrulama yonteminde, veri seti esit derinlikte k adet pargaya ayrilir.
Bir parga test veri kiimesi ve kalan pargalar egitim veri kiimesini olusturur. Daha sonra
her parga test veri kiimesi ve kalan diger parcalar egitim veri kiimesi olacak sekilde
dongii tekrarlanir. Elde edilen test hatalarinin ortalamasi, olusturulan modelin hata
oranini verir. Bu yontemde olusturulacak grup sayisi (k degeri) kullanici tarafindan

belirlenir (Yakut, 2018).

1. iterasyon Tast Egitim Egitim Egitim Egitim
2. iterasyon = Egitim Test Egitim Egitim Egitim
3. iterasyon Egitim Egitim Test Egitim Egitim
4. iterasyon  Egitim Egitim Egitim Test Egitim
5. iterasyon  Egitim Egitim Egitim Egitim Test

Sekil 1.6. K-Katli Capraz Dogrulama yontemi (URL-1)
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1.4.3. Leave-one-out

K-katli ¢apraz dogrulama yonteminden yola c¢ikilarak gelistirilen “Leave-one-out”
yonteminde, veri setindeki 6rnek sayisi n olarak kabul edilir ise, model n-1 adet 6rnek
ile egitilir. Disarda kalan 1 adet 6rnek, modeli test etmek i¢in kullanilir. Bu islem, veri
setinde yer alan her bir 6rnek i¢in tekrarlanir. Biiyiik boyutlu veri setleri i¢in dogru
siniflandirma yapma olasiligii artirir, ancak her 6rnek i¢in test yapilmasi zaman

maliyetinde ciddi artiglara neden olur (Keskin, 2018).
1.4.4. Yeniden drnekleme yontemi (Bootstrap)

Bootstrap yontemi, veri seti icerisinden rastgele veri kiimeleri segilerek, veri
kiimesinin egitim ve test kiimesi olarak kullanilmasi yontemidir. Ayni1 6rnek, farkl
veri kiimelerinde hem egitim hem test i¢cin kullanilabilir. Elde edilen test hatalarinin

ortalamasi, olusturulan modelin hata oranin verir.
1.5. Model Basar1 Degerlendirmesi

Olusturulan veri madenciligi modellerinin basar1 performanslarinin degerlendirilmesi
ve en yiiksek basar1 oranina sahip modelin secilebilmesi i¢in, Karigiklik Matrisi

kullanilmaktadir (Chapman vd., 2000).

Karisiklik Matrisi, olusturulan modelin performansini analiz etmek i¢in kullanilan,
tahmin degerleri ve gergek degerlerin karsilastirildigr bir aragtir. Karisiklik matrisi
yapisi, Tablo 1.4’te gdsterilmis ve tablo {lizerinde yer alan ifadelere ait agiklamalara

asagida yer verilmistir.

Tablo 1.4. Karisiklik Matrisi

Gergek Degerler

Pozitif Negatif
Pozitif TP FP

Tahmin
Degerleri

Negatif FN TN

TP: True Pozitif, test verisindeki deger ile modelin tahmin ettigi sinif degeri ayni olan

ornek sayisini ifade etmektedir. Dogru siniflandirma yapilmistir.
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TN: True Negatif, test verisindeki deger ile modelin tahmin ettigi sinif degeri ayni olan

ornek sayisini ifade etmektedir. Dogru siniflandirma yapilmistir.

FP: False Pozitif, test verisindeki deger ile modelin tahmin ettigi sinif degeri farkl

olan 6rnek sayisini ifade etmektedir. Yanlis siniflandirma yapilmastir.

FN: False Negatif, test verisindeki deger ile modelin tahmin ettigi sinif degeri farkl

olan 6rnek sayisini ifade etmektedir. Yanlis siniflandirma yapilmistir.

Olusturulan modelin basar1 orani iizerinde daha giivenilir sonuglar elde etmek igin,
Karisiklik Matrisindeki sonug degerleri kullanilarak farkli 61¢iimler yapilabilmektedir.

Bu hesaplama 6lgiitleri agagida agiklanmustir.
1.5.1. Dogruluk (Accuracy)

Veri madenciligi modelinin ¢alistirilmasi sonucunda dogru olarak siniflandirilmis veri

setinin biitlin veri setine oranini ifade etmektedir. Modelin ne oranda dogru tahmin

gercgeklestirdiginin Olciitiidiir. Denklem (1.3)’de gdsterilen formiil ile hesaplanir.
TP+ TN

Dogruluk = (1.3)
TP+ FP+ TN +FN

1.5.2. Hata oram (Error Rate)

Veri madenciligi modelinin ¢alistirilmasi sonucunda, hatali olarak siniflandirilmis veri
setinin, biitiin veri setine oranini ifade etmektedir. Modelin ne oranda hatali tahmin
gergeklestirdiginin Olciitiidiir. Denklem (1.4)’de gdsterilen formiil ile hesaplanur.

HataOrani = FP+FN (1.4)

TP +FP+TN +FN

1.5.3. Kesinlik (Precision)

Veri madenciligi modelinin ¢alistirilmasi sonucunda, dogru olarak smiflandirilmig
pozitif veri setinin, pozitif degere sahip olup pozitif olarak siniflandirilmis ve negatif
degere sahip olup pozitif olarak siniflandirilmig veri setinin toplamina oranini ifade
etmektedir. Model olumlu bir tahmin yaptiginda ne siklikta dogru oldugunun oranidur.

Denklem (1.5)’de gosterilen formiil ile hesaplanir.
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Kesinlik = L (1.5)
TP + FP

1.5.4. Hassasiyet (Recall)

Veri madenciligi modelinin ¢alistirilmasi sonucunda, dogru olarak siniflandirilmis veri
setinin, pozitif degere sahip olup pozitif olarak siniflandirilmis ve pozitif degere sahip
olup negatif olarak siniflandirilmis veri setinin toplamina oranimi ifade etmektedir.
Modelin pozitif durumlari1 ne oranda bagarili tahmin ettiginin Sl¢iitiidiir. Denklem
(1.6)’da gosterilen formiil ile hesaplanir.

Duyarhik=— 1+ (1.6)

TP + FN
1.5.5. F-Olgiitii (F-Measure)

Veri madenciligi modeli ¢alistirilmasi sonucunda karisiklik matrisinde yer alan sonug
degerleri kullanilarak hesaplanan kesinlik ve hassasiyet degerlerinin carpiminin 2
katinin, kesinlik ve hassasiyet degerlerinin toplamina oranidir. F-6l¢iitii kesinlik ve
hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasidir. Denklem (1.7)’de gosterilen formiil

ile hesaplanir.

2 x Kesinlik.Hassasiyet

F — Olgiitii = (1.7)

Kesinlik + Hassasiyet
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2. VERI MADENCILiGi MODELLERIi VE YONTEMLERI

Veri madenciligi modelleri tanimlayici ve tahmin edici modeller olmak iizere iki ana

baslik altinda incelenebilir (Akpinar, 2000).

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 6nceden bilinen verilere dayali olarak gelistirilen
model ile, bilinmeyen sonuglara sahip veri kiimeleri i¢in, sonug¢ degerlerinin tahmin

edilmesi amaglanmaktadir (Ozekes, 2003).

Tanimlayici modellerde ise, karar verme siirecinde kullanilabilecek mevcut veri

setindeki iliskilerin kesfedilmesi amaclanmaktadir (Ozekes, 2003).

Veri madenciligi modellerini islevleri bakimindan,

— Smiflama(classification) ve regresyon (regression)

— Kiimeleme(clustering)

— Birliktelik kurallari(sequential patterns)

olmak iizere ii¢ ana guruba ayrilmaktadir. Siniflama ve Regresyon modelleri tahmin

edici, Kiimeleme ve Birliktelik kurallar1 ise tanimlayict modellerdir (Akpinar, 2000).

Veri madenciligi modelleri 6grenme bigimleri bakimindan, gézetimli 6grenme ve

gbzetimsiz 6grenme olarak iki grupta incelenebilir.

Gozetimli 6grenme, girdi ve ¢ikti degerlerini bir arada igeren veri kiimeleri icin
uygulanan bir 6grenme metodudur. Gozetimli 6grenme siireci, egitim veri seti
kullanilarak, kullanilacak veri madenciligi yonteminin egitilmesi adimi ile baglar.
Daha sonra, elde edilen model ve test veri seti kullanilarak tahmin degerleri elde edilir.
Tahmin degerleri ve olmas1 gereken degerler karsilagtirilarak, olusturulan modelin

basar1 orani hesaplanir (Bayer vd., 2015).

Gozetimsiz 6grenme ise, sadece girdi degerlerinin yer aldig1 veri kiimeleri igin
kullanilir. Kullanilacak veri madenciligi yonteminin egitim siireci, yalnizca veri
setinde yer alan girdi degerlerinin birbirleri ile iliskileri kullanilarak gerceklestirilir

(Bayer vd., 2015).
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2.1. Smiflandirma ve Regresyon Modelleri

Siniflandirma, mevcut veri seti iizerinde ileriye doniik veri egilimlerini kesfetmek i¢in,
veri setinden faydalanilarak, veriyi 6nceden tanimlanmais bir sinifa dahil etmektir (Han
vd., 2011). Kategorik degerlerin tahmininde smiflandirma, siireklilik gosteren

degerlerin tahmininde regresyon modelleri kullanilmaktadir.
Siniflandirma modellerinde kullanilan bazi yontemler;

e [Karar Agacglari1 (Decision Trees)

e Yapay Sinir Aglar1 (Artifical Neural Networks)

e Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
e Rastgele Orman (Random Forest)

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

e Naive Bayes’dir (Calik, 2019).

2.1.1. Karar agaclar

Karar agaclari, veri madenciligi modellerinde siniflandirma problemlerinin ¢oziimii
icin siklikla tercih edilen, gdzetimli 6grenme yaklasimlarmdandir. Onceden
tanimlanmis hedef degerler kullanilarak, yeni gozlemlerin siniflandirilmasi
amaclanmaktadir. Diisiik maliyetli olusu, anlagilmasinin ve yorumlanmasinin
kolaylig1 nedeni ile yaygin olarak tercih edilen siiflandirma yaklasimlarindandir

(Calis, 2014). Ornek karar agac1 yapisi sekil 2.1°de gdsterilmistir.

Karar agac1 yapisi, digtim, dal ve yapraklar olmak iizere {i¢ ana kistmdan olugsmaktadir
(Kavazoglu vd., 2010). Agac yapisinda her diiglim bir 6znitelige karsilik gelmektedir.
Karar agaclarinda ilk diigime kok diigiim adi verilir. Bir karar agaci kok diiglim ile
baslar ve asagi dogru ilerleyen dallar ile devam eder. Bazi diigiimler u¢ diigiimdiir
(yapraklar) ve bu diiglimlerden sonra bagka dal veya diigiim gelmez. Kok diiglimden
her bir u¢ diigiime ulasilabilecek, yalnizca bir yol bulunmaktadir. Yapraklar, denetimli
O0grenme yoOntemlerindeki tahmin edilmek istenen sinif degerlerine karsilik
gelmektedir (Mather P.M., 2003). Karar agaclari, hedef degiskenleri (yapraklar) en
dogru bigimde tahmin edecek yapiy1 olusturmay1 amaglamaktadir. Ornek karar agaci

yapisi sekil 2.1°de yer almaktadir.
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Sekil 2.1. Karar Agaci 6rnegi (Dalkili¢ vd., 2015)

Karar agaclarinda amag, olusturulan agact minimum derinlikte tutmaktir. En az
derinlige sahip agaci elde etmek i¢in, en fazla yayilima sahip 6z niteligin, kok diigiim
olarak sec¢ilmesi gerekmektedir. Karar agaclar1 yapisinin olusturulmasi siirecinde,
agactaki dallanmanin hangi yonteme gore yapilacagi belirlenmelidir. Dallanma
yontemi olarak, bilgi kazanci (imformation gain), kazang orani (gain ratio) ve Gini

indeksi, kullanilan baglica yontemlerdendir (Han vd., 2011).

Karar agaci1 yaklasiminda, ID3, C4.5, C5.0, CART ve CHAID kullanilan
algoritmalardan bazilaridir (Calig, 2014). C4.5 ve C5.0 algoritmalar1 dallanma yontemi
olarak kazan¢ orani, ID3 algoritmasi ise bilgi kazanimi yonteminin kullanildigi

algoritmalardir (Han vd., 2011).

Bilgi kazanimi yontemi, Amerikali matematik¢i Claude Elwood Shannon tarafindan
ortaya atilan, bilgi kurami teorisi temel alinarak gelistirilmistir. Bilgi kazanimi
yontemi kullanilarak olusturulan bir karar agaci yapisinda ilk adim, en yiiksek bilgi
kazanimina sahip Ozniteligi tespit etmektir. Bilgi kazanimi degeri en yiiksek olan
Oznitelik, kok diiglim olarak belirlenir ve tiim veriler siniflandirilincaya kadar siirec,

tiim Oznitelikler i¢in tekrarlanir (Kilimci, 2018).
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Bilgi kazanimi1 yonteminde, en yiiksek bilgi kazanimina sahip 6zniteligi tespit etmek
icin, Ozniteliklere ait entropi degerleri hesaplanir. Entropi, beklenmeyen durumun
ortaya ¢ikma olasiligini, yani belirsizligi ifade eder. Eger 6rneklerin tamami diizenli
dagilmis ise entropi degeri 0, esit dagilmis ise entropi degeri 1, diizensiz bir dagihim

s0z konusu ise entropi degeri 0 ila 1 arasinda bir deger alir.

Sistemin entropisi, denklem (2.1)’de gosterilen formiil kullanilarak hesaplanir.
Burada; m olasilik sayisi, Pi, D niteligine ait i. elemanin olasilik degeridir (Yakut,
2018).

m

Info(D) =) piLog, (pi) 2.1
i=1

Daha sonra her bir 6znitelige ait bilgi (imformation) degeri hesaplanir. Bilgi degeri

hesaplama formiilii Denklem (2.2)’de gosterilmistir. Burada; D toplam deger sayisini,

Dj ise ozelligin aldig1 degerlerin sayisini ifade etmektedir. /nfo(Dj) her bir 6zellik

icin hesaplanan entropi degeridir.

Info, (D) = Z%XInfo(Dj) (2.2)
J=1

Son olarak sistemin entropi degeri ve her bir 6znitelige ait bilgi degerlerinin farki

aliarak, her bir 6znitelige ait bigi kazanimi hesaplanir. Bu islem veri kiimesinde yer

alan tiim Oznitelikler icin gerceklestirilir. A niteligine ait bilgi kazanimi hesaplama

formiilii Denklem (2.3)’de gosterilmistir.
Gain(A) = Info(D) — Info , (D) (2.3)

Tiim Ozniteliklerin bilgi kazanimi hesaplandiktan sonra, bilgi kazanim degeri en
yuksek 6znitelik, kok diigiim olarak belirlenir. Hesaplama islemi diger 6znitelikler i¢in

tekrarlanarak agac yapisi olusturulur.
2.1.2. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, insan beyninde bulunan sinir hiicrelerinin islev ve c¢aligma
prensiblerinin, matematiksel olarak modellenmesini referans alan, siniflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilan, giiglii veri madenciligi
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yontemlerinden bir tanesidir (Aki, 2017). Gergek bir sinir hiicresinin yapisi taklit
edilerek olusturulan yapilardir. Yapay sinir aglar girdi, agirliklar, toplam fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardan olusur (Terzi, 2009). Ornek bir sinir ag modeli

sekil 2.2°de gosterilmistir.

Girdi, yapay sinir agina dis diinyadan, baska hiicrelerden veya yapay sinir hiicresinin

kendisinden gelen veridir.

Agirliklar, girdi degerlerinin sistem lizerindeki etkisini ifade eden degerdir. Geldikleri
baglantilarin agirliklariyla ¢arpilarak hesaplanir. Agirlik degerleri, girdi degerlerine ait

Onem derecelerini ifade etmez.

Girdi Bias
dederleri b

r,
X O W,

Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan —
. . \ V : = Cikhi
< X3 © "W, @ QX )—'}"
. [ ]
: & Toplalma
. . fonksiyonu
l\“"‘{rﬂ'cII Wm
agirliklar

Sekil 2.2. Noron modeli (URL-4)

Girdi degerleri agirliklandirildiktan sonra, toplama fonksiyonuna gonderilir. Toplama
fonksiyonu, agirliklandirilan girdileri toplayarak, girdi hiicrelerinin net girdisini
hesaplayan fonksiyondur. Agirlikli toplama, minimum, maksimum, carpim ve
kiimiilatif toplam kullanilan baglica toplama fonksiyonlaridir. Her hiicrede ayni
toplama fonksiyonu kullanilabilecegi gibi, farkli hiicrelerde farkli toplama

fonsiyonlar1 kullanilabilir (Nasuhoglu, 2019).

