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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

CHAID VE CART ANALiZ YONTEMLERININ UYGULAMALI
KARSILASTIRILMASI

Yasin INAG

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Recep ERYIGIT

Veri madenciligi, bilgi kesfedilmesini saglayan bir tekniktir. Anlamsiz biiylik verilerden
anlamli veriler elde etmek ig¢in, bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri
madenciliginde farkli modeller kullanilmaktadir. Simiflama ve Regresyon agaclar
(Classification and Regression Tress, CART) parametrik olmayan bir metottur.
Herhangi bir objenin sinif iiyeligini bir veya daha fazla bagimsiz degisken kullanarak
tahmin etmeye yarayan aga¢ modelidir. Otomatik ki-kare etkilesim teknigi (Chi-squared
Automatic Interaction Detector, Chaid) siniflandirilmis  bagiml  degiskenlerin
tanimlanmasi ve analizi i¢in kullanilir.

Akademik erteleme egilimi, bireylerin yerine getirmesi gereken sorumluluklar
belirlenen siire icerisinde yapmama veya geciktirmesidir. Universite 6grencilerinin
akademik erteleme egilimini etkileyen nedenler Cart ve Chaid teknikleri analiz edilip,
kullanilan yontemler karsilagtirilmistir. Kullanilan yontemlerle elde edilen agag¢ yapilari
belirlenip farkliliklar nedenleri ile sunulmustur.

Ocak 2015, 69 sayfa

Anahtar Kelimeler: Siniflama ve Regresyon Agact (CART), Otomatik ki-kare
etkilesimi (CHAID), Akademik erteleme egilimi, Gini, Twoing



ABSTRACT

Master Thesis
CHAID AND CART AS A PRACTICAL COMPARISON OF ANALYSIS METHODS
Yasin INAG

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Recep ERYIGIT

Data mining engineering is a technique that provides to explore information. It is
commonly used in several areas in order to derive specific and meaningful data from
large and meaningless data. Different models are used in data mining engineering.
Classification and Regression Trees (CART) is a nonparametric method. It is a tree
model which estimates class membership of any object by using of one or more
independent variable. Chi-squared Automatic Interaction Detector (CHAID) is used for
the aim of identifying and analysing classified dependent variables.

Academic postponement tendency is individual's attitudes in order to not fulfil the
responsibilities or postpone the responsibilities within the time specified. The reasons
are affecting undergraduates academic postponement tendencies have been analysed by
using of Cart and Chaid techniques and the methods were used have been compared.
Derived tree structures by used methods have been determined and the differences
provided with the reasons.

January 2015, 69 pages
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1. GIRIS

Diinya iizerinde teknolojinin gelismesi ile birlikte, gelisen pazar piyasasi miisteri ve veri
odakli calismalar veri kirliligi sebebiyle hizla zorlasmaktadir. Verilerin toplanmasi,
giivenli depolama ve analiz gibi sorunlar ortaya ¢ikmistir. Her gegen giin olaganiistii bir
hizla artmaya devam eden verilerin ¢ok kiiciik bir kismi1 kullanilabilmektedir. Verilerin
boyutlarmin ¢ok biiyiilk olusu, herhangi bir ara¢ kullanmaksizin verilerin etkin bir
bi¢imde analiz edilmesini ve karar destek asamasinda kullanilmasin1 imkansiz hale

getirmistir (Westpal ve Blaxton 1998).

Toplanan verilerin iyi kullanilmamasi1 veri tabanlarinda insanlar i¢in sorun haline
gelmektedir. Toplanan veri miktar1 artikga verilerin karmasikligi da artmaktadir. Bu
sebeple verileri ¢oziimleme tekniklerine olan ihtiya¢ artmaktadir. Céziimleme teknikleri
veri madenciligi ve veri madenciligi bilgi kesfi kavramlariyla tanimlanmistir. Eger veri
tabanlarinda bilgi kesfi siireci basarili ise; kesfedilen bilgi, organizasyonlarin karar

verme siirecini gelistirmek amaciyla kullanilabilir (Kaya vd. 2005).

Bir firmanin onceki donemlere iliskin satig bilgileri, “hangi miisteri grubunun hangi
tirtinii alabilecegi” seklinde bir bilgiyi igerebilir. Bu bilgi firmanin satislarinin artmasina

sebep olabilir (Freitas 2002).

Veri madenciligi, veri tabanlar1 bilgi kesfi siireci igerisinde, verilerin anlamli bir biitiin
halini almasi i¢in degerlendirme ve uygun modelin belirlenmesi hususunda 6nemli bir
kismint olusturmaktadir. Cesitli veri tabanlar1 ve kaynaklardan verinin toplanmasi
yontemi ile baslayan bilgi kesfi siireci, verilerin degerlendirilmesi i¢in uygun hale
getirilmesi ile devam etmektedir. Ancak veri ambarina sahip olan kuruluslarda, gerekli
verilerin veri deposu olarak adlandirilan daha kiiclik veri ambarlarina aktarilmasi ile

dogrudan veri madenciligi islemlerine baslanabilmesi de miimkiindiir (Akpinar 2000).

Akademik erteleme egilimi, Ogrencilerin {iniversite yasamlar1 boyunca farkli
sebeplerden dolay1 yerine getirmesi gereken sorumluluklari, belirlenen zaman iginde

yapamama veya siirenin sonlarina dogru yapmasi olarak tanimlanmaktadir.



Veri madenciliginde, analiz i¢in veri tipine gore farkli algoritmalar gelistirilmistir.
Kategorik siirekli verilerde Cart ve Chaid analizleri kullanilabilir. Tezin ¢aligma plan1 su
sekildedir. Tezin ikinci bolimiinde veri madenciligi konusu acgiklanmis biiyiik
verilerden anlamli veri elde etmek icin yapilmasi gereken adimlar, veri madenciliginin
kullanim alanlar1 agiklanmistir. Tezin iiglincli boliimiinde kullanilan yontemler ve karar
agaclart aciklanmistir. Dordiincli boliimde Cart ve Chaid algoritmalarinin ¢alisma
prensipleri, ayirma yontemleri ve sonlandirma durumlart ile dogruluk analizlerinin
algoritmasi agiklanmistir. Tezin besinci boliimiinde akademik erteleme egilimi Cart ve
Chaid algoritmalar ile incelenmis ve bu iki algoritmanin performanslari karsilastirilmis

ve sonuglar yorumlanmaistir.



2. VERi MADENCILIGi VE BiLGi KESFi

2.1 Veri Madenciligi Kavram

Veri madenciligi ile ilgili farkli tanimlar yapilmistir. Bu tanimlardan bazilarina asagida

yer verilmisgtir.

Veriden anlamli iligkiler ve oriintiiler ¢ikarma siirecine, “veri madenciligi”, “bilgi
cikarim1”, “bilgi kesfi”, “veri arkeolojisi” ve “veri sablon isleme” gibi isimler
verilmektedir. Ik olarak 1989 yilinda bir atdlye ¢aligmasinda, veri isleme siirecinde
bilginin son {iriin oldugunu vurgulamak i¢in “veri tabanlarinda bilgi kesfi” tanimlamasi

kullanilmistir (Piatetsky ve Shapiro 1989).

Veri madenciligi; biiyilk miktardaki verinin, bu veriden anlamli o6riinti ve kurallar
¢ikarilmasi amaciyla analiz edilmesidir (Berry ve Linoff 2000). Veri madenciligi
kiimeleme, tahmin, tanimlama ve gorsellestirme, siniflandirma ve birliktelik kurallari

gibi tekniklerden yararlanmaktadir.

Veri tabanlarinda zengin bilgiye sahip olan pek ¢ok organizasyon, bu bilgiyi
yonetmenin ¢ok zor olmasi sebebiyle, analizi gergeklestirecek bilgisayar ve benzeri
teknolojik triinler kullanmaktadir. Bu {iriinler kullanilarak veriler igerisinden anlaml
bilgilerin ¢ikarilmasi, veri madenciligi olarak tanimlanmistir (Adrians ve Zantinge
1997).

Biiyiik miktarda veri i¢inden, gerceklesebilecek durumlarla ilgili tahmin yapmamizi
saglayacak birlikteliklerin ve modellerin uygun bilgisayar programlarit kullanilarak
aranmasidir. Veri analizi yapilarak, bir insanin yasam sartlarina gore davraniglar
belirlenebilir, bir mal i¢in bir sonraki ayin satig tahminleri yapilabilir, miisteriler satin
aldiklar1 mallara bagl olarak gruplandirilabilir, yeni bir iiriin i¢in potansiyel miisteriler
belirlenebilir, miisterilerin zaman i¢indeki hareketleri incelenerek market sahiplerine

tirlin giincelleme konusu belirlenebilir. Binlerce verinin olabilecegi diistiniiliirse bu



analizin gozle ve elle yapilamayacagi, bilgisayar ortaminda yapilmasinin gerektigi

ortaya ¢ikar ve veri madenciligi bu noktada devreye girer (Alpaydin 2004).

Biiyiikk miktarda ve olduk¢a hizli toplanan verilerin, gesitli ¢ozliimlemeler sonucunda
anlaml1 bilgilere doniistiiriilmesi noktasinda devreye giren bir siirectir (Ozmen 2004).
Veri madenciligi tanimlar incelendiginde; diinyamizda ¢ok fazla miktarda ¢ogunlugu
cozlimlenmemis anlamsiz verinin depolandigi ve bu verilerden anlamli bilgiler elde

edilmesidir.

Veri madenciligi, verilerinizdeki gizli desenleri 6ngorebilen teknikler kullanarak ortaya
cikarir. Verilerinizde bulunan bu gizli desenler karar verme siireglerinde ¢ok kritik
rollere sahiptir, ¢linkii is siiregleriniz ile ilgili birgok akis1 ve bilgiyi ortaya ¢ikartir. Veri
madenciligi ile miisterilerinizle olan etkilesimlerinizdeki karliliginiz1 arttirabilir,
hilekarlik durumlarini tespit edebilir ve risk yOnetiminizi gelistirebilirsiniz. Veri
madenciligi, ortaya ¢ikan bilgilerle dogru zamanda daha iyi kararlar verebilmektir

(http://www.spss.com.tr/Veri.html 2014).

Veri madenciligi, “biiyiik miktarda veri iginde gomiilii olan bilgilerin ¢ikarilmasi ve bu
bilgilerin kurulusa stratejik karar destegi saglama amach kullanilmasi” olarak
tanimlanmistir. Misteri ile ilgili detayli ve yiiksek miktardaki verinin, onlara sunulan
hizmetlerin geri doniisiinii saglamak ve yapilan isin degerini arttirmak amaciyla bilgiye
dontstiirilmesinin, ham verideki bilinmeyen iliskilerin ortaya ¢ikarilmasinin, giiglii
analitik gerecleri bir arada sunan veri madenciligi ¢oziimleri ile miimkiin oldugu

belirtilmektedir.

Veri yigimlar i¢cinden kurulus yoneticileri i¢in en gerekli olan verilerin segilmesi,
diizenlenmesi ve modellenmesi siireclerini igermektedir. Veri madenciligi, karar
vericilerin kullanabilecegi yeni bilgiler olusturabilmek i¢in yapay zeka bir sonraki adimi1
otomatik olarak belirleyebilecek teknoloji iceren yontemler kullanmaktadir

(http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/index.html 2013).


http://www.spss.com.tr/Veri.html
http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/index.html

2.2 Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi ¢ok fazla miktarda veri igerisindeki bilgi kesfidir. Veri madenciligi
belirli bir slire¢ sonucu elde edilen anlamli bilgilerdir, siiregteki adimlar birbirini takip
ettiginden dikkatle izlenmesi gerekmektedir ¢iinkii bir asamanin ¢iktis1 diger asamanin

girdisi olacaktir.

Veri madenciligi siireci diizglin islemedigi takdirde istenilen verilere ulasmak ¢ok daha

zor olacaktir. Bu sebeple veri madenciligi i¢in standart bir siire¢ soz konusudur.

Bu standart siire¢ bir konsorsiyum tarafindan belirlenmistir. The Cross- Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) konsorsiyumu, 1996 yilinin sonlarina

dogru veri madenciliginin yeni oldugu bir donem de {i¢ firma tarafindan kurulmustur.

Bu ii¢ firmanin ilki olan Daimler Chrysler (6nceden Daimler-Benz) bir¢ok endiistriyel
ve ticari organizasyona, veri madenciligi tekniklerini uygulama konusunda oncii

olmustur.

SPSS firmas1 1990 yilindan beri veri madenciligi lizerine ¢esitli hizmetler saglamis ve
ilk ticari veri madenciligi ¢alisma platformu olan Clementine’i 1994 yilinda harekete
gecirmigtir. NCR, miisterilerine deger katma isini saglayabilmek ve alicilarinin
ithtiyaglarina hizmet edebilmek i¢in bir¢cok veri madenciligi danismanligi ve teknoloji

uzmanlig1 takimlar1 kurmustur.

Bu gelismelerden bir yil sonra, sozciiklerin bas harfleri “Cross-Industry Standard
Process for Data Mining” agiliminda olan CRISP-DM konsorsiyumu olusturulmus,
Avrupa Komisyonundan fon elde edilmis ve baslangic fikirleri olusturulmaya

baglanmistir.

CRISP-DM siireci 6 asamadan olugmaktadir. Sekil 2.1°de bu siire¢ goriilmektedir
(Helberg 2002).
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Sekil 2.1 Veri madenciligi siireci

2.2.1 Problemin tanimlanmasi

Problemin tanimlanmasi biitiin bilim dallarinda ¢oziimii noktasindaki en temel ve en
onemli adimdir. Veri madenciliginde de basarili bir sonu¢ elde etmenin en temel
sartidir. Yapilacak olan aragtirmanin ve istenilen veri analizinin elde edilmesinde, veri
madenciliginin ne amacla yapilacagini belirlemektir. Elde edilecek olan sonuglarin
basar1 yiizdelerinin nasil dlgiilecegi tanimlanmalidir. Cizelge 2.1°de veri madenciliginin
analiz yapmada nasil yardimci olduguna dair bazi sorulara yer verilmistir (Giovinazzo

2002).

Veri madenciliginde problemin tanimlanmasi agsamasinda oncelik elde edilmek istenen
veri seti analizidir. Bu sebeple elde edilmek istenen sonuca ulasacak veri analizi

problemin baslangici olacaktir, veri madenciligini gergeklestirecek kisi, veri madenciligi



uygulamasinin sonucunu etkileyen faktorleri belirlemelidir. Analizin dogru sonug
vermesi i¢in veri analiz projesinin dikkatle planlamali ve ozel, gerceklestirilebilir,

ol¢iilebilir bir sonucun olmasina baglidir (Giovinazzo 2002).

Cizelge 2.1 Veri madenciliginin cevap bulabilecegi bazi sorular

Firmamizdan siklikla iirlin alan
. miisterilerimizin 6zellikleri nelerdir?
Muiisteri Davranist
Karli miisterilerimizin siklikla aldiklar

urunler nelerdir?

Karli miisterilerimizin cinsiyetleri nedir?

Karli miisterilerimizin yasadiklar1 yerler
Miisterinin Demografik Ozellikleri neresidir?

Karli miisterilerimizin daha az aligveris

yaptig1 bir donem var midir?

Karli miisterilerimiz hangi siklikla
Zamana Baglilik
aligveris yapmaktadir?

