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ÖZET 

Yüksek Lisans Tezi 

CHAID VE CART ANALĠZ YÖNTEMLERĠNĠN UYGULAMALI 

KARġILAġTIRILMASI 

Yasin ĠNAĞ 

Ankara Üniversitesi 

Fen Bilimleri Enstitüsü 

Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı 

DanıĢman: Yrd. Doç. Dr. Recep ERYĠĞĠT 

Veri madenciliği, bilgi keĢfedilmesini sağlayan bir tekniktir. Anlamsız büyük verilerden 

anlamlı veriler elde etmek için, birçok alanda yaygın olarak kullanılmaktadır. Veri 

madenciliğinde farklı modeller kullanılmaktadır. Sınıflama ve Regresyon ağaçları 

(Classification and Regression Tress, CART) parametrik olmayan bir metottur. 

Herhangi bir objenin sınıf üyeliğini bir veya daha fazla bağımsız değiĢken kullanarak 

tahmin etmeye yarayan ağaç modelidir. Otomatik ki-kare etkileĢim tekniği (Chi-squared 

Automatic Interaction Detector, Chaid)   sınıflandırılmıĢ bağımlı değiĢkenlerin 

tanımlanması ve analizi için kullanılır. 

Akademik erteleme eğilimi, bireylerin yerine getirmesi gereken sorumlulukları 

belirlenen süre içerisinde yapmama veya geciktirmesidir. Üniversite öğrencilerinin 

akademik erteleme eğilimini etkileyen nedenler Cart ve Chaid teknikleri analiz edilip, 

kullanılan yöntemler karĢılaĢtırılmıĢtır. Kullanılan yöntemlerle elde edilen ağaç yapıları 

belirlenip farklılıklar nedenleri ile sunulmuĢtur. 

Ocak 2015, 69 sayfa 

Anahtar Kelimeler: Sınıflama ve Regresyon Ağacı (CART), Otomatik ki-kare 

etkileĢimi (CHAID), Akademik erteleme eğilimi, Gini, Twoing 
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ABSTRACT 

Master Thesis 

CHAID AND CART AS A PRACTICAL COMPARISON OF ANALYSIS METHODS 

Yasin ĠNAĞ 

Ankara University 
Graduate School of Natural and Applied Sciences 

Department of Computer Engineering 

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Recep ERYĠĞĠT 

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 

Key Words: Classification and Regression Trees (CART), Chi-squared Automatic 

Interaction Detector (CHAID), Academic Postponement Tendency, Gini, Twoing  
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1. GĠRĠġ 

Dünya üzerinde teknolojinin geliĢmesi ile birlikte, geliĢen pazar piyasası müĢteri ve veri 

odaklı çalıĢmalar veri kirliliği sebebiyle hızla zorlaĢmaktadır. Verilerin toplanması, 

güvenli depolama ve analiz gibi sorunlar ortaya çıkmıĢtır. Her geçen gün olağanüstü bir 

hızla artmaya devam eden verilerin çok küçük bir kısmı kullanılabilmektedir. Verilerin 

boyutlarının çok büyük oluĢu, herhangi bir araç kullanmaksızın verilerin etkin bir 

biçimde analiz edilmesini ve karar destek aĢamasında kullanılmasını imkansız hale 

getirmiĢtir (Westpal ve Blaxton 1998). 

Toplanan verilerin iyi kullanılmaması veri tabanlarında insanlar için sorun haline 

gelmektedir. Toplanan veri miktarı artıkça verilerin karmaĢıklığı da artmaktadır. Bu 

sebeple verileri çözümleme tekniklerine olan ihtiyaç artmaktadır. Çözümleme teknikleri 

veri madenciliği ve veri madenciliği bilgi keĢfi kavramlarıyla tanımlanmıĢtır. Eğer veri 

tabanlarında bilgi keĢfi süreci baĢarılı ise; keĢfedilen bilgi, organizasyonların karar 

verme sürecini geliĢtirmek amacıyla kullanılabilir (Kaya vd. 2005). 

Bir firmanın önceki dönemlere iliĢkin satıĢ bilgileri, “hangi müĢteri grubunun hangi 

ürünü alabileceği” Ģeklinde bir bilgiyi içerebilir. Bu bilgi firmanın satıĢlarının artmasına 

sebep olabilir (Freitas 2002). 

Veri madenciliği, veri tabanları bilgi keĢfi süreci içerisinde, verilerin anlamlı bir bütün 

halini alması için değerlendirme ve uygun modelin belirlenmesi hususunda önemli bir 

kısmını oluĢturmaktadır. ÇeĢitli veri tabanları ve kaynaklardan verinin toplanması 

yöntemi ile baĢlayan bilgi keĢfi süreci, verilerin değerlendirilmesi için uygun hale 

getirilmesi ile devam etmektedir. Ancak veri ambarına sahip olan kuruluĢlarda, gerekli 

verilerin veri deposu olarak adlandırılan daha küçük veri ambarlarına aktarılması ile 

doğrudan veri madenciliği iĢlemlerine baĢlanabilmesi de mümkündür (Akpınar 2000). 

Akademik erteleme eğilimi, öğrencilerin üniversite yaĢamları boyunca farklı 

sebeplerden dolayı yerine getirmesi gereken sorumlulukları, belirlenen zaman içinde 

yapamama veya sürenin sonlarına doğru yapması olarak tanımlanmaktadır. 
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Veri madenciliğinde, analiz için veri tipine göre farklı algoritmalar geliĢtirilmiĢtir. 

Kategorik sürekli verilerde Cart ve Chaid analizleri kullanılabilir. Tezin çalıĢma planı Ģu 

Ģekildedir. Tezin ikinci bölümünde veri madenciliği konusu açıklanmıĢ büyük 

verilerden anlamlı veri elde etmek için yapılması gereken adımlar, veri madenciliğinin 

kullanım alanları açıklanmıĢtır. Tezin üçüncü bölümünde kullanılan yöntemler ve karar 

ağaçları açıklanmıĢtır. Dördüncü bölümde Cart ve Chaid algoritmalarının çalıĢma 

prensipleri, ayırma yöntemleri ve sonlandırma durumları ile doğruluk analizlerinin 

algoritması açıklanmıĢtır. Tezin beĢinci bölümünde akademik erteleme eğilimi Cart ve 

Chaid algoritmaları ile incelenmiĢ ve bu iki algoritmanın performansları karĢılaĢtırılmıĢ 

ve sonuçlar yorumlanmıĢtır. 
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2. VERĠ MADENCĠLĠĞĠ VE BĠLGĠ KEġFĠ 

2.1 Veri Madenciliği Kavramı 

Veri madenciliği ile ilgili farklı tanımlar yapılmıĢtır. Bu tanımlardan bazılarına aĢağıda 

yer verilmiĢtir. 

Veriden anlamlı iliĢkiler ve örüntüler çıkarma sürecine, “veri madenciliği”, “bilgi 

çıkarımı”, “bilgi keĢfi”, “veri arkeolojisi” ve “veri Ģablon iĢleme” gibi isimler 

verilmektedir. Ġlk olarak 1989 yılında bir atölye çalıĢmasında, veri iĢleme sürecinde 

bilginin son ürün olduğunu vurgulamak için “veri tabanlarında bilgi keĢfi” tanımlaması 

kullanılmıĢtır (Piatetsky ve Shapiro 1989). 

Veri madenciliği; büyük miktardaki verinin, bu veriden anlamlı örüntü ve kurallar 

çıkarılması amacıyla analiz edilmesidir (Berry ve Linoff 2000). Veri madenciliği 

kümeleme, tahmin, tanımlama ve görselleĢtirme, sınıflandırma ve birliktelik kuralları 

gibi tekniklerden yararlanmaktadır.  

Veri tabanlarında zengin bilgiye sahip olan pek çok organizasyon, bu bilgiyi 

yönetmenin çok zor olması sebebiyle, analizi gerçekleĢtirecek bilgisayar ve benzeri 

teknolojik ürünler kullanmaktadır. Bu ürünler kullanılarak veriler içerisinden anlamlı 

bilgilerin çıkarılması, veri madenciliği olarak tanımlanmıĢtır (Adrians ve Zantinge 

1997). 

Büyük miktarda veri içinden, gerçekleĢebilecek durumlarla ilgili tahmin yapmamızı 

sağlayacak birlikteliklerin ve modellerin uygun bilgisayar programları kullanılarak 

aranmasıdır. Veri analizi yapılarak, bir insanın yaĢam Ģartlarına göre davranıĢları 

belirlenebilir, bir mal için bir sonraki ayın satıĢ tahminleri yapılabilir, müĢteriler satın 

aldıkları mallara bağlı olarak gruplandırılabilir, yeni bir ürün için potansiyel müĢteriler 

belirlenebilir, müĢterilerin zaman içindeki hareketleri incelenerek market sahiplerine 

ürün güncelleme konusu belirlenebilir. Binlerce verinin olabileceği düĢünülürse bu 
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analizin gözle ve elle yapılamayacağı, bilgisayar ortamında yapılmasının gerektiği 

ortaya çıkar ve veri madenciliği bu noktada devreye girer (Alpaydın 2004). 

Büyük miktarda ve oldukça hızlı toplanan verilerin, çeĢitli çözümlemeler sonucunda 

anlamlı bilgilere dönüĢtürülmesi noktasında devreye giren bir süreçtir (Özmen 2004). 

Veri madenciliği tanımları incelendiğinde; dünyamızda çok fazla miktarda çoğunluğu 

çözümlenmemiĢ anlamsız verinin depolandığı ve bu verilerden anlamlı bilgiler elde 

edilmesidir. 

Veri madenciliği, verilerinizdeki gizli desenleri öngörebilen teknikler kullanarak ortaya 

çıkarır.  Verilerinizde bulunan bu gizli desenler karar verme süreçlerinde çok kritik 

rollere sahiptir, çünkü iĢ süreçleriniz ile ilgili birçok akıĢı ve bilgiyi ortaya çıkartır. Veri 

madenciliği ile müĢterilerinizle olan etkileĢimlerinizdeki karlılığınızı arttırabilir, 

hilekarlık durumlarını tespit edebilir ve risk yönetiminizi geliĢtirebilirsiniz. Veri 

madenciliği, ortaya çıkan bilgilerle doğru zamanda daha iyi kararlar verebilmektir 

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

Veri madenciliği, “büyük miktarda veri içinde gömülü olan bilgilerin çıkarılması ve bu 

bilgilerin kuruluĢa stratejik karar desteği sağlama amaçlı kullanılması” olarak 

tanımlanmıĢtır. MüĢteri ile ilgili detaylı ve yüksek miktardaki verinin, onlara sunulan 

hizmetlerin geri dönüĢünü sağlamak ve yapılan iĢin değerini arttırmak amacıyla bilgiye 

dönüĢtürülmesinin, ham verideki bilinmeyen iliĢkilerin ortaya çıkarılmasının, güçlü 

analitik gereçleri bir arada sunan veri madenciliği çözümleri ile mümkün olduğu 

belirtilmektedir. 

Veri yığınları içinden kuruluĢ yöneticileri için en gerekli olan verilerin seçilmesi, 

düzenlenmesi ve modellenmesi süreçlerini içermektedir. Veri madenciliği, karar 

vericilerin kullanabileceği yeni bilgiler oluĢturabilmek için yapay zeka bir sonraki adımı 

otomatik olarak belirleyebilecek teknoloji içeren yöntemler kullanmaktadır  

(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
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2.2 Veri Madenciliği Süreci 

Veri madenciliği çok fazla miktarda veri içerisindeki bilgi keĢfidir. Veri madenciliği 

belirli bir süreç sonucu elde edilen anlamlı bilgilerdir, süreçteki adımlar birbirini takip 

ettiğinden dikkatle izlenmesi gerekmektedir çünkü bir aĢamanın çıktısı diğer aĢamanın 

girdisi olacaktır. 