Aktivasyon fonksiyonu, net girdi degerini kullanarak, hiicre ciktisin1 belirleyen

fonksiyondur. Genelde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonsiyonu kullanilir
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(Terzi, 2009). Sigmoid fonksiyonu yanisira step, tanh, softmax and ReLU siklikla

kullanilan diger aktivasyon fonksiyonlaridir. Sigmoid fonksiyonu denklem (2.4)’de

gosterilmistir.
1
S(x) = T o (2.4)

Cikt1, aktivasyon fonksiyonu uygulanarak iiretilen degerdir. Her hiicre birden fazla
girig degerine sahip olmasina ragmen, yalnizca tek ¢ikis degerine sahiptir. Cikt1 degeri
dis diinyaya, baska hiicrelere veya ¢ikt1 degerini iireten hiicrenin kendisine girdi degeri

olarak gonderilebilir.

Yapay sinir aglar1 ag modellerine gore, ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar

olarak iki gurupta incelenebilir (Nasuhoglu, 2019).

Ileri beslemeli aglar, yalnizca ileriye dogru hareketin s6z konusu oldugu aglardir. Bu
yapida veri, yalnizca kendinden sonra gelen katmana iletilir. Bu modelde yalnizca, bir
onceki katmandan gelen deger kullanilir. Bu ag modelinde, hiyerarsik bir yapi

sozkonusudur.

Geri beslemeli aglar, bir hiicrenin ¢ikisinin kendinden 6nceki katmana veya kendinden
sonraki katmana ya da kendi bulundugu katmana giris olarak verilebildigi ag

modelleridir.
2.1.3. Rastgele orman

Leo Breiman tarafindan gelistirilen Rastgele Orman yoOntemi denetimli bir
simiflandirma yontemidir. Smiflandirma problemlerinin yani1 sira, regresyon
problemlerinin ¢6zlimii i¢in de siklikla tercih edilir. Karar agaclar yaklagimindan yola
cikilarak gelistirilmis bir yontemdir. Karar agaglar1 yOnteminin en biiyiik
problemlerinden bir tanesi asir1 6grenmedir. Rastgele orman yontemi bu problemi
¢Ozmek i¢in, rassal olarak belirlenen sayida karar agaci olusturur. Egitim veri setinden,
birden fazla karar agaci yapisi olusturarak, siniflandirma probleminin basar1 oraninin
artirilmasi amaglanmaktadir (Firat vd., 2018, Breiman, 2001). Olusturulan n adet karar
agacinin ¢ogunluk oyuna gore, siniflandirilmak istenen 6rnegin siif degeri belirlenir.

Birden ¢ok karar agaci tarafindan tiretilen tahminler bir araya getirilerek, olusturulan
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karar agaglarinin ¢ogunluk oyuna gore, siniflandirilmak istenen verinin sinif degerine

karar verilmesi mantigina dayanir (Ekelik vd., 2019).

Rastgele orman yontemi Bagging (Breiman, 2001) ve random subspace (Ho, 1998)
yontemlerinin birlesmesinden olusmustur. Agaclar i¢in gézlemler bootstrap rastgele

ornek secim yontemi ile, degiskenler ise subspace yontemi ile belirlenir.

Rastgele orman yonteminde belirlenmesi gereken parametreler, ormanda kullanilacak
agac sayist ve her bir diigiim i¢in kullanilacak degisken sayisidir. Smiflandirilmak
istenen veriye ait sinif degeri belirlenirken, her bir agaca ait hesaplanan hata oranlari
dikkate alinarak agaclara farkli agirliklar verilebilir. Ornek rastgele orman yapisi sekil

2.3’de gosterilmistir.

Agac1 AgacN
l\ 0 /1 0
Agac 1'inoyu Agac N’ in oyu
Atanan Deger=1

Sekil 2.3. Rastgele Orman yontemi 6rnegi

Agac sayisinin artig1 yontemin basar1 oranini artirir fakat bu durum zaman maliyetinin

artigina neden olur.
2.1.4. K-En yakin komsu

K-En Yakin Komsu yontemi, siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan,
denetimli bir 6grenme yontemidir. Noktalar arasindaki mesafe Ol¢iimii yapilarak,
simiflandirilmak istenen verinin simif degerine karar verilir. K degeri mesafe
Olclimiiniin yapilacagi nokta saymi belirtir ve kullanici tarafindan belirlenir. K-En

yakin komsu yonteminde, yeni eklenen 6rnege, egitim veri seti igindeki en yakin k
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adet veri secilir. Yeni drnegin dahil olacag: siif bilgisi, yeni drnege en yakin k adet
komsunun ¢ogunluk oyuna gore belirlenir (Han vd., 2011). Biiyiik egitim kiimeleri
tizerinde uygulandiginda oldukga basarili sonuglar elde edilmektedir. Ancak biiyiik
veri setlerinde, ornekler aras1 mesafenin 6l¢iilmesi yliksek hesaplama maliyetlerine

sebep olmaktadir (Uzun, 2007).

K-En Yakin Komsu yaklagiminin performansi i¢in en belirleyici etken, 6rnekler arasi
uzakligin hesaplanmasinda kullanilacak olan yontemdir. Uzaklik hesaplamalari i¢in

Oklid (2.5), Manhattan (2.6) ve Minkowski (2.7) siklikla kullanilan mesafe hesaplama

fonksiyonlaridir (Tas¢1, 2016). Burada; X, ve Y, degerleri gézlemlerin konumunu

ifade etmektedir.

W/Z(Xi _Yi)2 (2.5)

k

> X -Y| (2.6)

i=1

{i(}xi —YJ)‘*}M 2.7)

i=1
K-En Yakin Komsu yontemi adimlart:
Adim 1: k parametresi belirlenir.

Adim 2: Yeni eklenen verinin, secilen uzaklik fonsiyonu kullanilarak sinif etiketi

belirlenmis mevcut verilere uzakligi hesaplanir.

Adim 3: Hesaplanan uzaklik degerlerine gore yeni eklenen veriye en yakin k adet

komsu tespit edilir.

Adim 4: Yeni eklenen verinin simif etiketi k adet komsunun ¢ogunluk oyuna gore

belirlenir (Tasc1, 2016).
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/K Sarnf A ,\ Sinif A

Yeni Gozlem Yeni Simf Degeri
Moktas: Sif B

Sinif B Sinif B

> >

k=3 degeri igin;

Sekil 2.4. K-En Yakin Komsuluk 6rnegi
2.1.5. Naive Bayes

Naive Bayes yontemi, Ingiliz matematik¢i Thomes Bayes’in ortaya attig1 bayes
teoremine dayanmaktadir. Bir siniflandirma probleminin, olasilik hesaplar1 ile
coziilebilecegi varsayimina dayanmaktadir (Karakoyun vd., 2014). Bayes teoremi
denklem (2.8)’de gdsterilmistir. Naive Bayes yonteminde, sinif etiketi bilinmeyen bir
ornegin siif etiketinin belirlenmesi i¢in, bayes teoremi kullanilarak her sinif igin,
ornegin siniflara ait olma olasilig1 hesaplanir. Hesaplamalar sonucunda olasilik degeri

en yliksek sinif, 6rnegin sinif etiketi olarak kabul edilir.

Naive Bayes yonteminde egitim veri setinin zenginligi, yontemin dogru simiflandirma
ihtimalini artirmaktadir. Egitim veri setinin ilk hesaplama maliyetinin yliksek olmasina
ragmen, yontem egitim asamasi sonrasinda hizli sonug tiretmektedir (Giirmen, 2020).
Naive Bayes yoOnteminde, gozlemlerin énem derecelerinin birbirine esit oldugu,

gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu ve gézlemlerin diger gozlemler ile ilgili bilgi

icermedigi kabul edilir.
P(A | B) = TEBIAPA) 2.8)
P(B)

P(A|B) = B olay1 meydana geldiginde A olayinin olma olasilig1
P(A) =A olayinin olma olasilig1

P(B|A) =4 olay1 meydana geldiginde B olayinin olma olasilig1
P ( B ) = B olaymin olma olasiligi
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2.2. Kiimeleme

Kiimeleme yontemi, tanimlayict analitik igerisinde denetimsiz bir yOntemdir.
Kiimeleme yonteminde, veri kiimesi igerisinde yer alan 6rnekler, benzer 6zelliklerine
ve mesafelerine gore alt kiimeler halinde gruplandirilir. Veri setini boliimleme ve alt
kiimelere ayirma islemidir. Olusturulan kiimelerin kendi igerisinde homojen,
birbirlerine gore heterojen yapida olmasi, yani ayni kiimede yer alan verilerin benzer
ozelliklerinin daha fazla, farkli kiimelerde yer alan verilerin benzer 6zelliklerinin daha
az olmas1 amaglanir. Siniflandirma yonteminden farkli olarak, kiimeleme yonteminde

onceden belirlenmis sinif degerleri yoktur (Goral, 2007).

Kiimeleme yontemlerinin se¢iminde, veri setinin 6zellikleri ve kiimeleme yonteminin
uygulanis amaci belirleyicidir (Ozkes, 2003). Farkli kiimeleme yontemleri, aym veri
seti tizerinde farkli kiimeler olusturabilir. Kiimeleme yontemleri genel olarak 5 ana

baslik altinda incelenebilir. Bunlar,

1 - Bélme yontemleri (Partitioning methods)

2- Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

3- Yogunluk tabanli yontemler (Density-based methods)
4- Izgara tabanli yontemler (Grid-based methods)

5- Model tabanli yontemler’dir. (Model-based methods)

2.3. Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari, bir arada gerceklesen olaylarin analiz edilerek modellenmesi
neticesinde elde edilen kurallardir. Bu modeller, gegcmis donem verilerini kullanarak,
olaylarin birlikte gerceklesme durumlarini belirler ve bu durumlar iizerinden
olasiliksal ¢ikarimlar yaparlar (Dogan, 2015, Varol Altay vd., 2020). Tanimlayic1 bir
yontemdir. En ¢ok kullanilan birliktelik kural1 yontemi market sepet analizidir (Bilgic,

2019).

Birliktelik analizi, tavsiye sistemleri, promosyonal iiriin birlestirme, miisteri iliskileri
yOnetimi, g¢apraz satis, web sitesi kullanim madenciligi gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Birliktelik kurali analizinde apriori, carma, FP-Growth kullanilan

baslica algoritmalardir.
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3. UYYGULAMA

Tez caligmasinda, bir devlet {iniversitesinde egitim gormekte olan Tip Fakiiltesi
ogrencilerine ait kurul sinav sonug verileri, veri madenciligi siniflandirma yontemleri
kullanilarak incelenmis ve kullanilan veri madenciligi siniflandirma yontemlerine ait
basar1 oranlar1 karsilastirilmistir. Ogrencilere ait ddnem sonu basar1 durumlarmnin
erken donemlerde tahmin edilmesi amaclanmistir. Ayrica, eksik veri probleminin
¢Oziimiine doniik calismalarda, tez ¢aligmasinda kullanilan veri analiz platformunda
yer alan yoOntemlere ek olarak, k-en yakin komsu veri madenciligi algoritmasi
kullanilmistir. Eksik veri probleminin ¢oziimiine doniik olarak kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmasi ve kullanilan veri analiz platformu {lizerinde yer alan eksik veri
tamamlama yontemlerinin, olusturulan veri madenciligi modellerinin basar1 oranlarina
etkisi aragtirllmistir. Uygulama, CRISP-DM veri madenciligi siireci adimlar1 takip

edilerek gerceklestirilmistir.
3.1. Uygulama Gelistirme Ortami

Bir devlet iniversitesinde aktif olarak kullanilmakta olan 6grenci bilgi sisteminden
elde edilen veriler, MSSQL kullanilarak olusturulan veri tabaninda toplanmis ve
uygulamada kullanilacak verilerin depolandig1 veri kaynagi olusturulmustur. Eksik
veri probleminin ¢6ziimiine doniik olarak olusturulan KNIME diigiimleri, Python
yazilim dili kullanilarak gelistirilmistir. Veri madenciligi modelinin olusturulmasi,
olusturulan modelin test edilmesi, veri gorsellestirme ve veri setine doniik analiz

islemleri, KNIME veri analiz platformu {izerinde ger¢eklestirilmistir.
3.1.1. Python

Python, Hollandal1 bir yazilim gelistirici olan Guido van Rossum tarafindan, 1990
yilinda tasarlanmistir. Nesne yonelimli, modiiler ve etkilesimli, yliksek seviyeli bir
programlama dilidir. Kolay 6grenilebilmesi, kolay okunmasi, bakiminin kolay olmasi
ve bir¢ok veri bilimi kiitiiphanesi bulundurmasi, dilin veri madenciligi projelerinde

kullanimini olduk¢a yayginlastirmistir. A¢ik kaynak kod lisansina sahip olan ve
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ticretsiz yazilim gelistirilmesine imkani sunan Python programlama dilinin; Windows,
Unix/Linux ve MacOS isletim sistemleri iizerinde farkli yontemlerle calistiriimasi
miimkiindiir. Pandas, Numpy ve SklLearn gibi bir¢ok acik kaynak kodlu veri
madenciligi kiitliphanesini biinyesinde barindirmaktadir. Bu durum Python yazilim

dilini, veri madenciligi uygulamalarinda 6n plana ¢ikarmaktadir (URL-6, URL-7).
3.1.2. KNIME

KNIME (Konstanz Information Miner) acik kaynak kodlu veri analiz ve raporlama
platformudur. KNIME ocak 2004'te Almanya’da bulunan Konstanz Universitesindeki
bir yazilim takimi tarafindan gelistirilmeye baslandi. Ilk KNIME siiriimii 2006°da
kullanima alind1 ve piyasaya siirlilmesinden itibaren degisik sektorlerde faaliyet
gosteren bir¢ok farkli sirket ve bireysel kullanici tarafindan kullanilmaya baslandi
(URL-1). KNIME platformu, veri bilimi projelerinin kolay ve hizli bir bi¢imde

gergeklestirilmesine olanak saglamaktadir.