Market sahibi bir kisinin miisteri memnuniyetini ve bagimliligini artirmak i¢in “capraz
satis tekniklerini kullanmay1” planlamasi, miisteri kitlesinin dikkatini c¢ekecek bir
kampanya ile kar1 artirma, maliyeti diistirmek, yeni iriin gelistirme veya pazar payimi

artirmayi istek gibi hedefler belirlenebilir (Moss 2003).

2.2.2 Verinin hazirlanmasi

Veri madenciligi, eldeki bir¢ok veriden anlamli sonuglar elde eden bir ¢aligma prensibi
oldugundan dogru ve yeterli veri elde etmek ¢ok onemlidir. Elde edilecek veriler ile
kurulacak model de ¢ikacak sorunlarda yeniden veri hazirlama kismina geri
doniilecektir. Verinin hazirlanmasi; verinin toplanmasi, verinin birlestirilmesi ve

temizlenmesi ile verinin dondstiiriilmesi asamalarindan olugmaktadir (Moss 2003).



2.2.2.1 Verinin toplanmasi

Dogru ve giivenilir veri toplama veri madenciliginde belirlenecek ve kullanilacak veri
ile dogru sonug elde etmede ¢ok dnemlidir. Bu asamada elde var olan veya toplanmasi
gercken verilerin biiylik bir titizlikle sonuca hizmet edecek bir sekilde giivenilir

kaynaklardan elde edilmelidir (Giovinazzo 2002).

Veri elde etme asamasinda gosterilecek 6zen analiz yapacak olan kisinin dogru sonuglar
elde etmesinde en Onemli faktordiir. Bu asamadaki dogru adimlar ilerleyen siirecte

problemlerle karsilagsma olasiligin1 minimuma indirir.

2.2.2.2 Verilerin birlestirilmesi ve temizlenmesi

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi veri
uyumsuzluguna sebep olacaktir. Farkli zamanlarda elde edilmesi, farkli birimlerin
kullanilmasi, farkli kodlamalarin kullanilmasi, farkli 6l¢ii birimlerinin kullanilmasi,
farkli sosyal yapilardan edilmesi gibi bircok durum veri uyusmazligina sebep olabilir.
Bu uyusmazliklardan kaynakli elde edilen verilerin birlestirilmesi ve temizlenmesi
gerekmektedir (Moss 2003).

Asagidaki ¢izelge 2.2°de bir veri tabaninda kisilerin cinsiyetlerine gore kodlamalar
gorilmektedir. Analizi uygulayan kisi bu kodlamayr bir ¢ok farkli gekilde
gergeklestirebilir.

Cizelge 2.2 Veri tabanlarinda olas1 kodlama bigimleri

ERKEK KADIN
0 1
1 0
1 2
“ERKEK” “KADIN”
“erkek” “kadin”
“p> K




Tabloda da goriildiigii gibi elde edilmek istenen veri farkli kodlamalarla elde edilmistir.

Analizi yapacak kisi bu verileri birlestirmek zorundadir.

Ayrica veride bulunan eksik veya kayip bilgilerde gézden gegirilmelidir. Ornegin veri
tabanindaki kisilerin yaslar1 biliniyorken baz1 kisiler i¢in yanhs bilgiler olabilecegi gibi
hicbir veri de olmayabilir. Bu durumdaki eksiklikler “kayip veriler” olarak
tanimlanmalidir. Ayn1 sekilde bazi kayitlar asir1 u¢ degerler veya yanlis girilmis

degerler olabilir. Bu tiir verilere giiriiltii denilmektedir (Jiawei ve Micheline 2001).

Dogru ve giivenilir bir analiz elde etmek i¢in elde edilen verilerin eksik kisimlari
zamanla tamamlanmalidir. Bir diger yoOntem ise verilerin tahmin yolu ile
tamamlanmasidir. Veri girme asamasinda verilerin yanlis girilmesi miimkiindiir, bu
verilerin goz ardi edilmesi analiz sonucunu etkileyebilmektedir. Bu neden ile ug
degerler gozden gecirilip veri tabanindan temizlenmelidir. Tiim bu diizenlemeler
gerceklestirildikten sonra veriler ayni ortamda ayni kodlama sistemi ile toplanmalidir

(Ozmen 2003).

Veri tabaninda ki veriler ayn1 sonucu veriyorsa bu degiskenlerden biri fazladir. Ornegin
bir veri listesinde kisilerin yaglari ve dogum yillari mevcutsa bunlardan biri fazladir. Bu
verilerden biri veri tabanindan kaldirilmali veya birlestirilmelidir (Jiawei ve Micheline
2001).

2.2.2.3 Verinin doniistiiriilmesi

Dontistiirme asamasinda, kullanilacak model ile baglantili olarak bazi veri gruplarinin
uygun sekilde tanimlanmasi gerekmektedir. Bu uygunluk mevcut degil ise uygun sekle
doniistiiriilmelidir. Ornegin 0/1 olarak tanimlanmus bir verinin, modele uygun olarak
Erkek/Kadin bi¢cimine doniistiiriilmesi sonug agisindan daha faydali olacaktir. Eger bir
problemde karar agact modeli kullanilacaksa gelir diizeyinin Disiik/Orta/Yiiksek
seklinde tanimlanmasi, yapay sinir aglar1t modeli kullanilacaksa kisinin borg bilgisi i¢in

Evet/Hayir seklinde ifadelerin kullanilmasi daha anlamli olacaktir (Akpinar 2000).



2.2.3 Modelin kurulmasi

Veri madenciliginde istenilen sonucu elde etmekte dogru giivenilir veri toplamayla
birlikte bu verileri anlamli kilacak analizi yapmak i¢in dogru modelin kullanilmasi
gerekmektedir. 1yi kurgulanmis veri modeli, analiz sonucunun kalitesini de
etkileyecektir. Iyi bir veri madenciligi uygulayicisi, analiz sonucunda hangi veri
ortintiilerinin bulunabilecegini tahmin edebilir. Eger model dogru kurulmazsa ise, veri
setinde bulunabilecek veri ve veri iligkilerinin dogru sonug¢ verilmesi miimkiin olmaz.
Onemli oriintiiler tespit edilemez. Dolayis1 ile modelden basarili sonug elde etme

olasilig1 diisiik olur (Berry ve Linoff 1998).

2.2.4 Modelin kullanilmasi

Veri madenciligi siiresince izlenilmesi gereken yontemlerin sonuncusudur. Yapilacak
olan analize ve istenilen sonuglara ulasmamiz1 saglayacak adimlarin yapilmasina denir.
Bu bir yontem olabilecegi gibi bagska bir modelin alt pargasi da olabilir. Veri
madenciliginde kurulan model canlidir yani siirekli bir gelisim ve degisim icindedir. Bu
sebeple modelin kullanilmasi da yasayan bir siirectir. Kullanilan model siire¢ iginde

degisebilmektedir (Akpinar 2000).

2.3 Veri Madenciliginde Karsilasilabilecek Onemli Sorunlar

Veri madenciligi sistematik ¢alisilmasi gereken bir ver yonetim sistemidir. Veriyi elde
tutma zorluklari olasi karsilagilabilecek sorunlar dogurmaktadir. Verinin biiyiik,
dinamik olmas1 veriyi saklama ve anlamli kilma noktasinda sorunlar ortaya
cikarabilmektedir. Karsilagilabilecek sorunlar, saklanan verinin yeterliligi ve konuyla

ilgili olup olmamasi ile ilgilidir (Baykal 2003).

2.3.1 Veri tabanlarimin boyutlar

Veri madenciligi biiyiik veri tabanlari kullanildigindan kaynakli anlamli sonuglar

cikarma konusunda sorunlar olusur. Veri madenciligi yontemlerinden herhangi birinin
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ham veri ile basariya ulagma olasilig1 yoktur. Veri madenciligi yontemleri, bu sekilde
elde edilen sonuglarin tiim veri tabanini temsil edecegi var sayilarak drnekleme yontemi

kullanilir.

Ornekleme yontemleri veri tabami kiiciiltme islemi olarak ta adlandirilir. Veri alaninda
ornekleme ile kiigiiltme islemi genellikle rasgele bazi veriler segilerek olusturulur.
Ozellik alanina gore veri tabani kiigiiltme islemi ise biitiin veri kaynaklarmm belirli

Ozellikleri se¢ilerek olusturulur. Yine bir¢ok 6zellik varsa bunlarda rasgele seg¢ilir.

2.3.2 Dinamik veri yapisi

Veri tabanlart dinamik yapilardir. Her zaman veri ekleme, c¢ikarma, giincelleme
islemlerine tabidir. Bir diger degisle veri tabanlar1 siirekli gelisim halinde oldugundan
dolay1 canli olarak ta tanimlanabilir. Bu dinamik yap1 dogru veriye ulasma noktasinda
problemler ortaya ¢ikarmaktadir. Veri tabani iizerinde yapilacak olan kiiciiltme ve ya

ornekleme ¢alismalarinda siirekli gelisir olmasi sorun olusturabilmektedir.

2.3.3 Eksik veya kesin olmayan veri

Veri madenciliginde bir veri tabani, basit 6grenme veya anlamli sonuclar elde etmek
icin farkli yontemler ile tasarlanmaktadir. Veri tabanlarinda toplanan veriler eksik
olabilir. Bu eksiklikler hatalara yol agmaktadir. Ornegin; hasta veri tabaninda kan hiicre
bilgileri eksik olan hasta ile ilgili baz1 kan hastaliklar1 teshisleri konulamaz. Sorunu

¢Ozmek i¢in bu tiir veriler gelistirilir.

2.3.4 Giiriiltii

Nitelik veya siiflandirma bilgilerinde olusan hatalar “giiriiltii” olarak adlandirilir. Veri
tabanlarindaki bazi kayitlarda olmasi beklenen degerlerden ¢ok uzak veriler, asir1 ug
degerdeki veriler veya yanlis girilmis veriler olabilmektedir. Bu tiir verilere giiriiltii
denilmektedir. Ornegin; yas verisi siirekli olarak tanimlanmis ise veri tabanina

rakamlardan farkli bir karakter girilmesi, ortalama insan 0mrii yetmislerdeyken cok
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daha yiiksek bir yas girilmesi veri tabanlarinda giiriiltii olarak tanimlanmaktadir.
Herhangi bir veri tabaninda giiriiltiisii olmayan veri elde etmek oldukca zordur. Fakat
tamimlanmis kuralar ile toplam dogruluga ulasilabilir. Veri setinden giiriiltiiniin

elenmesi istenir (Jiawe ve micheline 2001).

2.3.5 Eksik degerler

Veri tabanlarinda veri toplama iglemi siiresince veriler eksik doldurulabilir. Elde
edilmek istenen wveri bilinmiyor veya yanliglikla girilmemis olabilir. Veri
madenciliginde her veri i¢in Ozellik sayis1 gerektiginden, eksik degerler sorun
yaratabilmektedir. Eksik degerler yliziinden karsilasilacak sorunlari ¢6zmek i¢in verilere
tanimlanmis 6zeliklerin varsayilan bir deger ile tanimlanmasi gerekmektedir. Eksik olan
veriler varsayilan olarak atanmasi ile problem ¢oziime kavusturulur. Bir diger ¢6ziim

yontemi ise eksik veriye sahip olan kayitlarin tamami veri tabanindan silinir (Baykal

2003).

2.4 Veri Madenciligi ve iliskide Oldugu Disiplinler

Veri madenciligi, veri tabani sistemleri, istatistik, yapay sinir aglari, makine 6grenimi,

veri gorsellestirme gibi konular ile iliskilidir (Berry ve Linoff 2000).

2.4.1 Veri tabam yonetim sistemleri

Veri tabani yonetim sistemleri sanal ortamda c¢ok biiyiik boyutlu verilerin diizenlenmesi
ve yonetilmesi i¢in kullanilan sistemdir. Verilerin tekrar tekrar kullanilmasini 6nlemek
icin diizenli bir yapiya ¢evirme amacl kullanilan bu sistem veri madenciligine biiyiik
katki saglamaktadir. Gilinlimiizde birgok kurulus veri tabani yonetim sistemlerinden
faydalanmaktadir. Diizenli ve sistematik veri kullanimi i¢in bankalar, sirketler, genel
miidiirliikler, bakanliklar 6zel veya kamuya ait kuruluslar bu sistemden

faydalanmaktadir (Yarimagan 2000).
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2.4.2 istatistik

Istatistik verinin analizi sonucu yapilan degerlendirmelerdir. Veri madenciligi de verinin
anlamli bir bilgi toplulugu oldugu diisiiniildiigiinde bu iki disiplin iliskide olmakla
birlikte ayn1 amaca hizmet eden iki ayr1 kuram gibidir. Bu iki disiplini birbirinden
ayiran en belirgin 6zellik, veri madenciliginin daha genis kapsamla, ve daha farkli
disiplinlerle iliskide olmasidir. Istatistik ve veri madenciliginde model kurami
onemlidir. Ayrica veri madenciligi, istatistik ¢calismalarinda niimerik olmayan verilerle

calisma ve ana kiitle ile ¢alisma sorunlarini ortadan kaldir (Hand 1999).

2.4.3 Makine 6grenimi

Yapay zeka olarak ta adlandirilan bu disiplin bilgisayarin veya makinelerin 6grenme
yetenegi kazanmasi esasina dayanir. Makinelere girdi olarak verilen verilerin hangi
ciktiy1 vermesi gerektigi olaylar bazinda islenir. Ogrenme bilgi toplama, bilgi de veri
madenciligi anlamina gelir. Makinalar &gretilmis olaylara veya bilgilere benzer
durumlara rastladigi zaman karar verir ve problem ¢oziiliir. Makine 6grenimi daha genis
olarak “Bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek, gelecekte
olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere c¢oziimler

liretebilmesidir” seklinde tanimlanabilir (Oztemel 2003).

2.4.4 Veri gorsellestirme

Veri madenciligi bliylik verileri anlamli kilma amaclh kullanilmaktadir. Anlamli veri
kolay anlasilir ve kullanima uygun olmalidir. Goriintiileme teknikleri verideki
anlagilirhigi, teknik dagilimlari, kiimeleri ve smir dis1 68eleri daha anlasilir ve gekici
kilmaktadir. Bunun icin bilgisayar grafikleri, veri dagilim haritalar, egriler, ii¢ boyutlu

sekiller ve ylizeyler kullanilir.

Veri madenciliginde analizin daha anlasilir olmasi igin segilecek olan gorsellestirme

metodu, kullanilacak olan veriye ve modele gore degisebilmektedir (Hand 1999).

13



2.4.5 Diger disiplinler

Veri madenciligi yukarda agiklanan disiplinler disinda Veri ambarlari, yapay sinir aglari

ve genetik algoritmalar ile de iliskilidir.

2.5 Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi verinin anlamli bir biitiinliigli tanimlamas1 amaglanmistir. Glinlimiizde
hemen hemen her sektorde veri ve bu verileri anlamlandirma ¢aligmalar1 yapilmaktadir.
Biitiin isletmeler sahip olduklari miisterilerin davranislarini tahmin etmek istemektedir.
Veri madenciligi bu amacla kullanilacak bir yontemdir. Bu nedenle veri madenciligi
pazarlama, perakendecilik, bankacilik ve finans, ulasim, tip ve daha birgok alanda

kullanilmaktadir.

2.5.1 Pazarlama yonetimi

Gilinlimiizde serbest piyasa, miisteri odakli sirketler, serbest rekabet ortaminda, zaman
ve miisteri verilerinin analizi karar destek amagl bilgi haline dontismiistiir. Bu bilgiler
pazarlama sektoriinde misteri profilinin istegine ve sirketlerin gelecek ile ilgili
profillerini belirlemesinde onemlidir. Dogru strateji ve bu stratejilerin hayata
gecirilmesi, dogru zamanda ve bilgilere uygun yapilmas: isletmelerin varliini

stirdiirebilmeleri agisindan ¢ok 6nemlidir.