Veri madenciliği süreci düzgün iĢlemediği takdirde istenilen verilere ulaĢmak çok daha 

zor olacaktır. Bu sebeple veri madenciliği için standart bir süreç söz konusudur.  

Bu standart süreç bir konsorsiyum tarafından belirlenmiĢtir. The Cross- Industry 

Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) konsorsiyumu, 1996 yılının sonlarına 

doğru veri madenciliğinin yeni olduğu bir dönem de üç firma tarafından kurulmuĢtur. 

Bu üç firmanın ilki olan Daimler Chrysler (önceden Daimler-Benz) birçok endüstriyel 

ve ticari organizasyona, veri madenciliği tekniklerini uygulama konusunda öncü 

olmuĢtur. 

SPSS firması 1990 yılından beri veri madenciliği üzerine çeĢitli hizmetler sağlamıĢ ve 

ilk ticari veri madenciliği çalıĢma platformu olan Clementine‟i 1994 yılında harekete 

geçirmiĢtir. NCR, müĢterilerine değer katma iĢini sağlayabilmek ve alıcılarının 

ihtiyaçlarına hizmet edebilmek için birçok veri madenciliği danıĢmanlığı ve teknoloji 

uzmanlığı takımları kurmuĢtur.  

Bu geliĢmelerden bir yıl sonra, sözcüklerin baĢ harfleri “Cross-Industry Standard 

Process for Data Mining” açılımında olan CRISP-DM konsorsiyumu oluĢturulmuĢ, 

Avrupa Komisyonundan fon elde edilmiĢ ve baĢlangıç fikirleri oluĢturulmaya 

baĢlanmıĢtır.  

CRISP-DM süreci 6 aĢamadan oluĢmaktadır. ġekil 2.1‟de bu süreç görülmektedir 

(Helberg 2002). 
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ġekil 2.1 Veri madenciliği süreci 

2.2.1 Problemin tanımlanması 

Problemin tanımlanması bütün bilim dallarında çözümü noktasındaki en temel ve en 

önemli adımdır. Veri madenciliğinde de baĢarılı bir sonuç elde etmenin en temel 

Ģartıdır. Yapılacak olan araĢtırmanın ve istenilen veri analizinin elde edilmesinde, veri 

madenciliğinin ne amaçla yapılacağını belirlemektir. Elde edilecek olan sonuçların 

baĢarı yüzdelerinin nasıl ölçüleceği tanımlanmalıdır. Çizelge 2.1‟de veri madenciliğinin 

analiz yapmada nasıl yardımcı olduğuna dair bazı sorulara yer verilmiĢtir (Giovinazzo 

2002). 

Veri madenciliğinde problemin tanımlanması aĢamasında öncelik elde edilmek istenen 

veri seti analizidir. Bu sebeple elde edilmek istenen sonuca ulaĢacak veri analizi 

problemin baĢlangıcı olacaktır, veri madenciliğini gerçekleĢtirecek kiĢi, veri madenciliği 
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uygulamasının sonucunu etkileyen faktörleri belirlemelidir. Analizin doğru sonuç 

vermesi için veri analiz projesinin dikkatle planlamalı ve özel, gerçekleĢtirilebilir, 

ölçülebilir bir sonucun olmasına bağlıdır (Giovinazzo 2002). 

Çizelge 2.1 Veri madenciliğinin cevap bulabileceği bazı sorular 

MüĢteri DavranıĢı  

Firmamızdan sıklıkla ürün alan 

müĢterilerimizin özellikleri nelerdir?  

Karlı müĢterilerimizin sıklıkla aldıkları 

ürünler nelerdir?  

MüĢterinin Demografik Özellikleri  

 Karlı müĢterilerimizin cinsiyetleri nedir?  

Karlı müĢterilerimizin yaĢadıkları yerler 

neresidir?  

Karlı müĢterilerimizin daha az alıĢveriĢ 

yaptığı bir dönem var mıdır?  

Zamana Bağlılık  
Karlı müĢterilerimiz hangi sıklıkla 

alıĢveriĢ yapmaktadır?  

 

Market sahibi bir kiĢinin müĢteri memnuniyetini ve bağımlılığını artırmak için “çapraz 

satıĢ tekniklerini kullanmayı” planlaması, müĢteri kitlesinin dikkatini çekecek bir 

kampanya ile karı artırma, maliyeti düĢürmek, yeni ürün geliĢtirme veya pazar payını 

artırmayı istek gibi hedefler belirlenebilir (Moss 2003). 

2.2.2 Verinin hazırlanması 

Veri madenciliği, eldeki birçok veriden anlamlı sonuçlar elde eden bir çalıĢma prensibi 

olduğundan doğru ve yeterli veri elde etmek çok önemlidir. Elde edilecek veriler ile 

kurulacak model de çıkacak sorunlarda yeniden veri hazırlama kısmına geri 

dönülecektir. Verinin hazırlanması; verinin toplanması, verinin birleĢtirilmesi ve 

temizlenmesi ile verinin dönüĢtürülmesi aĢamalarından oluĢmaktadır (Moss 2003). 
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2.2.2.1 Verinin toplanması 

Doğru ve güvenilir veri toplama veri madenciliğinde belirlenecek ve kullanılacak veri 

ile doğru sonuç elde etmede çok önemlidir. Bu aĢamada elde var olan veya toplanması 

gereken verilerin büyük bir titizlikle sonuca hizmet edecek bir Ģekilde güvenilir 

kaynaklardan elde edilmelidir (Giovinazzo 2002). 

Veri elde etme aĢamasında gösterilecek özen analiz yapacak olan kiĢinin doğru sonuçlar 

elde etmesinde en önemli faktördür. Bu aĢamadaki doğru adımlar ilerleyen süreçte 

problemlerle karĢılaĢma olasılığını minimuma indirir.  

2.2.2.2 Verilerin birleĢtirilmesi ve temizlenmesi 

Veri madenciliğinde kullanılacak verilerin farklı kaynaklardan toplanması veri 

uyumsuzluğuna sebep olacaktır. Farklı zamanlarda elde edilmesi, farklı birimlerin 

kullanılması, farklı kodlamaların kullanılması, farklı ölçü birimlerinin kullanılması, 

farklı sosyal yapılardan edilmesi gibi birçok durum veri uyuĢmazlığına sebep olabilir. 

Bu uyuĢmazlıklardan kaynaklı elde edilen verilerin birleĢtirilmesi ve temizlenmesi 

gerekmektedir (Moss 2003). 

 AĢağıdaki çizelge 2.2‟de bir veri tabanında kiĢilerin cinsiyetlerine göre kodlamaları 

görülmektedir. Analizi uygulayan kiĢi bu kodlamayı bir çok farklı Ģekilde 

gerçekleĢtirebilir. 

Çizelge 2.2 Veri tabanlarında olası kodlama biçimleri 

ERKEK  KADIN  

0  1  

1  0  

1  2  

“ERKEK”  “KADIN”  

“erkek”  “kadın”  

“E” “K” 
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Tabloda da görüldüğü gibi elde edilmek istenen veri farklı kodlamalarla elde edilmiĢtir. 

Analizi yapacak kiĢi bu verileri birleĢtirmek zorundadır. 

Ayrıca veride bulunan eksik veya kayıp bilgilerde gözden geçirilmelidir. Örneğin veri 

tabanındaki kiĢilerin yaĢları biliniyorken bazı kiĢiler için yanlıĢ bilgiler olabileceği gibi 

hiçbir veri de olmayabilir. Bu durumdaki eksiklikler “kayıp veriler” olarak 

tanımlanmalıdır. Aynı Ģekilde bazı kayıtlar aĢırı uç değerler veya yanlıĢ girilmiĢ 

değerler olabilir. Bu tür verilere gürültü denilmektedir (Jiawei ve Micheline 2001). 

Doğru ve güvenilir bir analiz elde etmek için elde edilen verilerin eksik kısımları 

zamanla tamamlanmalıdır. Bir diğer yöntem ise verilerin tahmin yolu ile 

tamamlanmasıdır. Veri girme aĢamasında verilerin yanlıĢ girilmesi mümkündür, bu 

verilerin göz ardı edilmesi analiz sonucunu etkileyebilmektedir. Bu neden ile uç 

değerler gözden geçirilip veri tabanından temizlenmelidir. Tüm bu düzenlemeler 

gerçekleĢtirildikten sonra veriler aynı ortamda aynı kodlama sistemi ile toplanmalıdır 

(Özmen 2003). 

Veri tabanında ki veriler aynı sonucu veriyorsa bu değiĢkenlerden biri fazladır. Örneğin 

bir veri listesinde kiĢilerin yaĢları ve doğum yılları mevcutsa bunlardan biri fazladır. Bu 

verilerden biri veri tabanından kaldırılmalı veya birleĢtirilmelidir (Jiawei ve Micheline 

2001). 

2.2.2.3 Verinin dönüĢtürülmesi 

DönüĢtürme aĢamasında, kullanılacak model ile bağlantılı olarak bazı veri gruplarının 

uygun Ģekilde tanımlanması gerekmektedir. Bu uygunluk mevcut değil ise uygun Ģekle 

dönüĢtürülmelidir. Örneğin 0/1 olarak tanımlanmıĢ bir verinin, modele uygun olarak 

Erkek/Kadın biçimine dönüĢtürülmesi sonuç açısından daha faydalı olacaktır. Eğer bir 

problemde karar ağacı modeli kullanılacaksa gelir düzeyinin DüĢük/Orta/Yüksek 

seklinde tanımlanması, yapay sinir ağları modeli kullanılacaksa kiĢinin borç bilgisi için 

Evet/Hayır Ģeklinde ifadelerin kullanılması daha anlamlı olacaktır (Akpınar 2000). 
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2.2.3 Modelin kurulması 

Veri madenciliğinde istenilen sonucu elde etmekte doğru güvenilir veri toplamayla 

birlikte bu verileri anlamlı kılacak analizi yapmak için doğru modelin kullanılması 

gerekmektedir. Ġyi kurgulanmıĢ veri modeli, analiz sonucunun kalitesini de 

etkileyecektir. Ġyi bir veri madenciliği uygulayıcısı, analiz sonucunda hangi veri 

örüntülerinin bulunabileceğini tahmin edebilir. Eğer model doğru kurulmazsa ise, veri 

setinde bulunabilecek veri ve veri iliĢkilerinin doğru sonuç verilmesi mümkün olmaz. 

Önemli örüntüler tespit edilemez. Dolayısı ile modelden baĢarılı sonuç elde etme 

olasılığı düĢük olur (Berry ve Linoff 1998). 

2.2.4 Modelin kullanılması 

Veri madenciliği süresince izlenilmesi gereken yöntemlerin sonuncusudur. Yapılacak 

olan analize ve istenilen sonuçlara ulaĢmamızı sağlayacak adımların yapılmasına denir. 

Bu bir yöntem olabileceği gibi baĢka bir modelin alt parçası da olabilir. Veri 

madenciliğinde kurulan model canlıdır yani sürekli bir geliĢim ve değiĢim içindedir. Bu 

sebeple modelin kullanılması da yaĢayan bir süreçtir. Kullanılan model süreç içinde 

değiĢebilmektedir (Akpınar 2000). 

2.3 Veri Madenciliğinde KarĢılaĢılabilecek Önemli Sorunlar 

Veri madenciliği sistematik çalıĢılması gereken bir ver yönetim sistemidir. Veriyi elde 

tutma zorlukları olası karĢılaĢılabilecek sorunlar doğurmaktadır. Verinin büyük, 

dinamik olması veriyi saklama ve anlamlı kılma noktasında sorunlar ortaya 

çıkarabilmektedir. KarĢılaĢılabilecek sorunlar, saklanan verinin yeterliliği ve konuyla 

ilgili olup olmaması ile ilgilidir (Baykal 2003). 