KNIME veri analiz platformu, aga¢ tabanli yontemler, lojistik regresyon ve derin
O0grenme yoOntemleri basta olmak iizere, birgok farkli veri analiz yOnteminin
kullanimina olanak saglamaktadir. Kullanicilar, KNIME veri analiz platformu
tizerinde gorsel olarak is akislar1 olusturabilmektedir. Diiglim adi verilen bilesenler
stiriikle birak yontemi ile ¢alisir. Diiglimler birbirine baglanarak is akislar1 olusturulur.
Gergeklestirilen projelerin agik kaynak kodlu diger projeler ile entegrasyon imkani
bulunmaktadir. Olusturulan projelerde R ve Python gibi yazlim dilleri kullanilarak,

kullanicinin ihtiyaglaria 6zel diigiimler olusturulabilmektedir. (URL-2)

KNIME projelerinde csv, xls gibi farkli formatlarda saklanan veriler kullanilabilecegi
gibi, veri tabanlar1 ve veri ambarlari ile entegrasyon saglanarak, olusturulan projelere
veri akigi gerceklestirilebilir. Ayrica, KNIME {izerinde olusturulan veri bilimi projeleri
sonucu ortaya ¢ikan veri kiimeleri, olusturulacak yeni projeler i¢in veri kaynagi olarak
kullanilabilir (URL-3). KNIME iizerinde olusturulan is akiglar1 sonucu ortaya ¢ikan
veri kiimelerinden, doc, ppt, xIs, pdf gibi farkli saklama formatlarinda raporlar
olusturulabilmektedir (URL-1). KNIME platformu, sahip oldugu modiiler yapi
sayesinde arastirma ve 6gretim Ozellikleri yani sira, ticari projelerde de siklikla tercih

edilmektedir (Tekerek, 2011). KNIME is akisi ekran1 sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Uygulama siirecinde KNIME 3.7.1. versiyonu kullanilmigtir. Modelin egitildigi ve test
edildigi bilgisayara ait islemci, RAM (Random Acsess Memory) ve isletim sistemi
ozellikleri asagida verilmistir. Calismanin tiim adimlarinda ayn1 bilgisayar ve KNIME
stiriimii kullanilarak, elde edilen sonuclar ve siirelerin referans olarak kabul edilmesi

amaglanmistir.

e islemci: Intel Core 15-7200U
e RAM: 8 GB
e Isletim sistemi: Windows 10

e KNIME version 4.0.2

File Edit View MNode Help

(il &l (100% - ‘ g oo A ) [ (] ® B Q &0 | b 7 » Quick Access
A% KNIME Explorer 22 = 8 A GKNMEpr. I3 @ WelcometoK.. @ Welcome to K. @ Welcome to K... b = 0 5
CEREIER T - »
A Warkflow Coach i2 B =8

Recommended Nodes Communit *

[HFile Reader 24%

A revpaada. 1a

bl I b

A} Mode Repository = 0
]| -

0
> “4 Manipulation
3 Q Views
» B0 Analytics
. S DB
3 u;; Other Data Types

<> Structured Data
» G Scripting

3" Tools & Services
> ¥, Workflow Control

Workflow Abstraction EE Outline 52 = 8 B Console 2 = A E| ~4+= 0O

ad
. = Reporting
KNIME Console

Welcome to KNIME Analytics Platform w4.8.2.v2819893
Copyright by KNIME AG, Zurich, Switzerland

Log file is located at: C:\Users\Erdem Ali Pasha\knime-workspac

a M b

Sekil 3.1. KNIME is akis ekran1 goriintiisii
3.1.3. MSSQL

Microsoft Structured Query Language (MS-SQL), Microsoft firmasi tarafindan
gelistirilen, verilerin belli bir kural ve sistematige gore diizenlenerek depolanmasini

ve birden fazla kullanicinin erisimine olanak saglayan, iliskisel veri taban1 yonetim
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sistemidir. MS-SQL server veri tabani lizerinde islemler gerceklestirmek i¢in, T-SQL

(Transact-SQL) sorgulama dili kullanilir (Diri, 2017).
3.2. Veri Kiimesi

Tip Fakiiltesi 6grencilerinin kurul derslerine ait sinav sonug verileri kullanilarak,
basar1 durumlarinin erken donemlerde tahmin edilmesi amaglanan bu tez ¢alismasinda,
bir devlet iiniversitesi Tip Fakiiltesinde egtim gormekte olan Ogrencilerin, kurul
derslerine ait smav sonug¢ verileri ve donem sonu basari notlar1 kullanilmustir.
Calismada, 2016-2017, 2017-2018 ve 2018-2019 egitim-6gretim yillarinda, dénem 1,
donem 2 ve donem 3’te egitim gdrmiis olan Ogrencilere ait veriler kullanilmistir.
Uygulamada kullanilan veri seti, gerekli izinler alindiktan sonra, iiniversitede aktif
olarak kullanilmakta olan 6grenci bilgi sisteminden temin edilerek, uygulamaya 6zel
olarak olusturulan veri tabanina kaydedilmistir. Ayrica donem 2 ve donem 3
Ogrencilerinin gegmis donemlere ait bagart durumlari da veri setine dahil edilmistir.
Veri kiimesini olusturan 6grencilerin sinif ve yillara gore sayisal olarak dagilimlari

Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Veri kiimesindeki 6grencilerin sinif ve yillara gore dagilimi

Donem Sf Ogrenci Sayist
2016-2017 1 305
2017-2018 2 311
2018-2019 3 304

3.2.1. Veri tabani tasarmmi

Tez ¢alismasinda kullanilacak verilerin depolanmasi amaci ile uygulamaya 6zel veri
taban1 olusturulmustur. Veri taban1 yonetim sistemi olarak MSSQL kullanilmustir.
Uygulamada elde edilen verilerin direkt olarak olusturulan veri madenciligi modeline
aktarilmayarak, veri tabani olusturulmasinin temel nedeni, veri standardizasyonunu
saglamaktir. Tez ¢aligmasinda olusturulan veri tabani, dogrudan KNIME veri analiz
platformuna entegre edilerek, olusturulan modele diizenli veri akiginin saglanmasi
amaglanmis ve ileriye doniik calismalarda farkl veri tipinde ve saklama formatindaki
verilerin, uygulamaya hizli ve giivenli bi¢imde entegre edilmesi i¢in altyapi
olusturulmustur. Hazirlanan uygulamaya ait veri tabant ER diyagrami sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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sinavSonuc * = <3 donemBasariDurum *
Ko 1= 7 id
% Sinavid ngrenci*
ogrencild
Dersld % Ogrencild
donem
Ogrld OkulDurum
donemBasariDurum
DogruCvpSayisi Sinif
YanlisCvpSayisi o
Bos
Net % ‘ sinavlar *
Donernd ; 7 Sinavid
Sinif okDurum * SinavAd
% OkDurumld Donem
OkDurumAd
- &
Donem * b4
% Denemld altKurul *
DonemAd B % Kurulld
KurulAd
Sinif
Donem
SoruSayisi

Sekil 3.2. Veri taban1 ER diyagrami

Olusturulan veri tabani, 7 adet tablodan olusmaktadir. Bunlar “ogrenci”,

“sinavlar”, ”altKurul”, ”sinavSonuc”, “okDurum”, “donem” ve “donemBasariDurum”

tablolaridir.
3.2.1.1. “Ogrenci” tablosu

“Ogrenci” tablosu, ogrencilere ait verilerin tutuldugu tablodur. Bu tablo igerisinde
“ogrencild”, “okulDurum” ve “sinif” alanlar1 yer almaktadir. Bu tablodaki veriler tip

fakiiltesinde kullanilmakta olan 6grenci bilgi sisteminden temin edilmistir.

“Ogrencild” alani, int veri tipinde tanimlanmis ve “Ogrenci” tablosunun birincil
anahtaridir. Orjinal veri seti icersinde Ogrencild bilgisi yer almamaktadir. Uygulama

esnasinda her 6grenciye uniq bir Id bilgisi atanmustir.

“OkulDurum” alaninda 6grenimine normal siiresinde devam eden 6grenciler i¢in True,
O0grenimini akademik basarisizlik nedeni ile uzatarak azami siirede bitiremeyecek

ogrenciler i¢in False degeri yer almaktadir.

“Sinif” alaninda 6grencinin bulundugu smif bilgisi tutulmaktadir ve alan int veri

tipinde tanimlanmistir.
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3.2.1.2. “sinavSonuc” tablosu

“sinavSonuc” tablosu 6grencilerin kurul sinavlarina ait sinav sonug verilerinin yer
aldigi tablodur. Bu tablo igerisinde “Sinavld”, “Dersld”, “Ogrencild”,
“DogruCvpSayisi”, “YanlisCvpSayisi”, “Bos”, “Net” alanlar1 yer almaktadir.

“Sinavld” alani1 int veri tipinde tanimlanmis ve “OgrenciCevaplari” tablosunun birincil

anahtaridir.

”Dersld” alani, “dersler” tablosunun yabanci anahtar1 olarak tanimlanmis ve int veri

tipindedir.

“Ogrencild” alani, “ogrenci” tablosunun yabanci anahtari olarak tanimlanmig ve int

veri tipindedir.

“DogruCvpSayisi” alan1 6grencinin ilgili sinavda verdigi dogru cevap sayis1 bilgisini

tutmaktadir ve int veri tipindedir.

“YanlisCvpSayisi” alan1 6grencinin ilgili sinavda verdigi yanlis cevap sayis1 bilgisini

tutmaktadir ve int veri tipindedir.

“Bos” alan1 6grencinin ilgili smavda cevaplamadigi toplam soru sayist bilgisini

tutmaktadir ve int veri tipindedir.

“Net” alani, 0grencinin ilgili sinavda yanlis cevapladigi toplam soru sayist 4’
boliinerek toplam dogru cevap sayisindan ¢ikarilmasi sonucu elde edilen degerdir ve

double veri tipindedir.
3.2.1.3. “altKurul” tablosu

“altKurul” tablosu Ogrencilerin smava girdikleri ders kurullarina ait bilgilerin
tutuldugu tablodur. Ogrenciler her ders kurulu altinda farkli sayida dersten smava

girmektedir. Bu tablo igerinde “Dersld”, “DersAd” ve “Sinif” alanlar1 yer almaktadir.
“Dersld” alani, dersler tablosunun birincil anahtaridir.

“DersAd” alaninda ilgili dersin isim bilgisi tutulmaktadir.
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“Sinif” alaninda ilgili dersin verildigi sinif bilgisi tutulmaktadir.
“Donem” alaninda dersin verildigi donem bilgisi yer almaktadir.
“SoruSayisi” alaninda ilgili alt kurula ait soru sayis1 bilgisi yer almaktadir
4.1.2.4. “dersKurulu” tablosu

“dersKurulu” tablosu 6grencilere uygulanan sinav bilgilerinin tutuldugu tablodur. Bu

tablo i¢ersinde “Sinavld”, “SinavAd” ve “Donem” alanlar1 bulunmaktadir.
“Kurulld” 6grenci tablosunun birincil anahtaridir ve int veri tipinde tanimlanmustir.

“KurulAd” alaninda sinavlara verilen isimler tutulmaktadir ve varchar tipinde

tanimlanmaistir.
“KurulDonem” alaninda sinavin yapildigi donem bilgisi yer almaktadir.
4.1.2.5. “donemBasariDurum” tablosu

“donemBasariDurum” tablosu, 6grencilerin gegmis donemlere ait donem sonu basari
durumlarinin saklandig1 tablodur. Bu tabloda yer alan veriler 6grenci bilgi sisteminden
alinmistir. Bu tablo igerisinde “Ogrencild”, “Donem” ve “DonemBasariDurum”

alanlar tutulmaktadir.

“Ogrencild” alan1 6grenci tablosunun birincil anahtaridir ve int veri tipinde

tanimlanmustir.

“Sinif” alaninda Ogrencinin basar1 durumunun tutuldugu ilgili sinif bilgisi yer

almaktadir.

“DonemBasariDurum” alaninda ilgili doneme ait basar1 durumu bilgisi tutulmaktadir.

Bu alan int veri tipinde tanimlanmustir.
“BasariNotu” alaninda donemlere ait basar1 notu bilgisi tutulmaktadir.

“EgitimYili” alaninda 6grencinin basar1 durumunun ait oldugu egitim yil bilgisi yer

almaktadir.
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4.1.2.6. “okDurum” tablosu

“okDurum” tablosunda &grencilerin devam durumlar tutulmaktadir. Bu tablo
igerisinde “okDurumld” ve “okDurumAd” alanlar1 yer almaktadir. Ogrencilere ait

devam durumlarinin tutuldugu tablodur.

“okDurumlId” alant “okDurum” tablosunun birincil anahtardir ve int veri tipinde

tanimlanmustir.

“okDurumAd” alani, 6grencinin okul durum bilgisinin tutuldugu alandir ve varchar

tipinde 50 karakter uzunlugunda tanimlanmastir.
4.1.2.7. “donem” tablosu

“donem” tablosunda kurul siavlarinin uygulandigi donem bilgileri tutulmaktadir. Bu

tablo igerisinde “donemAd” ve “donemld” alanlar1 yer almaktadir.
“donemAd” alaninda, ilgili doneme ait isim bilgisi yer almaktadir.
“donemld” alaninda, ilgili doneme verilen Id bilgisi yer almaktadir.
3.3. Veri Madenciligi Siireci

Bu tez calismasinda, CRISP-DM veri madenciligi siire¢ modeli adimlari takip edilerek
uygulama gelistirilmistir. CRISP-DM veri madenciligi siireci, kullanilan platform ve
yazilim dilinden tamemen bagimsiz olarak, veri madenciligi siirecini
standartlagtirmaktadir (Garcia, 2016). Siire¢, Problemin Tanimlanmasi, Verinin
Anlagilmas1, Veri On Isleme, Model Olusturulmasi, Degerlendirme ve Uygulama

adimlarindan olusmaktadir.

Uygulamaya, problemin tanimlanmast adimi ile baslanmistir. Bu adimda, problemin
kaynagi ve problemin ¢oziimiine ydnelik beklentiler tespit edilmistir. Problemin

¢Oziimii neticesinde ne tiir ¢iktilarin beklendigi ortaya koyulmustur.

Verinin anlagilmasi adiminda, calismada kullanilacak veri setinin yer aldigi veri
kaynaklar1 tespit edilerek, veri toplama islemi gerceklestirilmistir. Yine bu adimda,
veri setindeki problemlerin tespitine yonelik olarak, veri analiz islemleri
gerceklestirilmistir.
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Veri 6n isleme adiminda, verinin anlasilmasi adiminda, veri seti igerisinde tespit edilen
problemlerin ¢oziimiine yonelik calismalar gergeklestirilmistir. Tespit edilen eksik
veri problemlerine doniik olarak, ¢6ziim yontemleri belirlenmis ve uygulanmistir. Veri

seti lizerinde, normalizasyon islemi ger¢eklestrilmistir.

Modelleme adimi, veri madenciligi yontemlerinin uygulandigi adimdir. Bu adimda,
belirlenen prolemin ¢oziimiine doniik olarak, veri 6n isleme adiminda diizenlenen veri

seti lizerinde, veri madenciligi modelleri olusturulmustur.

Degerlendirme adiminda, gergeklestirilen calismalarin genel bir degerlendirmesi
yapilmistir. Bu adimda, elde edilen degerlendirme sonuglarinin yeterli goriilmesi
durumunda, siirecin uygulama adimi ile, baslangigta belirlenen hedeflere uygun
olmadig tespit edilir ise, siirecin problemin tanimlanmasi adimi ile devam edecegi goz
onlinde bulundurularak, olusturulan veri madenciligi modellerinin basar1 oranlari

degerlendirilmistir.

Uygulama adimu, gergeklestirilen calismanin uyuglamaya alindigi adimdir. Bu adimda

veri madenciligi siireci izlenmeye devam eder.
3.3.1. Problemin tanimlanmasi

Veri madenciligi siireci, ¢oziim bulunmak istenen problemin net bir bigimde ortaya
konulmasi adimi ile baglar. Problemin dogru ve net bir bigimde ortaya konulmasi,

belirlenen hedeflere tam olarak ulasilmasi agisindan ¢ok dnemlidir (Seker, 2018).

Kaliteli saglik hizmeti verilmesinin temel sart1, saglik calisanlarinin kaliteli bir egitim
almasidir (Abuhanoglu vd., 2012). Tip egitimi siireclerinde, biliylik hacimli veri
kiimeleri olugsmaktadir. Olusan bu veri kiimeleri tizerinde, veri madenciligi yontemleri
kullanilarak elde edilen anlamli bilgi, egitim-6gretim siire¢lerinin planlanmasinda,
karar siire¢lerinde ve Ogrencilerin akademik basarilarin1 artirmak amaci ile
kullanilarak, egitim-6gretim siire¢lerinin kalite ve verimliligi artirilabilir mi? Bunun
yanisira, donem bazli olarak basarili ve basarisiz 6grenci sayilari erken donemlerde
tahmin edilerek, tip egitiminde sahip olunan fiziki mekan ve 6gretim iiyesi gibi sinirh
kaynaklara yonelik planlamalar daha verimli bi¢cimde yapilabilir mi? problemlerine

¢ozlim aranmustir. Ayrica, KNIME veri analiz platformu altinda yer alan eksik veri
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probleminin ¢oziimiinde kullanilan mevcut yontemlere ek olarak, eksik veri
probleminin ¢6ziimiinde makine O6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak, olusturulan

modellerin basari oranlari artirilabilir mi?
3.3.2. Verinin anlasiimasi

Calisma kapsaminda, bir kamu tiniversitesi Tip Fakiiltesinde, 2016-2017, 2017-2018
ve 2018-2019 egitim-6gretim yillarinda egitim gormiis 6grencilerin, egitimlerinin ilk
3 yilinda aldiklar1 kurul derslerine ait sinav sonug verileri ve donem basar1 durumlarina
ait 22170 satirdan olusan veri seti kullanilmistir. Hedef degisken olarak 6grencilerin

donem sonu bagar1 durumlari kullanilmgtr.

Ders kurulu, tip egitiminin ilk {ic doneminde birbiriyle alakali sistem ya da konu
gruplarindan meydana gelen ve ilgi alanindaki bilgi ve becerileri kazandirmay1
amaglayan egitim stirecleridir. Ders kurulu sinavi, her ders kurulu sonunda, ilgili ders
kuruluna ait bilgi ve beceriyi 6lgmeyi amaglayan siiregtir. Ders kurulu teorik sinavlari,
coktan se¢cmeli smavlar olarak gergeklestirilmektedir. Farkli zaman araliklarina
yayilan kurul egitimleri sonunda, ders kurulu altinda yer alan alt kurul derslerine ait

farkli sayilarda sorunun yer aldig1 sinavlar uygulanmaktadir.