Pazar analizlerinde kullanilacak verinin kaynagi; kredi karti islemleri, indirim
kuponlari, miisteri sikayet aramalari, yasam stili ¢calismalari, miisteri kayitlari, finans
kayitlar1 olabilir. Bu kapsamda yapilan caligmalar ilgi alani, gelir diizeyi, harcama
aligkanliklar1 gibi 6zellikler agisindan benzer niteliklerdeki miisteriler i¢in bir model
belirlenmesi ve hedef pazarin saptanmasi; miisterinin fiyat artisi ile degisen satin alma
aligkanliklarinin belirlenmesi; capraz satis analizleri ile iirlin satiglart arasindaki
birlikteliklerin ve iligkilerin belirlenmesi ve bu bilgilere dayanilarak iiriin satig
tahminleri yapilmasi; miisteri profili belirleme ¢alismalar1 kapsaminda hangi

Ozelliklerdeki miisterilerin hangi iriinleri satin aldiklarinin belirlenmesi, miisteri
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ihtiyaglarinin belirlenmesi kapsaminda farkli misteri tipleri i¢in en iyi {iriinlerin neler
oldugunun belirlenmesi ve yeni miisterileri cekmede hangi faktorlerin etkili olacaginin

tahmini seklinde 6zetlenebilir (Berry ve Linoff 1998).

Veri madenciligi ile pazarlama sektoriinde kazancin artirilmasi ile birlikte maliyetlerin
azaltilmas1 da miimkiindiir. Eldeki verilere gore miisteri alim aligkanliklar tespit
edilerek sirketin biiyime yonii veya aliskanliklara uygun reyon planlamasi ile miisteri
memnuniyeti ve daha ¢ok satis saglanarak kazang elde edilebilir. Telefonla veya posta
yolu ile kampanyalara cevap verme olasilig1 ¢ok diisiik olan miisteriler elenerek, bilgi

toplama maliyetlerinde tasarruf saglanabilir (Berry ve Linoff 2000).

2.5.2 Perakende sektorii

Perakende sektorii, satis bilgileri, miisteri profili, iiriin nakil bilgileri, servis kayitlari
gibi pek cok veriyi islediginden veri madenciligi tekniklerini kullanmaktadir. Ayrica
giniimiizde c¢ogalan elektronik ticaret uygulamalar1 ile perakende sanayi veri

madenciligi i¢in zengin bir kaynak sunmaktadir.

Perakende sektoriinde veri madenciligi sepet analizi ve satis tahminleri uygulamalari
icin kullanilmaktadir. Sepet analizi miisterinin bir {irlin aldiginda o riinle birlikte en
cok hangi iirlinleri tercih ettigi belirlenerek magaza raf, reyon planlamasi yapilir ve

promosyon stratejileri belirlenir (Moss 2003).

Perakende sektoriinde satig tahminleri stok kontroliinde kullanilir. Stok analizi yapilarak
gerekli iirlin piyasaya siiriiliir. Eger bir miisteri bugiin aligveris yaparsa bir sonraki

aligveris yapacagi zaman tespit etmek i¢in kullanilir.

2.5.3 Sahteciligin tespiti

Sirketler sahtekarlifa yonelik egilimleri veri madenciligi teknikleri ile izleyebilir;

gecmise ait verileri kullanarak bunlara ait bir model kurabilir. Gelistirilen bu model
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kullanilarak sahtecilige meyilli olanlar tespit edilebilir ve bu egilimlere benzer davranan

miisteriler takibe alinarak sahtekarlik orani diistiriilebilir.

Sahtecilikleri belirlemenin 6nemli oldugu alanlar sigortacilik sektorii, finans sektoriinde
kredi kart1 servisleri, perakendecilik sektorii ve telekomiinikasyon sektoriidiir.

Sahtecilik su alanlarda goriilebilir (Dinkla 2004).

» Kredi kart1 dolandiricilig

> Internet islemleri, e- nakit dolandiriciligi (e-nakit internet ortaminda miisteri ve
iye igyeri arasindaki aligverislerde 6deme kolaylig1 saglayan sanal bir 6n 6deme
sistemidir. Kullanicilara 6zel bilgi girme zorunlulugu getirmeden giivenli bir

sekilde aligveris imkan1 saglamaktadir.)

» Sigorta dolandiricilig

» Kara para aklama

» Bilgisayar ve bilgisayar aglarina izinsiz girme

> lletisim sektdriindeki dolandiriciliklar

» Abonelik dolandiricilig

2.5.4 Bankacilik ve finans sektori

Veri madenciligi finans sektoriinde isletme riskinin azaltilmasi, risk derecelendirme
tahmini, maliyetlerin diistiriilmesi, karlilik analizleri, ATM’lere giin iginde dagitilacak
para miktarinin tespiti, dogru ve etkin kredi karari verebilme, miisteri ve calisan

memnuniyetinin arttirilmasi igin kullanilmaktadir (Simsek 2006).
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Bankacilik alaninda “Churn Analizi” ile bir uygulama ger¢eklestirmislerdir. Bir
bankanin bugiinkii misterilerinin gelecek donemde, rakip firmalara gecip gecmeyecegi
tahmin edilmeye calisilmistir. Churn analizi haricinde veri madenciligi, bankalarin kredi
basvurularini dogru bir sekilde degerlendirmelerine olanak vermektedir. Bireysel kredi
basvurularinda yas, cinsiyet, meslek, is tanimi, gelir ve giderler baz alinarak kisinin

borcunu 6deyemez duruma diismesi olasiliginin tespiti yapilir (Chye ve gery 2002).

Veri madenciligi teknikleri farkli miisteri gruplarina uygun finansal iiriinlerin veya
police tiiriiniin tespitinde, yiiksek getirili yatirimlarla ilgilenebilecek miisterilerin
profillerinin analiz edilerek etkin capraz satis firsati yaratmak ve yatirim siireleri
dolanlarin sistemde kalmasini saglayacak pazarlama planlari hazirlamak ve pazarlama

maliyetlerini diisiirmek amaciyla da kullanilir (Simsek 2006).

2.5.5 Saghk

Veri madenciligi yontemleri kullanilarak saglik alaninda erken teshis koyma, olasi

belirti ve semptomlardan gerekli incelemeleri yapmaya tesvik etmede kullanilmaktadir.

Kronik hastaliklarin yasanma sikligi, kisi yas ve onceki hastaliklar1 gibi verilerle tespit
edilerek erken Onlem alinabilir. Laboratuvar ortaminda hatali sonu¢ veya suiistimal
olaylarinin tespitinde, klinik karar destek iinitelerinin gelistirilmesinde, hasta odakl
saglik hizmetleri sunumu ile kalitenin gelistirilmesinde kullanilmaktadir (Koyuncugil ve

Ozgiilbas 2009).

Hastanelerin, belirli zaman dilimlerinde olusabilecek hasta yogunluklarinin tespitinde
kullanilmaktadir. Hastaneyi tercih edenlerin yas ortalamalari, genel saglik durumlarinin
tespiti ile mevsimsel gerceklesen hastaliklarin olusma yogunluguna gore hastane isletme
yontemleri belirlenmektedir. Veri madenciliginin sagladigi bu olanak ile hastalarin

magdur olmamasi i¢in gerekli 6nlemler alinabilmektedir (Irmak ve digerleri 2012).
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2.5.6 Diger alanlar

Veri madenciligi, biiyiik miktarda verilerden anlamli Oriintiiler ¢ikarma amach
kullanildigindan  giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Misteri iligkileri
yontemleri, egitim alaninda 6l¢gme degerlendirme, hayvanlarin gelisim ve faydalanma

yontemleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Ulkemizde resmi olarak Tiirkiye istatistik enstitiisii tarafindan toplanan veriler ile

enflasyonun tespiti, bilyiime oranlar1 gibi bir¢ok alanda da kullanilmaktadir.
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3. VERi MADENCILiGINDE KULLANILAN MODELLER

Veri madenciligi ve programlama araglari, ulasilmak istenen bilgileri ¢ikarmaya
yardimc1 olur. Bu bilgilere ulasmak igin birgok farkli veri madenciligi modeli
mevcuttur. Mevcut veri ve ulasilmak istenen sonuca gore model belirlenir. Belirlenen
model tahmin edici, tanimlayici veya hem tahmin edici hem tanimlayict olarak

belirlenebilir (Bounsaythip ve Runsala 2001).

Veri Madenciliginde kullanilan modeller, temel olarak sekil 3.1°de goriildigi tizere

tahmin edici ve tanimlayici olmak tizere iki ana baslik altinda incelenmektedir.

VERI
MADENCILIGI

Tanimlayici

Modeller
Siniflandirma Regresyon Kiimeleme Birliktelik
kurallar

Tahmin edici
modeller

I T 1 l_l_l

M Yapay sinir K-en yakin M -
l Karar agagclari | l b l [ | Dogrusal Lojistik

Sekil 3.1 Veri madenciliginde kullanilan modeller

3.1 Tanimlayic1 Modeller
Tanimlayici modellerde eldeki veriler ile karar verme asamasinda verilerdeki

orlintiilerin tanimlanmasini saglamaktir. Veri setlerine dayandirilan sonuglar i¢in benzer

kosularda farkli durumlarin oriintiilerini ve iliskilerini ¢oziimlemede kullanilir.
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3.1.1 Kiimeleme analizi

Kiimeleme analizinde amag¢ benzer Ozellikleri gruplamaktir. Kiimeleme analizi ¢ok
degiskenli istatistik yontemlerinde biridir. Benzer ozelliklerde veriler kiime iginde
degisken durumda olan verileri gbzlemede kolaylik saglar. Dolayisiyla elde edilen

kiimelerdeki veriler homojendir (Hair vd. 1998).

Kimeleme analizinde birincil 6ncelik, dagmik bir halde bulunan benzer 6zelliklere

sahip verileri bir araya getirip islenebilir bir halde siniflandirmaktir (Kog 2005).

Kiimeleme analizi siniflandirma yontemiyle birgok noktada benzerlik gostermektedir.
Bu iki yontem arasindaki en temel fark, benzer Ozellikteki verilerin daha dnceden
belirlenmemis olmasidir. Kiimeleme analizinde genellikle yapay sinir aglart ve

istatistiksel yontemlerden yararlanilmaktadir (Akpinar 2000).

Kiimeleme analizinde, kiime {iyelerinin birbirine ¢ok benzemesi ile elde edilen
kiimelerin 6zeliklerinin farkli olmasi esastir. Veri deposundaki verilerin farkli kiimelere
boliinmesi ve islenebilir bir halde islenmesi analizin temel dayanak noktasidir.
Olusturulmus kiimeler ulagilmak istenen veri sonuglar1 i¢in giiglii birer temsilci

olacaktir.

3.1.2 iliski analizi

Iliski analizi birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli oriintiiler gibi alt kategorilerde

yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.1.2.1 Birliktelik kurallar:
Veri madenciligi arastirma yontemlerinde biiylik veri setleri i¢inde aralarinda iligki

bulunan nesneleri belirlemede kullanilir. Birliktelik kurallar ticaret, miihendislik, fen ve

saglik sektorlerinin de bulundugu bir¢ok alanda yaygin olarak kullaniimaktadir.
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Birliktelik kurallart belirli Olgiitlere gore bir araya getirilen veri setlerinden olusur.
Daginik anlamsiz bir sekilde duran verilerin, belirli 6lgiitlerle birliktelik kuralarina
uygun bir araya getirilmesi ile veri tabanmi bilgi kesfi siireci baslatilmis olur. Biiyiik ve
daginik veri tabanlarinda baslangigta fark edilmeyen iliskilerin olusturulabilmesi ve

stirecin yonetimi noktasinda yardimer olur.

Gliniimiizde online aligveris, siipermarket, aligveris merkezleri gibi ayni1 ortamda farkl
tirlinleri temin edebildigimiz tiiketim ortamlar1 yayginlasmasindan kaynakli birliktelik
kurallar1 ile olusturulan veri madenciligi yontemi onem kazanmistir. Literatiirde Pazar
sepeti olarak adlandirilan ¢6ziimleme yontemi ile miisteri ile ilgili analizler
yapilmaktadir. Miisterinin bir sonraki tiketim malzemesine gore yapilan analiz ile hem

miisteri hem satic1 odakli anlamli bir veri seti olusturulur.

Miisterinin aldig1 triinle birlikte veya sonrasinda hangi {iriinii alacagi tahmin edilerek
satig stratejisi belirlenir (Yen ve Lee 2006). Ayrica birbirleri ile iligkileri olan farkli
alanlar arasindaki iliskilerin belirlenmesi ile anlamli veri birliktelikleri olusturulmasinda

da birliktelik yontemi kullanilir.

Veri madenciligi yontemlerinin en iyi Orneklerinden biri olan birliktelik kurallari
anlamsiz veri setlerinin potansiyel iligkisini tanimlama da kullanilir. Birliktelik kurallar

olusturulmasi kararl kurallar ile giivenilirlige 6nem vererek olusturulur (Tug 2006).

Miisteri tiiketim analizi ile olusturulmus Pazar sepeti analizi i¢in, veri seti alindi-
alinmad bilgisi ile olusturulmus birliktelik kuralari, tliiketim malzemeleri arasindaki

iligkiyi, destek ve giiven kriterlerine gore hesaplar.

Destek:

P(X ve Y)= X ve Y Mallarin1 Satin Almig Miisteri Sayis1 / Toplam Miisteri Sayis1

Giiven: P(X/Y) =P(X ve Y) / P(Y)
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X ve Y Mallarin1 Satin Almis Miisteri Sayis1 / Y Malin1 Satin Almis Miisteri Sayist

Destek kriteri, iki tiriinii birlikte alan miisteri oranin belirlenmesi ile elde edilir. Giiven
kriteri Y {irliniin almis olan kisilerin X mali1 da almis olma olasiligi hesaplanmasi ile
elde edilir. Elde edilen sonuglar ne kadar yiiksek olursa bu iki iiriiniin birliktelik
kurallar1 ile yapilan analizi sonucu o kadar basarili olacaktir. Yapilan destek ve giiven
analizlerinin sonucuna gore raf diizenlemesi, reklam, satis kampanyalar: belirlenir

(Alpaydin 2004).

3.1.2.2 Ardisik zamanh oriintiiler

Tanimlayict modeller i¢inde yer alan ardisik zamanli Sriintiiler olaylarin sirali takibi ile
elde edilen analiz yontemidir. Gergeklesen bir olaydan sonra gerceklesme olasiligi
olusan bagka bir olaymm meydana gelme olasiligima dayanan veri madenciligi
yontemidir. Ardisik zamanlh Oriintiiler birliktelik kurallar1 yontemi ile tiimlesik analiz
edilerek elde edilen sonuglar, giivenilirlik kriterinin daha yiliksek elde edilmesini de
saglar. Ornegin; profesyonel bir fotograf makinasi alip bu alanda yeni baslayan miisteri
birka¢ ay sonra yeni bir lens alma ihtiyact duyacaktir. Magaza yetkilileri fotograf
makinast i¢in yaptig1 kampanyadan birka¢ sonra lens iiriinleri iginde bir kampanya

diizenleyerek satis oranina katki saglayabilir.

X ameliyati yapildiginda 15 giin icinde %45 olasilikla Y enfeksiyonu olusacaktir
(Akpinar 2000).