2.3.1 Veri tabanlarının boyutları 

Veri madenciliği büyük veri tabanları kullanıldığından kaynaklı anlamlı sonuçlar 

çıkarma konusunda sorunlar oluĢur. Veri madenciliği yöntemlerinden herhangi birinin 
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ham veri ile baĢarıya ulaĢma olasılığı yoktur. Veri madenciliği yöntemleri, bu Ģekilde 

elde edilen sonuçların tüm veri tabanını temsil edeceği var sayılarak örnekleme yöntemi 

kullanılır. 

Örnekleme yöntemleri veri tabanı küçültme iĢlemi olarak ta adlandırılır. Veri alanında 

örnekleme ile küçültme iĢlemi genellikle rasgele bazı veriler seçilerek oluĢturulur. 

Özellik alanına göre veri tabanı küçültme iĢlemi ise bütün veri kaynaklarının belirli 

özellikleri seçilerek oluĢturulur. Yine birçok özellik varsa bunlarda rasgele seçilir. 

2.3.2 Dinamik veri yapısı 

Veri tabanları dinamik yapılardır. Her zaman veri ekleme, çıkarma, güncelleme 

iĢlemlerine tabidir. Bir diğer değiĢle veri tabanları sürekli geliĢim halinde olduğundan 

dolayı canlı olarak ta tanımlanabilir. Bu dinamik yapı doğru veriye ulaĢma noktasında 

problemler ortaya çıkarmaktadır. Veri tabanı üzerinde yapılacak olan küçültme ve ya 

örnekleme çalıĢmalarında sürekli geliĢir olması sorun oluĢturabilmektedir. 

2.3.3 Eksik veya kesin olmayan veri 

Veri madenciliğinde bir veri tabanı, basit öğrenme veya anlamlı sonuçlar elde etmek 

için farklı yöntemler ile tasarlanmaktadır. Veri tabanlarında toplanan veriler eksik 

olabilir. Bu eksiklikler hatalara yol açmaktadır. Örneğin; hasta veri tabanında kan hücre 

bilgileri eksik olan hasta ile ilgili bazı kan hastalıkları teĢhisleri konulamaz. Sorunu 

çözmek için bu tür veriler geliĢtirilir. 

2.3.4 Gürültü 

Nitelik veya sınıflandırma bilgilerinde oluĢan hatalar “gürültü” olarak adlandırılır. Veri 

tabanlarındaki bazı kayıtlarda olması beklenen değerlerden çok uzak veriler, aĢırı uç 

değerdeki veriler veya yanlıĢ girilmiĢ veriler olabilmektedir. Bu tür verilere gürültü 

denilmektedir. Örneğin; yaĢ verisi sürekli olarak tanımlanmıĢ ise veri tabanına 

rakamlardan farklı bir karakter girilmesi, ortalama insan ömrü yetmiĢlerdeyken çok 
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daha yüksek bir yaĢ girilmesi veri tabanlarında gürültü olarak tanımlanmaktadır. 

Herhangi bir veri tabanında gürültüsü olmayan veri elde etmek oldukça zordur. Fakat 

tanımlanmıĢ kuralar ile toplam doğruluğa ulaĢılabilir. Veri setinden gürültünün 

elenmesi istenir (Jiawe ve micheline 2001). 

2.3.5 Eksik değerler 

Veri tabanlarında veri toplama iĢlemi süresince veriler eksik doldurulabilir. Elde 

edilmek istenen veri bilinmiyor veya yanlıĢlıkla girilmemiĢ olabilir. Veri 

madenciliğinde her veri için özellik sayısı gerektiğinden, eksik değerler sorun 

yaratabilmektedir. Eksik değerler yüzünden karĢılaĢılacak sorunları çözmek için verilere 

tanımlanmıĢ özeliklerin varsayılan bir değer ile tanımlanması gerekmektedir. Eksik olan 

veriler varsayılan olarak atanması ile problem çözüme kavuĢturulur. Bir diğer çözüm 

yöntemi ise eksik veriye sahip olan kayıtların tamamı veri tabanından silinir (Baykal 

2003). 

2.4 Veri Madenciliği ve ĠliĢkide Olduğu Disiplinler 

Veri madenciliği, veri tabanı sistemleri, istatistik, yapay sinir ağları, makine öğrenimi, 

veri görselleĢtirme gibi konular ile iliĢkilidir (Berry ve Linoff 2000). 

2.4.1 Veri tabanı yönetim sistemleri 

Veri tabanı yönetim sistemleri sanal ortamda çok büyük boyutlu verilerin düzenlenmesi 

ve yönetilmesi için kullanılan sistemdir. Verilerin tekrar tekrar kullanılmasını önlemek 

için düzenli bir yapıya çevirme amaçlı kullanılan bu sistem veri madenciliğine büyük 

katkı sağlamaktadır. Günümüzde birçok kuruluĢ veri tabanı yönetim sistemlerinden 

faydalanmaktadır. Düzenli ve sistematik veri kullanımı için bankalar, Ģirketler, genel 

müdürlükler, bakanlıklar özel veya kamuya ait kuruluĢlar bu sistemden 

faydalanmaktadır (Yarımağan 2000). 
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2.4.2 Ġstatistik 

Ġstatistik verinin analizi sonucu yapılan değerlendirmelerdir. Veri madenciliği de verinin 

anlamlı bir bilgi topluluğu olduğu düĢünüldüğünde bu iki disiplin iliĢkide olmakla 

birlikte aynı amaca hizmet eden iki ayrı kuram gibidir. Bu iki disiplini birbirinden 

ayıran en belirgin özellik, veri madenciliğinin daha geniĢ kapsamla, ve daha farklı 

disiplinlerle iliĢkide olmasıdır. Ġstatistik ve veri madenciliğinde model kuramı 

önemlidir. Ayrıca veri madenciliği, istatistik çalıĢmalarında nümerik olmayan verilerle 

çalıĢma ve ana kütle ile çalıĢma sorunlarını ortadan kaldır (Hand 1999). 

2.4.3 Makine öğrenimi 

Yapay zeka olarak ta adlandırılan bu disiplin bilgisayarın veya makinelerin öğrenme 

yeteneği kazanması esasına dayanır. Makinelere girdi olarak verilen verilerin hangi 

çıktıyı vermesi gerektiği olaylar bazında iĢlenir. Öğrenme bilgi toplama, bilgi de veri 

madenciliği anlamına gelir. Makinalar öğretilmiĢ olaylara veya bilgilere benzer 

durumlara rastladığı zaman karar verir ve problem çözülür. Makine öğrenimi daha geniĢ 

olarak “Bilgisayarın bir olay ile ilgili bilgileri ve tecrübeleri öğrenerek, gelecekte 

oluĢacak benzeri olaylar hakkında kararlar verebilmesi ve problemlere çözümler 

üretebilmesidir” Ģeklinde tanımlanabilir (Öztemel 2003). 

2.4.4 Veri görselleĢtirme 

Veri madenciliği büyük verileri anlamlı kılma amaçlı kullanılmaktadır. Anlamlı veri 

kolay anlaĢılır ve kullanıma uygun olmalıdır. Görüntüleme teknikleri verideki 

anlaĢılırlığı, teknik dağılımları, kümeleri ve sınır dıĢı öğeleri daha anlaĢılır ve çekici 

kılmaktadır. Bunun için bilgisayar grafikleri, veri dağılım haritaları, eğriler, üç boyutlu 

Ģekiller ve yüzeyler kullanılır. 

Veri madenciliğinde analizin daha anlaĢılır olması için seçilecek olan görselleĢtirme 

metodu, kullanılacak olan veriye ve modele göre değiĢebilmektedir (Hand 1999). 
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2.4.5 Diğer disiplinler 

Veri madenciliği yukarda açıklanan disiplinler dıĢında Veri ambarları, yapay sinir ağları 

ve genetik algoritmalar ile de iliĢkilidir. 

2.5 Veri Madenciliği Uygulama Alanları 

Veri madenciliği verinin anlamlı bir bütünlüğü tanımlaması amaçlanmıĢtır. Günümüzde 

hemen hemen her sektörde veri ve bu verileri anlamlandırma çalıĢmaları yapılmaktadır. 

Bütün iĢletmeler sahip oldukları müĢterilerin davranıĢlarını tahmin etmek istemektedir. 

Veri madenciliği bu amaçla kullanılacak bir yöntemdir. Bu nedenle veri madenciliği 

pazarlama, perakendecilik, bankacılık ve finans, ulaĢım, tıp ve daha birçok alanda 

kullanılmaktadır.  

2.5.1 Pazarlama yönetimi 

Günümüzde serbest piyasa, müĢteri odaklı Ģirketler, serbest rekabet ortamında, zaman 

ve müĢteri verilerinin analizi karar destek amaçlı bilgi haline dönüĢmüĢtür. Bu bilgiler 

pazarlama sektöründe müĢteri profilinin isteğine ve Ģirketlerin gelecek ile ilgili 

profillerini belirlemesinde önemlidir. Doğru strateji ve bu stratejilerin hayata 

geçirilmesi, doğru zamanda ve bilgilere uygun yapılması iĢletmelerin varlığını 

sürdürebilmeleri açısından çok önemlidir. 

Pazar analizlerinde kullanılacak verinin kaynağı; kredi kartı iĢlemleri, indirim 

kuponları, müĢteri Ģikayet aramaları, yaĢam stili çalıĢmaları, müĢteri kayıtları, finans 

kayıtları olabilir. Bu kapsamda yapılan çalıĢmalar ilgi alanı, gelir düzeyi, harcama 

alıĢkanlıkları gibi özellikler açısından benzer niteliklerdeki müĢteriler için bir model 

belirlenmesi ve hedef pazarın saptanması; müĢterinin fiyat artıĢı ile değiĢen satın alma 

alıĢkanlıklarının belirlenmesi; çapraz satıĢ analizleri ile ürün satıĢları arasındaki 

birlikteliklerin ve iliĢkilerin belirlenmesi ve bu bilgilere dayanılarak ürün satıĢ 

tahminleri yapılması; müĢteri profili belirleme çalıĢmaları kapsamında hangi 

özelliklerdeki müĢterilerin hangi ürünleri satın aldıklarının belirlenmesi, müĢteri 
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ihtiyaçlarının belirlenmesi kapsamında farklı müĢteri tipleri için en iyi ürünlerin neler 

olduğunun belirlenmesi ve yeni müĢterileri çekmede hangi faktörlerin etkili olacağının 

tahmini Ģeklinde özetlenebilir (Berry ve Linoff 1998). 

Veri madenciliği ile pazarlama sektöründe kazancın artırılması ile birlikte maliyetlerin 

azaltılması da mümkündür. Eldeki verilere göre müĢteri alım alıĢkanlıkları tespit 

edilerek Ģirketin büyüme yönü veya alıĢkanlıklara uygun reyon planlaması ile müĢteri 

memnuniyeti ve daha çok satıĢ sağlanarak kazanç elde edilebilir. Telefonla veya posta 

yolu ile kampanyalara cevap verme olasılığı çok düĢük olan müĢteriler elenerek, bilgi 

toplama maliyetlerinde tasarruf sağlanabilir (Berry ve Linoff 2000). 

2.5.2 Perakende sektörü 

Perakende sektörü, satıĢ bilgileri, müĢteri profili, ürün nakil bilgileri, servis kayıtları 

gibi pek çok veriyi iĢlediğinden veri madenciliği tekniklerini kullanmaktadır. Ayrıca 

günümüzde çoğalan elektronik ticaret uygulamaları ile perakende sanayi veri 

madenciliği için zengin bir kaynak sunmaktadır. 