Ders kurulu smavlarina ait smav sonug¢ verileri, tniversitede aktif olarak
kullanilmakta olan 6grenci bilgi sistemi veri tabanindan, gerekli izinler alinarak temin
edilmistir. Calismada, 920 6grenciye ait, 10 ders kurulu altinda yer alan, 61 alt kurul
dersine ait siav sonug verisi ve donem sonu basar1 notlar1 kullamlnustir. Universite
Ogrenci bilgi sistemi veri tabanindan temin edilen veriler, calisma kapsaminda
olusturulan veri tabanina kaydedilmistir. Olusturulan veri tabani, KNIME veri analiz
paltformuna baglanmistir. Elde edilen verilerin, veri tabanina kaydedilerek, veri
diizenleme siirecinin kisaltilmasi ve olusturulan modele diizenli veri akis1 saglamasi

amaglanmistir.

2016-2017 doneminde, donem 1’de egitim goren Ogrencilerin, ilk ii¢ ders kurulu
altinda yer alan, 21 alt kurul dersine ait, sinav sonug verileri kullanilarak, 6grencilerin
donem 1 egitimleri sonundaki, akademik basar1 ve basarisizlarinin erken donemde

tahmin edilmesi amaglanmistir.
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2017-2018 doneminde, donem 2’de egitim goren Ogrencilerin, ilk ii¢ ders kurulu
altinda yer alan, 14 alt kurul dersine ait sinav sonug verileri ve donem 1 egtimleri
sonunda olusan donem sonu basar1 notlar1 kullanilarak, dénem 2 egitimleri sonundaki

akademik basar1 ve basarisizlarinin, erken donemde tahmin edilmesi amaglanmistir.

2018-2019 doéneminde, donem 3’de egitim goren d6grencilerin, ilk 4 ders kurulu altinda
yer alan, 26 alt kurul dersine ait sinav sonug verileri, ayrica donem 1 ve dénem 2’ye
ait donem sonu basar1 notlar1 kullanilarak, dénem 3 egitimleri sonundaki, akademik

basar1 ve basarisizlarinin erken donemde tahmin edilmesi amaglanmustir.

Eksik veri problemine doniikk uygulanan yontemlerin bagar1 oranlarinin
degerlendirilmesi amaci ile veri setinin %10’luk kismi rastgele olarak silinmistir. Veri
seti lizerinde silme isleminin gerceklestirilmesi i¢in Python Script diigiimi
kullanilarak Python kodlar1 yazilmistir. Python Script diigiimii 6zelliklerine veri 6n

isleme boliimiinde ayrintili olarak deginilmistir.
3.3.2.1. Veri setinin uygulamaya dahil edilmesi

Veri setinin uygulamaya dahil edilmesi siirecinde, KNIME platformunda yer alan
Microsoft Sql Server Connector diiglimi kullanilmistir. Bu digiim kullanilarak
olusturulan veri tabani ile KNIME platformu baglantis1 saglanmistir. Microsoft SQL
Server Connector diiglimii, Microsoft SQL sunucusuna baglant1 olusturur. Microsoft
SQL sunucusuna baglanti isleminin gerceklesmesi i¢in, Microsoft SQL Server
Conector diigiimii yapilandirma ekrani iizerinden, ana bilgisayar adi, baglant1 noktasi
ve baglant1 gerceklestirilmek istenen veri tabani adinin belirtilmesi gerekmektedir.
Microsoft SQL Server Conector diiglimii yapilandirma ekranmi iizerinde gerekli
ayarlamalar yapilarak veri tabam1 ve KNIME platformu baglantis1 saglanmstir.
Microsoft SQL Server Connector diiglimii yapilandirma ekram1 sekil 3.5°de

gosterilmistir.

Database Reader diigiimii, Database Reader yapilandirma ekrani1 kullanilarak
olusturulan sql sorgusunu, Microsoft SQL Server Conector diigiimii kullanilarak
baglant1 saglanan veri tabani iizerinde yliriitiir ve sonucu bir KNIME veri tablosuna
alir. Her donem i¢in kullanilacak veri seti, sql komutlar1 kullanilarak olusturulan veri

tabanindan ¢ekilmis ve uygulamaya dahil edilmistir. Database Reader digimii
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yapilandirma ekrani sekil 3.6°da yer almaktadir. Ogrencilere ait sinav sonug verileri
ve basar1 durumlarina ait verilerin uygulamaya dahil edilmesi siirecinde iki ayr1
Database Reader diigiimii kullanilmis daha sonra elde edilen veriler Joiner digiimii
kullanilarak birlestirilmistir. Joiner diigiimii, iki farkli KNIME tablosunu segilen
kolonlar lizerinden veri tabani benzeri bir yapida birlestirir. Birlestirme islemi Row ID
alan1 lizerinden gergeklestirilmistir. Joiner diiglimii yapilandirma ekrani Sekil 3.4’de
gosterilmistir. Microsoft SQL Server Conector ve Database Reader diiglimleri sekil

3.3’de gosterilmistir.

Database Reader
{legacy)

2= »
Microsoft SQL Server
Connector (legacy)

Basari durum
=Es =

DB Baglant Database Reader

{legacy)

2= »

Sinav Sonuc

Sekil 3.3. Veri Taban1 Baglant1 ve Sorgu Diigiimleri

Dialog - 4:42 - Joiner — - e [ = S
File
; Joiner Settings ;| Column Selection | Flow Variables | Memory Policy |
Join Mode
Join mode | Inner Join -
Joining Columns
@ Match all of the following () Match any of the following
Top Input Cleft’ table) Bottom Input Cright’ table)
Row o ) feve S =

Performance Tuning

Maimum number of open files: [200

[] Enable hiliting
Row IDs

Row ID separator in joined table: |
[ oK ] [ Apply ][ Cancel ]

Sekil 3.4. Joiner diiglimii yapilandirma ekrani
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File

Connection settings  Flow Variables Memory Policy

Dialeg - 2:1 - Microsoft SCL Server Connector (legacy) -

Connection
Hostname

localhost
Database name
kurulSinvaDB

Parameter

Driver
Cpen-5Source SCL Server Driver (net.sourceforge.jtds.jdbe. Driver)

Authentication
() Use credentials

(®) Use username & password
Lisername 53

Password (T

Timezone correction

{_) Mo correction (use UTC) (@) Use local timezone
() Use selected timezone | Asia/Istanbul

Misc

Allow spaces in column names

[ ] validate connection on dose

Retrieve metadata in configure

i

Port
1,433 0%

oK Apply Cancel

®

Sekil 3.5. Microsoft SQL Server Connector diigiimii yapilandirma ekrani
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File

Database Driver

Database URL

Workflow Credentials

Iser Mame

Password

TimeZone

Misc

(") No Correction {use UTC)

Dialeg - 2:18 - Database Reader (legacy) -

settings  Flow Variables  Memary Policy

net.sourceforge.jtds. jdbe.Driver
(Additional Database Drivers can be loaded in the KMNIME preference page.)

jdbc:jtds:sybase://<host>:<port>/<database_name>

(@) Use local TimeZone

(O TimeZone: |Asia/Istanbul

Allow spaces in column names

Database Browser
Fetch Metadata

Flow Variable List
knime workspace

501 Statement
SELECT * FROM #tablef

£

Run SQL query only during execute, skips configure

oK Apply Cancel ()

Sekil 3.6. Database Reader diigiimii yapilandirma ekrani
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3.3.2.2. Veri setinin analiz edilmesi

Veri setinin anlagilmasi ve veri seti icersinde yer alan eksik verilerin tespiti i¢in,
KNIME veri analiz platformunda yer alan Statistics diigtimii kullanilmigtir. Bu diigiim
kullanilarak, veri setine doniik istatistiki bilgiler elde edilmistir. Statistics digiimii
yapilandirma ekrani sekil 3.7°de gosterilmigtir. Bu diigiim, sayisal siitunlardaki
minimum, maksimum, standart sapma, varyans, medyan gibi istatistiksel degerlerin
yani sira, veri seti igerisinde yer alan eksik degerlerin sayisini kolon bazli olarak verir.
Eksik veri probleminin giderilmesine doniik ¢alismalarda, Statistics diigiimiinden elde
edilen analiz sonuglar1 kullanilmistir. Bu diiglim kullanilarak elde edilen analiz
sonuclari, Tablo 3.2°de verilmistir. Tablo 3.2°de alt kurul derslerine ait ortalama,
standart sapma ve eksik deger bilgileri yer almaktadir. Donemlere ait basarili-basarisiz
Ogrenci dagilimlart ve ders kurulu sinavlarindaki alt kurul derslerine ait soru sayisi

dagilimlari, sekil 3.8 — 3.11°de yer almaktadir.

Dialog - 2:12 - Statistics - O X
File
Options Histogram Flow Variables Memory Palicy
[] Caleulate median values (computationally expensive)
Nominal values
(@) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection () Type Selection
r Excude - Indude
Y FAiter Y FAiter
D | K2Histoloji B ﬂ ogrno
D | K2RuhSaghd: ﬂ Durum
| D | K2Tibbiiyokimya
D | KZTibbiBiyoloji »
D | K1Hiaksaghd
|D| K1Crganikkimya {
| D | KITibbiBiyokimya
D | KITibbiBiyolaji &
| D| KiTipTarihiveEtik
(@) Enforce exclusion () Enforce inclusion
Max no. of most frequent and infrequent values (n view): el
Max no. of possible values per column {in output table): 1.000 =
[] Enable HiLite
OK Apply Cancel (E

Sekil 3.7. Statistics diigiimii yapilandirma ekrani
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Tablo 3.2. Alt kurul dersleri istatistik bilgileri

- - 7 A 5
S = 0 s = o
5 < 5 2 Z | E 5 8 Z
g = M S n 4 = — =) Q. Q
S g = < g |8 B 2 £ s 3|7
- M <« 3 8 5 e ) 4
Halk Saghg 25 | 2.75 24 19.13 3.23 29
Ruh Saglig1 ve 6 -0.25 6 35 1.308 32
E Hiicre Bilimleri | Hastaliklar
o Tibbi Biyokimya 29 1.5 29 23.08 5.133 30
£ 1
= T1ibbi Biyoloji 17 | 0.75 16 10.36 2.563 32
Tip Tarihi ve | 23 -1.5 | 21.75 16.99 3.596 31
Deontoloji
Aile Hekimligi 1 0.25 1 0.808 0.451 32
Biyoistatistik  ve | 16 | -0.25 15 10.147 | 2.825 33
Tip Bilisimi
- Fizyoloji 10 | -0.75 8 5.399 1.901 30
g Hiicre Bilimleri —
S Radyoloji 3 -0.75 3 2.718 0.667 31
: 2
8 Ruh Saghgi ve | 11 -1.5 11 7.233 2.388 33
Hastaliklar1
Tibbi Biyokimya 28 -3 27 15.32 6.301 30
Tibbi Biyoloji 20 2.5 20 17.927 | 2.477 32
Acil Tip 6 -0.25 6 3.676 1.333 32
Aile Hekimligi 2 -0.5 2 0.095 0.795 33
Biyoistatistik  ve | 12 | -1.75 12 6.905 2.98 31
Hiicre Bilimleri | Tip Bilisimi
3 Histoloji ve | 7 -0.5 7 5.046 1.879 | 33
Embriyoloji
= Radyoloji 1 [-025 | 1 0794 | 0465 | 33
o
g Ruh Saghgi ve | 8 2 8 5459 | 151 | 29
Hastaliklart
T1ibbi Biyokimya 42 -0.5 42 26.926 | 9.361 32
Tibbi Biyoloji 22 | -2.75 21 13.947 | 3.978 32
Aile Hekimligi 1 -0.25 1 .0582 0.591 29
Dolasim ve Anatomi 18 -3.25 18 9.348 4.493 29
Solunum Fizyoloji 47 | 1325 | 445 | 27.757 | 6.093 28
E Sistemi Histoloji ve | 25 1.5 | 2275 | 14.68 4.321 27
[}
g, Embriyoloji
Kardiyoloji 2 -0.5 2 0.377 0.852 28
Tibbi Biyokimya 7 -1.75 7 3.351 1.84 29
Fizyoloji 17 2 17 10.863 | 3.135 31
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Tablo 3.2.(Devam) Alt kurul dersleri istatistik bilgileri

Urogenital ve | Histoloji ve | 21 | 225 21 17.02 | 3.544 | 27
Endokrin Sistem | Embriyoloji
Tibbi Biyokimya 35 5 3375 | 22.618 | 6.424 30
Sindirim Histoloji ve | 27 | 0.75 27 16.857 | 5.251 29
« Sistemi ve Embriyoloji
§ Metabolizma Anatomi 17 | -0.25 16 10.299 3.086 28
a Fizyoloji 3| 2 33 | 23.183 | 6.005 | 30
Tibbi Biyokimya 24 | -2.25 | 22.75 | 11.409 | 4.786 29
Enfeksiyon 6 -0.25 6 3.364 1.431 30
Hastaliklar1 ve
Hastaliklarin Klinik
Biyolojik Mikrobiyoloji
- Temelleri Radyasyon 7 -0.5 7 5.553 1.319 27
5 Onkolojisi
a Tibbi Farmakoloji | 22 | -1.75 22 13.584 5.3 27
Tibbi Genetik 11 -1.5 11 8.057 1.855 28
Tibbi 26 | -1.25 | 225 14.46 4.82 28
Mikrobiyoloji
Tibbi Patoloji 22 | 0.75 22 14.712 4.82 28
Cocuk Sagligi ve | 9 -1 9 5.629 2.036 28
Dolasim ve Hastaliklar1
Solunm Sistemi | Gogiis Cerrahisi 7 -1.75 7 3.546 1.751 28
= Hastaliklari Gogiis Hastaliklart | 12 | -1.5 11 7.043 | 2238 | 29
§ Kardiyoloji 16 | -0.25 | 14.75 10.8 2.396 30
a Tibbi Farmakoloji | 18 | -0.75 18 10.84 3.904 29
T1ibbi 18 0.5 18 10.946 | 3.455 29
Mikrobiyoloji
Tibbi Patoloji 12 -0.5 12 8.146 2.899 29
Cocuk Sagligi ve | 13 | -1.75 12 6.634 2.704 32
Sindirim Hastaliklart
Sistemi ve Enfeksiyon 5 0 5 3.632 1.053 30
E Hematopoetik | Hastaliklar1 ve
£ Sistem Klinik
= Hastaliklari Mikrobiyoloji
Genel Cerrahi 4 0.25 4 3.155 0.949 32
Ic Hastaliklar1 20 | -2.25 19 10.375 3.885 29
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Tablo 3.2.(Devam) Alt kurul dersleri istatistik bilgileri

Tibbi 9 -2.25 9 5.067 2.653 30
Farmakoloji
Tibbi 24 -1.75 22 9.658 2.956 29
Mikrobiyoloji
Tibbi Patoloji 23 -2 21 9.852 3.652 30
Uriner Cocuk 13 -0.75 13 9.005 2.748 30
Sistem Saglig1 ve
Hastaliklar1
ic 18 0.5 18 11.189 2.285 29
Hastaliklar1
e Tibbi 11 -1.5 11 9.044 2.11 30
[}
g; Farmakoloji
Tibbi 14 -1 14 8.373 3.843 29
Mikrobiyoloji
Tibbi Patoloji 19 -1 19 10.761 3.323 30
Uroloji 16 2.75 14.7 8.819 3.5 28
5
45
40
35
30
2 25
3
S
5 20
(%0]
15
10
5
0
O M 05'»@”"\"%\‘ & & FS Q?"‘?)@ S e
N0 B QA A W & A0 O QA O AT R NN NN NS
\:)7,% BN 8*\(0 &L o& \96‘ ‘2'7\\\6\<<@0 ,z,b*o N 6‘§ O o‘{@ v(’\\ ?\}.}& Q_,\\\\Q O 'b&o @& sb\éfq‘, &
Q\’b\ NG N O R4S <& \2@(’ N OV z‘z‘ RS Q{bc’ R &
AR ONIE RN e N Y @ © RANEONEN
SR & X N & S
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X ® Q',\*\o Q
Dersler

Sekil 3.8. Donem 1 alt kurul dersleri soru dagilimi
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Sekil 3.10. Dénem 3 alt kurul dersleri soru dagilimi
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Sekil 3.11. Donem 1-2-3 basar1 durum dagilimlari

3.3.3. Veri on isleme

Veri 6n isleme agsamasi, veri setinin modelleme asamasi i¢in hazirlandigi adimdir.
Kaliteli bilgiye ulagsmanin en temel sart1 kaliteli veridir. Uygulamanin bu adiminda
verinin anlasilmas1 adiminda elde edilen analiz sonuglarindan faydalamilmstir. ilk
olarak, eksik veri problemine doniik calismalar yapilmistir. Daha sonra veri

normalizasyon islemi gergeklestirilmistir.
3.3.3.1. Eksik veri problemi

Uygulamanin  bu adiminda, eksik veri problemine doniik ¢alismalar
gerceklestirilmistir.  Veri seti icersinde yer alan eksik veriler, verinin anlasilmasi
adiminda Statistics diiglimi kullanilarak tespit edilmistir. Eksik veri probleminin
¢Oziimii i¢in farkli yontemler denenerek olusturulan model i¢in en basarili yontemin

belirlenmesine ¢alisilmistir.