3.2 Tahmin Edici Modeller

Veri madenciliginde kullanilan modellerden bir digeri olan tahmin edici modellerde
sonuglart bilinen verilerden hareket edilerek, yeni bir model olusturulmasi ve bu
modelden yararlanarak yeni veri kiimeleri i¢in sonug tahmin edilmesi amaglanmaktadir.
Ornegin bankalar miisterilerine kredi verip verme noktasinda karar kilmak icin, daha
once kredi vermis oldugu miisteri bilgilerinden yola cikarak tahminde bulunabilir.

Banka miisterilerin tiim bilgilerine sahip oldugundan kredi geri 6deme noktasinda,
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hangi kriterlerin daha 6nemli oldugunu tespit edip bu tespitler sonucunda yeni kredi

vermede misteri ile ilgili tahminde bulunabilir.

3.2.1 Siniflandirma

Siiflandirma yonteminin amaci 6nceden bilinmeyen verilerin sinifin1 tahmin etmektir.
Yeni bir verinin belirlenmis smiflardan hangisine ait olup olmadig:i belirlenir.
Belirlenmis siniflar, veri tabanindan alinan verinin siniflandirilmast i¢in model

uygulamada kullanilir (Bergero 2002).

Siniflandirma belirli bir hastaligin semptomlar: ile hastaligin belirlenmesi i¢in, bir
tiriiniin 6zellikleri ile miisteri 6zelliklerinin eslesmesi gibi siniflandirma yontemlerinde
kullanilir. Ornegin, geng bayanlar kiigiik araba satin alir; yash ve zengin erkekler, biiyiik

ve liks araba satin alir.

Sirketler, tanitim politikalarini belirlerken smiflandirma yontemi ile tahmin edilen bu
durumun sonucu olarak, gen¢ bayanlarin okudugu dergi, magazin veya gittikleri
mekanlarda kiiciik model araglarin tanitimlarini saglayarak gergeklestirir (Alpaydin
2004).

Siniflandirma veri madenciliginde en ¢ok kullanilan ydntemlerden birisidir. Goriintii
tanima, hastalik tanilari, kalite kontrol ve pazarlama konular1 gibi veri madenciligin
yaygin kullanildigi alanlarda smiflandirma yontemi siklikla kullanilir. Siniflandirma
tahmin edici bir model olup eldeki veri setine ve siniflara gére yeni verilerin veya

olaylarin sonraki agamas1 tahmin edilir.

3.2.2 Regresyon analizi

Veri madenciliginde tahmine dayali kullanilan regresyon modelinde, bagimli bir

degiskenin, bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile arasindaki iligkiyi tahmin etmeyi
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amaglar. Tahmin edilen iligki matematiksel bir fonksiyon haline ¢evrilerek uygulanir.

Uygulama sonucunda bagimli degiskenin degeri tahmin edilir (Orhunbilge 1996).

Regresyon ve smiflandirma modelleri arasindaki en temel fark, bagimli degiskenin
stireklilik gdsteren bir degere sahip olmasidir. Bagimli degisken siirekli ise kullanilacak

model regresyon, degil ise siniflandirma modeli olacaktir.

Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler;

Karar agaclari

Yapay sinir aglari
Lojistik regresyon
Genetik algoritmalar
K-en yakin komsu
Bellek temelli nedenleme

Naive-Bayes,

vV VvV VYV VvV V¥V V¥V VY V

Bulanik Kiime Yaklagimi
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4. KARAR AGACLARI

Bir veya birden fazla bagimsiz degiskeni farkli olasilik ve ikili homojen dagilimlarla,
kategorik veya siirekli degiskenler ile bagimli degiskeni tahmin etmeye, degiskendeki
degisimi belirlemeye yarayan ve sekil yoniinden ters aga¢ goOriintlisii olusturan

modellemeye agac¢ modelleri denir (Marian vd. 2002).

Verilerin gorsel olarak modellenmesi, bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler
arasindaki iliskilerin belirlenmesi ve bu iliskiden yola ¢ikarak tahmin yiiriitiilmesi i¢in

karar agaclar kullanilir.

Agac modelleri, bagimsiz degiskene ait temel sorulardan aldigi cevaplar ile olusturdugu
agac dallar1 ile bagimli degiskeni hangi bagimsiz degiskenlerin etkiledigini belirler
(Orekeci-Temel 2004).

4.1 Agac Modeli

Aga¢ modelinde, X; ve X, ; [-1;+1] araliginda degisen diizgiin olasilik dagilimdan
rastgele sec¢ilen n; ve ny orneklerin igerdigi bagimsiz degiskenler oldugunda, bagiml
degisken Y ise bagimsiz degisken degerlerine ¢arpma kurali uygulanarak elde edilen

sonug degiskeni ise; ¢carpma kurallarina gore;

X1 * X2>01se Y pozitiftir.

X1 * Xy <0ise Y negatiftir.

Bagimli degisken pozitif ve negatif diye iki seviyeye sahiptir. Olgme seviyelerine

bakilmaksizin, sekil 4.1 ¢carpma kuralinin agag¢ yapisin1 gostermektedir.
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X, <0 X, >0

X =0 Xz >0 X; 50 Xz >0
Y = pozitif ¥ = negatif ¥ = negatif Y = pozitif

Sekil 4.1 Basit bir agac yapist

Agac modellerinde karar verme noktalarina diigiim denir. Sekil 4.1°deki aga¢ modelinde
baslangi¢ diigim Diigiim 1°dir (Speybroeck vd. 2003). Baslangi¢ diigiimii bagimsiz
degiskenlerin tiim etki olasiliklarini igerdigi i¢in en karmasik diiglimdiir. Bu diigiime
aile diiglimii ya da kok diiglimii de denir. Kok diigiimii iki alt cocuk diiglimiine ayrilir.
Sekil 4.1 deki 6rnek aga¢ modelinde ¢ocuk diigiimler diigiim 2 ve diigiim 3’tiir. Bagka
bir degisle her aile diigiimii cocuk diigiimlerin bir araya gelmesi ile meydana gelir. Kok
diiglimii olusturan yeni diigiimler belirlenen 6zeligin tim kosularini tanimlamak
zorundadir. Kok digim iki alt gruba boliindiiglinde mutlak sart tiim olasiliklar
barindirmak zorunda olmasidir. Her ¢ocuk diigiimii bir sonraki adimda aile diigiimii

olur. Bu ifade matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir.

Diigiim 1 = Diigiim 2 U Diiglim 3

Kok diigiimiinden her boliinmede olusan ¢ocuk diiglimleri kok diigiimiine gére daha
homojendir. Ornek sekilde ¢cocuk diigiimlerinde heniiz karar verme gerceklesmemistir
ve dolayistyla ¢ocuk diigimler saf degildir. Ama¢ c¢ocuk diiglimlerini belirlenmis

ayirma kriterlerine gore ikili boliimlere ayirarak karar noktalarini yani terminal
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diigiimlerini elde etmektir. Terminal diiglimlerde sapma sifir olarak kabul edilir.
Terminal diuglimler agac yapisindaki en homojen diigiimler oldugu sdylenebilir.

Terminal diigiimlerden sonra boliinme gergeklesmez (Bremner ve Tablin 2002).

Aga¢c modellemede temel amag; Kok diiglimden baslayarak ayirmalara baslayarak
homojen alt gruplara ayirarak karar noktalarina ulasip bagimli degiskeni tanimlamaktir.
Diigiim ‘deki gozlemler sifira esit veya sifirdan kiigiik iseler diigiim 2’ye aksi takdirde
diiglim 3’e atanirlar. Ayni sekilde terminal diiglimlere ulasana dek gézlemler bagimsiz
degiskenlere gore diger diigiimlere atanirlar. Sekil 4.1°den de anlasilacagr iizere bagimh
degiskene ait gruplari siniflandirma birden fazla bagimsiz degisken kullanilir. Boylece,
bagimsiz degiskenler arasindaki etkilesim ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken

tizerindeki etkisi aga¢ modelleriyle tanimlanabilmektedir (Lewis 2000).

4.2 Agac Modellerinin Amaglari

Verilerin etkilesimi belirlenmesi ve modelin elde edilmesinden sonra tahminler
yapilabilmesi i¢in istatistiksel analizlere bagvurulur. Aga¢ modelleri, veriler arasindaki
etkilesimi gorsel olarak sunar ve istatiksel analizlerde kolaylik saglar. Aga¢ modelleri,
caligma yiiriitiiciisiine problemi ayri ayrt her bir bagimsiz degiskenin etkisini
incelemesinde kolaylik saglar ve karmasik problemlerin olas1 alt kiimelerinin asamali

olarak degerlendirilmesine olanak saglar (Orekeci-Temel 2004).

Aga¢ modellerinin siniflama ve tahmin olmak {izere iki temel amaci vardir. Siniflama,
veri setini sistematik, anlasilir ve tahmin edilebilir bir sekilde modeller. Tahmin ise
gbozlenmeyen verileri siniflandirma sonuclarina gore gilivenli bir meydana gelme
olasiligindan yola ¢ikarak yorumlamaktir. Siniflandirma ve tahmin etme asamalarinda

kolaylik saglayan aga¢c modelleri kullanilmaktadir (Orekeci-Temel 2004).
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5. SINIFLAMA VE REGRESYON AGACLARI

5.1 Tanimi

Siiflama ve regresyon agaclar1 (CART) kategorik ya da siirekli bagimli degiskenlerin
analiz ve tahmin etmek {lizere gelistirilmis parametrik olmayan istatistiksel bir metottur.
Bagimli degiskenin stirekli olup olmamasina gére CART siniflama ve regresyon diye
iki farkli isimde adlandirilir. Bagimh degisken kategorik ise simiflama, siirekli ise
regresyon agact ismini alir (Fu 2000). CART bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz
degiskenlerin, aralarindaki etkilesime gore, ikili alt gruplara ayrilmasi ile elde edilen
aga¢ modelidir. Tekrarli ikili alt gruplara ayirma, karar noktalarina ulasincaya kadar

devam eder (Chipman vd. 2000).

CART kok diiglimden baslayan, ikili alt gruplara ayirma ile terminal diigimler elde
edilene dek devam eden mekanik bir 6grenme metodudur. ikili alt gruplara ayirma

islemi ile her adimda daha homojen alt gruplar elde edilir (Bevilacqua vd. 2003).

5.1.1 Kullanim alanlari

Saglik bilimlerinde CART teknigi son yillarda biiyilik bir gelisme gdstermistir. CART
yaygin olarak tip biliminde tani koymada, botanikte siniflamada ve karar teorisinde
kullanilmistir. CART Frydman, Altman ve Kao tarafindan 1985 yilinda risk altindaki
firmalarin smiflandirilmasinda, Marais, Patell ve Wolfson tarafindan ticari bor¢larin

siniflandirilmasinda kullanilmastir.

Uluslar Aras1 Gida Politikas1 Arastirma Enstitiisii (IFPRI) tarafindan hane halki kitlik
seviyesi belirlenmesinde 1985 yilinda CART kullanilmistir. Ekolojik verilerin
degerlendirilmesinde 1992 yilinda Staub,1993 yilinda Baker ve 1999 yilinda Rejwan
tarafindan kullanilmistir (De’ath ve Fabricius 2000).
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5.1.2 CART’ 1n avantajlari

Istatiksel analizlerde CART 1n kullanilmasimin temel nedenleri sunlardar.

» CART parametrik olmayan bir modeldir.

» Degiskenlerin tiirinin stirekli, kategorik veya bunlarin karigimi olmasi

konusunda bir varsayim yoktur.

» Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin dagilimi ile ilgili bir varsayim

gerektirmediginden degiskenlere herhangi bir doniisiim uygulanmasina gerek

yoktur (Orekeci-Temel 2004).

» Bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler ile olan etkilesimi ikili aga¢ modelleri

ile tanimlandigindan yorumlamasi daha kolaydir.

» Tanimlanan bagimli degisken i¢in etkilesim icinde olan biitin bagimsiz
degiskenleri ve onlarin tiim kombinasyonlarini modelde belirlemesi ile miimkiin
olan en dogru smiflandirmay1 gergeklestirir. Degiskenlerin tim etkilesim
olasiliklarina bakildigr i¢in daha esnek ve daha genis bir bakis acisi ile elde
edilir. Boylece bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin 6nem sirasi

da belirlenmis olur.

» Biiyiik ve karmagik veri setlerinde dahi dogru tahmin yapilabilir.

» Bagimli ve bagimsiz tiim degiskenler i¢in kayip veya eksik degerler ile asir1 ug

degerlerden etkilenmeyen bir metottur.

» Metot siralamasinda analizciye diizeltme olanagi tanir (Lewis 2000).

» Belirlenen ayirma kriterlerine gore bagimsiz degisken alt gruplara boliinebilir.
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» Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin belirlenmesinde ve

aralarindaki etkilesimi belirlemede kullanilir(Lewis 2000).

5.2 Siiflama Agacinin Olusturulmasi

Smiflama agacinin olusturulmasinda temel amag, bagimsiz degiskenlerin degerlerine
gore bagimli degiskenin alabilecegi degerleri tahmin etmektir. Bu ama¢ dogrultusunda,
N adet deney iinitesine ait verileri iceren bir baslangic seti kullanilir. Bu veri setine

Learning Sample denir ve terminolojide L ile gosterilir.

X=Xy, Xgy cunnn. Xiyerene Xn}
J=Lu o coevvennn. Jos int
L={(Xs,]0) (Xa,J2)seeveneanannn. s (Xo Jn)seennnnn , (Xn, N}

X €X;jn €(1,2,3,..,0); n=1,2,3....N'dir

Burada;

L : Baslangic veri seti(bagimsiz degiskenlere ait bilgilerin tiimiinii iceren alan

vektortidiir)

J : Deney iinitelerinin ait oldugu kategoriler vektori

Xn: n. birey yada objeye ait bagimsiz degiskenin degeri

Jn: n. birey yada objenin ait oldugu kategori

C: Deney lnitelerinin ait oldugu kategori sayisi
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N: Toplam deney iinitesi sayist

Olgiim vektoriinde yer alan degiskenler rakamsal olarak olgiilebilen sayilardan
olusuyorsa o vektore siirekli degiskenler vektorii, sayimla belirtilen degerlerden

olusuyor ise kategorik degisken vektorii denir.

Siirekli degiskene kisinin agirligini, boy uzunlugunu, yasini kategorik degiskene ise

kisinin cinsiyetini, ebeveynlerin hayatta olma durumunu 6rnek olarak verebiliriz.

Siniflama agacglari, kok diiglimden baglayarak ve her diiglimde o diiglime ait deney
initelerine sorulan evet/hayir cevapli sorularin sonucunda sekillenen bir aga¢ modeli
olusturur. Her agsamada sorulan bu sorulara ayira¢ denir. Her ayira¢ t diigiimiinii iki alt
gruba ayirir. Bu isleme ayirma islemi denir ve terminolojide &(t)ile gosterilir.
Bagimsiz degiskenin siirekli veya kategorik olusuna gore siniflama agaclarinda

ayirmalar ikiye ayr sekilde tanimlanir.

Eger X siirekli bir degisken ise ayirag “s gercek bir sayr olmalidir ve diigiimii alt

13

gruplara ayirmak icin gerekli olan “ xn < s midir? ” sorusudur. Yanit evet ise sol
diigiime, hayir ise sag diiglime atanir. Bagimsiz degiskenin k adet farkli degeri var ise

en fazla k-1 ayrag ve dolayisiyla k-1 adet farkli ayirma miimkiindiir.