Perakende sektöründe veri madenciliği sepet analizi ve satıĢ tahminleri uygulamaları 

için kullanılmaktadır. Sepet analizi müĢterinin bir ürün aldığında o ürünle birlikte en 

çok hangi ürünleri tercih ettiği belirlenerek mağaza raf, reyon planlaması yapılır ve 

promosyon stratejileri belirlenir (Moss 2003). 

Perakende sektöründe satıĢ tahminleri stok kontrolünde kullanılır. Stok analizi yapılarak 

gerekli ürün piyasaya sürülür. Eğer bir müĢteri bugün alıĢveriĢ yaparsa bir sonraki 

alıĢveriĢ yapacağı zaman tespit etmek için kullanılır. 

2.5.3 Sahteciliğin tespiti 

ġirketler sahtekarlığa yönelik eğilimleri veri madenciliği teknikleri ile izleyebilir; 

geçmiĢe ait verileri kullanarak bunlara ait bir model kurabilir. GeliĢtirilen bu model 
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kullanılarak sahteciliğe meyilli olanlar tespit edilebilir ve bu eğilimlere benzer davranan 

müĢteriler takibe alınarak sahtekarlık oranı düĢürülebilir.  

Sahtecilikleri belirlemenin önemli olduğu alanlar sigortacılık sektörü, finans sektöründe 

kredi kartı servisleri, perakendecilik sektörü ve telekomünikasyon sektörüdür. 

Sahtecilik Ģu alanlarda görülebilir (Dinkla 2004). 

 Kredi kartı dolandırıcılığı  

 Ġnternet iĢlemleri, e- nakit dolandırıcılığı (e-nakit internet ortamında müĢteri ve 

üye iĢyeri arasındaki alıĢveriĢlerde ödeme kolaylığı sağlayan sanal bir ön ödeme 

sistemidir. Kullanıcılara özel bilgi girme zorunluluğu getirmeden güvenli bir 

Ģekilde alıĢveriĢ imkanı sağlamaktadır.)  

 Sigorta dolandırıcılığı  

 Kara para aklama  

 Bilgisayar ve bilgisayar ağlarına izinsiz girme  

 ĠletiĢim sektöründeki dolandırıcılıklar  

 Abonelik dolandırıcılığı  

2.5.4 Bankacılık ve finans sektörü 

Veri madenciliği finans sektöründe iĢletme riskinin azaltılması, risk derecelendirme 

tahmini, maliyetlerin düĢürülmesi, karlılık analizleri, ATM‟lere gün içinde dağıtılacak 

para miktarının tespiti, doğru ve etkin kredi kararı verebilme, müĢteri ve çalıĢan 

memnuniyetinin arttırılması için kullanılmaktadır (ġimĢek 2006).  
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Bankacılık alanında “Churn Analizi” ile bir uygulama gerçekleĢtirmiĢlerdir. Bir 

bankanın bugünkü müĢterilerinin gelecek dönemde, rakip firmalara geçip geçmeyeceği 

tahmin edilmeye çalıĢılmıĢtır. Churn analizi haricinde veri madenciliği, bankaların kredi 

baĢvurularını doğru bir Ģekilde değerlendirmelerine olanak vermektedir. Bireysel kredi 

baĢvurularında yaĢ, cinsiyet, meslek, iĢ tanımı, gelir ve giderler baz alınarak kiĢinin 

borcunu ödeyemez duruma düĢmesi olasılığının tespiti yapılır (Chye ve gery 2002). 

Veri madenciliği teknikleri farklı müĢteri gruplarına uygun finansal ürünlerin veya 

poliçe türünün tespitinde, yüksek getirili yatırımlarla ilgilenebilecek müĢterilerin 

profillerinin analiz edilerek etkin çapraz satıĢ fırsatı yaratmak ve yatırım süreleri 

dolanların sistemde kalmasını sağlayacak pazarlama planları hazırlamak ve pazarlama 

maliyetlerini düĢürmek amacıyla da kullanılır (ġimĢek 2006). 

2.5.5 Sağlık 

Veri madenciliği yöntemleri kullanılarak sağlık alanında erken teĢhis koyma, olası 

belirti ve semptomlardan gerekli incelemeleri yapmaya teĢvik etmede kullanılmaktadır. 

Kronik hastalıkların yaĢanma sıklığı, kiĢi yaĢ ve önceki hastalıkları gibi verilerle tespit 

edilerek erken önlem alınabilir. Laboratuvar ortamında hatalı sonuç veya suiistimal 

olaylarının tespitinde, klinik karar destek ünitelerinin geliĢtirilmesinde, hasta odaklı 

sağlık hizmetleri sunumu ile kalitenin geliĢtirilmesinde kullanılmaktadır (Koyuncugil ve 

ÖzgülbaĢ 2009). 

Hastanelerin, belirli zaman dilimlerinde oluĢabilecek hasta yoğunluklarının tespitinde 

kullanılmaktadır. Hastaneyi tercih edenlerin yaĢ ortalamaları, genel sağlık durumlarının 

tespiti ile mevsimsel gerçekleĢen hastalıkların oluĢma yoğunluğuna göre hastane iĢletme 

yöntemleri belirlenmektedir. Veri madenciliğinin sağladığı bu olanak ile hastaların 

mağdur olmaması için gerekli önlemler alınabilmektedir (Irmak ve diğerleri 2012). 
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2.5.6 Diğer alanlar 

Veri madenciliği, büyük miktarda verilerden anlamlı örüntüler çıkarma amaçlı 

kullanıldığından günümüzde birçok alanda kullanılmaktadır. MüĢteri iliĢkileri 

yöntemleri, eğitim alanında ölçme değerlendirme, hayvanların geliĢim ve faydalanma 

yöntemleri gibi birçok alanda kullanılmaktadır. 

Ülkemizde resmi olarak Türkiye istatistik enstitüsü tarafından toplanan veriler ile 

enflasyonun tespiti, büyüme oranları gibi birçok alanda da kullanılmaktadır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



19 

 

VERİ 
MADENCİLİĞİ 

Tahmin edici 
modeller 

Sınıflandırma 

Karar ağaçları 
Yapay sinir 

ağları 
K-en  yakın 

komşu 

Regresyon 

Doğrusal Lojistik 

Tanımlayıcı 
Modeller 

Kümeleme 
Birliktelik 
kuralları 

3. VERĠ MADENCĠLĠĞĠNDE KULLANILAN MODELLER  

Veri madenciliği ve programlama araçları, ulaĢılmak istenen bilgileri çıkarmaya 

yardımcı olur. Bu bilgilere ulaĢmak için birçok farklı veri madenciliği modeli 

mevcuttur. Mevcut veri ve ulaĢılmak istenen sonuca göre model belirlenir. Belirlenen 

model tahmin edici, tanımlayıcı veya hem tahmin edici hem tanımlayıcı olarak 

belirlenebilir (Bounsaythip ve Runsala 2001). 

Veri Madenciliğinde kullanılan modeller, temel olarak Ģekil 3.1‟de görüldüğü üzere 

tahmin edici ve tanımlayıcı olmak üzere iki ana baĢlık altında incelenmektedir. 

 

ġekil 3.1 Veri madenciliğinde kullanılan modeller 

3.1 Tanımlayıcı Modeller  

Tanımlayıcı modellerde eldeki veriler ile karar verme aĢamasında verilerdeki 

örüntülerin tanımlanmasını sağlamaktır. Veri setlerine dayandırılan sonuçlar için benzer 

koĢularda farklı durumların örüntülerini ve iliĢkilerini çözümlemede kullanılır. 
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3.1.1 Kümeleme analizi  

Kümeleme analizinde amaç benzer özellikleri gruplamaktır. Kümeleme analizi çok 

değiĢkenli istatistik yöntemlerinde biridir. Benzer özelliklerde veriler küme içinde 

değiĢken durumda olan verileri gözlemede kolaylık sağlar. Dolayısıyla elde edilen 

kümelerdeki veriler homojendir (Hair vd. 1998). 

Kümeleme analizinde birincil öncelik, dağınık bir halde bulunan benzer özelliklere 

sahip verileri bir araya getirip iĢlenebilir bir halde sınıflandırmaktır (Koç 2005). 

Kümeleme analizi sınıflandırma yöntemiyle birçok noktada benzerlik göstermektedir. 

Bu iki yöntem arasındaki en temel fark, benzer özellikteki verilerin daha önceden 

belirlenmemiĢ olmasıdır. Kümeleme analizinde genellikle yapay sinir ağları ve 

istatistiksel yöntemlerden yararlanılmaktadır (Akpınar 2000). 

Kümeleme analizinde, küme üyelerinin birbirine çok benzemesi ile elde edilen 

kümelerin özeliklerinin farklı olması esastır. Veri deposundaki verilerin farklı kümelere 

bölünmesi ve iĢlenebilir bir halde iĢlenmesi analizin temel dayanak noktasıdır. 

OluĢturulmuĢ kümeler ulaĢılmak istenen veri sonuçları için güçlü birer temsilci 

olacaktır. 

3.1.2 ĠliĢki analizi  

ĠliĢki analizi birliktelik kuralları ve ardıĢık zamanlı örüntüler gibi alt kategorilerde 

yaygın olarak kullanılmaktadır. 

3.1.2.1 Birliktelik kuralları  

Veri madenciliği araĢtırma yöntemlerinde büyük veri setleri içinde aralarında iliĢki 

bulunan nesneleri belirlemede kullanılır. Birliktelik kuralları ticaret, mühendislik, fen ve 

sağlık sektörlerinin de bulunduğu birçok alanda yaygın olarak kullanılmaktadır. 
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Birliktelik kuralları belirli ölçütlere göre bir araya getirilen veri setlerinden oluĢur. 

Dağınık anlamsız bir Ģekilde duran verilerin, belirli ölçütlerle birliktelik kuralarına 

uygun bir araya getirilmesi ile veri tabanı bilgi keĢfi süreci baĢlatılmıĢ olur. Büyük ve 

dağınık veri tabanlarında baĢlangıçta fark edilmeyen iliĢkilerin oluĢturulabilmesi ve 

sürecin yönetimi noktasında yardımcı olur. 

Günümüzde online alıĢveriĢ, süpermarket, alıĢveriĢ merkezleri gibi aynı ortamda farklı 

ürünleri temin edebildiğimiz tüketim ortamları yaygınlaĢmasından kaynaklı birliktelik 

kuralları ile oluĢturulan veri madenciliği yöntemi önem kazanmıĢtır. Literatürde Pazar 

sepeti olarak adlandırılan çözümleme yöntemi ile müĢteri ile ilgili analizler 

yapılmaktadır. MüĢterinin bir sonraki tüketim malzemesine göre yapılan analiz ile hem 

müĢteri hem satıcı odaklı anlamlı bir veri seti oluĢturulur.  

MüĢterinin aldığı ürünle birlikte veya sonrasında hangi ürünü alacağı tahmin edilerek 

satıĢ stratejisi belirlenir (Yen ve Lee 2006). Ayrıca birbirleri ile iliĢkileri olan farklı 

alanlar arasındaki iliĢkilerin belirlenmesi ile anlamlı veri birliktelikleri oluĢturulmasında 

da birliktelik yöntemi kullanılır. 

Veri madenciliği yöntemlerinin en iyi örneklerinden biri olan birliktelik kuralları 

anlamsız veri setlerinin potansiyel iliĢkisini tanımlama da kullanılır. Birliktelik kuralları 

oluĢturulması kararlı kurallar ile güvenilirliğe önem vererek oluĢturulur (Tuğ 2006). 

MüĢteri tüketim analizi ile oluĢturulmuĢ Pazar sepeti analizi için, veri seti alındı-

alınmadı bilgisi ile oluĢturulmuĢ birliktelik kuraları, tüketim malzemeleri arasındaki 

iliĢkiyi, destek ve güven kriterlerine göre hesaplar. 