[Ik olarak KNIME platformunda yer alan Missing Value diigiimii kullamlmistir.
Missing Value diiglimiinde oncelikle, column search alanindan eksik verilerin yer
aldigr kolonlar secilir. Daha sonra eksik veri problemi belirlenen yontem veya
yontemlere gore ¢oziiliir. Eksik veri igeren her kolon i¢in ayn1 yontem secilebilecegi
gibi, her kolon i¢in farkli yontem belirlenebilir. Veri setinde tespit edilen eksik veri

probleminin ¢6ziimii i¢in, missing value diiglimiinde yer alan mean (ortalama) yontemi
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kullanilmistir. Mean yontemi, eksik verinin bulundugu kolonda yer alan degerlerin
aritmetik ortalamasini alarak, eksik verilerin yer aldigi alanlar1 ortalama degeri ile

doldurur. Missing Value diigiimii yapilandirma ekrani, sekil 3.12°de gosterilmistir.

Dialog - 2:13 - Missing Value - O X
File

Default Column Settings Flow Variables Memory Policy

Column Search E K2RuhSagla Remove A

Filter Options

MNone w
[ Toarmo Maximum w
D Average Interpolation™ ~
E K2RukSaghar Dio nothing
D | k2TibbiBiyokimya Fix Value
D | K2TibbiBiyoloji ﬁ'unear Interpolation™
= K2TibbiBiyokimya
D| KtHlakSadlgi Yo Maximum
D | K10rganikikimya Mean
E K1 TibbiBiyokimya Median
D, cxrsbsyoloy
D| Kz TipTarihivettik Maximum -
| S| Durum

" K1HlakSadhd Remaove
Maximum £
K 10rganikkimya Remove
I v
Add
Options marked with an asterizk (*) will result in non-standard PMML.
oK Apply Cancel @I

Sekil 3.12. Missing Value diigiimii yapilandirma ekrani

Eksik veri probleminin ¢éziimil i¢in daha sonra, k-en yakin komsu makine 6grenmesi
algoritmas1 kullanilmistir. Bu yontemin uygulanmasi i¢in KNIME veri analiz
platformunda yer alan Python Script diiglimiinden yararlanilmistir. Python Script
diiglimii, yerel bir python ortaminda bir python betiginin ¢alistirilmasina izin verir. Bu
diigiim ile, k-en yakin komsu makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak, eksik veri
probleminin ¢6ziimii i¢in python kodlar1 yazilmistir. Python Script digimii

yapilandirma ekrani sekil 3.13’de gosterilmistir.
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Dialog - 0:2 - Python Seript (1=1) (deprecated) [E=EE
File
Seript | Options ITempIahes | Flow Variables | Mermory Policy|
Input variables 4 1 % Copy input to ?thput :: Name Type Value
M2 #output_table = input_table
¥ input_table 3 [#Pandas numpy| knime_. .. [module -
R K2Histoloji 4 import pandas as pd os module F
-+ D | K2RuhSadhd 5 import numpy as np EVE module
~| D | K2TibbiBiyokimya & from sklearn import preprocessing INT SE... |int ~21474.. . |-
R KZTibbiBiyoloji 7 |df =input_table LONG_S... |int —83233. .
- D | K1HIakSadhd Z  from sklearn.impute import KNNImputer —| |flow_v... |ordere... |Ordere...
.| D K10rganikkimya 9 |# define imputer " | |input_. . . |DataFrame |l
E K 1TibbiBiyokimya 10 |#imputer = KNNImputer(n_neighbors=5, weights=' python. .. |str 4 i
E K1TibbiBiyoloji __ #in'pute’.-'it_t:’ans—'c:n'i_d—'j —
D] KiTipTarhiveEtk L2 from sklearn.impute import KNNImputer Output variables
. 2 13 [#KNNImputer
Flow variables 14 :!.mpu‘ter = }FNNImputerl“(n_ne1ghbors=3) output_tab
15 imputed = imputer.fit_transform(df) B
("] knime. workspace 16 |gf_imputed = pd.DataFrame(imputed, columns=df.
17 |#output_table
12 |output_table = df_imputed i
T | 1] | b
Execute script ] ’ Execute selected lines
AV
Successfully loaded input data into python |
[ 0K ] [ Apply ] [ Cancel l @I

Sekil 3.13. Python Script diiglimii yapilandirma ekrani

3.3.3.2. Veri normalizasyonu

Alt kurul derslerine ait soru sayilarinin farklilik gdstermesi nedeni ile veri seti tizerinde
normalizasyon islemi uygulanarak farkli ol¢eklerde ve ¢ok genis tanim araliklarina

yayilan verilerin, tek bir diizen i¢inde ifade edilmesi amaglanmistir.

Veri normalizasyon iglemi, KNIME veri analiz platformunda yer alan Normalizer
diigiimii kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada, veri normalizasyon yontemi
olarak Z-Score normalizasyon yontemi kullanilmistir. Normalizer yapilandirma
ekraninda ilk 6nce, Exclude alanindan normalizasyon islemi uygulanacak alanlar
secilmis ve Include alanina aktarilmistir. Daha sonra, Settings alanindan uygulanacak
yontem olarak Z-Score normalizasyon yoOntemi segcilerek, belirtilen alanlara ait
normalizasyon islemi gergeklestirilmistir. Normalizer diigiimii yapilandirma ekrani

sekil 3.14°de gosterilmistir.
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Dialog - 20:54 - Narmalizer i J. [ — l =ARcl X

File
Methods | Flow Variables | Memary Policy
(@ Manual Selection (7 Wildcard/Regex Selection
r Exdude - Incude
Y Aiter Y riter
D | OgrendID | D | Halk Saghig--1 -
| D | Ruh Saghg ve Hastaliklan-1 I
| D | Tibbi Biyokimya-1 3 | :
D) | Tibbi Biyoloji-1 N
I | D | Tip Tarihi ve Deontoloji-1 |
D | Aile Hekimligi-2
D | Biyoistatistik ve Tip Bilisimi-2
D | Fizyoloji-2 i i
(@ Enforce exdusion (7 Enforce inclusion
Settings
(7) Min-Max Normalization Min: 0.0
Max: | 1.0
(@ Z-5core Normalization (Gaussian)
() Normalization by Dedmal Scaling
l oK ] l Apply ] [ Cancel ] @'

Sekil 3.14. Normalizer diigiimii yapilandirma ekrani

3.3.3.3. Model dogrulama yontemleri

Siniflandirma yontemlerinde modelin egitilmesi ve test edilmesi i¢in veri setinin
egitim ve test veri seti olarak ayrilmasi gerekmektedir. Calisma kapsaminda veri
setinin egitim ve test veri seti olarak ayrilmasi isleminde sinama seti yaklasimi ve k-
kath ¢apraz dogrulama yontemleri, kullanilan 5 siniflandirma yontemi i¢in uygulanmis
ve ilgili yontemlerin, kullanilan siniflandirma yontemlerinin basar1 oranlarina etkisi

arastirilmistir.

Calismada ilk olarak sinama seti yaklagimi yontemi uygulanmistir. Bu yontemde veri
seti belli oranlarda egitim ve test veri seti olarak ayrilir. Bu yontemin uygulanmasi i¢in
Partitioning diiglimi kullanilmigtir. Veri setinin 2/3’liik kismi egitim, 1/3’lik kismi
test veri seti olarak ayrilmigtir. Partitioning diigiimii yapilandirma ekrani sekil 3.15°de

gosterilmis ve yapilandirma ekranina ait agiklamalara asagida yer verilmistir.
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Dialog - &:d - Partitioning — | b
File

First partition  Flow Variables Memory Policy

Choose size of first partition

() Absolute 100 =
(@) Relative[%] 66 =
() Take from top

() Linear sampling

(@) Draw randomly

() Stratified sampling |§ | cins
[ ] Use random seed 1.617.879.124.8
oK Apply Cancel (?)

Sekil 3.15. Partitioning diiglimii yapilandirma ekrani

Absolute: Egitim veri seti olarak kullanilacak satir sayisinin belirtildigi alandir. Girilen

deger egitim veri seti olarak, kalan kisim test veri seti olarak kullanilir.

Relative[%]: Egitim veri setinin yiizde olarak belirlendigi alandir. Girilen deger egitim

veri seti oranini belirler, kalan kisim test veri seti olarak kullanilir.

Teke From Top: Veri setini siral1 olarak egitim ve test verisi olarak ayirir.
Linear Sampling: Tiim satirlar lizerinden dogrusal olarak se¢im yapilir.

Draw Randomly: Veri setini rastgele olarak egitim ve test verisi olarak ayirir.

Daha sonra veri seti, k-katli capraz dogrulama yontemi kullanilarak, egitim ve test veri
seti olarak ayrilmistir. K-katli ¢apraz dogrulama yonteminde veri seti k adet parcaya
ayrilir. Olusan k adet parcadan bir parga test kiimesi k-1 adet parga egitim kiimesi

olarak kullanilir. Bu islem tiim veri seti igin tekrarlanir. K-katli ¢capraz dogrulama
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yonteminin uygulanmasi i¢in, X-partitioner ve x-aggregator diiglimleri kullanilmistir.
X-Partitioner diigiimii, ¢apraz dogrulama dongiisiindeki ilk diigiimdiir. Bu iki diigiim
arasindaki tiim diiglimler, belirlenen yenileme sayis1 kadar calistirilir. X-Aggregator
diigimii, ¢apraz dogrulama dongiisiiniin sonunda yer alir. Tahmin sonuglarini toplar,
tahmin edilen sinif degerleri ile gercek sinif degerlerini karsilastirir ve tim yenileme
adimlar i¢in istatistik degerlerini ¢ikarir. Calismada yenileme degeri 10 olarak
belirlenmistir. X-Partitioner diigiimii yapilandirma ekrani sekil 3.16’da, X-Aggregator
diigiimii yapilandirma ekran1 sekil 3.17°de gosterilmis yapilandirma ekranlarina ait

aciklamalara asagida yer verilmistir.

Dialog - 0:32 - X-Partitioner — O *
File

Standard settings  Flow Variables Memory Policy

Mumber of validations =
Linear sampling O
Random sampling O

Stratified sampling O

Class column | 8| cins
[ ] Random seed 0
Leave-one-out O
0K Apply Cancel I:E"

Sekil 3.16. X-Partitioner diigiimii yapilandirma ekrani

Number of Validation: Gergeklestirilmesi istenen capraz dogrulama yineleme

sayisinin belirlendigi alandir.
Linear Sampling: Giris verileri sirali pargalara boliiniir.

Random Sampling: Giris verileri rastgele pargalara boliintir.
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Stratified Sampling: Boliimler rastgele Orneklenir, ancak Class column alanindan

secilen sinif degeri korunur.

Leave-one-out: Bir 6rnek digsarda birakilarak ¢apraz dogrulama gergeklestirilir.

Dialog - 2:3 - X-Aggregator — [ X
File

Standard settings  Flow Variables  Memary Palicy

Targetcolumn || § | dins v
Prediction column || § | Prediction (cins)

[ ] Add column with fold id

0K Apply Cancel (?)

Sekil 3.17. X-Aggregator diigiimii yapilandirma ekrani
Target Column: Gergek sinif etiketini iceren siitun.
Prediction Column: Tahmin etiketini i¢eren siitun.

3.3.4. Modelleme

Bu agamada, belirlenen problemin ¢oziimiine yonelik olarak veri 6n isleme adiminda
hazirlanan veri seti iizerinde veri madenciligi yontemleri uygulanmistir. Tez

calismasinda, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman, K-En Yakin

55



Komgsu ve Naive Bayes olmak iizere 5 farkli veri madenciligi yontemi uygulanarak

belirlenen problemin ¢oziimii i¢in en basarili yontem arastirilmistir.
3.3.4.1. Karar agaclar1 yontemi

Karar agaglari, siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in siklikla tercih edilen bir veri
madenciligi yontemidir. Diisitk maliyetli olusu, yorumlanmasi ve anlagilmasinin
kolaylig1 nedeni ile yaygin olarak kullanilan yontemlerden bir tanesidir (Chien vd.,

2008).

Karar agaclar1 yonteminin uygulanmasi i¢in dncelikle Decision Tree Learner diigiimii
calisma ekranina eklenmistir. Decision Tree Learner diigiimii, bir karar agaci yapisi
olusturur. Bu diigiim, egitim veri seti kullanilarak modelin egitilmesini ve kural setinin
olusturulmasini saglar. Decision Tree Learner diigiimiine ait yapilandirmalar sekil
3.18’de yer alan ekran iizerinden gergeklestirilmis ve yapilandirma ekranina ait
aciklamalara asagida yer verilmistir. Bu diiglim {izerinden elde edilen karar agaci
yapisi, Decision Tree Predictor diiglimiine aktarilmistir. Decision Tree Predictor
diigiimii, kural seti ve test veri kiimesini kullanarak, test veri seti icersindeki
gozlemlerin sinif degerlerini tahmin eder. KNIME veri analiz platformu iizerinde karar
agaclart yontemi kullanilarak olusturulan model Sekil 3.19°da gdosterilmistir. Karar
agaclar1 yonteminin uygulanmasi sonucu olusan karisiklik matrisi Tablo 3.3’de,

dénem 1 veri setine ait olusan karar agaci yapist sekil 3.20°de gosterilmistir.

Karar agaglar1 yonteminde, donem 1 6grencileri igin en yiliksek dogruluk orani eksik
veri probleminin k-en yakin komsu makine Ogrenme algoritmasi kullanilarak
¢Oziildiigli, model dogrulama yontemi olarak sinama seti yaklasimi yonteminin
kullan1ldig1 model ile elde edilmistir. Bu modelde dogruluk oram1 % 90,47 olarak

hesaplanmustir.

Karar agaglar1 yonteminde, donem 2 6grencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani eksik
veri probleminin k-en yakin komsu algoritmasi ve ortalama yontemi kullanilarak
¢oziildiigli, model dogrulama yontemi olarak sinama seti yaklasimi yOnteminin
kullanildig1 modeller ile elde edilmistir. Bu modellerde dogruluk orani % 93,33 olarak

hesaplanmistir.
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Karar agaglar1 yonteminde, donem 3 6grencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani eksik
veri probleminin ortalama yontemi kullanilarak ¢6ziildiigii, model dogrulama yontemi
olarak sinama seti yaklagimi yonteminin kullanildigr model ile elde edilmistir. Bu

modelde dogruluk oran1 % 91,86 olarak hesaplanmustir.

Dialog - 3:5 - Decision Tree Learner Elﬂlﬂ
File
Options | PMMLSettings | Flow 'u'arial::les|
General
Class colurmn | S| second column name
Quality measure :Gain ratio v:
Pruning method :Nn pruning v:
L Reduced Error Pruning
Min number records per node 3=
Mumber records to store for view 10.000 = |
Average split point
Mumber threads 4=
Skip nominal columns without domain information
Root split
[] Force root split column
Root split column || | | Degrees of freedom
Bimary nominal splits
[] Binary nominal splits
Manc Znominal 10 =
N Filter invalid attribute walues in child nodes I
QK ] [ Apply ] [ Cancel ] [@l]

Sekil 3.18. Decision Tree Learner diigiimii yapilandirma ekrani

Class column: Simf etiketi belirlenmek istenen hedef niteligin secildigi alandir.