Eger X kategorik bir degisken ise ayra¢” A C X olmak {izere xn € A mudir ?” sorusudur.
Soruya alinan cevap evet ise sol diiglime, hayir ise sag diigiime atanir. Kategorik
degisken k adet farkli kategorik degisken iceriyorsa degisken en fazla 2% 'adet alt

2k—1

kiimesi vardir ve dolayisiyla - 1 adet farkli ayrrma miimkiindiir(De’ath ve

Fabricius 2000).

Birden fazla bagimsiz degiskenin mevcut oldugu durumlarda yukarida tanimlanan
islemler kullanilabilir. Ancak kullanilan ayra¢ biitiin bagimsiz degiskenler ve
kombinasyonlar1 i¢in tek tek uygulanmalidir. Miimkiin olan tiim olas1 ayirmalar

belirlenmeli ve mevcut durumlar i¢in kullanilmalidir.
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Siniflama agaclarinda, herhangi bir t diglimde kullanilabilecek tiim ayiraglar
belirlendikten sonra, miimkiin olan ayirmalar i¢in ayirmanin uygunluk derecesi
hesaplanir. Bu hesaplamada ayirma fonksiyonu kullanilir. Matematiksel olarak ayirma

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir;

A(5, (t)) = i(t) — P, j(t,) — Prj(tg)

Burada;

P, :t. diigiimden sol ¢ocuk diiglimiine atanan deney linitelerinin orani.

Py :t. diiglimden sag cocuk diiglimiine atanan deney iinitelerinin orani.

i(t) : t diigiimiiniin safsizlik dl¢iisii

i(ty) : Sol gocuk diigiimiiniin safsizlik dl¢iisii

i(tg) : Sag cocuk diigiimiiniin safsizlik 6l¢iisti(Breiman vd. 1993)

Ayirma fonksiyonu ile olasi biitiin ayirmalarin uygunluk derecesi hesaplandiktan sonra,

en iyi uygunluk derecesine sahip ayirma ile t diigiimii alt gruplara ayrilir.

Diigiimlerin heterojenlik degeri safsizlik 6lclisti olarak adlandirilir ve bu deger safsizlik
fonksiyonu ile belirlenir. Bu deger sifir hesaplanmasi diiglimiin tamamen homojen

oldugu anlamina gelmektedir.

Sinif numaralart j = 1,2...... ,k olan kategorik bir degisken i¢in, t dii§limiiniin safsizlik

Olclisii matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir;

i(t) = e{p@Alt),p(21t), ... v ... ,p(k|t)}.
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Burada;

i(t) : t digiimiiniin safsizlik 6l¢iisii

@ : Safsizlik(impurity) fonksiyonu

p(j|t) : t.diigliimde, bagimli degisken j sinifina atanan deney iinitelerinin oranidir.

Safsizlik Olglisii belirlenmeye calisilan diiglimde her kategori esit orana sahip olursa
fonksiyon maksimum degerine ulasir. Tek bir kategoriyi kapsar ise minimum degerine

ulasir.

Safsizlik Ol¢iisiinii belirlemede bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Safsizlik olgtileri
literatiirde en iyi ayirma kriterleri olarak adlandirilir. Bu yontemler arasinda en yaygin

kullanilan ayirma kriterleri Gini diversity index(Gini) ve Twoing kurali’dur.

5.2.1 Ayirma Kkriterleri

5.2.1.1 Twoing kurah

Twoing kurali Gini’den oldukga farklidir. Twoing diigiime ait verilerin %50’sin1 i¢eren
ve farkli siniflan birlestirmeye calisir. Diigiimlerin igerdigi degerler goz Oniine alinarak
iki ayr1 gruba ayrilir. Bunlara aday boliinme denilir. Her hangi bir t diiglimiinde kiimeler
tsols tsagdiye iki ayri alt gruba ayrilir. Aday béliinmelerin her biri igin Psol ve P(j|tso;)
olasiliklar1 hesaplanir. P(j|tg,;) ifadesi bir j kategorisinin sol tarafta olma olasiligin
hesaplama i¢in kullanilir. Olasilik hesaplamasini matematiksel olarak soyle ifade

edebiliriz;

tso1' daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisi

Sol = Egitim kiimesindeki kayitlarin sayisi
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tso; daki kayitlarin j siniflar sayisi

P(jltso) = - — — T . -
Gltsor) tso; daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisi

Ayni islemler sag tarafta olma olasilig1 i¢in asagidaki gibi hesaplanir;

_ tsag' daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik stitunundaki tekrar sayisi

Pe...
Sag Egitim kiimesindeki kayitlarin sayisi

tsqg daki kayitlarin j siniflari sayisi

P(jltsas) =
(J | Sag) tsqg daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar say1s1

®(s|t), t dugiimiindeki s aday boliimlerinin uygunluk 6l¢iisii olsun. Uygunluk 0l¢iisii

asagidaki gibi hesaplanir:

n

P(16) = 2PsoiPsag ) 1PGltson) = P(f]tsas)]

j=1

Yapilan islemler sonucu hesaplanan uygunluk 6l¢iisii degerleri igerisinden maksimum
degere sahip olan secilir ve bu degerin ilgili oldugu aday boliinme satir1 dallanmanin

yapilacagi diigiimii belirtir.
5.2.1.2 Gini algoritmasi

Siniflama agaglarinda her hangi bir diiglim i¢in, miimkiin olan en iyi ayirma yontemini
belirlemede kullanilan ayirma kriterlerinde Gini en yaygin kullanilan ydntemlerin
basinda gelir. Gini bagimli degiskeni tanimlamak i¢in kullanilan bagimsiz degiskenler
icin sorulan sorulara verilen cevaplar ile olusturulan aga¢ yapisinda boliitlemede en
genis kategoriyi ayirarak islem yapar. Gini ayirma kuralinin amaci ayirma fonksiyonunu
maksimum yapacak seviyede bir smifi digerlerinden ayirmaktir. Gini’nin ayirma
kriterlerine gore hangi simif ayrilirsa ayrilsin sol ¢ocuk diiglimiiniin safsizlik Olgiitii

sifirdir. Ancak ayirma fonksiyonunun maksimum olabilmesi i¢in sag ¢cocuk diigiimiiniin
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safsizlik 6l¢iisti de diisiik olmalidir. Tek bir simift digerlerinden tamamen homojen bir
sekilde ayirabilecek bir ayirag bulmak normal sartlarda zor yada imkansizdir. Gini

safsizlik Gl¢iisii matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir;

Her bir nitelikle ilgili sol ve sag taraftaki boliimler i¢in Ginig, Ve Ginig,gzdegerleri

hesaplanir.

k

o Li ,
GlnlSol - 1 - (ITS ll)
o

i=1

Ginig,s = 1 — zk:(i)z
| Tsqg
Bu baglantilarda yer alan ifadelerin anlamlar1 su sekildedir:
k: Siniflarin sayisi
T: Bir diigiimdeki 6rnekler
|Tso1]: Sol taraftaki drneklerin sayisi
Tsqz|: Sag taraftaki orneklerin sayisi
L;: Sol taraftaki 1 kategorisindeki 6rneklerin sayisi
R;: Sag taraftaki 1 kategorisindeki 6rneklerin sayisi

Her j niteligi i¢in, n egitim kiimesindeki satir sayis1 olmak iizere asagidaki bagmtinin

degeri hesaplanir:

35



.. 1 .. .
Gini j = - (ITso;|Ginigy; + |T5ag|G1n15ag)

Her j niteligi i¢in hesaplanan Gini jdegerleri arasindan en kiigtik olan segilir ve bolinme

bu nitelik tizerinden gergeklestirilir.

5.2.1.3 Gini ve Twoing ayirma kurallarinin karsilastirilmasi

Miimkiin olan en iyi ayirmayi elde etmek i¢in, ayirma kurali belirlerken bazi durumlar a
dikkat edilmelidir. 1ki seviyeli kategorik bagimli degiskenin hata oran1 0.50’den az
oldugu tahmin ediliyorsa Gini, 0.80’den az oldugu tahmin ediliyorsa Twoing ayirma

kurallar1 tercih edilmelidir. Bagimli degiskenin seviyesi dortten daha biiyiikk oldugu

durumlarda twoing ayirma kurali tercih edilmelidir (Ozkan 2013).

5.2.2 Risk matrisi

Bir simmiflama modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina
boliinmesi ile hata orani, dogru siniflandirilan olay sayisinin tim olay sayisina

boliinmesi ile de dogruluk orani tespit edilir.
Dogruluk orant = 1 - hata orani

Hata oranlarina karar vermek i¢in risk matrisi kullanilir. Risk matrisi yapilmasi gereken
diizenlemelerin onceligini belirlemede kullanilir. Verilerin siiflandirilmasi sonucunda

ortaya ¢ikan her hangi bir diigiime atanacak olan en uygun sinif agagidaki gibi belirlenir.
C(j/i) : 1 sinifin1 j sinifi gibi siniflamanin maliyeti (risk matrisi katsayilari)
m; : 1 smifinin 6nceki olasilig

N; : Learning sample’da i sinifinda bulunan deney {initeleri sayisi
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Ni(t) : t diiglimiinde 1 sinifinda bulunan deney liniteleri sayisi olmak iizere;

c(i/mNY

— 0 - — esitsizligi j’nin biitiin degerleri i¢in sagliyorsa t diiglimiine en yakin
C@i/)mjN; Nj

olan 1 sinif1 atanir.

Yapilan hesaplamalar sonucunda, birden fazla smifi bu esitsizligi saglayabilir veya
hicbir smif bu esitsizligi saglamayabilir. Bu durumda en uygun sinifi belirlemek igin

cogulculuk kurali veya minimum risk kurali uygulanir.

5.2.3 Cogulculuk kurah
Verilerin siniflandirilmast ile tespit edilen hatali siniflandirma maliyetini biitiin

diigiimler icin esit sayarak, diiglim igerisinde en biiyiik orana sahip olan sinifi en uygun

sinif olarak atar.

5.2.4 Minimum risk kurali

Minimum risk kurali hatali simiflandirilan diiglimler igcerinde maliyeti en diisiik olan

sinifin segilmesidir. Ornek olarak, bir problemde iki sinif (S1,S2) olsun;

rl(t) : Siif 1’in t diglimiine atanma maliyeti

rz(t) : Siif 2’in t diglimiine atanma maliyeti

41 :Sinif 1’in 6n olasiligy

1, :Sinif 2’in 6n olasiligl

rl(t) = mC G) rz(t) = m,C(1/2) olarak tanimlanmis olsun.
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) .

rl(t) < 1, ise diiglim t, simf 1’ aksi halde sinif 2’ye atanur.

Eger;

C(2/1) = C(1/2) ise g¢ogulculuk kuralia basvurulur. On olasiliklar1 en yiiksek olan smif

1 bu diiglime atanir.

5.2.5 Dogruluk tahmini

Daha once belirtildigi gibi, Bir smiflama modelinde yanlis olarak siniflanan olay
sayisinin, tim olay sayisina bdliinmesi ile hata orani, dogru siniflandirilan olay sayisinin
tim olay sayisina boliinmesi ile de dogruluk orani tespit edilir. Bagimli degiskenin

kategorik oldugu durumlarda dogruluk tahmini {i¢ farkli yontemle yapilabilir.

5.2.5.1 Revizyon ve yeniden yerine koyma tahmini

Learning sample’in tamami agaca uygulanarak yeniden siniflama yapilir ve sonucunda

hatali siniflandirilmis deney tinitelerinin oran1 hesaplanir.
1
R(T) = ;Z?'le(d(xn) + J,)) Burada:

X(.) = indikator (gosterge) fonksiyondur. Bagimli degiskenin tahmin edilen sinif tiyeligi

gergekte ait oldugu smif iiyeligine esit ise “1” degerini degilse “0” degerini alir.
d(x) = Deney iinitesinin tahmin edilen bagimli degisken sinifidir.
Jn = Deney linitesinin ger¢ekte ait oldugu bagimli degisken sinifidir.

N = Toplam deney linitesi sayis1
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5.2.5.2 Test sample tahmini

Test sample tahmin yontemi, veri setinin yaklasik ticte birlik kismini test sample, ligte
ikilik kismin1 da learning sample olarak iki ayri gruba ayirir. Learning sample olarak
ayrilmis veri seti ile siiflandirma yapilir ancak, hata orani test sample ile hesaplanir.
Kullanilan yontem veri setinin tigte birlik kismini test sample olarak ayirdig1 i¢in biiyiik

veri setlerinde kullanilmas1 gerekir.
1
R(Tys) = N, §V=1X(d(xn) #* Jn)

N, = Test sample’daki toplam deney sayist

5.2.5.3 Capraz gecerlilik testi

Sinirl veri oldugu durumlarda kullanilan bu yontemde, mevcut deney liniteleri rastgele
iki esit gruba(a, b) ayrilir. ki asamal1 yiiriitiilen bu testte ilk olarak a grubu learning
samble b grubu test sample olarak, ikinci agamada ab grubu learning sample a grubu test
sample olarak ele aliir. Bu iki asamada da hata orani hesaplanir ve elde edilen

sonuclarin aritmetik ortalamasi alinarak agacin hata oran1 hesaplanir.

Mevcut deney {iiniteleri v esit gruba ayrilmas1 durumunda, ¢apraz gegerlilik testi v kath
uygulanmis olur. Agacin hata orani v tane hata oraninin aritmetik ortalamasi sonucu

elde edilir. Capraz gegerlilik testi matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir.
ML

R(TE) = > X(d¥ () # Jn)
Viza

N
Nv=;
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5.3 Regresyon Agaclari

Bagimli degiskenin siirekli verilerden olustugu durumlarda CART regresyon agaci
iiretir. Regresyon agacinin amaci, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki
yapisal iliskiyi ortaya koymak ve bagimsiz degiskenlere ait 6l¢iim vektoriinden bagimli

degiskenin degerini tahmin etmektir.

Regresyon agacinin olusturulmasi siniflama agacinin olusturulmasi ile benzerdir. Ancak
ayirma kurallari, uygun kriterin belirlenmesi ve dogrulugunun belirlenmesi farklidir.
Regresyon agaclari terminal diiglimlerde ortalama ve standart sapma degerlerine

sahiptir.

5.3.1 Ayirma kurallar
Regresyon agacglarinda amag¢ iki ¢ocuk diigiimdeki homojenligi maksimum hale

getirmektir. Homojenlik en uygun bdlme kriteri belirlenerek diigiimdeki heterojenlik

giderilmesiyle elde edilir. Bu sekilde diigiimler aras1 farklilik en iist seviyeye ulasir.

Regresyon agaclarinda Least Squares (LS), Least Absolute Deviation (LAD) ve
Clark&Pregibon (CP) olmak {lizere li¢ ayirma kurali vardir. Ayirma kurallarinda amag

heterojenligi minimize etmektir. Heterojenlik Sl¢iisii i(t) ile tanimlanir.

LS ve LAD kurallar1 arasindaki temel fark, LS kuralinda heterojenlik olgiisii 1(t)
diigiimdeki ortalama etrafinda bagimli degiskenin kareleri toplam1 iken, LAD medyan

etrafinda bagimli degiskenin kareleri toplamidir.

5.3.1.1 Least squared kurah

i(t) =X, (Y (@) - Y(1))?

Burada;
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i(t) = t. digiimdeki heterojenlik

Y(i) = t. digtimdeki bagimli degiskenin degeri

Y(t) = t. diigiimdeki bagiml1 degiskenin ortalama degerini gdstermektedir.