Destek:  

P(X ve Y) = X ve Y Mallarını Satın AlmıĢ MüĢteri Sayısı / Toplam MüĢteri Sayısı 

Güven: P(X/Y) = P(X ve Y) / P(Y)  
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 X ve Y Mallarını Satın AlmıĢ MüĢteri Sayısı / Y Malını Satın AlmıĢ MüĢteri Sayısı  

Destek kriteri, iki ürünü birlikte alan müĢteri oranın belirlenmesi ile elde edilir. Güven 

kriteri Y ürünün almıĢ olan kiĢilerin X malını da almıĢ olma olasılığı hesaplanması ile 

elde edilir. Elde edilen sonuçlar ne kadar yüksek olursa bu iki ürünün birliktelik 

kuralları ile yapılan analizi sonucu o kadar baĢarılı olacaktır. Yapılan destek ve güven 

analizlerinin sonucuna göre raf düzenlemesi, reklam, satıĢ kampanyaları belirlenir 

(Alpaydın 2004). 

3.1.2.2 ArdıĢık zamanlı örüntüler  

Tanımlayıcı modeller içinde yer alan ardıĢık zamanlı örüntüler olayların sıralı takibi ile 

elde edilen analiz yöntemidir. GerçekleĢen bir olaydan sonra gerçekleĢme olasılığı 

oluĢan baĢka bir olayın meydana gelme olasılığına dayanan veri madenciliği 

yöntemidir. ArdıĢık zamanlı örüntüler birliktelik kuralları yöntemi ile tümleĢik analiz 

edilerek elde edilen sonuçlar, güvenilirlik kriterinin daha yüksek elde edilmesini de 

sağlar. Örneğin; profesyonel bir fotoğraf makinası alıp bu alanda yeni baĢlayan müĢteri 

birkaç ay sonra yeni bir lens alma ihtiyacı duyacaktır. Mağaza yetkilileri fotoğraf 

makinası için yaptığı kampanyadan birkaç sonra lens ürünleri içinde bir kampanya 

düzenleyerek satıĢ oranına katkı sağlayabilir.  

X ameliyatı yapıldığında 15 gün içinde %45 olasılıkla Y enfeksiyonu oluĢacaktır 

(Akpınar 2000). 

3.2 Tahmin Edici Modeller  

Veri madenciliğinde kullanılan modellerden bir diğeri olan tahmin edici modellerde 

sonuçları bilinen verilerden hareket edilerek, yeni bir model oluĢturulması ve bu 

modelden yararlanarak yeni veri kümeleri için sonuç tahmin edilmesi amaçlanmaktadır. 

Örneğin bankalar müĢterilerine kredi verip verme noktasında karar kılmak için, daha 

önce kredi vermiĢ olduğu müĢteri bilgilerinden yola çıkarak tahminde bulunabilir. 

Banka müĢterilerin tüm bilgilerine sahip olduğundan kredi geri ödeme noktasında, 
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hangi kriterlerin daha önemli olduğunu tespit edip bu tespitler sonucunda yeni kredi 

vermede müĢteri ile ilgili tahminde bulunabilir. 

3.2.1 Sınıflandırma  

Sınıflandırma yönteminin amacı önceden bilinmeyen verilerin sınıfını tahmin etmektir. 

Yeni bir verinin belirlenmiĢ sınıflardan hangisine ait olup olmadığı belirlenir. 

BelirlenmiĢ sınıflar, veri tabanından alınan verinin sınıflandırılması için model 

uygulamada kullanılır (Bergero 2002). 

Sınıflandırma belirli bir hastalığın semptomları ile hastalığın belirlenmesi için, bir 

ürünün özellikleri ile müĢteri özelliklerinin eĢleĢmesi gibi sınıflandırma yöntemlerinde 

kullanılır. Örneğin, genç bayanlar küçük araba satın alır; yaĢlı ve zengin erkekler, büyük 

ve lüks araba satın alır. 

ġirketler, tanıtım politikalarını belirlerken sınıflandırma yöntemi ile tahmin edilen bu 

durumun sonucu olarak, genç bayanların okuduğu dergi, magazin veya gittikleri 

mekanlarda küçük model araçların tanıtımlarını sağlayarak gerçekleĢtirir (Alpaydın 

2004). 

Sınıflandırma veri madenciliğinde en çok kullanılan yöntemlerden birisidir. Görüntü 

tanıma, hastalık tanıları, kalite kontrol ve pazarlama konuları gibi veri madenciliğin 

yaygın kullanıldığı alanlarda sınıflandırma yöntemi sıklıkla kullanılır. Sınıflandırma 

tahmin edici bir model olup eldeki veri setine ve sınıflara göre yeni verilerin veya 

olayların sonraki aĢaması tahmin edilir. 

3.2.2 Regresyon analizi  

Veri madenciliğinde tahmine dayalı kullanılan regresyon modelinde, bağımlı bir 

değiĢkenin, bir veya birden fazla bağımsız değiĢken ile arasındaki iliĢkiyi tahmin etmeyi 
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amaçlar. Tahmin edilen iliĢki matematiksel bir fonksiyon haline çevrilerek uygulanır. 

Uygulama sonucunda bağımlı değiĢkenin değeri tahmin edilir (Orhunbilge 1996). 

Regresyon ve sınıflandırma modelleri arasındaki en temel fark, bağımlı değiĢkenin 

süreklilik gösteren bir değere sahip olmasıdır. Bağımlı değiĢken sürekli ise kullanılacak 

model regresyon, değil ise sınıflandırma modeli olacaktır. 

Sınıflama ve regresyon modellerinde kullanılan baĢlıca teknikler; 

 Karar ağaçları 

 Yapay sinir ağları  

 Lojistik regresyon 

 Genetik algoritmalar 

 K-en yakın komĢu 

 Bellek temelli nedenleme 

 Naïve-Bayes, 

 Bulanık Küme YaklaĢımı 

 

 

 

 

 

 



25 

 

4. KARAR AĞAÇLARI 

Bir veya birden fazla bağımsız değiĢkeni farklı olasılık ve ikili homojen dağılımlarla, 

kategorik veya sürekli değiĢkenler ile bağımlı değiĢkeni tahmin etmeye, değiĢkendeki 

değiĢimi belirlemeye yarayan ve Ģekil yönünden ters ağaç görüntüsü oluĢturan 

modellemeye ağaç modelleri denir (Marian vd. 2002). 

Verilerin görsel olarak modellenmesi, bağımsız değiĢkenler ile bağımlı değiĢkenler 

arasındaki iliĢkilerin belirlenmesi ve bu iliĢkiden yola çıkarak tahmin yürütülmesi için 

karar ağaçları kullanılır. 

Ağaç modelleri, bağımsız değiĢkene ait temel sorulardan aldığı cevaplar ile oluĢturduğu 

ağaç dalları ile bağımlı değiĢkeni hangi bağımsız değiĢkenlerin etkilediğini belirler 

(Orekeci-Temel 2004). 

4.1 Ağaç Modeli        

Ağaç modelinde, X1 ve X2 ; [-1;+1] aralığında değiĢen düzgün olasılık dağılımdan 

rastgele seçilen n1 ve n2 örneklerin içerdiği bağımsız değiĢkenler olduğunda, bağımlı 

değiĢken Y ise bağımsız değiĢken değerlerine çarpma kuralı uygulanarak elde edilen 

sonuç değiĢkeni ise; çarpma kurallarına göre; 

X1 * X2 ≥ 0 ise Y pozitiftir. 

X1 * X2 < 0 ise Y negatiftir. 

Bağımlı değiĢken pozitif ve negatif diye iki seviyeye sahiptir. Ölçme seviyelerine 

bakılmaksızın, Ģekil 4.1 çarpma kuralının ağaç yapısını göstermektedir. 
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ġekil 4.1 Basit bir ağaç yapısı 

Ağaç modellerinde karar verme noktalarına düğüm denir. ġekil 4.1‟deki ağaç modelinde 

baĢlangıç düğüm Düğüm 1‟dir (Speybroeck vd. 2003). BaĢlangıç düğümü bağımsız 

değiĢkenlerin tüm etki olasılıklarını içerdiği için en karmaĢık düğümdür. Bu düğüme 

aile düğümü ya da kök düğümü de denir. Kök düğümü iki alt çocuk düğümüne ayrılır. 

ġekil 4.1 deki örnek ağaç modelinde çocuk düğümler düğüm 2 ve düğüm 3‟tür. BaĢka 

bir değiĢle her aile düğümü çocuk düğümlerin bir araya gelmesi ile meydana gelir. Kök 

düğümü oluĢturan yeni düğümler belirlenen özeliğin tüm koĢularını tanımlamak 

zorundadır. Kök düğüm iki alt gruba bölündüğünde mutlak Ģart tüm olasılıkları 

barındırmak zorunda olmasıdır. Her çocuk düğümü bir sonraki adımda aile düğümü 

olur. Bu ifade matematiksel olarak aĢağıdaki gibi ifade edilir. 

Düğüm 1 = Düğüm 2 U Düğüm 3 

Kök düğümünden her bölünmede oluĢan çocuk düğümleri kök düğümüne göre daha 

homojendir. Örnek Ģekilde çocuk düğümlerinde henüz karar verme gerçekleĢmemiĢtir 

ve dolayısıyla çocuk düğümler saf değildir. Amaç çocuk düğümlerini belirlenmiĢ 

ayırma kriterlerine göre ikili bölümlere ayırarak karar noktalarını yani terminal 
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düğümlerini elde etmektir. Terminal düğümlerde sapma sıfır olarak kabul edilir. 

Terminal düğümler ağaç yapısındaki en homojen düğümler olduğu söylenebilir. 

Terminal düğümlerden sonra bölünme gerçekleĢmez (Bremner ve Tablin 2002). 

Ağaç modellemede temel amaç; Kök düğümden baĢlayarak ayırmalara baĢlayarak 

homojen alt gruplara ayırarak karar noktalarına ulaĢıp bağımlı değiĢkeni tanımlamaktır. 

Düğüm „deki gözlemler sıfıra eĢit veya sıfırdan küçük iseler düğüm 2‟ye aksi takdirde 

düğüm 3‟e atanırlar. Aynı Ģekilde terminal düğümlere ulaĢana dek gözlemler bağımsız 

değiĢkenlere göre diğer düğümlere atanırlar. ġekil 4.1‟den de anlaĢılacağı üzere bağımlı 

değiĢkene ait grupları sınıflandırma birden fazla bağımsız değiĢken kullanılır. Böylece, 

bağımsız değiĢkenler arasındaki etkileĢim ve bağımsız değiĢkenlerin bağımlı değiĢken 

üzerindeki etkisi ağaç modelleriyle tanımlanabilmektedir (Lewis 2000). 

4.2 Ağaç Modellerinin Amaçları 

Verilerin etkileĢimi belirlenmesi ve modelin elde edilmesinden sonra tahminler 

yapılabilmesi için istatistiksel analizlere baĢvurulur. Ağaç modelleri, veriler arasındaki 

etkileĢimi görsel olarak sunar ve istatiksel analizlerde kolaylık sağlar. Ağaç modelleri, 

çalıĢma yürütücüsüne problemi ayrı ayrı her bir bağımsız değiĢkenin etkisini 

incelemesinde kolaylık sağlar ve karmaĢık problemlerin olası alt kümelerinin aĢamalı 

olarak değerlendirilmesine olanak sağlar (Orekeci-Temel 2004). 