Yalnizca nominal degerler iceren 6znitelikler segilebilir.
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Quality measure: Dallanma yonteminin se¢ildigi alandir. Gini index ve Gain ratio

alanlar1 mevcuttur. Gain ratio yontemi sec¢ilmistir.

Pruning method: Karar agact budama yonteminin secildigi alandir. No pruning

(budama yok) veya MDL budama yontemi segilebilir. No pruning se¢ilmistir.

Min number records per node: Her diiglimde gereken minimum kayit sayisinin

belirlendigi alandir.

Tablo 3.3. Karar Agaclar1 yontemi karisiklik matrisi

- o rcek Degerler
g Eég ﬁ;é.é QE Gergek Degerle
5 %S85 | B3B8 E5
a g § : Eo )‘;’D’E E %D Basarili Basarisiz Bagan
Orani (%)
» Sinama Seti Yaklagimi Basarili 80 5 90,47
é % Basarisiz 5 15
5 Q K-Kath Capraz Basarili 221 23 84,96
E & Dogigima Basarisiz 23 39
5}
g y Sinama Seti Yaklagimi Basarilt 72 8 79,04
% g Basarisiz 14 11
g E K-ll)(sgtlrluﬁ?g;az Basarili 222 28 83,66
Basarisiz 22 34
- Sinama Seti Yaklagimi Basarilt 77 4 93,33
§ % Basarisiz 2 7
5 Q K-Katlhi Capraz Basarili 245 12 91,63
Cg M Dogrulama Basarisiz 13 29
5}
g L Sinama Seti Yaklasim Bagarili 76 3 93,33
% g Basarisiz 3 8
g § K];(:;?u g;gerlaz Basarili 244 13 90,63
Basarisiz 15 27
- Sinama Seti Yaklagimi Basarili 86 20 88,77
é % Basarisiz 9 1
5 Q K-Katlh Capraz Basarili 255 15 90,21
E M Dogrulama Basarisiz 13 3
5}
5 Sinama Seti Yaklagimi Basarilt 78 4 91,86
a g g Basarisiz 3 1
§ E Ki;(:glrluﬁagl);az Basarili 259 11 91,25
Basarisiz 14 2
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Sekil 3.19. Karar Agaclar1 yontemi modeli
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1.0 (236/249)

B Table:

Radyasyon Cnkelojisi-1

e
=030
1.0(214)
B Table:
Uroloji-4
=]
2040 =040 <061

0022
Table:

1.0(212)
BTable:

1.0(36/42)
B Table:

Tibbi Mikrobiyoleji-4
e

=071 =071

1.0 (35/39)
b Table:

0.0(21%)
BTable:

Genel Cermrahi-3
a

=039 =039

1.0(TH0)
®Table:

1.0(2829)
®Table:

Tibki Patoloji-3
5]

=0.62 =062 £0.57

Tibbi Mikrobiyoloji-4

=030

1.0 (234/243)

B Table:

Kardiyoloji-2

=]
=0.61
1.0 (198/203)
BTable:
Tibbi Farmakoloji-3
e
£0.39 =039

1.0 (1821)
b Table:

1.0 (180182}
P Table:

ic Hastaliklan-4
a

Tibbi Patolgji-2
=]

2038 = 0.38 =095 =098

1.0(2/4)
BTable:

1.0 (16M7)
®Table:

1.0 (1531153)
B Table:

1.0(27129)
PTable:

Tibbi Patoloji-3

e e

=057 =0.74 =074

1.0(55)
B Table:

0.0 (35)
e Table:

10(22)
e Table:

Tibbi Mikrobiyalaji-2
5]

=050 =050

0.0(33) 1.0(212)

b Table:

I Table:

0.0(22)
B Tahle:

1.0 (57)
B Table:

1.0(22122)
B Table:

it Hastaliklan-4

e

=063 =063

1.0(313) 1.0(2/4)

I Table:

I Table:

Tibbi Patoloji-3

Sekil 3.20. Dénem 1 veri setine ait Karar Agaci yapisi
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3.3.4.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 yontemi, insan beyninin ¢alisma prensiplerinden esinlenilerek
gelistirlmis bir ag modelidir. Noron hiicreleri ve bu hiicrelerin bir araya gelerek
olusturduklar1 yapinin, dijital olarak modellenmesidir (Yildiran vd., 2018). Girdi,

agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardan olusur.

Yapay sinir aglar1 yonteminin uygulanmasi i¢in, dncelikle Rprop MLP Learner
diigiimii calisma ekranina eklenmistir. Bu diiglim, egitim veri seti ile modelin
egitilerek, kural setinin olusturulmasini saglar. Rprop MLP Learner diigiimiine ait
yapilandirma islemleri, sekil 3.21°de gosterilen ekran iizerinden gergeklestirilmistir.
Bu diiglim {izerinden elde edilen kural seti, MultiLayer Perceptron Predictor
diiglimiine aktarilmistir. MultiLayer Perceptron Predictor diigiimii kural seti ve test
veri kiimesini kullanarak, test veri seti i¢erisindeki gézlemlerin sinif degerlerini tahmin
eder. Olusturulan yapay sinir aglart modeli sekil 3.22°de gosterilmis ve Rprop MLP
Learner diigiimii yapilandirma ekranina ait agiklamalara asagida yer verilmistir. Yapay

sinir aglar1 yontemi sonucu olusan karisiklik matrisi, Tablo 3.4’de gosterilmistir.

Yapay sinir aglar1 yonteminde, donem 1 &grencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani
eksik veri probleminin ortalama yontemi kullanilarak ¢6ziildiigii, model dogrulama
yontemi olarak sinama seti yaklagimi yonteminin kullanildigi model ile elde edilmistir.

Bu modelde dogruluk oran1 % 91,86 olarak hesaplanmuistir.

Yapay sinir aglar1 yonteminde, donem 2 &grencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani
eksik veri probleminin k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasi kullanilarak
¢Oziildiigii, model dogrulama yontemi olarak k kath ¢apraz dogrulama yonteminin
kullan1ldig1 model ile elde edilmistir. Bu modelde dogruluk oram1 % 92,30 olarak

hesaplanmustir.

Yapay sinir aglari yonteminde, donem 3 Ogrencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani
eksik veri probleminin k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasi kullanilarak
¢oziildiigli, model dogrulama yontemi olarak sinama seti yaklagimi yOnteminin
kullanildig1 model ile elde edilmistir. Bu modelde dogruluk orani1 % 96,93 olarak

hesaplanmistir.
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Dialog - 0:18 - RProp MLP Learner - O X
File

Options  Flow Variables Memary Palicy

Maximum number of iterations: 1005
Number of hidden layers: ==
Mumber of hidden neurons per layer: 104

dass column: ||S|DonemSon
|:| Ignore Missing Values
[ ] Use seed for random initialization

Random seed | -1.142.114.977 =

0K Apply Cancel (7)

Sekil 3.21 Rprop MLP Learner diigiimii yapilandirma ekrani
Maximum number of iterations: Ogrenme yenilemelerinin sayismi belirtir.

Number of hidden layers: Yapay sinir ag1 yapisindaki gizli katmalarin sayisinin

belirlendigi alandir.

Number of hidden neurons per layer: Her gizli katmanda bulunan néronlarin sayisini

belirtir.
Class column: Sinif etiketi belirlenmek istenen hedef niteligin se¢ildigi alandir

Ignore missing values: Bu onay kutusu isaretlenirse eksik degerler egitim icin

kullanilmayacaktir.
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Sekil 3.22. Yapay Sinir Aglart modeli
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Tablo 3.4 Yapay Sinir Aglar1 yontemi karisiklik matrisi

SR = Gergek Degerler
g O = g g o— =
15 > g < O = g 9
s |FEF5E|2EE £E3
A 5 SR § 85 =R Basarili | Basarisiz |  Basari Orant (%)
= Sinama Seti Basarili 96 2 88,77
5 E g Yaklasimi Basarisiz 9 1
— . >°3 Q K-Kath Capraz | Basarili 255 15 90,21
g Dogrulama Basarisiz 13 3
£ Q@ Smama Seti Basarili 78 4 91,86
A % g Yaklasim Basarisiz 3 1
g5 K-Katli Capraz | Basarili 259 11 91,25
o> Dogrulama Basarisiz 14 2
= Smama Seti Basarili 87 3 92,15
5 E é" Y aklagimi Basarisiz 5 7
~ v >°3 Q K-Katli Capraz Basarili 250 7 92,30
g Dogrulama Basarisiz 16 26
8 < -2 Smama Seti Basarili 82 5 90,19
a % g Yaklagimi Basarisiz 5 10
g 5 K-Katli Capraz | Basarili 248 16 91,63
o> Dogrulama Basarisiz 9 26
= Sinama Seti Bagarilt 94 0 96,93
5 E é" Y aklagimi Basarisiz 3 1
. . >°3 Q K-Kath Capraz | Basarili 270 0 94,75
g Dogrulama Basarisiz 15 1
£ - Sinama Seti Basarili 87 5 88,77
a = g Yaklagimi Basarisiz 6 0
g5 K-Katli Capraz | Basarili 267 14 94,05
o » Dogrulama Basarisiz 3 2

3.3.4.3. Rastgele orman

Rastgele orman yontemi, birden fazla karar agaci yapisi olusturularak, olusturulan
karar agaclarmin ¢ogunluk oyuna gore siniflandirilmak istenen verinin sinif degerine

karar verilmesi mantigina dayanir.

Rastgele orman ydnteminin uygulanmasi i¢in, oncelikle Random Forest Learner
diiglimii ¢alisma ekranina eklenmistir. Bu diigiim, egitim veri seti ile modelin
egitilerek, kural setinin olusturulmasini saglar. Random Forest Learner diigiimiine ait
yapilandirmalar sekil 3.23°de gosterilen ekran iizerinden gergeklestirilir. Bu diigiim
tizerinden elde edilen kural seti, Random Forest Predictor diiglimiine aktarilmistir.
Random Forest Predictor diigiimii kural seti ve test veri kiimesini kullanarak, test veri
seti icerisindeki gozlemlerin siif degerlerini tahmin eder. Olusturulan Rastgele

Orman yontemine ait model Sekil 3.24’de gdsterilmis ve Random Forest Learner
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diigimii yapilandirma ekranina ait agiklamalara asagida yer verilmistir. Rastgele

orman yontemi sonucu olusan karisiklik matrisi, Tablo 3.5’de gosterilmistir.

Rastgele orman yonteminde, donem 1 6grencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani eksik
veri probleminin k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmast kullanilarak
¢oziildiigli, model dogrulama yontemi olarak k-katli capraz dogrulama yonteminin
kullanildig1 model ile elde edilmistir. Bu modelde dogruluk orant % 91,5 olarak

hesaplanmastir.

Rastgele orman yonteminde, donem 2 dgrencileri igin en yiiksek dogruluk orani eksik
veri probleminin ortalama yontami kullanilarak ¢6ziildigli, model dogrulama yontemi
olarak sinama seti yaklagimi yonteminin kullanildigi model ile elde edilmistir. Bu

modelde dogruluk oranit % 95,09 olarak hesaplanmustir.

Rastgele orman yonteminde, donem 3 6grencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani eksik
veri probleminin k-en yakin komsu makine Ogrenme algoritmasi kullanilarak
¢Oziildiigli, model dogrulama yontemi olarak sinama seti yaklasimi yonteminin

kullan1ldig1 model ile elde edilmistir. Bu modelde dogruluk oram % 95,91 olarak

Dialog - 0:10 - Random Forest Learner — O >
File
Options  Flow Variables Memory Policy
Target Column | | Donemson b
Attribute Selection
Use fingerprint attribute [o] <no valid fingerprint input=
(®) Use column attributes
(@ Manual Selection () Wildcard /Regex Selection
- Exclude - Include
Vo ColmIns i S RSE > |D [ Org. Kim. Met
|1 | Tib. Bivo.
D | Tib. Bivologi
> 'D|Etik
| D | Halk Sad. Met
< | 1 |Prog
<<
(@) Enforce exdusion () Enforce indusion
Misc Options
[] Enable Hilighting {#patterns to stare) 2.000 %
[ save target distribution in tree nodes {memory expensive - only important for tree view and PMML export)
Tree Options
split Criterion Information Gain Ratio ~
[] Limit number of levels {tree depth) 10 5
[ Minimum node size 1S
Forest Options
Mumber of models 100 |=
Use static random seed 1601554926554 New

Sekil 3.23. Random Forest Learner diigiimii yapilandirma ekrani

65



Target Coumn: Sinif etiketi belirlenmek istenen hedef niteligin sec¢ildigi alandir.

Split Criterion: Dallanma yontemi belirlenir. Dallanma yontemi olarak, Information

Gain Ratio yontemi secilmistir.
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Sekil 3.24. Rastgele Orman yontemi modeli
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Tablo 3.5. Rastgele Orman yontemi karigiklik matrisi

SR = Gergek Degerler
g oe E g = 5
(5} > g < O — = g = 9
s |HEEE|3&HE £5
A 5 SR § 85 =R Basarili | Basarisiz |  Basari Orant (%)
= Smama Seti Basarili 82 1 91,42
5 E g Yaklagim Basarisiz 8 14
— . >°3 Q K-Katli Capraz Bagarili 239 5 91,5
g Dogrulama Basarisiz 21 41
5 Q@ Smama Seti Basarili 79 4 91,42
a % g Yaklagimi Basarisiz 5 17
g5 K-Katli Capraz | Basarili 238 24 90,19
o> Dogrulama Basarisiz 6 38
= Smama Seti Basarili 88 2 94,11
5 E g Yaklagimi Basarisiz 4 8
~ Y >°3 Q K-Kath Capraz | Basarili 248 9 92,97
g Dogrulama Basarisiz 12 30
s Q@ Sinama Seti Basarili 85 0 95,09
a % g Y aklagimi Basarisiz 5 12
g 5 K-Katli Capraz | Basarili 243 16 89,96
o> Dogrulama Basarisiz 14 26
= Sinama Seti Bagarilt 93 2 95,91
5 E g Y aklagimi Basarisiz 2 1
n . >°3 Q K-Katli Capraz Bagarili 269 1 94,75
g Dogrulama Basarisiz 14 2
£ < o Sinama Seti Bagarilt 91 1 92,85
A = g Y aklasim Basarisiz 6 0
g5 K-Katli Capraz | Basarili 268 15 94,05
o » Dogrulama Basarisiz 2 1

3.3.4.4. K-En yakin komsuluk

K-en yakin komsuluk yonteminde, siif etiketi belirlenmek istenen gozlem degeri,
egitim veri seti icerisindeki, yeni gézlem degerine en yakin k adet komsunun ¢ogunluk

oyuna gore belirlenir. Uygulamada k degeri, ti¢ olarak belirlenmistir.

K-en yakin komsuluk yonteminin uygulanmasi icin, 6ncelikle K Nearest Neighbor
diiglimii ¢alisma ekranina eklenmistir. K-en yakin komsuluk yonteminde, diger
yontemlerden farkli olarak, egitim ve test islemleri ayni diiglim {zerinden
gerceklestirilmektedir. K Nearest Neighbor diigiimii egitim veri seti ile modelin
egitilerek kural setinin olusturulmasini ve daha sonra test veri seti igerisideki
gozlemlerin siif etiketlerinin tahmin edilmesini saglar. K Nearest Neighbor
diiglimiine ait yapilandirmalar sekil 3.25°de gosterilen ekran tiizerinden
gerceklestirilmis ve yapilandirma ekranina ait agiklamalara asagida yer verilmistir.

KNIME iizerinde olusturulan K-en yakin komsuluk yontemi modeli Sekil 3.26’da
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gosterilmistir. K-en yakin komsuluk yontemi sonucu olusan karisiklik matrisi Tablo

3.6°da gosterilmistir.

K-en yakin komsuluk yonteminde, donem 1 6grencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani
eksik veri probleminin ortalama yontemi kullanilarak ¢6ziildiigii, model dogrulama
yontemi olarak sinama seti yaklagimi yonteminin kullanildigi model ile elde edilmistir.

Bu modelde dogruluk oran1 % 92,38 olarak hesaplanmustir.

K-en yakin komsuluk yonteminde, donem 2 6grencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani
eksik veri probleminin k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasi kullanilarak
¢oOziildiigli, model dogrulama yoOntemi olarak simnama seti yaklasimi yonteminin
kullanildig1 model ile elde edilmistir. Bu modelde dogruluk orant % 92,15 olarak

hesaplanmastir.