5.3.1.2 Clark & Pregibon kurah

Bu kurala gore sapma diigiimdeki biitiin gézlemlerin sapmalarinin toplamidir. Amag

hata kareler toplamini (RSS) minimize etmektir.

RRS = Y. (vi = ¥1)* + (Vi — ¥r)?

Burada;

y; = Sol diiglimdeki bagimli degiskenin degerini

¥ = Sol diigiimdeki bagiml1 degiskenin ortalama degeri

¥r =Sag diigiimdeki bagiml1 degiskenin ortalama degerini gostermektir.

5.3.1.3 En iyi ayirma Kriterlerinin tespiti

(t) = i(t) — i(tp) —i(tL)

i(tg) = Sag cocuk diigiimdeki ortalama etrafindaki kareler toplami

i(ty)= Sag ¢ocuk diigtimdeki ortalama etrafindaki kareler toplami
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En iyi ayirmada amag¢ @(t)’yi maksimize etmektir. Yani i(tg) + i(t;) ‘yi minimize

etmektir.

5.3.2 Regresyon agaclarinda dogruluk tahmini

Regresyon agaclarinda dogruluk tahminlerinin isleyisi smiflama agaglarinda oldugu

gibidir. Sadece formiiller asagidaki gibi degisir.

5.3.2.1 Revizyon tahmini veya yeniden yerine koyma tahmini
1 N
R = > (%= d(x)
i=1

Burada;

R(d) = Hata oramidir.

Y; = Siirekli bagimli degiskenin gercek degeridir.
d(x;) = Bagiml degiskenin tahmin edilen degeridir.

5.3.2.2 Test sample estimate

N
1
Ry == . (= d(x)?
2
(xy)EL

5.3.2.3 V-Fold cross validation

1
cv _ y 2
@ = ﬁz Z(Yi ~ i,

Y X¥Yn
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6. CHAID ANALIZI

6.1 CHAID Analizinin Genel Yapisi

CHAID(chi-squared Automatic Interaction Detection) otomatik Kki-kare -etkilesim
teknigi siniflandirilmis bagimli degiskenlerin tanimlanmasi ve analizi i¢in kullanilir.
Veri madenciliginde sik¢a kullanilan bu analiz yontemin amaci, veri setini bagimli
degiskenleri analizde kullanilan bagimsiz degiskenleri daha homojen alt kategorilere
bolmektir. Analizin giivenli ve dogru sonuglar vermesi veri kiimesinin homojen alt
kategorilere bollinmesine baglidir.  Problemin ¢6ziimii i¢in yapilan analizlerin
giivenirligi i¢in veri setinin bliylikligii onemlidir. Biiyiik veri setlerini bagimli degiskeni
destekleyecek ve agiklayacak diger degiskenleri ve bu degiskenlerle ilgili verileri
homojen bir sekilde ortaya koymak CHAID analizinin temel mantigidir. CHAID
bagimli degisken icin gerekli homojen alt gruplar1 belirler. Olusturulan alt gruplarla
saglanmak istenen amag¢ tahmin edici veri kiimeleri elde etmektir. Bu amagla
olusturulan alt gruplar ilerleyen adimlarda bagimli degiskenine bagli analizleri tahmin
etmek i¢in kullanilir. Regresyon problemlerinde de kullanilan CHAID analizi Kkarar
agaclar1 olusturulmasinda da kullanilan bir analiz yontemidir. CHAID analizinde bir
cok capraz tablo kullanilmasi ve istatiksel 6onem oraninin hesaplanmasindan kaynakl

ki-kare ismi de kullanilir (Hoare 2004).

CHAID analizi; Bagimli degiskeni en iyi bir sekilde agiklamak i¢in kullanilir. Bagiml
degiskenleri agiklamak i¢in kullanilan veriler, siniflayici, siralayict ve aralik olgekli
olabilir. Veri analizinde kayip verileri bir alt kategori olarak alip p degeri hesaplamada
kullanir. Bagimli degiskeni agiklamak icin olusturulan alt kategorileri bagimsiz olarak
yeniden tanimlayip kategorize eder. Homojen alt gruplara ayirma islemindeki her

adimda her boliinme islemi yeniden bagimsiz olarak gerceklestirir (Pehlivan 2006).

CHAID analizi, biiyiik veri setlerinde degiskenleri kategorize eder. Belirlenen 6zelikler
bakimindan bir birini yakin olan kategorileri birlestirir, istenilen degiskenlere gore
bolerek veri setini analiz edilebilir durumda 6zetlemis olur. Her bagimsiz degisken i¢in

olusturulmus alt kategoriler birlestirilir ve bagimli degiskene goére kontenjans tablolari
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olusturulur. Bonferroni p degerleri ile x2 degerleri hesaplanir. Bagimsiz degiskenler i¢in
hesaplanan p degerleri kiyaslanarak en kii¢iik degere sahip olan bagimsiz degiskene

gore alt kategorilere ayrilir (Pehlivan 2006).

CHAID analizi, Bagimli degiskeni agiklayip analiz etmek i¢in homojen alt gruplara
ayirir. Bagimli degiskenin tahmin edilebilmesi icin belirli 6zelliklere gore ayrilan bu
homojen alt gruplar bagimsiz olarak yeniden kategorilestirilir. Belirli bir siire¢ ve
yontem ile birlestirme islemine tabi tutulur. Birlestirme islemi tiim alt gruplar
birbirleriyle incelenip sonuglanana kadar devam eder. Bu islemin sonlandirilmasi

Bonferroni dizisindeki p degerine gore belirlenir (Dogan ve Ozdemir 2003).

Bonferroni yaklasiminda, belirlenmis her bir alt kategori icin ortalama vektorii
hesaplanir. Hesaplanan vektorlerin, alt gruplarin hesaplanmig olan genel ortalama
vektorlerinden farklari belirlenir. Alt kategorilerin vektorleri ile genel ortalama vektor
farkinin sifir olup olmadigi kontrol edilir. Genel ortalama vektorii X ve her grubun

i.degiskene gore ortalama vektorleri asagida belirtildigi gibi gosterilir.

X1, X11 X12 X1g

X2. X21 X22 X2g
X= X 1= Xo,=1 . 2g=

Xp_ Xpl sz ng

Her grubun ortalama vektoriiniin, genel ortalama vektoriinden farklar degiskenlere gore

asagidakilere gore belirlenir.

X11 X1 X1g X1

Xa1| | X2 Xa2g| [%2
d1 =§1—§= - dg = . -

Xp1 Xp. Xpgl LXp

k. grup ile j. grup i. degisken ortalamalar1 arasindaki ortalama farklarina ait 1-a giiven

arahigi,
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I
— = (%, =% N —ﬂ - | l ot i) H:;;
{d:c: dj:} I':X..“ >'rcll]' t(pg{g - 1) (N g})ﬂd(nk ' W, N-g

esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada, N=nl+ n2 + n3+...+ng, p degisken sayisi, g grup
sayis1 ve Wj; ise W matrisinin késegen elemanlarini ifade etmektedir. W matrisi gruplar

icin degisimi gostermekte olup,

denklemi ile hesaplanmaktadir. Burada, g grup sayisini, ni ise i. gruptaki birim sayisini
ifade eder. Her bir degisken icin gruplar ikiserli olarak dikkate alinir. Yapilan
hesaplamalar ile elde edilen i. degisken i¢in araligin sifir degerini igerip icermedigi
kontrol edilir. Degerin sifirdan farkli olmasi, belirlenen alt kategoriler ile istatiksel
olarak net bir farkin olup olmadigi anlasilir. Sifirdan farkli ise elde edilen deger
kategoriler arasindaki iligki igin farkliliklarin oldugu yorumu yapilabilir aksi durumda
farklilik s6z konusu olmaz (Ozdamar 2004).

6.2 CHAID Analizinin Algoritmasi

Chaid Analizi’nin genel algoritmasini su sekilde izah etmistir. Bagimli degiskenin
kategori sayis1 d > 2 olsun. Analiz edilecek olan belirli bir agiklayic1 degisken ¢ > 2
sayida kategoriye sahip olsun. Burada amag, ¢ x d kotenjans tablosunu agiklayici
degiskenindeki uygun kategorileri birlestirme yolu ile en anlamli j X d tablosuna
indirgemektir. Kavramsal olarak ilk hesaplanacak deger Tj(i) istatistigidir. Tj(i) j x d
tablosunu olusturmadaki i. metot i¢in, 2 istatistigidir (j:2,3,4,....C; 1i’nin degisim
aralig1 agiklayici degiskenin tipine baglidir). Tj(*)=maxTj(i) ise en iyi j x d tablo i¢in ,
x2 istatistigi elde edilmis olur. Yani, en 6nemli Tj(i) secilir. Monotonik ya da

dichotomous serbest agiklayict degiskenin varliginda Tj(i) Fisher metoduna gore
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bulunabilir. Bu dinamik program c2 hesaplarina dayanir. d > 3 ve agiklayici degisken

siral1 kategorilere sahip degilse Fisher metodundan yararlanilamaz (Kass,1980).

Algoritma 3 adimda gergeklestirilir; birlestirme, dagitma ve dondurma

6.2.1 Birlestirme

1.Adim: Her bir agiklayici degisken icin sirasiyla, agiklayici degiskenin kategorileri ile

bagimli degiskenin kategorilerinin ¢apraz tablosu bulunur ve adim 2 ile 3 uygulanir.

2. Adim: Sadece agiklayict degiskenin tipi tarafindan belirlenen uygun ciftler g6z 6niine
aliarak, 2 x d alt tablosunda anlamlilig1 diisiik olan ac¢iklayic1 degisken kategori ciftleri
bulunur. Eger 6nem derecesi kritik bir degere ulasmiyorsa, bu iki kategori birlestirilir.
Bu birlesim tek bir kategori olarak ele alinir ve bu adim tekrarlanir. Bu iglem agiklayici

degiskenin kendi i¢indeki birlesmeleri anlamsiz oluncaya kadar devam eder.

3.Adim: Agciklayic1 degiskenin tipi tarafindan olusturulan ve orijinal kategorilerin 3
veya daha fazlasinin birlestirilmesi ile meydana gelen; her bir bilesik kategori i¢in,
birlesmenin tekrar ayrilabilecegi en 6nemli ikili boliinme bulunur. Eger 6nem derecesi

kritik degerin {izerindeyse, boliinme gergeklestirilir ve 2. adima doniiliir.

6.2.2 Dagitma
4.Adim: Optimal bir sekilde birlestirilmis olan, her bir agiklayic1 degisken i¢in 6nem
derecesi hesaplanarak, en biiyiik 6nem derecesine sahip olan, digerlerinden ayrilir. Eger

bu onem derecesi, verilen Kriterlerin degerlerinden biiyiik ise, veri kiimesi secilen

aciklayici degiskenin birlestirilmis kategorilerine gore alt gruplarina boliiniir.

6.2.3 Durdurma

5.Admm: Verinin analiz edilememis her bir grubu i¢in, 1. adima doniiliir.
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6.3 A¢giklayic1 Degiskenlerin Belirlenmesinin Onemi

Algoritmanin 4. Adiminda, onceki adimlarla birlestirilmis olan tablolarin dagitima
islemi sonucu elde edilen kontenjans tablolarinin giivenilirligi test edilmelidir. Testler
sonucunda eldeki  kontenjans  tablolarinda daha fazla dagitma islemi
gerceklestirilemiyorsa #* testi kullamlabilir. Bu test bagimsiz degiskenin kategori
sayisina baghdir. Sonuglardan emin olunmadigr siirece veya olasilik tablosu

indirgenmemis ise Bonferroni sonuglarinin kullanilmasi tercih edilir (Pehlivan,2006).

CHAID analizinde kullanilan {i¢ tip agiklayic1 degisken bulunmaktadir. Bu

degiskenlerin Bonferroni ¢arpanlarinin formiilleri asagidaki gibidir.

6.3.1 Monoton aciklayici degiskenler

Monoton agiklayic1 degiskenler, kategorileri sira belirten bir Slgek iizerinde olan
aciklayici  degiskenlerdir. Bu da bitisik kategorilerin  sadece birbiri ile
gruplandirilabilecegi anlamina gelir. Bonferroni ¢arpani, kolayca elde edilen binomial

carpandir.

B monotonik = |
lr—1)

Yas degiskeni ile egitim diizeyi agiklayici degiskenler olsun, egitim diizeyi igin, biitiin
kategori diizeyleri ilkokuldan baslayarak sirasi ile ortaokul, lise ve tiniversite seklinde

siralanarak devam ediyor ise monoton agiklayici degiskene drnek gosterilebilirler.

6.3.2 Serbest aciklayici degiskenler

Kategorileri tamamen nominal olan agiklayici degiskenlere serbest aciklayici
degiskenler denir. Bu da kategorilerin her sekilde gruplandirilabilecegi anlamina gelir.

Asagidaki gibi formiile edilir.
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Meslek gruplar1 degiskeni ya da bireyin kimlerle birlikte yasadigini gésteren agiklayici
degiskenler bu tip agiklayict degiskenlere 6rnek olabilir.

6.3.3 Hareketli aciklayic1 degiskenler

Hareketli agiklayic1 degiskenler, kategorileri siralayici olgek ile 6l¢iilmiis olup hem
siraya uymayan hem de siralayici 6lgekteki pozisyonun bilinmedigi tek bir kategorinin
oldugu aciklayici degiskenlerdir. Kayip ya da bilinmeyen bir kategori olmasi
durumunda, bu durum ortaya g¢ikar. Kayip bilgi Preece teknigi gibi bazi tekniklerle
yeniden kodlanabilir. Preece teknigi, kayip bilginin yerine muhtemel bir say1 ya da

deger atama yoluyla kayip bilgiyi yeniden kodlar.

Hareketli kategori disindakiler ayni monoton agiklayici degiskende oldugu gibi
gruplandirilir. Hareketli kategorilerde gruplama yapilirken, hareketli kategori tek basina
birakilabilir veya baska bir kategori ya da kategori grubuyla birlestirilebilir. Bonferroni

carpani, monoton durumdaki ¢arpan genisletilerek, basit bir sekilde elde edilir.