Ağaç modellerinin sınıflama ve tahmin olmak üzere iki temel amacı vardır. Sınıflama, 

veri setini sistematik, anlaĢılır ve tahmin edilebilir bir Ģekilde modeller. Tahmin ise 

gözlenmeyen verileri sınıflandırma sonuçlarına göre güvenli bir meydana gelme 

olasılığından yola çıkarak yorumlamaktır. Sınıflandırma ve tahmin etme aĢamalarında 

kolaylık sağlayan ağaç modelleri kullanılmaktadır (Orekeci-Temel 2004). 
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5. SINIFLAMA VE REGRESYON AĞAÇLARI 

5.1 Tanımı 

Sınıflama ve regresyon ağaçları (CART) kategorik ya da sürekli bağımlı değiĢkenlerin 

analiz ve tahmin etmek üzere geliĢtirilmiĢ parametrik olmayan istatistiksel bir metottur. 

Bağımlı değiĢkenin sürekli olup olmamasına göre CART sınıflama ve regresyon diye 

iki farklı isimde adlandırılır. Bağımlı değiĢken kategorik ise sınıflama, sürekli ise 

regresyon ağacı ismini alır (Fu 2000). CART bağımlı değiĢkeni etkileyen bağımsız 

değiĢkenlerin, aralarındaki etkileĢime göre, ikili alt gruplara ayrılması ile elde edilen 

ağaç modelidir. Tekrarlı ikili alt gruplara ayırma, karar noktalarına ulaĢıncaya kadar 

devam eder (Chipman vd. 2000). 

CART kök düğümden baĢlayan, ikili alt gruplara ayırma ile terminal düğümler elde 

edilene dek devam eden mekanik bir öğrenme metodudur. Ġkili alt gruplara ayırma 

iĢlemi ile her adımda daha homojen alt gruplar elde edilir (Bevilacqua vd. 2003). 

5.1.1 Kullanım alanları  

Sağlık bilimlerinde CART tekniği son yıllarda büyük bir geliĢme göstermiĢtir. CART 

yaygın olarak tıp biliminde tanı koymada, botanikte sınıflamada ve karar teorisinde 

kullanılmıĢtır. CART Frydman, Altman ve Kao tarafından 1985 yılında risk altındaki 

firmaların sınıflandırılmasında, Marais, Patell ve Wolfson tarafından ticari borçların 

sınıflandırılmasında kullanılmıĢtır. 

Uluslar Arası Gıda Politikası AraĢtırma Enstitüsü  (IFPRI) tarafından hane halkı kıtlık 

seviyesi belirlenmesinde 1985 yılında CART kullanılmıĢtır. Ekolojik verilerin 

değerlendirilmesinde 1992 yılında Staub,1993 yılında Baker ve 1999 yılında Rejwan 

tarafından kullanılmıĢtır (De‟ath ve Fabricius 2000). 
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5.1.2 CART’ ın avantajları 

Ġstatiksel analizlerde CART‟ın kullanılmasının temel nedenleri Ģunlardır. 

 CART parametrik olmayan bir modeldir. 

 DeğiĢkenlerin türünün sürekli, kategorik veya bunların karıĢımı olması 

konusunda bir varsayım yoktur. 

 Bağımlı ve bağımsız değiĢkenlerin dağılımı ile ilgili bir varsayım 

gerektirmediğinden değiĢkenlere herhangi bir dönüĢüm uygulanmasına gerek 

yoktur (Orekeci-Temel 2004). 

 Bağımlı değiĢkenin bağımsız değiĢkenler ile olan etkileĢimi ikili ağaç modelleri 

ile tanımlandığından yorumlaması daha kolaydır. 

 Tanımlanan bağımlı değiĢken için etkileĢim içinde olan bütün bağımsız 

değiĢkenleri ve onların tüm kombinasyonlarını modelde belirlemesi ile mümkün 

olan en doğru sınıflandırmayı gerçekleĢtirir. DeğiĢkenlerin tüm etkileĢim 

olasılıklarına bakıldığı için daha esnek ve daha geniĢ bir bakıĢ açısı ile elde 

edilir. Böylece bağımlı değiĢkeni etkileyen bağımsız değiĢkenlerin önem sırası 

da belirlenmiĢ olur. 

 Büyük ve karmaĢık veri setlerinde dahi doğru tahmin yapılabilir. 

 Bağımlı ve bağımsız tüm değiĢkenler için kayıp veya eksik değerler ile aĢırı uç 

değerlerden etkilenmeyen bir metottur. 

 Metot sıralamasında analizciye düzeltme olanağı tanır (Lewis 2000). 

 Belirlenen ayırma kriterlerine göre bağımsız değiĢken alt gruplara bölünebilir. 
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 Bağımlı değiĢkeni etkileyen bağımsız değiĢkenlerin belirlenmesinde ve 

aralarındaki etkileĢimi belirlemede kullanılır(Lewis 2000). 

5.2 Sınıflama Ağacının OluĢturulması 

Sınıflama ağacının oluĢturulmasında temel amaç, bağımsız değiĢkenlerin değerlerine 

göre bağımlı değiĢkenin alabileceği değerleri tahmin etmektir. Bu amaç doğrultusunda, 

N adet deney ünitesine ait verileri içeren bir baĢlangıç seti kullanılır. Bu veri setine 

Learning Sample denir ve terminolojide L ile gösterilir. 

X = {x1, x2, …….  xn ,…… xN} 

J = {j1, j2, ……….  jn,…..… jN} 

L = {( x1  , j1), ( x2  , j2),…………., ( xn  , jn),……., ( xN  , jN)} 

 n      n  (         )                    

Burada; 

L : BaĢlangıç veri seti(bağımsız değiĢkenlere ait bilgilerin tümünü içeren alan 

vektörüdür) 

J : Deney ünitelerinin ait olduğu kategoriler vektörü 

Xn: n. birey yada objeye ait bağımsız değiĢkenin değeri 

Jn: n. birey yada objenin ait olduğu kategori 

C: Deney ünitelerinin ait olduğu kategori sayısı 
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N: Toplam deney ünitesi sayısı 

Ölçüm vektöründe yer alan değiĢkenler rakamsal olarak ölçülebilen sayılardan 

oluĢuyorsa o vektöre sürekli değiĢkenler vektörü, sayımla belirtilen değerlerden 

oluĢuyor ise kategorik değiĢken vektörü denir. 

Sürekli değiĢkene kiĢinin ağırlığını, boy uzunluğunu, yaĢını kategorik değiĢkene ise 

kiĢinin cinsiyetini, ebeveynlerin hayatta olma durumunu örnek olarak verebiliriz. 

Sınıflama ağaçları, kök düğümden baĢlayarak ve her düğümde o düğüme ait deney 

ünitelerine sorulan evet/hayır cevaplı soruların sonucunda Ģekillenen bir ağaç modeli 

oluĢturur. Her aĢamada sorulan bu sorulara ayıraç denir. Her ayıraç   düğümünü iki alt 

gruba ayırır. Bu iĢleme ayırma iĢlemi denir ve terminolojide  ( ) ile gösterilir. 

Bağımsız değiĢkenin sürekli veya kategorik oluĢuna göre sınıflama ağaçlarında 

ayırmalar ikiye ayrı Ģekilde tanımlanır. 

Eğer X sürekli bir değiĢken ise ayıraç “s gerçek bir sayı olmalıdır ve düğümü alt 

gruplara ayırmak için gerekli olan “ xn ≤ s midir? ” sorusudur. Yanıt evet ise sol 

düğüme, hayır ise sağ düğüme atanır. Bağımsız değiĢkenin k adet farklı değeri var ise 

en fazla k-1 ayraç ve dolayısıyla k-1 adet farklı ayırma mümkündür. 

Eğer X kategorik bir değiĢken ise ayraç”        olmak üzere  n    mıdır ?” sorusudur. 

Soruya alınan cevap evet ise sol düğüme, hayır ise sağ düğüme atanır. Kategorik 

değiĢken k adet farklı kategorik değiĢken içeriyorsa değiĢken en fazla     adet alt 

kümesi vardır ve dolayısıyla      - 1 adet farklı ayırma mümkündür(De‟ath ve 

Fabricius 2000). 

Birden fazla bağımsız değiĢkenin mevcut olduğu durumlarda yukarıda tanımlanan 

iĢlemler kullanılabilir. Ancak kullanılan ayraç bütün bağımsız değiĢkenler ve 

kombinasyonları için tek tek uygulanmalıdır. Mümkün olan tüm olası ayırmalar 

belirlenmeli ve mevcut durumlar için kullanılmalıdır. 
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Sınıflama ağaçlarında, herhangi bir t düğümde kullanılabilecek tüm ayıraçlar 

belirlendikten sonra, mümkün olan ayırmalar için ayırmanın uygunluk derecesi 

hesaplanır. Bu hesaplamada ayırma fonksiyonu kullanılır. Matematiksel olarak ayırma 

fonksiyonu aĢağıdaki gibi tanımlanır; 

 (  ( ))   ( )      (  )     (  ) 

Burada; 

    : t. düğümden sol çocuk düğümüne atanan deney ünitelerinin oranı. 

    : t. düğümden sağ çocuk düğümüne atanan deney ünitelerinin oranı. 

 ( ) : t düğümünün safsızlık ölçüsü 

 (  ) : Sol çocuk düğümünün safsızlık ölçüsü 

 (  ) : Sağ çocuk düğümünün safsızlık ölçüsü(Breiman vd. 1993) 

Ayırma fonksiyonu ile olası bütün ayırmaların uygunluk derecesi hesaplandıktan sonra, 

en iyi uygunluk derecesine sahip ayırma ile t düğümü alt gruplara ayrılır. 

Düğümlerin heterojenlik değeri safsızlık ölçüsü olarak adlandırılır ve bu değer safsızlık 

fonksiyonu ile belirlenir. Bu değer sıfır hesaplanması düğümün tamamen homojen 

olduğu anlamına gelmektedir. 

Sınıf numaraları j = 1,2……,k olan kategorik bir değiĢken için, t düğümünün safsızlık 

ölçüsü matematiksel olarak aĢağıdaki gibi ifade edilir; 

 ( )    * ( | )  ( | )      ( | )+  
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Burada; 

 ( ) : t düğümünün safsızlık ölçüsü 

  : Safsızlık(impurity) fonksiyonu 

 ( | ) : t.düğümde, bağımlı değiĢken j sınıfına atanan deney ünitelerinin oranıdır. 

Safsızlık ölçüsü belirlenmeye çalıĢılan düğümde her kategori eĢit orana sahip olursa 

fonksiyon maksimum değerine ulaĢır. Tek bir kategoriyi kapsar ise minimum değerine 

ulaĢır. 

Safsızlık ölçüsünü belirlemede birçok yöntem kullanılmaktadır. Safsızlık ölçüleri 

literatürde en iyi ayırma kriterleri olarak adlandırılır. Bu yöntemler arasında en yaygın 

kullanılan ayırma kriterleri Gini diversity index(Gini) ve Twoing kuralı‟dır. 

5.2.1 Ayırma kriterleri 

5.2.1.1 Twoing kuralı 

Twoing kuralı Gini‟den oldukça farklıdır. Twoing düğüme ait verilerin %50‟sini içeren 

ve farklı sınıfları birleĢtirmeye çalıĢır. Düğümlerin içerdiği değerler göz önüne alınarak 

iki ayrı gruba ayrılır. Bunlara aday bölünme denilir. Her hangi bir t düğümünde kümeler 

    ,     diye iki ayrı alt gruba ayrılır. Aday bölünmelerin her biri için Psol ve  ( |    ) 

olasılıkları hesaplanır.   ( |    ) ifadesi bir j kategorisinin sol tarafta olma olasılığını 

hesaplama için kullanılır. Olasılık hesaplamasını matematiksel olarak Ģöyle ifade 

edebiliriz; 

     
    ' daki herbir nitelik değerinin ilgili nitelik sütunundaki tekrar sayısı

Eğitim kümesindeki kayıtların sayısı
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 ( |    )   
     daki kayıtların j sınıfları sayısı

     daki herbir nitelik değerinin ilgili nitelik sütunundaki tekrar sayısı
 

Aynı iĢlemler sağ tarafta olma olasılığı için aĢağıdaki gibi hesaplanır; 

     
    ' daki herbir nitelik değerinin ilgili nitelik sütunundaki tekrar sayısı

Eğitim kümesindeki kayıtların sayısı
 

 ( |    )   
     daki kayıtların j sınıfları sayısı

     daki herbir nitelik değerinin ilgili nitelik sütunundaki tekrar sayısı
 

 ( | ), t düğümündeki s aday bölümlerinin uygunluk ölçüsü olsun. Uygunluk ölçüsü 

aĢağıdaki gibi hesaplanır: 

 ( | )           ∑| ( |    )   ( |    )|

 

   

 

Yapılan iĢlemler sonucu hesaplanan uygunluk ölçüsü değerleri içerisinden maksimum 

değere sahip olan seçilir ve bu değerin ilgili olduğu aday bölünme satırı dallanmanın 

yapılacağı düğümü belirtir. 