K-en yakin komsuluk yonteminde, donem 3 grencileri i¢in en yiiksek dogruluk orani
eksik veri probleminin k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasi kullanilarak
¢Oziildiigii, model dogrulama yontemi olarak k-kath ¢apraz dogrulama yonteminin
kullan1ldig1 model ile elde edilmistir. Bu modelde dogruluk oram1 % 94,4 olarak

hesaplanmuistir.

Dialog - (:19 - K Nearest Neighbor — O >
File

Standard settings Flow Variables Memory Policy

Colurmnn with dass labels | & | Donemson
Mumber of neighbours to consider (k) 3l
Weight neighbours by distance ]
Output dass probabilities ]

oK Apply Cancel (7)

Sekil 3.25. K Nearest Neighbor diigiimii yapilandirma ekrani
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Column with class label: Siif etiketi belirlenmek istenen, hedef niteligin secildigi

alandir.

Siniflandirilmak istenen Ornegin, siif

Number of neighbours to consider (k):

etiketinin belirlenmesi i¢in kullanilacak en yakin komsu sayisinin belirlendigi alandir.

Esitlik durumu olugmamasi igin tek say1 secilmesi onerilir.
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Sekil 3.26. K-en Yakin Komsuluk yontemi modeli
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Tablo 3.6. K-En Yakin Komsuluk yontemi karigiklik matrisi

o g g g s . Gergek Degerler
0 — =I5
5 |z 358 £+
:g ‘%5 S 5 S )gﬁ 8 vg )g[)
A 2 &> =2 = =& Basarili Basarisiz Bagar1 Orani
S & (%)
o Smama Seti Basarili 82 1
§ 2 Yaklagimt Basarisiz 9 13 88,8
ks § K-Kath Basarilt 242 26
- v Capraz Basarisiz 2 36 90,85
g Dogrulama
5 Sinama Seti Basarili 86 1
a g 'g Yaklagim Basarisiz 7 11 92,38
Té = K-Katl Basarili 241 3
s Capraz Basarisiz 31 31 88,88
Dogrulama
o Smama Seti Basarili 86 2
§ = Y aklagimi Basarisiz 6 ] 92,15
5 § K-Katl Basarili 248 9
N v Capraz Basarisiz 20 22 90,3
= Dogrulama
5 Sinama Seti Basarili 83 6
A % g Y aklagimi Basarisiz 6 7 88,23
Té :g K-Kath Basarilt 243 14
o> Capraz Basarisiz 22 20 87,96
Dogrulama
< Sinama Seti Basarilt 91 1
é 2 Yaklasimi - ["Bagarisiz 6 0 92,85
5 § K-Kath Basarili 270 0
o 9 Capraz Basarisiz 6 0 94,4
£ Dogrulama
5 Sinama Seti Basarilt 89 1
A % -g Yaklasimi Basarisiz g 0 90,81
ER: K-Kath Basarilt 268 2
o > Capraz Basarisiz 16 0 93,7
Dogrulama
3.3.4.5. Naive bayes

Naive Bayes yontemi, bayes teoremini kullanarak istatistiksel bir ¢ikarim yapar.

Gozlemlerin siniflara iiye olma olasiligini belirlemeyi amaglar. Her gézlemin siniflara

tiye olma olasilig1 hesaplanir ve gézlemin iiye olma olasilig1 en yiiksek olan sinif,

gozlemin sinif degeri olarak belirlenir.

Naive Bayes yonteminin uygulanmasi i¢in, dncelikle Naive Bayes Learner diigiimii

calisma ekranina eklenmistir. Bu diigiim, egitim veri seti ile modelin egitilerek, kural

setinin olusturulmasini saglar. Naive Bayes Learner diigiimiine ait yapilandirmalar

sekil 3.27°de gosterilen ekran lizerinden gergeklestirilmis ve yapilandirma ekranina ait
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aciklamalara agagida yer verilmistir. Bu diigiim iizerinden elde edilen kural seti, Naive
Bayes Predictor diigiimiine aktarilir. Naive Bayes Predictor diigiimii kural seti ve test
veri kiimesini kullanarak, test veri seti icersindeki gozlemlerin sinif degrlerini tahmin
eder. Olusturulan Naive Bayes modeli Sekil 3.28’de gosterilmistir. Naive Bayes

yontemi sonucu olusan karisiklik matrisi tablosu Tablo 3.7’de gosterilmistir.

Naive bayes yonteminde, donem 1 6grencileri igin en yliksek dogruluk orani eksik veri
probleminin k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasi kullanilarak ¢oziildiigii,
model dogrulama yontemi olarak sinama seti yaklasimi yonteminin kullanildigi model

ile elde edilmistir. Bu modelde dogruluk orani % 91,42 olarak hesaplanmustir.

Naive bayes yonteminde, donem 2 6grencileri i¢in en yliksek dogruluk orani eksik veri
probleminin ortalama yontemi kullanilarak ¢6ziildiigli, model dogrulama yontemi
olarak simama seti yaklagimi yonteminin kullanildigi model ile elde edilmistir. Bu

modelde dogruluk oran1 % 91,17 olarak hesaplanmustir.

Naive bayes yonteminde, donem 3 6grencileri igin en yliksek dogruluk orani eksik veri
probleminin k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasi kullanilarak ¢oziildiigii,
model dogrulama yontemi olarak sinama seti yaklasimi yonteminin kullanildigi model

ile elde edilmistir. Bu modelde dogruluk orani % 91,86 olarak hesaplanmustir.

Dialog - 0:20 - Maive Bayes Learner - O >
File

Options  Flow Variables  Memory Policy

Classification Column: || S| Donemson «

Default probability: | 0,0001

s

Minimum standard deviation | 0,0001 -5

s

Threshold standard deviation 0,00
Maximum number of unigue nominal values per attribute: 200
[] 1gnore missing values [] Create PMML 4.2 compatible model
0K Apply Cancel l:'

Sekil 3.27. Naive Bayes Learner diigiimii yapilandirma ekrani
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Classification Column: Sinif etiketi olarak belirlenmek istenen, hedef niteligin

secildigi alandir.

Default probability: Olasilik degerinin sifir olmasi durumunda kullanilacak deger

belirlenir.
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Sekil 3.28. Naive Bayes yontemi modeli
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Tablo 3.7. Naive Bayes Yontemi Karisiklik Matrisi

= g s < Gergek Degerler
£ o= 5 g .- ‘"
2 | ZEZ 5% § s 2
o) = S0 g2 o)
A 2 g 3QE 5% Basarili | Basarisiz | Basari Oram
He s = Q- == (%)
Sinama Seti Basarili 81 7
= 91,42
5 E g Yaklagimi Basarisiz 2 15
— S V, K-Katli Capraz Basarili 225 19 87 58
£ Dogrulama Basarisiz 19 43 ’
e} .
35 S Sinama Seti Basarili 85 4
- Eﬂ &EJ Yaklasimi Basarisiz 6 10 90,47
£ E K-Katli Capraz Basaril 230 14 29.54
© Dogrulama Basarisiz 18 44 ’
Sinama Seti Basarili 72 11
= 88,23
5 E g Yaklagimi Basarisiz 1 18
™ VI N, K-Katli Capraz Basarili 230 27 89.06
g Dogrulama Basarisiz 3 39 ’
| -
0 S = Sinama Seti Basarilt 81 8
- Es E) Yaklagimi Bagarisiz 1 12 L7
£ E K-Katlhi Capraz Basarilt 234 23 20.63
© Dogrulama Basarisiz 8 34 ’
Sinama Seti Basarili 76 6
= 91,86
5 E g Yaklasimi Basarisiz 1 3
o VI v, K-Katli Capraz Basarili 237 33 86.36
£ Dogrulama Basarisiz 6 10 ’
=) -
S S = Smama Seti Basarili 85 8
= g g Yaklagimi Basarisiz 2 3 89,79
£ E K-Katli Capraz Basaril 237 33 378
© Dogrulama Basarisiz 6 10 ’
3.3.5. Degerlendirme

Tez caligmasinin bu asamasinda elde edilen sonuclar 1s13inda veri madenciligi

stirecinin genel bir degerlendirilmesi yapilmustir.

Olusturulan modellerin basar1 oranlarinin degerlendirilmesinde scorer digimii
kullanilmigtir. Scorer diigiimii gercek degerler ile tahmin degerlerini karsilagtirarak,
olusturulan modele ait dogruluk, hata orani, kesinlik, hassasiyet ve f-6l¢iitii degerlerini
elde etmemize olanak saglar. Elde edilen bu degerlerden olusturulan veri madenciligi
modellerinin degerlendirilmesi agamasinda faydalanilir. Scorer diiglimii yapilandirma
ekran1 Sekil 3.29°da gosterilmistir. Scorer diigiimii yapilandirma ekrani1 kullanilarak
Scorer diiglimiine ait ayarlar yapilmaktadir. Scorer diiglimii {izerinden elde edilen
dogruluk, hata orani, kesinlik, hassasiyet ve f-0l¢iitii degerleri Tablo 3.8’de yer

almaktadir.
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Dialog - 2:10 - Scorer — O x
File

Scorer  Flow Variables  Memory Policy

First Column

| 8| Durum v

Second Column

| §| Prediction (Durum)
Sorting of values in tables

Sorting strategy: | Insertion order .- |:| Reverse order

Provide scores as flow variables

[] Use name prefix

Missing values

In case of missing values... (®) Ignore

() Fail

oK Apply Cancel €]

Sekil 3.29. Scorer diiglimii yapilandirma ekran

Eksik veri probleminin ¢éziimiine doniik olarak KNIME veri analiz platformunun
sundugu ¢oziimlerin yani sira, KNIME platformunda yer alamayan ancak literatiirde
siklikla tercih edilen k-en yakin komsu algoritmasi kullanilmistir. Eksik veri
probleminin ¢6ziimiine doniik olarak kullanilan yontemlerin olusturulan veri
madenciligi modellerinin basar1 oranina etkileri incelendiginde, donem 1 6grencilerine
ait veri seti kullanilarak olusturulan modeller i¢in karar agaclari, rastgele orman ve
naive bayes yontemleri i¢in k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasinin eksik
veri probleminin ¢dziimiinde daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Yapay sinir
aglar ve k-en yakin komsuluk yontemleri kullanilarak olusturulan modeler i¢in, eksik
veri probleminin ortalama yontemi kullanilarak ¢oziildiigii modeler daha basarili

sonuclar vermistir.

Donem 2 6grencilerine ait veri seti kullanilarak olusturulan modeller i¢in, karar
agaclari, k-en yakin komsuluk ve yapay sinir aglari yontemleri i¢in eksik veri
probleminin ¢oziimiinde k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasinin daha
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Rastgele orman ve naive bayes yontemleri
kullanilarak olusturulan modeler i¢in eksik veri probleminin ortalama yontemi

kullanilarak ¢6ziildiigli modeler daha basarili sonuglar vermistir.
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Donem 3 6grencilerine ait veri seti kullanilarak olusturulan modeller i¢in, naive bayes,
k-en yakin komsuluk, rastgele orman ve yapay sinir aglar1 yontemleri i¢in eksik veri
probleminin ¢dziimiinde k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmalarinin daha
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Karar agaglart yontemi kullanilarak olusturulan
model icin eksik veri probleminin ortalama yontemi kullanilarak ¢oziildiigii model

daha basarili sonu¢ vermistir.

Veri setinin egitim ve test veri seti olarak ayrilmasinda sinama seti yaklasimi ve k kath
capraz dogrulama ydntemleri kullanilmistir. Bu iki yontemin olusturulan modellerin
basar1 oranlarina etkisi degerlendirildiginde, déonem 1 Ogrencilerine ait veri seti
kullanilarak olusturulan modeller i¢in, karar agaglari, k-en yakin komsuluk, naive
bayes ve yapay sinir aglar1 yontemleri i¢in model dogrulama ydntemi olarak sinama
seti yaklagiminin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Rastgele orman yontemi
kullanilarak olusturulan model i¢in dogrulama yontemi olarak k-katlh c¢apraz

dogrulama yonteminin kullanildig1 model daha basarili sonuglar vermistir.

Donem 2 6grencilerine ait veri seti kullanilarak olusturulan modeller i¢in, karar
agaclari, k-en yakin komsuluk, naive bayes ve rastgele orman yontemleri i¢in sitnama
seti yaklagimi model dogrulama ydnteminin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak olusturulan model i¢in dogrulama ydntemi
olarak k-kath ¢apraz dogrulama yonteminin kullanildigi model daha basarili sonuglar

vermistir.

Donem 3 Ogrencilerine ait veri seti kullanilarak olusturulan modeller i¢in, karar
agaclari, rastgele orman, naive bayes ve yapay sinir aglar1 yontemleri i¢in sinama seti
yaklagimi model dogrulama ydnteminin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. K-
en yakin komsuluk yontemi kullanilarak olusturulan model i¢in dogrulama yontemi
olarak k-katl ¢capraz dogrulama yonteminin kullanildigi model daha basarili sonuglar

vermistir.

Olusturulan veri madenciligi moldelleri dogruluk oranlar1 degerlendirildiginde, en
yiiksek dogruluk oranlart donem 1 Ogrencileri i¢in % 92,38, donem 2 &grencileri
icin % 95,09 ve donem 3 Ogrencileri i¢in %96,93 olarak hesaplanmistir. Yiiksek
dogruluk oranlar1 goz 6niine alindiginda 6grencilere ait akademik basar1 durumlarinin,

kurul derslerine ait smav sonug¢ verileri kullanilarak erken donemlerde tahimin
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edilebilcegi, ayrica basarili ve basarisiz Ogrenci sayilarma doniik g¢ikarimlarda

bulunulabilcegi saptanmustir.

Tablo 3.8. Yontemlerin degerledirme istatistikleri

gl £ .. 2 . g | |8 |g |8
L — e - N ~
5 $§~25 |38 |2 |§ |2 |z |z
g SE 282|822 | |§ | |E |%
2 =S Z g | Zomis 2 = = s =
== 2 E = S >~ ) « > g Q
g MRS = 2 5 5 > g
) a o] a =
Ortalama | Sinama Seti | 79,04 | 20,95 | 57,19 44 50
Yaklasimi
% K-Kath 83,66 | 16,34 | 54,8 60,7 57,6
)5) Capraz Dog.
; K-En Sinama Seti 90,4 9,5 75 75 75
= Yakin Yaklagimi
.5 K-Katll | 84,96 | 1503 | 629 | 62,9 | 629
Capraz Dog.
Ortalama | Sinama Seti | 91,86 8,14 95,1 96,3 95,7
Yaklagimi
5 K-Kath 91,25 8,74 95,9 94,9 95,4
)Eg” Capraz Dog.
"E‘ K-En Sinama Seti 88,77 | 11,22 97,7 90,5 94
7 Yakin Yaklasimi
>
5 | Komsu K-Kath | 9021 | 9,79 | 944 | 951 | 948
f'.f Capraz Dog.
‘g Ortalama | Sinama Seti | 91,42 8,57 95,2 94 94,6
E Yaklagimi
8 § K-Kath 90,19 | 9,80 90,8 97,5 94,1
< Capraz Dog.
_§ K-En Sinama Seti 91,42 8,57 98,8 91,1 94,8
£ Yakin Yaklasimi
% | Komsu K-Katli 915 | 849 | 98 | 91,9 | 948
Capraz Dog.
Ortalama | Smama Seti | 92,38 | 7,61 98,9 92,5 95,6
= Yaklasimi
1723
g K-Kath 88,88 | 11,11 98,8 88,6 93,4
i Capraz Dog.
= K-En Sinama Seti 90,47 9,52 98,9 90,1 943
:‘ Yakin Yaklagimi
= K
e | oms K-Kath | 90,85| 9,15 | 992 | 90,3 | 945
Capraz Dog.
. Ortalama | Sinama Seti | 90,47 9,52 95,5 934 94,4
z 2 Yaklasimi
S &
Z /8
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Tablo 3.8.(Devam) Yontemlerin degerledirme istatistikleri