B

‘c—2) r—1+r(c-r)
B hareketli = ‘:

|

monotonik

Kategorileri, sira belirten bir dlgek iizerinde olan egitim diizeyi monoton agiklayici
degiskeni igin, bir egitim diizeyine ait, drnegin ortaokul mezunu olanlar ile ilgili veriler
kayip ise bu agiklayic1 degisken ise bu agiklayict degisken artik hareketli agiklayici
degisken grubuna girer (Pehlivan 2006).
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7. AKADEMIK ERTELEME EGIiLiMi

Bireyler yasamlarinin her alaninda ¢esitli sorumluluklar almaktadir. Insanlarin
yasamlarmi siirdiirebilmeleri i¢in toplumun ve insani degerlerin belirledigi
sorumluluklar ¢ercevesinde yasamaktadir (Celikkale ve Akbay 2013). Universite
okuyan &grencilerinde sorumluluklar1 artmaktadir. Universite egitimine baslayan
bireylerin, akademik sorumluluklari 6nem arz etmektedir. Hayatinin geriye kalan
kismini sekillendirecek olan egitim siireci sonunda, meslek edinme, toplum igindeki
mevkiinin ve hayat standartlarinin belirlenecegi 6grenciye akademik alanda
sorumluluklar yiiklemektedir. Bireylerin zamani dogru kullanamamasi sonucu olusan
erteleme egilimi en onemli sorunlardandir. Bireylerin zaman yonetiminden kaynakli
erteleme egilimine girmeleri olumsuz sonuglar dogurmaktadir. Erteleme egilimi,
bireylerin bir gorevi yerine getirmeyi, sorumluluk almay1 ya da karar vermeyi ilerleyen
zamana birakmasidir (Kachga vd. 2001). Erteleme egilimin bireylerin farkli diisiinsel ve
toplumsal etkilerden kaynaklanmaktadir. En temel nedenlerden biri, bireylerin zaman
yonetimini dogru gergeklestirememesidir (Mccown vd. 1987). Bireylerin sorumluluk
duygusunun yetersiz olmasi, konuya yogunlagmada giicliik ¢cekmesi erteleme egiliminin
nedenlerindendir (Balkis vd. 2006). Kisilerin almasi gereken sorumluluklarda siirekli
basarisiz olma korkusu, kendince gelistirmis oldugu ancak gergekci olmayan
performans ve zaman yOnetimi stratejileri ve miikemmeliyet¢i yaklasimlar erteleme
egilimini kisiler tizerinde gergeklestirmektedir (Yaakub 2000). Yapilan aragtirmalarda
erteleme egilimi; sorumluluk, basari giidiisii, bireyin kendine olan giiveni, gelecek
beklentisi ile ters orantili; sorumluluktan ka¢ma, basarisizlik endisesi ve
miikemmeliyetcilik ile dogru orantili bir sekilde gergeklesmektedir (Ozer ve Altun
2011).

Akademik erteleme egilimi ddevlerin, sinavlara hazirlanmanin, belirlenmis bir zamanda
teslim edilmesi gereken ddevlerin son zamana birakilmasi veya yapilmaya c¢aligilmasidir
(Solomon ve Rothblum 1984). Ogrencilerin yerine getirmesi gereken sorumluluklar
yiiksek kaygi duyuncaya kadar yerine getirmemesidir. Akademik erteleme egilimi;
bireylerin siirekli veya nadiren goérevleri geciktirmesi veya kaygi yasamasi olarak iki

asamali bir durum gibi incelenmektedir (Rothblum vd. 1986). Anlasilacagi iizere
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erteleme egilimi kaygi ve stresle paralellik gostermektedir. Erteleme egilimi kaygiyi
tetikledigi gibi, kaygi ve stres altindaki bireylerde de erteleme egilimi de
gerceklesmektedir. Etkili olmayan 6grenme yontemleri, not ortalamasinin diisiik olmasi,
sikilma, sorumluluklar1 yerine getirmede zorlanma, plansiz ¢alisma, gercek¢i olmayan
mazeretler, kaygi, 6zgiiven eksikligi, kisisel bilgi yetersizligi gibi durumlardan kaynakli
akademik erteleme egilimi gergeklesmektedir (Haycock vd. 1998). Motivasyon
bireylerin akademik erteleme egilimini etkilemektedir. Kisisel ve ¢evresel motivasyonu
yiiksek olan bireylerde akademik erteleme egilimin daha diisiik oldugu belirlenmistir
(Brownlow ve Reasigner 2000). Yetkinlik inanci akademik erteleme egilimini azaltan
faktorlerden biridir. Yetkinlik inanci bireyin yeteneklerine olan inanci dogrultusunda,
farkl1 sartlar veya ortamlarda yeteneklerini, becerilerini ortaya koyabilmesidir (Bandura
1995). Yerine getirilmesi gereken sorumluluklar noktasinda ki bireysel istek ve ozverili
cabasi olarak ta tanimlanmistir (Bandura 1997). Bireylerin inanglar1t motivasyonlarini
saglamada en Onemli etmenlerdendir bu sebeple inangla erteleme egilimi arasinda
biiylik bir iligki vardir. Yetkinlik inanci yiiksek olan bireylerin erteleme egilimi daha
diistiktiir.

Orneklemdeki bireylere uygulanan o&lgege ait maddeler puanlanmis ve 6lgek
maddelerine iliskin puanlar girilmistir. Orneklemdeki bireylerin akademik erteleme
egilimlerinin belirlenmesi ve sonucu etkileyen degiskenlerin siniflandirilmast CHAID
ve CART Analizi ile yapilmistir. Orneklemde yer alan ogrencilerin ayni evrenden
gelmeme olasilig iizerine, Iki Asamali Kiimeleme Analizi ile ¢alisma oOrneklemi
homojen alt simiflara ayrilmistir. Toplam puana ait Iki Asamali Kiimeleme Analizi

sonuglart ¢izelge 7.1°de gosterilmistir.

Cizelge 7.1 Toplam puana iliskin iki Asamali Kiimeleme Analizi sonucu

Kiimeleme N X % SS

Diisiik Diizeyde Akademik Erteleme 391 |21,94 | 30,7 3,85
Orta Diizeyde Akademik Erteleme 593 | 34,53 | 46,6 4.08
Yiiksek Diizeyde Akademik Erteleme 289 | 47,21 |22,7 431
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Cizelge 7.1°deki veriler ele alindiginda, ikinci kiimede, madde toplam puan ortalamalari
34.53 + 4.08 degerinde olan grup yer almaktadir ve bu grupta 593 (% 34.53) birey
bulunmaktadir. Elde edilen bu kiime esik deger olarak ele alinacak olup, dlgek puani
esik degerin iistiinde olan bireyler yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimine sahip,
esik degerin altinda puan alan bireylerin ise diisiik diizeyde akademik erteleme
egilimine sahip olduklar1 sOylenebilecektir. Cizelge 7.1°de gorildigi gibi, diisiik
diizeyde akademik erteleme egilimine sahip bireylerin oldugu 1. kiimede madde toplam
puan ortalamalar1 21.94 + 3.85 degerinde olan grup yer almaktadir ve bu grupta 391 (%
30.7) birey bulunmaktadir. Ugiincii kiimede ise yiiksek diizeyde akademik erteleme
egilimine sahip olan ve madde toplam puan ortalamalar1 47.21 + 4.31 degerinde olan

grup yer almaktadir ve bu grupta 289 (% 22.7) birey bulunmaktadir.
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Sekil 7.1°deki aga¢ yapist incelendiginde, arastirmaya katilan 6grencilerin % 30.7’si
diisiik diizeyde akademik erteleme egilimi, % 46.6’s1 orta diizeyde akademik erteleme
egilimi ve % 22.7°s1 yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi gdstermektedir.
Aragtirmaya katilan 6grencilerin akademik erteleme egilimleri iizerinde basat etkiye
sahip olan degisken, 6grencilerin derslere iliskin erteleme durumlari olmustur. Derslere
iligkin erteleme egilimi gosteren Ogrencilerin % 8.7° si diisik, % 48.0’1 orta ve %
43.2’si yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi gosterirken, derslere iligkin erteleme
egilimi gostermeyen 6grencilerin % 44.1° 1 diistik, % 45.7’s1 orta ve % 10.2si yiiksek

diizeyde akademik erteleme egilimi gostermektedir.

Derslere iligskin erteleme egilimi gosteren Ogrencilerin, akademik erteleme egilimleri
tizerinde etki diizeyi en yiiksek olan degisken 6grencilerin ‘‘plan yapma’’ durumlaridir.
Elde edilen sonuclara gore, arastirmaya katilan 6grencilerden plan yapanlarin % 12.9’u
diisiik, % 52.2°si orta ve % 34.9’u yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi
gosterirken, plan yapmayanlarin %0.6’s1 disiik, %39.9’u orta ve 9%59.5’1 yiiksek

diizeyde akademik erteleme egilimi gostermektedir.

Plan yapmayan Ogrencilerin akademik erteleme egilimleri lizerinde etkisi en yiiksek
olan degisken, 6grencilerin 6grenim gordiikleri boliimleridir. Elde edilen sonuglara
gore; plan yapmayip PDR veya BOTE boéliimlerinde 6grenim goren 6grencilerin %
50’s1 orta, % 50’si yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi gosterirken, plan
yapmayip SBO, SO, DKAB veya ZEO béliimlerinde 6grenim goren &grencilerin %
1.1°1 disiik, % 31.5°1 orta ve % 67.4°1 yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi

gostermektedir.

Plan yapan Ogrencilerin akademik erteleme egilimleri {izerinde etkisi en yiiksek olan
degisken, ogrencilerin derslere devam durumlar1 olmustur. Elde edilen sonuclara gore,
sevdigi derslerden devamsizlik yapmayan veya devamsizlik hakkini sonuna kadar
kullanan 6grencilerin % 6.8’1 diisiik, % 43.6’s1 orta ve %49.6’s1 yliksek diizeyde
akademik erteleme egilimi gosterirken, zorunlu olmadik¢a devamsizlik yapmayan
ogrencilerin %17.3’1 disiik, % 58.4’10 orta ve %?24.3’i yliksek diizeyde akademik

erteleme egilimi gostermektedir.
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Zorunlu olmadik¢a devamsizlik yapmayan Ogrencilerin akademik erteleme egilimleri
tizerinde etkisi en yiiksek olan degisken; 6grencilerin 6grenim gordiikleri boliimleridir.
Elde edilen sonuglara gore; zorunlu olmadik¢a devamsizlik yapmayan PDR, SBO veya
BOTE boéliimlerinde 6grenim goren 6grencilerin % 28.6°s1 diisiik, % 44’1 orta, % 27.0’1
yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi gosterirken, zorunlu olmadik¢a devamsizlik
yapmayan SO, DKAB, OOO veya ZEO bdliimlerinde 6grenim goren dgrencilerin %
11.5°1 diistik, % 65.6’s1 orta ve % 27.0’1 yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi

gostermektedir.

Derslere iligkin erteleme egilimi gostermeyen Ogrencilerin, akademik erteleme
egilimleri tizerinde etki diizeyi en yliksek olan degisken 6grencilerin ‘“planli/diizenli bir
insan olma’’ durumlaridir. Aragtirma kapsamindaki verilerden elde edilen sonuglara
gore; arastirmaya katilan Ogrencilerden, kendilerini planli/diizenli bir insan olarak
gorenlerin % 56.8°1 diistik, % 36.7°si orta ve % 6.6’s1 yiiksek diizeyde akademik
erteleme egilimi gosterirken, kendilerini planli/diizenli bir insan olarak gérmeyenlerin
% 22.1°1 diisiik, %61.4°1 orta ve %16.6’s1 yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi

gostermektedir.

Hem kendilerini planli/diizenli bir insan olarak gorenlerin hem de kendilerini
planli/diizenli bir insan olarak gdérmeyenlerin akademik erteleme egilimleri ilizerinde
etkisi en yiiksek olan degisken 6grencilerin ‘‘basar1’” durumlaridir. Kendilerini planli ve
diizenli bir insan olarak goren 6grencilerden, genel akademik basar1 ortalamasi 3.325°e
esit veya diisiik olan 6grencilerin % 52.7’si diisiik, %39.6’s1 orta ve % 7.7’si yiiksek
diizeyde akademik erteleme egilimi gosterirken, genel akademik basar1 ortalamasi
3.325’ten biiyiik olan 6grencilerin % 80.8°1 diistik ve % 19.2’s1 orta diizeyde akademik

erteleme egilimi gostermektedir.
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Sekil 7.2°deki aga¢ yapist incelendiginde, arastirmaya katilan 6grencilerin % 30.7’si
diisiik diizeyde akademik erteleme egilimi, % 46.6’s1 orta diizeyde akademik erteleme
egilimi ve % 22.7°s1 yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi gdstermektedir.
Aragtirmaya katilan 6grencilerin akademik erteleme egilimleri iizerinde basat etkiye
sahip olan degisken, 6grencilerin kendilerini planli/diizenli bir insan olarak gdérme
durumlart olmustur. Kendilerini planli/diizenli bir insan olarak gorenlerin % 48,9’u
diisiik, % 40.2°si orta ve % 10.9’u yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi
gosterirken, kendilerini planli/diizenli bir insan olarak gérmeyenlerin % 13.7’si diisiik,

% 52.6’s1 orta ve % 33.7’si yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi gostermektedir.

Kendilerini planli/diizenli bir insan olarak gdren ogrencilerin, akademik erteleme
egilimleri lizerinde etki diizeyi en yiiksek olan degisken O6grencilerin ‘‘derslere iliskin
erteleme’’ durumlaridir. Elde edilen sonuclara gore, arastirmaya katilan dgrencilerden
derslere iligkin erteleme egilimine sahip olanlarin % 14,2’si diisiik, % 55,81 orta ve %
30,1°1 yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi gosterirken, derslere iligkin erteleme
egilimine sahip olmayanlarin % 56,81 diisiik, % 36,7’si orta ve % 6,6’s1 yiiksek

diizeyde akademik erteleme egilimi gostermektedir.

Elde edilen sonuglara gore; derslere iliskin erteleme egilimi gostermeyen Ogrencilerin,
akademik erteleme egilimleri tizerinde etki diizeyi en yiiksek olan degisken 6grencilerin
“‘basar1’’ durumlaridir. Genel akademik basar1 ortalamasi 3.305’e esit veya diisiik olan
Ogrencilerin % 52,6’s1 diisiik, % 39,7’si orta ve % 7,7’si yiiksek diizeyde akademik
erteleme egilimi gosterirken, genel akademik basar1 ortalamasi 3.305°ten biiyilik olan
Ogrencilerin % 80,371 diisiik ve % 19,7’s1 orta diizeyde akademik erteleme egilimi

gostermektedir.

Kendilerini planli/diizenli bir insan olarak gérmeyen Ogrencilerin, akademik erteleme
egilimleri iizerinde etki diizeyi en yiiksek olan degisken dgrencilerin ‘‘derslere iliskin
erteleme’’ durumlaridir. Elde edilen sonuclara gore, arastirmaya katilan 6grencilerden
derslere iliskin erteleme egilimine sahip olmayanlarin % 22.1°1 diistik, % 61.4°1 orta ve

% 16.6’s1 yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimi gosterirken, derslere iligkin
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erteleme egilimine sahip olanlarin % 7.1°1 diisiik, % 45.7’si orta ve % 47.3’1 yiiksek

diizeyde akademik erteleme egilimi gdstermektedir.

Elde edilen sonuglara gore; derslere iligkin erteleme egilimi gosteren 6grencilerin,
akademik erteleme egilimleri lizerinde etki diizeyi en yiiksek olan degisken 6grencilerin
“‘plan yapma’’ durumlaridir. Plan yapan 6grencilerin % 11.4’1 diisiik, % 50.2’si orta ve
% 38.4°1 yliksek diizeyde akademik erteleme egilimi gosterirken, plan yapmayan
ogrencilerin % 0.7’s1 diisiik, % 38.9’u orta ve % 60.4’1 yiiksek diizeyde akademik

erteleme egilimi gostermektedir.

Plan yapan 6grencilerin akademik erteleme egilimleri iizerinde etkisi en yiiksek olan
degisken, 6grencilerin derslere devam durumlari olmustur. Elde edilen sonuglara gore,
sevdigi derslerden devamsizlik yapmayan veya devamsizlik hakkii sonuna kadar
kullanan o6grencilerin % 6.1°1 diisiik, % 42.9’u orta ve % 50’si yiiksek diizeyde
akademik erteleme egilimi gosterirken, zorunlu olmadik¢a devamsizlik yapmayan
ogrencilerin %15.7’si diistik, % 56.2°si orta ve % 28.1°1 yiiksek diizeyde akademik

erteleme egilimi gostermektedir.