5.2.1.2 Gini algoritması 

Sınıflama ağaçlarında her hangi bir düğüm için, mümkün olan en iyi ayırma yöntemini 

belirlemede kullanılan ayırma kriterlerinde Gini en yaygın kullanılan yöntemlerin 

baĢında gelir. Gini bağımlı değiĢkeni tanımlamak için kullanılan bağımsız değiĢkenler 

için sorulan sorulara verilen cevaplar ile oluĢturulan ağaç yapısında bölütlemede en 

geniĢ kategoriyi ayırarak iĢlem yapar. Gini ayırma kuralının amacı ayırma fonksiyonunu 

maksimum yapacak seviyede bir sınıfı diğerlerinden ayırmaktır. Gini‟nin ayırma 

kriterlerine göre hangi sınıf ayrılırsa ayrılsın sol çocuk düğümünün safsızlık ölçütü 

sıfırdır. Ancak ayırma fonksiyonunun maksimum olabilmesi için sağ çocuk düğümünün 
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safsızlık ölçüsü de düĢük olmalıdır. Tek bir sınıfı diğerlerinden tamamen homojen bir 

Ģekilde ayırabilecek bir ayıraç bulmak normal Ģartlarda zor yada imkansızdır. Gini 

safsızlık ölçüsü matematiksel olarak aĢağıdaki gibi ifade edilir; 

Her bir nitelikle ilgili sol ve sağ taraftaki bölümler için         ve        değerleri 

hesaplanır. 

GiniSol    ∑(
  

|    |
) 

 

   

 

GiniSağ    ∑(
  

|    |
) 

 

   

 

Bu bağlantılarda yer alan ifadelerin anlamları Ģu Ģekildedir: 

k: Sınıfların sayısı 

T: Bir düğümdeki örnekler 

|    |: Sol taraftaki örneklerin sayısı 

    |: Sağ taraftaki örneklerin sayısı 

  : Sol taraftaki i kategorisindeki örneklerin sayısı 

  : Sağ taraftaki i kategorisindeki örneklerin sayısı 

Her j niteliği için, n eğitim kümesindeki satır sayısı olmak üzere aĢağıdaki bağıntının 

değeri hesaplanır: 
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Gini  j  
 

 
(|    |GiniSol  |    |GiniSağ) 

Her j niteliği için hesaplanan        değerleri arasından en küçük olan seçilir ve bölünme 

bu nitelik üzerinden gerçekleĢtirilir. 

5.2.1.3 Gini ve Twoing ayırma kurallarının karĢılaĢtırılması 

Mümkün olan en iyi ayırmayı elde etmek için, ayırma kuralı belirlerken bazı durumlar a 

dikkat edilmelidir. Ġki seviyeli kategorik bağımlı değiĢkenin hata oranı 0.50‟den az 

olduğu tahmin ediliyorsa Gini, 0.80‟den az olduğu tahmin ediliyorsa Twoing ayırma 

kuralları tercih edilmelidir. Bağımlı değiĢkenin seviyesi dörtten daha büyük olduğu 

durumlarda twoing ayırma kuralı tercih edilmelidir (Özkan 2013). 

5.2.2 Risk matrisi 

Bir sınıflama modelinde yanlıĢ olarak sınıflanan olay sayısının, tüm olay sayısına 

bölünmesi ile hata oranı, doğru sınıflandırılan olay sayısının tüm olay sayısına 

bölünmesi ile de doğruluk oranı tespit edilir. 

Doğruluk oranı = 1 - hata oranı 

Hata oranlarına karar vermek için risk matrisi kullanılır. Risk matrisi yapılması gereken 

düzenlemelerin önceliğini belirlemede kullanılır. Verilerin sınıflandırılması sonucunda 

ortaya çıkan her hangi bir düğüme atanacak olan en uygun sınıf aĢağıdaki gibi belirlenir. 

 (   ) : i sınıfını j sınıfı gibi sınıflamanın maliyeti (risk matrisi katsayıları) 

   : i sınıfının önceki olasılığı 

   : Learning sample‟da i sınıfında bulunan deney üniteleri sayısı 
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( )

 : t düğümünde i sınıfında bulunan deney üniteleri sayısı olmak üzere; 

 (   )    
( )

 (   )    
( )   

  

  
  eĢitsizliği j‟nin bütün değerleri için sağlıyorsa t düğümüne en yakın 

olan i sınıfı atanır. 

Yapılan hesaplamalar sonucunda, birden fazla sınıfı bu eĢitsizliği sağlayabilir veya 

hiçbir sınıf bu eĢitsizliği sağlamayabilir. Bu durumda en uygun sınıfı belirlemek için 

çoğulculuk kuralı veya minimum risk kuralı uygulanır. 

5.2.3 Çoğulculuk kuralı 

Verilerin sınıflandırılması ile tespit edilen hatalı sınıflandırma maliyetini bütün 

düğümler için eĢit sayarak, düğüm içerisinde en büyük orana sahip olan sınıfı en uygun 

sınıf olarak atar. 

5.2.4 Minimum risk kuralı 

Minimum risk kuralı hatalı sınıflandırılan düğümler içerinde maliyeti en düĢük olan 

sınıfın seçilmesidir. Örnek olarak, bir problemde iki sınıf (S1,S2) olsun;  

  
( )

 : Sınıf 1‟in t düğümüne atanma maliyeti 

  
( )

 : Sınıf 2‟in t düğümüne atanma maliyeti 

   :Sınıf 1‟in ön olasılığı 

   :Sınıf 2‟in ön olasılığı 

  
( )

     (
 

 
)                                 

( )
     (   ) olarak tanımlanmıĢ olsun. 
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Eğer;   
( )

     
( )

 ise düğüm t, sınıf 1‟e aksi halde sınıf 2‟ye atanır. 

C(2/1) = C(1/2) ise çoğulculuk kuralına baĢvurulur. Ön olasılıkları en yüksek olan sınıf 

1 bu düğüme atanır. 

5.2.5 Doğruluk tahmini 

Daha önce belirtildiği gibi, Bir sınıflama modelinde yanlıĢ olarak sınıflanan olay 

sayısının, tüm olay sayısına bölünmesi ile hata oranı, doğru sınıflandırılan olay sayısının 

tüm olay sayısına bölünmesi ile de doğruluk oranı tespit edilir. Bağımlı değiĢkenin 

kategorik olduğu durumlarda doğruluk tahmini üç farklı yöntemle yapılabilir. 

5.2.5.1 Revizyon ve yeniden yerine koyma tahmini 

Learning sample‟ın tamamı ağaca uygulanarak yeniden sınıflama yapılır ve sonucunda 

hatalı sınıflandırılmıĢ deney ünitelerinin oranı hesaplanır. 

 ( )   
 

 
∑  ( (  )     ) 

    Burada : 

X(.) = indikatör (gösterge) fonksiyondur. Bağımlı değiĢkenin tahmin edilen sınıf üyeliği 

gerçekte ait olduğu sınıf üyeliğine eĢit ise “1” değerini değilse “0” değerini alır. 

d(x) = Deney ünitesinin tahmin edilen bağımlı değiĢken sınıfıdır. 

   = Deney ünitesinin gerçekte ait olduğu bağımlı değiĢken sınıfıdır. 

N = Toplam deney ünitesi sayısı 
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5.2.5.2 Test sample tahmini 

Test sample tahmin yöntemi, veri setinin yaklaĢık üçte birlik kısmını test sample, üçte 

ikilik kısmını da learning sample olarak iki ayrı gruba ayırır. Learning sample olarak 

ayrılmıĢ veri seti ile sınıflandırma yapılır ancak, hata oranı test sample ile hesaplanır. 

Kullanılan yöntem veri setinin üçte birlik kısmını test sample olarak ayırdığı için büyük 

veri setlerinde kullanılması gerekir. 

 (   )   
 

  
∑  ( (  )     ) 

     

   = Test sample‟daki toplam deney sayısı 

5.2.5.3 Çapraz geçerlilik testi 

Sınırlı veri olduğu durumlarda kullanılan bu yöntemde, mevcut deney üniteleri rastgele 

iki eĢit gruba(a, b) ayrılır. Ġki aĢamalı yürütülen bu testte ilk olarak a grubu learning 

samble b grubu test sample olarak, ikinci aĢamada ab grubu learning sample a grubu test 

sample olarak ele alınır. Bu iki aĢamada da hata oranı hesaplanır ve elde edilen 

sonuçların aritmetik ortalaması alınarak ağacın hata oranı hesaplanır. 

Mevcut deney üniteleri v eĢit gruba ayrılması durumunda, çapraz geçerlilik testi v katlı 

uygulanmıĢ olur. Ağacın hata oranı v tane hata oranının aritmetik ortalaması sonucu 

elde edilir. Çapraz geçerlilik testi matematiksel olarak aĢağıdaki gibi ifade edilir. 

 (   
  )  

 

  
∑ (  (  )    )
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5.3 Regresyon Ağaçları 

Bağımlı değiĢkenin sürekli verilerden oluĢtuğu durumlarda CART regresyon ağacı 

üretir. Regresyon ağacının amacı, bağımlı değiĢken ile bağımsız değiĢken arasındaki 

yapısal iliĢkiyi ortaya koymak ve bağımsız değiĢkenlere ait ölçüm vektöründen bağımlı 

değiĢkenin değerini tahmin etmektir. 

Regresyon ağacının oluĢturulması sınıflama ağacının oluĢturulması ile benzerdir. Ancak 

ayırma kuralları, uygun kriterin belirlenmesi ve doğruluğunun belirlenmesi farklıdır. 

Regresyon ağaçları terminal düğümlerde ortalama ve standart sapma değerlerine 

sahiptir. 

5.3.1 Ayırma kuralları 

Regresyon ağaçlarında amaç iki çocuk düğümdeki homojenliği maksimum hale 

getirmektir. Homojenlik en uygun bölme kriteri belirlenerek düğümdeki heterojenlik 

giderilmesiyle elde edilir. Bu Ģekilde düğümler arası farklılık en üst seviyeye ulaĢır. 

Regresyon ağaçlarında Least Squares (LS), Least Absolute Deviation (LAD) ve 

Clark&Pregibon (CP) olmak üzere üç ayırma kuralı vardır. Ayırma kurallarında amaç 

heterojenliği minimize etmektir. Heterojenlik ölçüsü i(t) ile tanımlanır. 

LS ve LAD kuralları arasındaki temel fark, LS kuralında heterojenlik ölçüsü i(t) 

düğümdeki ortalama etrafında bağımlı değiĢkenin kareleri toplamı iken, LAD medyan 

etrafında bağımlı değiĢkenin kareleri toplamıdır. 