K-Kath 89,54 | 10,45 | 94,3 92,7 93,5
Capraz Dog.
K-En Sinama Seti | 91,42 8,57 92 97,6 94,7
Yakin Yaklasimi
Komsu K-Katli 87,58 | 1241 | 922 | 922 | 922
Capraz Dog.
Ortalama | Sinama Seti | 93,33 | 6,66 96,2 96,2 96,2
Yaklagimi
7;; K-Katl 90,63 | 9,36 94,9 94,2 94,6
(5 DOV
% Capraz Dog.
= K-En Sinama Seti 93,33 6,66 95,1 97,5 96,3
= Yakin Yaklasimi
< | Komsu K-Kath | 91,63 | 836 | 953 | 95 | 951
Capraz Dog.
Ortalama | Sinama Seti | 90,19 9,80 94,3 94,3 94,3
Yaklagimi
5 K-Kath 91,63 | 8,36 93,9 96,5 95,2
En Capraz Dog.
"E‘ K-En Smama Seti | 92,15 | 7,84 96,7 94,6 95.6
A Yakin Yaklasimi
[ K
g | hom K-Katli 9230 | 7,69 | 973 | 94 | 956
< %)
= Capraz Dog.
Ortalama | Siama Seti | 95,09 | 4,90 100 94,4 97,1
(o\]
s Yaklasimi
@ 2
= o K-Kath 89,96 | 10,03 | 93,8 94,6 94,2
= < Capraz Dog.
é K-En Smama Seti | 94,11 5,88 97,8 95,7 96,7
£ Yakin Yaklasimi
% | Komsu K-Kath | 92,97 | 7.02 | 965 | 954 | 959
Capraz Dog.
Ortalama | Simama Seti 88,23 | 11,76 93,3 93,3 933
Yaklagimi
% K-Kath 87,96 | 12,04 | 94,6 91,7 93,1
§ Capraz Dog.
E K-En Smnama Seti | 92,15 | 7,84 97,7 93,5 95,6
>=3 Yakin Yaklasimi
5 Komsu K-Kath 903 | 9,69 | 965 | 92,5 | 945
M Capraz Dog.
Ortalama | Sinama Seti | 91,17 8,82 91 98,8 94,7
o @ Yaklagimi
z >
Z & K-Kath 89,63 | 10,36 | 91,1 96,7 938
Capraz Dog.
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Tablo 3.8.(Devam) Yontemlerin degerledirme istatistikleri

K-En K-Kath 89,96 | 10,03 | 89,5 98,7 93,9
Yakin Capraz Dog.
Komsu
Ortalama | Sinama Seti | 91,86 8,14 95,1 96,3 95,7
o Yaklagimi
- 3
vy K-Katlh 91,25 | 874 | 959 | 94,9 | 954
& el -
M < Capraz Dog.
K-En Smama Seti | 88,77 | 11,22 97,7 90,5 94
Yakin Yaklagimi
Komsu K-Kath | 9021 | 9,79 | 944 | 951 | 9438
Capraz Dog.
Ortalama | Sinama Seti | 88,77 | 11,22 94,6 93,5 94,1
Yaklasimi
5 K-Kath 94,05 | 594 95 98,9 96,9
En Capraz Dog.
E K-En Siama Seti | 96,93 | 3,06 100 96,9 98,4
A Yakin Yaklasimi
2 K
g | homs K-Katli 9475 | 524 | 100 | 947 | 973
f.f Capraz Dog.
Ortalama | Sinama Seti | 92,85 7,14 98,9 98,9 96,3
Yaklagimi
» § K-Katlh 94,05 | 594 94,7 99,3 96,9
= & Capraz Dog.
-5}
£ é K-En Sinama Seti | 95,91 4,08 97,9 97,9 97,9
_ £ Yakin Yaklasimi
® | Komsu K-Kath | 94,75 | 524 | 99,6 | 951 | 96,3
Capraz Dog.
Ortalama | Sinama Seti | 90,81 | 9,18 98,9 91,8 95,2
Yaklagimi
g» K-Katl 937 | 629 | 993 | 944 | 968
§ Capraz Dog.
E K-En Sinama Seti 92,85 7,14 89,9 93,8 96,3
; Yakin Yaklasimi
5 Komsu K-Katli 944 | 559 | 100 | 944 | 97.1
M Capraz Dog.
Ortalama | Sinama Seti | 89,79 | 10,20 | 91,4 97,7 94,4
Yaklasimi
@ K-Kath 86,36 | 13,63 | 87,8 97,5 92,4
E’ Capraz Dog.
4 K-En Sinama Seti 91,86 | 8,14 92,7 98,7 95,6
'é Yakin Yaklagimi
K
onsu K-Katli 86,36 | 13,63 | 878 | 987 | 956
Capraz Dog.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Veri madenciligi, makine Ogrenmesi, istatistik, veri tabani sistemleri gibi farkl
disiplinleri bir araya getirerek, atil durumdaki biiyiik veri yiginlar1 igerisinde sakli
durumda bulunan anlamli bilgiye ulagsmay1 amaglayan siirectir. Bu siire¢ sonucunda
elde edilen anlamli1 bilginin, is ve karar siireglerine olumlu katkilar saglamasi beklenir.
Veri madenciligi kullanim alanlar1 ve O6nemi her gecen giin artmaktadir. Veri
madenciligi yontemleri, egitim-6gretim faliyetleri siirecinde olusan veri kiimeleri
tizerinde de siklikla uygulanmaktadir. Elde edilen anlamli bilgiden, egitim-6gretim
faliyetleri siirecinde karsilagilan problemlerin ¢oziimiinde ve siireglerin kalite ve

verimliliginin artirilmasina yonelik calismalarda faydalanilmaktadir.

Bu tez calismasinda, Tip Fakiiltesi 6grencilerinin kurul derslerine ait sinav sonug
verileri kullanilmistir. Uygulamada kullanilan veri seti, bir kamu tinivesitesinde aktif
olarak kullanilmakta olan 6grenci bilgi sitemi veri tabanindan gerekli izinler alinarak
temin edilmistir. Veri seti, ders kurulu sinavlar1 altinda yer alan, 51 adet alt kurul
dersine ait sinav sonuglari ve déonem sonu basari durum verilerinden olusmaktadir.
Hedef degisken olarak 6grencilerin donem sonu basar1 durumlari kullanilmistir. Sinav
sonug verileri tizerinde bes farkli veri madenciligi yontemi uygulanarak, 6grencilerin
akademik basarilarinin erken dénemlerde tahmin edilmesinin yani sira en basarili
yontemin belirlenmesi amaglanmistir. Caligmada naive bayes, karar agaclari, rastgele
orman, yapay sinir aglart ve k-en yakin komsuluk yontemleri kullanilmistir. Tez
calismasinda CRISP-DM veri madenciligi siireci adimlar takip edilmistir. Calisma
kapsaminda eksik veri probleminin ¢6ziimiine doniik ¢alismalar gergeklestirilmistir.
Bu caligmalar kapsaminda KNIME veri analiz platformunda yer alan eksik veri
probleminin ¢dziimiine doniik yontemlerin yani sira, k en yakin komsu makine
O0grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Ayrica model dogrulama yontemi olarak sinama
seti yaklasimi1 ve k-kathi capraz dogrulama yontemleri kullanilmis ve olusturulan
modellerin bagar1 oranlarina etkisi arastirllmistir. Olusturulan veri madenciligi
modellerinin performanslarinin karsilastirilmast amaciyla performans Olgiitlerinden

faydalanilmustir.
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Ogrencilere ait akademik basar1 durumlarinin, egitim siireclerinin erken ddnemlerinde
olusan veri seti kullanilarak tahmin edilmesi amaci ile olusturulan veri madenciligi
modelleri sonucu elde edilen en yiiksek dogruluk oranlari, donem 1 6grencileri i¢in %
92,38 donem 2 6grencileri igin % 95,09 ve donem 3 6grencileri i¢in % 96,93 tiir. Elde
edilen dogruluk oranlar1 incelendiginde, 6grencilere ait akademik basar1 durumlarinin
egitim silireglerinin erken donemlerinde basarili bir sekilde tahmin edilebilecegi
saptanmustir. Egitim siirecleri sonucu olusan veri seti ve hazirlanan veri madenciligi
modeli ile atil durumdaki veri seti igesinden anlamli bilgiye ulasilabilecegi

goriilmiistiir.

Eksik veri probleminin ¢ozliimiine doniik olarak kullanilan yontemlerin dogruluk
oranlar1 degerlendirildiginde, k-en yakin komsu makine O6grenme algoritmasi
kullanilarak olusturulan modellerin daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Bu
durum KNIME veri analiz platformu kullanilarak gerceklestirilecek c¢alismalarda,
eksik veri probleminin ¢oziimiinde k-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasinin
kullanilabilcegini gostermektedir. KNIME veri analiz platformu kullanilarak
gerceklestirilecek calismalarda karsilasilacak eksik veri problemini i¢in alternatif bir

¢Oziim Onerisi sunulmustur.

Model dogrulama yontemlerine ait dogruluk oranlari incelendiginde, sinama seti
yaklagimi kullanilarak olusturulan modellerin, k-katli capraz dogrulama ydntemi
kullanilarak olusturulan modellere gére daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugu
goriilmiistiir. Benzer veri seti kiimesi ile yapilacak ¢alismalarda kullanilacak model

dogrulama yontemi se¢ilmesi agsamasi i¢in bir fikir olusturulmasi saglanmustir.

Erken donemlerde tespit edilen basarisiz 6grencilere doniit saglanarak akademik
basarinin  artilmasina doniikk calismalar  gerceklestirilebilir ve akademik
basarisizliklarin  Oniine gecilebilir. Bu sayede akademik basarisizlik oranlari
diisiiriilebilir. Ayrica tez ¢alismasi kapsaminda tespit edilen basarisiz 6grencilere ait
farkl1 metrikler kullanilarak, basarisiz 6grencilerin basarisizlik nedenleri iizerine

ayrintili analiz ¢aligmalar gerceklestirilebilir.

Tip egitimi siireglerinde teorik egitimlerin yani sira pratik ve hasta basi egitimleri cok
onemli bir yer tutmaktadir. Basarili ve basarisiz 6grenci sayilarinin erken donemlerde

elde edilmesi, 6grenci sayilarinda olugabilecek ani artis ya da azaliglarin tespit edilerek,
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sonraki donemler i¢in fiziki mekan ve 6gretim iiyesi planlamalarinin ¢ok daha verimli

bir sekilde yapilmasina olanak saglayacaktir.

Ulkemizde yer alan bir¢ok egitim kurumunda, tez ¢alismasinda kullanilan veri setine
benzer nitelikte veri kiimeleri olugsmaktadir. Gelistirilen veri madenciligi modeli
yalnizca uygulamanin gerceklestirildigi Tip Fakiiltesinde degil, benzer veri kiimesine

sahip tiim egitim kurumlarinda kullanilabilir.

KNIME veri analiz platformunun veri madenciligi uygulamalrinda etkin bir bigimde

kullanabilecegi goriilmiistiir.
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Ek-A

Donem 1 Database Reader diigiimii SQL sorgusu

SELECT * FROM (
SELECT DISTINCT
dbo.sinavSonuc.OgrencilD, dbo.sinavSonuc.Net, dbo.altKurul.altKurulAd
FROM dbo.sinavSonuc INNER JOIN
dbo.altKurul ON dbo.sinavSonuc.AltKurulld = dbo.altKurul.altKurulld
INNER JOIN
dbo.donemBasariDurum ON dbo.sinavSonuc.OgrencilD =
dbo.donemBasariDurum.ogrencild
WHERE (dbo.sinavSonuc.Sinif = 1) AND
(dbo.donemBasariDurum.egitimYili = 20162017)
) StudentResults
PIVOT (

SUM([Net])

FOR [altKurulAd]

IN (
[Halk Saghgi-1],
[Ruh Sagligi1 ve Hastaliklari-1],
[T1bbi Biyokimya-1],
[Tibbi Biyoloji-1],
[T1p Tarihi ve Deontoloji-1],
[Aile Hekimligi-2],
[Biyoistatistik ve Tip Bilisimi-2],
[Fizyoloji-2],
[Radyoloji-2],
[Ruh Sagligi1 ve Hastaliklari-2],
[T1bbi Biyokimya-2],
[T1ibbi Biyoloji-2],
[T1p Tarihi ve Deontoloji-2],
[Acil Tip-3],
[Aile Hekimligi-3],
[Biyoistatistik ve Tip Bilisimi-3],
[Histoloji ve Embriyoloji-3],
[Radyoloji-3],
[Ruh Saglig1 ve Hastaliklar1-3],
[T1bbi Biyokimya-3],
[T1bbi Biyoloji-3]

)
) AS PivotTable
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Ek-B

Donem 2 Database Reader diigiimii SQL sorgusu

SELECT * FROM (

SELECT DISTINCT

dbo.sinavSonuc.OgrencilD, dbo.sinavSonuc.Net, dbo.altKurul.altKurulAd
FROM dbo.sinavSonuc INNER JOIN

dbo.altKurul ON dbo.sinavSonuc.AltKurulld = dbo.altKurul.altKurulld
INNER JOIN

dbo.donemBasariDurum ON dbo.sinavSonuc.OgrencilD =
dbo.donemBasariDurum.ogrencild

WHERE (dbo.sinavSonuc.Sinif = 2) AND
(dbo.donemBasariDurum.egitimYili = 20172018)

) StudentResults

PIVOT (

SUM([Net])

FOR [altKurulAd]

IN (

[Aile Hekimligi-1],
[Anatomi-1],

[Fizyoloji-1],

[Histoloji ve Embriyoloji-1],
[Kardiyoloji-1],

[Tibbi Biyokimya-1],
[Anatomi-2],

[Fizyoloji-2],

[Histoloji ve Embriyoloji-2],
[T1ibbi Biyokimya-2],
[Anatomi-3],

[Fizyoloji-3],

[Histoloji ve Embriyoloji-3],
[T1ibbi Biyokimya-3])

) AS PivotTable
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Ek-C

Donem 1 Database Reader diigiimii SQL sorgusu

SELECT * FROM (

SELECT DISTINCT

dbo.sinavSonuc.OgrencilD, dbo.sinavSonuc.Net, dbo.altKurul.altKurulAd
FROM dbo.sinavSonuc INNER JOIN
dbo.altKurul ON dbo.sinavSonuc.AltKurulld = dbo.altKurul.altKurulld
INNER JOIN

dbo.donemBasariDurum ON dbo.sinavSonuc.OgrencilD =
dbo.donemBasariDurum.ogrencild

WHERE (dbo.sinavSonuc.Sinif = 3) AND
(dbo.donemBasariDurum.egitimYili = 20182019)

) StudentResults

PIVOT (

SUM([Net])

FOR [altKurulAd]

IN (

Enfeksiyon Hastaliklar1 ve Klinik Mikrobiyoloji-1],
Radyasyon Onkolojisi-1],

Tibbi Farmakoloji-1],

Tibbi Genetik-1],

Tibbi Mikrobiyoloji-1],

Tibbi Patoloji-1],

Cocuk Saglig1 ve Hastaliklari-2],

Gogtis Cerrahisi-2],

Gogiis Hastaliklari-2],

Kardiyoloji-2],

Tibbi Farmakoloji-2],

Tibbi Mikrobiyoloji-2],

Tibbi Patoloji-2],

Cocuk Saglig1 ve Hastaliklar1-3],

Enfeksiyon Hastaliklar1 ve Klinik Mikrobiyoloji-3],
Genel Cerrahi-3],

ic Hastaliklar1-3],

Tibbi Farmakoloji-3],

Tibbi Mikrobiyoloji-3

Tibbi Patoloji-3],

Cocuk Saglig1 ve Hastaliklari-4],

ic Hastaliklari-4],

Tibbi Farmakoloji-4],

Tibbi Mikrobiyoloji-4],

Tibbi Patoloji-4],

Uroloji-4]

)

) AS PivotTable

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
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Ek-D

Python Script diigiimii eksik veri olusturma kodu

# Copy input to output

#output_table = input_table

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib as plt

from sklearn import preprocessing

import random

deger=random.randint(5,10)

df =input_table

deger2=len(df.index) #satir sayisi

deger3=round((deger2*10)/100)

output_table = df

for 1 in range(0,14):

for j in range(0,int(deger3)):

degerd=random.randint(1,309)
df.iloc[int(deger4),i]=float('"NaN")
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Ek-E

K-en yakin komsu makine 6grenme algoritmasi kodu

# Copy input to output

#output_table = input_table

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn import preprocessing

df =input_table

from sklearn.impute import KNNImputer
from sklearn.impute import KNNImputer
imputer = KNNImputer(n neighbors=3)
imputed = imputer.fit_transform(df)

df imputed = pd.DataFrame(imputed, columns=df.columns)
output table = df imputed
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