Elde edilen sonuclara gore; derslere iliskin erteleme egilimi gostermeyen Ogrencilerin,
akademik erteleme egilimleri tlizerinde etki diizeyi en yiiksek olan degisken 6grencilerin
“‘basar1’’ durumlaridir. Genel akademik basar1 ortalamasi 2.94’e esit veya diisiik olan
ogrencilerin % 16.7’s1 diisiik, % 63.6’s1 orta ve % 19,7’s1 yliksek diizeyde akademik
erteleme egilimine gosterirken, genel akademik basar1 ortalamasi 2.94’ten biiyiik olan
Ogrencilerin % 41.9’u distik, % 53.2°si orta ve % 4.8’1 yilksek diizeyde akademik

erteleme egilimi gostermektedir.

Genel akademik basar1 ortalamasi 2.94°e esit veya diisiik olan 6grencilerin akademik
erteleme egilimleri lizerinde en yiiksek diizeyde etkiye sahip olan degisken, 6grencilerin
““iglerini son dakikaya birakma’’ durumlar1 olmustur. Elde edilen sonuglara gore;
ogrencilerden islerini son dakikaya birakanlarin % 6.9’u disiik, % 61.8’1 orta ve %

31.4’1 yiiksek diizeyde akademik erteleme egilimine gosterirken, islerini son dakikaya
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birakmayanlarin % 24.6°s1 diistik, % 65.1°1 orta ve % 10.3’1i yiiksek diizeyde akademik

erteleme egilimi gostermektedir.

7.2 Akademik Erteleme Egiliminin CHAID Yéntemiyle incelenmesi
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Sekil 7. 3. Universite 6grencilerinin Akademik Erteleme egilimleri {izerinde etkili olan
yor dayicilara iligkin agag yapisi (Chaid algoritmasina gore)

58



Olgek dgrencilere uygulandiktan sonra, her dgrenci icin dlgekten elde edilecek toplam
puan belirlenmistir. Elde edilen veriler CHAID Analizi ile incelenirken, dgrencilerin
Olcekten aldiklar1 toplam puan bagimhi degisken, Ogrencilerin cinsiyetleri, yaslari,
boliimleri, simif diizeyleri, okuduklar1 boliimii tercih etme siralari, genel akademik
basart durumlari, 6grenim gordiikleri boliim, 6gretmenlik yapma istegi, genel akademik
basarilarint degerlendirme durumlari, lisansiistii egitim yapmayr isteme durumlari,
herhangi bir iste ¢alisma durumlari, derslere devam durumlari, sinavlara hazirlanirken
bireysel ya da grupla ders ¢alismay1 tercih etme durumlari, giin iginde ders ¢alismak igin
cogunlukla tercih edilen zaman aralifi, zamani etkili kullanip kullanmadiklar
hakkindaki goriigleri, herhangi bir ise baglamadan plan yapip yapmama durumlari,
O0grenmeyi tanimlama durumlari, derslere/akademik gorevlere iliskin sorumluluklar:
erteleme durumlari, ders ¢alisma aligkanliklarindan memnun olma durumlari, giinliik
yasamda yapilmasi gereken isleri erteleme durumlari, c¢evredeki insanlarin onlar
hakkindaki islerini son dakikaya birakip birakmama durumuna gore goriisleri,
kendilerini planli/diizenli bir insan olarak tanimlayip tanimlamama durumlari,
arkadaslarinin okul basarisi ilizerindeki etkisini degerlendirme durumlar1 ve barinma
durumlar1 da bagimsiz degisken olarak regresyon modeline dahil edilip model

kurulmustur.

Sekil 7.3’teki aga¢ yapist incelendiginde, arastirmaya katilan 6grencilerden 593’1
(%46.6) orta diizeyde erteleme egilimine, 391’1 (%30.7) diisiik akademik erteleme
egilimine ve 289’u (%22.7) da yiiksek akademik erteleme egilimine sahiptirler. Buna
gore tiniversite 6grencilerinin akademik erteleme egilimleri iizerinde en 6nemli etkiye
sahip olan degiskenin “derslere iligskin erteleme durumlar” oldugu goriilmektedir
(x2=265.514; p=0.000). Derslere ve akademik gorevlere ait isleri erteleyen bireylerin
%8.6’s1 dusiik, %48.2°si orta ve %43.2°si de yiiksek akademik erteleme egilimine
sahipken, derslere ve akademik gorevlere ait isleri ertelemeyen bireylerin %44.1°1

diisiik, %45.6’s1 orta ve %10.3’1i de yiiksek akademik erteleme egilimine sahiptir.

Derslere iliskin isleri erteleyen bireylerin akademik erteleme egilimleri tizerinde etki
diizeyi en yiiksek olan degisken “plan yapma durumu” olmustur (2=36.354; p=0.000).
Yapacagi islere yonelik 6nceden plan yapmayan bireylerin %0.6’s1 diisiik, %40.2’si orta
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ve %59.1°1 de yiiksek akademik erteleme egilimine sahipken, yapacag islere yonelik
onceden plan yapan bireylerin ise %12.7’si diisiik, %52.4’1 orta ve %34.9’u da yiiksek

akademik erteleme egilimine sahiptir.

Derslere ait islerini ertelemeyen bireylerin akademik erteleme egilimleri iizerinde basat
etkiye sahip olan degisken “yasama dair isleri erteleme durumu” olmustur (y2=98.267,
p=0.000). Buna gore yasama dair islerini erteleyen bireylerin %20’si diisiik, %53.7’si
orta ve %26.3’li de yliksek akademik erteleme egilimine sahipken, yasama dair islerini
ertelemeyen bireylerin ise %51.7’si diisiik, %431 orta ve %5.3’1 de yiiksek diizeyde

akademik erteleme egilimine sahiptir.

Yapacag islere yonelik 6nceden plan yapan bireylerin akademik erteleme egilimleri
tizerinde en Onemli etkiye sahip olan degisken “derslere devam durumu” dur
(x2=24.958; p=0.000). Bu degisken bagimli degiskeni iki kategori halinde etkilemistir.
Buna gore sevdigi derslerde devamsizlik yapmayan bireyler ile devamsizlik hakkini
sonuna kadar kullanan bireyler benzer karakter sergilemistir. Bu bireylerin, %6.2’si
diistik, %43.8’1 orta ve %50’si de yiiksek akademik erteleme egilimine sahiptir. Zorunlu
olmadik¢a devamsizlik yapmam diyen bireylerin ise %17.3’1 diisiik, %58.4’1 orta ve

%24.3’1 de yiiksek akademik erteleme egilimine sahiptir.

Yasama dair islerini erteleyen bireylerin akademik erteleme egilimleri iizerinde basat
etki gosteren degisken “6grencilerin ders ¢aligma aligkanliklar’” olmustur (y2=16.086;
p=0.001). Buna gore ders ¢alisma aliskanligindan memnun olan bireylerin %36.7’si
diistik, %46.7’s1 orta ve %16.7’si de yiiksek akademik erteleme egilimine sahiptir. Ders
calisma aliskanligindan memnun olmayan bireylerin ise %12.3’1 diisiik, %56.9’u orta

ve %30.8°1 de yiiksek akademik erteleme egilimine sahiptir.

Yasama dair islerini ertelemeyen bireylerin akademik erteleme egilimleri lizerinde basat
etki gosteren degisken “kendilerini planli/diizenli bir insan olarak tanimlama durumlar1”
olarak bulunmustur (%2=48.519; p=0.000). Kendilerini planli/diizenli bir insan olarak

gérmeyen iiniversite 6grencilerinin %28.7’si diisiik, %62.2’si orta ve %9.1°1 de yiiksek
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akademik erteleme egilimine sahiptir. Kendilerini planli/diizenli bir insan olarak goren
tiniversite Ogrencilerinin de  %60.2°si diisiik, %35.9’u orta ve %3.9’u da yiiksek

akademik erteleme egilimine sahiptir.

7.3 CART ve CHAID Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Chaid algoritmas1 1980 yilinda Kass tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir. Bol yonet
ve sonlandir olmak iizere ii¢ adimda gergeklesen bir algoritmadir. Olusturulan agag
baslangi¢ adimindan itibaren adimlar ilerledik¢e biiyiimeye devam eder ta ki aga¢ yapisi
sonlandirma sartlarin1 yerine getirene dek devam eder. CART algoritmas1 bir {ist dala
oranla daha saf bir olay olusturmasi i¢in tasarlanmig bir algoritmadir. CART ta bdlme
kriteri degiskenler arasinda ki iliskiye gore degiskenlik gostermektedir. Kategorik
degiskenler i¢in siniflama agaglari, stirekli degiskenler icin regresyon agaglart kullanilir.
Siirekli degiskenler icin CHAID ve CART algoritmalar1 kullanilabilir. CART ikili aga¢
yapist kullanirken CHAID ikili aga¢ yapisi kullanmaz bu yiizden olusan agag CHAID te
daha genis olmaktadir. Bu yiizden yorumlama CHAID daha biiyiik kolaylik
saglamaktadir (Ruimin vd. 2010).

CART smiflandirma yonteminde iki farkli ayirma yontemi kullanilmistir. Gini ve
Twoing ayirma kurallarina gore olusturulan aga¢ yapilarinda ayirma kriteri
farkliligindan kaynakli farkli sonuglar olusmaktadir. Akademik erteleme egilimleri
diizeyi toplam puanda farklilik gostermemekle birlikte diizeyi etkileyen bagimsiz

degiskenlerin etki oranlarinda farkliliklar tespit edilmistir.

Gini ayirma metoduna gore, akademik erteleme egilimi tizerindeki en biiyiik etkili
degisken derslere iliskin erteleme durumlar1 olmustur. ikici énemli etmen planl ve
diizenli olma durumudur. Twoing ayirma kuralina gore ise planli ve diizenli olma
durumu etkili olmustur. Ikinci énemli degisken derslere olan erteleme egilimi olarak
gerceklesmistir. CART algoritmasina gore akademik erteleme egilimini etkileyen en
onemli nedenler derslere olan erteleme egilimi ve planli diizenli olma durumlaridir.
Farkli ayirma kurallarinda yakin sonuglar olugsmasina ragmen sekil 7.1 ve sekil 7.2°de

goriildiigl gibi ylizde 1 ile 5 arasinda farkli sonuglar gergeklesmistir.
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Smiflama ve regresyon agaglarinda, veri setinin biiyiikligi daha dogru sonuglar
tiretmektedir. ornek sayis1 arttkca CART, CHAID’ e gore daha dogru sonuglar
dogurmaktadir. Cizelge 7.2°de goriildiigii gibi Ornek sayis1 artik¢a hata oran1 CART
lehine degismektedir(Ruimin vd. 2010).

Cizelge 7. 2 Cart ve Chaid algoritmalarinin hata oranlar1 (Ruimin vd. 2010)

Ormnek Sayist Ortalama Hata Oran1 %

CART 28.83
3590

CHAID 30.45

CART 32.57
228

CHAID 31.76

CART 32.22
454

CHAID 29.34

CART 32.64
334

CHAID 31.25

CART 28.41
3394

CHAID 31.24

Yapilan analizler sonucu elde edilen aga¢ yapilarinda CART 1n daha fazla diiglimden
olusan aga¢ yapist olusturmaktadir. Safsizlik 6l¢iisii daha diisiik bir sonug ¢ikardigindan

kaynakli derinligi daha fazla olugsmaktadir (Wang vd. 2009).

Terminal diiglim, homojenligi en yiiksek olan veya agacin daha fazla boliinmeyen
diigiimiine denir. CART algoritmas1 maksimum homojenlige ulasmak i¢in gerekli
bolme yontemini kendisi hesapladigindan daha fazla terminal diiglime sahip olur

(Haughtan ve Oulabi 1997).
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Cizelge 7.3 Algoritmalara ait bulgularin hata ve estimate degerlerinin karsilastiriimasi

Estimate Std. Eror Dogruluk Orani

CART 0.42340926944226240 0.013848406625262955 0.986151593

CHAID 0.41948153967007070 0.013830893660179621 0.986169106

Yapilan c¢aligmada elde edilen veriler Cizelge 7.3 goriilmektedir. CART ve CHAID
algoritmalarinda tahmin etme oranlari, hata oranlari, dogruluk oranlar1 tespit edilmistir.
Dogruluk oran1 = 1 — Hata oran1’ dir. Cizelgeye gore CART ile CHAID arasinda tahmin
yuriitmede ve dogruluk oraninda CART’1n daha avantajli oldugu belirlenmistir. tahmin
etmede CART 1n yiizde 1 daha avantajli oldugu, hata oranin da binde 1 daha iyi sonugla
analiz gerceklestirdigi tespit edilmistir.

Cizelge 7.4 Algoritmalara ait bulgularin diigiim (node) sayisi derinlik (depth) ve
terminal diigiim sayis1 degerlerinin karsilastirilmast

Diigiim (node) Derinlik (depth) Terminal diigiim (terminal node)
Chart 17 4 9
Chaid 13 3 7

Akademik erteleme egilimi verileri ile elde edilen sonuglar tablodaki gibi
gerceklesmistir. Literatiire paralel olarak calismamizda cart’in daha fazla diigiim
olusturdugu ve derinliginin daha fazla oldugu goriilmektedir. Homojenligin Cart
algoritmasi i¢in daha detayli oldugu daha 6nceki drneklerde aciklanmisti. Cizelge 7.4°de

goriildiigl gibi terminal diiglim sayist CART ta daha fazladir.
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8. SONUC

Bu c¢aligmada, veri madenciligi yontemlerinden CART ve CHAID algoritmalar
uygulamali olarak karsilastirilmistir.  Ogrencilerin  akademik erteleme egilimleri

incelenmis sonuglar iki farkli algoritmaya gére yorumlanmistir.

Teknolojinin hizla gelismesi ile veriler de artmaktadir. Verilerden anlamli sonuclar elde
etmek icin veri madenciligi yontemleri sik¢a kullanilmaktadir. Sosyal miihendislik,
reklam verme, istatistik vb. gibi popiiler alanlarda kullanilmaktadir. Veri madenciligi
yontemleri, kullanim alanlar1 ve veri setine uygun yontemler belirleme yontemleri

belirtilmistir.

Toplanan verilerden anlamli sonuglara ulasmak i¢in gerekli adimlar gergeklestirildikten
sonra CART ve CHAID yontemleri uygulanmistir. CART algoritmasi Gini ve Twoing
gibi iki ayirma kurali kullanilarak ayr1 ayr1 ¢éziimlenmis, veri setine uygun yontem ve
ayirma kurali tercih edilmesini belirleme kriterleri yedinci boliimde tartigilmistir.

Ogrencilerin akademik erteleme egilimlerini etkileyen degiskenler incelenmistir.

Yapilan calisma ile egitim bilimleri i¢in 6grencilerin akademik erteleme egilimi tutumu
konusunda bilgiler analiz sonuglar ile tespit edilmistir. Egilimi engelleme konusunda
yapilmasi gerekenler igin 6n calisma niteligi tasimaktadir. Analizde yer alan her bir
degiskenin etki oran1 SPSS programi yardimi ile yorumlanmistir. Giinlimiizde sikc¢a
kullanilan CART ve CHAID algoritmalari karsilastirilmis ve kategorik degiskenler igin
CART’1n daha dogru sonuglar ¢ikardigi literatiire paralel olarak tespit edilmistir.

Yapilan ¢alismada, kullanilacak veri madenciligi yontemi ©6nemli oldugu kadar
kullanilacak ayirma yonteminde Onemli oldugu belirlenmis sonuglarda ve analiz

gerceklestirmede hata oranini diisiirdiigii tespit edilmistir.
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