5.3.1.1 Least squared kuralı 

 ( )  ∑ ( ( )   ̅( ))  
     

Burada; 
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i(t) = t. düğümdeki heterojenlik 

Y(i) = t. düğümdeki bağımlı değiĢkenin değeri 

 ̅(t) = t. düğümdeki bağımlı değiĢkenin ortalama değerini göstermektedir. 

5.3.1.2 Clark & Pregibon kuralı 

Bu kurala göre sapma düğümdeki bütün gözlemlerin sapmalarının toplamıdır. Amaç 

hata kareler toplamını (RSS) minimize etmektir. 

RRS = ∑ (    ̅ )
  (    ̅ ) 

    

Burada; 

    Sol düğümdeki bağımlı değiĢkenin değerini 

 ̅   Sol düğümdeki bağımlı değiĢkenin ortalama değeri 

 ̅  Sağ düğümdeki bağımlı değiĢkenin ortalama değerini göstermektir. 

5.3.1.3 En iyi ayırma kriterlerinin tespiti 

 ( )   ( )   (  )   (  ) 

 (  )   Sağ çocuk düğümdeki ortalama etrafındaki kareler toplamı 

 (  )  Sağ çocuk düğümdeki ortalama etrafındaki kareler toplamı 
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En iyi ayırmada amaç  ( )‟yi maksimize etmektir. Yani  (  )   (  ) „yi minimize 

etmektir. 

5.3.2 Regresyon ağaçlarında doğruluk tahmini 

Regresyon ağaçlarında doğruluk tahminlerinin iĢleyiĢi sınıflama ağaçlarında olduğu 

gibidir. Sadece formüller aĢağıdaki gibi değiĢir. 

5.3.2.1 Revizyon tahmini veya yeniden yerine koyma tahmini 

 ( )   
 

 
∑(    (  ))

 

   

 

Burada; 

R(d) = Hata oranıdır. 

    Sürekli bağımlı değiĢkenin gerçek değeridir. 

 (  )   Bağımlı değiĢkenin tahmin edilen değeridir. 

5.3.2.2 Test sample estimate 

 ( )
   

 

  
∑ (    (  ))

 

 

(   )  

 

5.3.2.3 V-Fold cross validation  

 ( )
    

 

 
∑ ∑(    (  )

 
) 
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6. CHAID ANALĠZĠ 

6.1 CHAID Analizinin Genel Yapısı 

CHAID(chi-squared Automatic Interaction Detection) otomatik ki-kare etkileĢim 

tekniği sınıflandırılmıĢ bağımlı değiĢkenlerin tanımlanması ve analizi için kullanılır. 

Veri madenciliğinde sıkça kullanılan bu analiz yöntemin amacı, veri setini bağımlı 

değiĢkenleri analizde kullanılan bağımsız değiĢkenleri daha homojen alt kategorilere 

bölmektir. Analizin güvenli ve doğru sonuçlar vermesi veri kümesinin homojen alt 

kategorilere bölünmesine bağlıdır.  Problemin çözümü için yapılan analizlerin 

güvenirliği için veri setinin büyüklüğü önemlidir. Büyük veri setlerini bağımlı değiĢkeni 

destekleyecek ve açıklayacak diğer değiĢkenleri ve bu değiĢkenlerle ilgili verileri 

homojen bir Ģekilde ortaya koymak CHAID analizinin temel mantığıdır. CHAID 

bağımlı değiĢken için gerekli homojen alt grupları belirler. OluĢturulan alt gruplarla 

sağlanmak istenen amaç tahmin edici veri kümeleri elde etmektir. Bu amaçla 

oluĢturulan alt gruplar ilerleyen adımlarda bağımlı değiĢkenine bağlı analizleri tahmin 

etmek için kullanılır. Regresyon problemlerinde de kullanılan CHAID analizi karar 

ağaçları oluĢturulmasında da kullanılan bir analiz yöntemidir. CHAID analizinde bir 

çok çapraz tablo kullanılması ve istatiksel önem oranının hesaplanmasından kaynaklı 

ki-kare ismi de kullanılır (Hoare 2004). 

CHAID analizi; Bağımlı değiĢkeni en iyi bir Ģekilde açıklamak için kullanılır. Bağımlı 

değiĢkenleri açıklamak için kullanılan veriler, sınıflayıcı, sıralayıcı ve aralık ölçekli 

olabilir. Veri analizinde kayıp verileri bir alt kategori olarak alıp p değeri hesaplamada 

kullanır. Bağımlı değiĢkeni açıklamak için oluĢturulan alt kategorileri bağımsız olarak 

yeniden tanımlayıp kategorize eder. Homojen alt gruplara ayırma iĢlemindeki her 

adımda her bölünme iĢlemi yeniden bağımsız olarak gerçekleĢtirir (Pehlivan 2006). 

CHAID analizi, büyük veri setlerinde değiĢkenleri kategorize eder. Belirlenen özelikler 

bakımından bir birini yakın olan kategorileri birleĢtirir, istenilen değiĢkenlere göre 

bölerek veri setini analiz edilebilir durumda özetlemiĢ olur. Her bağımsız değiĢken için 

oluĢturulmuĢ alt kategoriler birleĢtirilir ve bağımlı değiĢkene göre kontenjans tabloları 
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oluĢturulur. Bonferroni p değerleri ile x2 değerleri hesaplanır. Bağımsız değiĢkenler için 

hesaplanan p değerleri kıyaslanarak en küçük değere sahip olan bağımsız değiĢkene 

göre alt kategorilere ayrılır (Pehlivan 2006). 

CHAID analizi, Bağımlı değiĢkeni açıklayıp analiz etmek için homojen alt gruplara 

ayırır. Bağımlı değiĢkenin tahmin edilebilmesi için belirli özelliklere göre ayrılan bu 

homojen alt gruplar bağımsız olarak yeniden kategorileĢtirilir. Belirli bir süreç ve 

yöntem ile birleĢtirme iĢlemine tabi tutulur. BirleĢtirme iĢlemi tüm alt gruplar 

birbirleriyle incelenip sonuçlanana kadar devam eder. Bu iĢlemin sonlandırılması 

Bonferroni dizisindeki p değerine göre belirlenir (Doğan ve Özdemir 2003). 

Bonferroni yaklaĢımında, belirlenmiĢ her bir alt kategori için ortalama vektörü 

hesaplanır. Hesaplanan vektörlerin, alt grupların hesaplanmıĢ olan genel ortalama 

vektörlerinden farkları belirlenir. Alt kategorilerin vektörleri ile genel ortalama vektör 

farkının sıfır olup olmadığı kontrol edilir. Genel ortalama vektörü  ̅ ve her grubun 

i.değiĢkene göre ortalama vektörleri aĢağıda belirtildiği gibi gösterilir. 

 ̅ 

[
 
 
 
 
 ̅  

 ̅  

 
 

 ̅  ]
 
 
 
 

     ̅   

[
 
 
 
 
 ̅  

 ̅  

 
 

 ̅  ]
 
 
 
 

    ̅   

[
 
 
 
 
 ̅  

 ̅  

 
 

 ̅  ]
 
 
 
 

  ….   ̅   

[
 
 
 
 
 ̅  

 ̅  

 
 

 ̅  ]
 
 
 
 

 

Her grubun ortalama vektörünün, genel ortalama vektöründen farkları değiĢkenlere göre 

aĢağıdakilere göre belirlenir. 

    ̅    ̅ 

[
 
 
 
 
 ̅  

 ̅  

 
 

 ̅  ]
 
 
 
 

 

[
 
 
 
 
 ̅  

 ̅  

 
 

 ̅  ]
 
 
 
 

     

[
 
 
 
 
 ̅  

 ̅  

 
 

 ̅  ]
 
 
 
 

 

[
 
 
 
 
 ̅  

 ̅  

 
 

 ̅  ]
 
 
 
 

 

k. grup ile j. grup i. değiĢken ortalamaları arasındaki ortalama farklarına ait 1-α güven 

aralığı,  
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eĢitliği ile hesaplanmaktadır. Burada,  N=n1+ n2 + n3+…+ng,  p değiĢken sayısı, g grup 

sayısı ve      ise W matrisinin köĢegen elemanlarını ifade etmektedir. W matrisi gruplar 

için değiĢimi göstermekte olup, 

  ∑∑( ̅    ̅ )( ̅    ̅ )
 

  

   

 

   

 

denklemi ile hesaplanmaktadır. Burada, g grup sayısını, ni ise i. gruptaki birim sayısını 

ifade eder. Her bir değiĢken için gruplar ikiĢerli olarak dikkate alınır. Yapılan 

hesaplamalar ile elde edilen i. değiĢken için aralığın sıfır değerini içerip içermediği 

kontrol edilir. Değerin sıfırdan farklı olması, belirlenen alt kategoriler ile istatiksel 

olarak net bir farkın olup olmadığı anlaĢılır. Sıfırdan farklı ise elde edilen değer 

kategoriler arasındaki iliĢki için farklılıkların olduğu yorumu yapılabilir aksi durumda 

farklılık söz konusu olmaz (Özdamar 2004). 

6.2 CHAID Analizinin Algoritması 

Chaid Analizi‟nin genel algoritmasını Ģu Ģekilde izah etmiĢtir. Bağımlı değiĢkenin 

kategori sayısı d ≥ 2 olsun. Analiz edilecek olan belirli bir açıklayıcı değiĢken c ≥ 2 

sayıda kategoriye sahip olsun. Burada amaç, c x d kotenjans tablosunu açıklayıcı 

değiĢkenindeki uygun kategorileri birleĢtirme yolu ile en anlamlı j x d tablosuna 

indirgemektir. Kavramsal olarak ilk hesaplanacak değer Tj(i) istatistiğidir. Tj(i)  j x d 

tablosunu oluĢturmadaki i. metot için,  χ2 istatistiğidir (j:2,3,4,….c;  i‟nin değiĢim 

aralığı açıklayıcı değiĢkenin tipine bağlıdır). Tj(*)=maxTj(i) ise en iyi j x d tablo için , 

χ2 istatistiği elde edilmiĢ olur. Yani, en önemli Tj(i) seçilir. Monotonik ya da 

dichotomous serbest açıklayıcı değiĢkenin varlığında Tj(i) Fisher metoduna göre 
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bulunabilir. Bu dinamik program c2 hesaplarına dayanır. d ≥ 3 ve açıklayıcı değiĢken 

sıralı kategorilere sahip değilse Fisher metodundan yararlanılamaz (Kass,1980). 

Algoritma 3 adımda gerçekleĢtirilir; birleĢtirme, dağıtma ve dondurma 

6.2.1 BirleĢtirme 

1.Adım: Her bir açıklayıcı değiĢken için sırasıyla, açıklayıcı değiĢkenin kategorileri ile 

bağımlı değiĢkenin kategorilerinin çapraz tablosu bulunur ve adım 2 ile 3 uygulanır. 

2. Adım: Sadece açıklayıcı değiĢkenin tipi tarafından belirlenen uygun çiftler göz önüne 

alınarak, 2 x d alt tablosunda anlamlılığı düĢük olan açıklayıcı değiĢken kategori çiftleri 

bulunur. Eğer önem derecesi kritik bir değere ulaĢmıyorsa, bu iki kategori birleĢtirilir. 

Bu birleĢim tek bir kategori olarak ele alınır ve bu adım tekrarlanır. Bu iĢlem açıklayıcı 

değiĢkenin kendi içindeki birleĢmeleri anlamsız oluncaya kadar devam eder. 

3.Adım: Açıklayıcı değiĢkenin tipi tarafından oluĢturulan ve orijinal kategorilerin 3 

veya daha fazlasının birleĢtirilmesi ile meydana gelen; her bir bileĢik kategori için, 

birleĢmenin tekrar ayrılabileceği en önemli ikili bölünme bulunur. Eğer önem derecesi 

kritik değerin üzerindeyse, bölünme gerçekleĢtirilir ve 2. adıma dönülür. 

6.2.2 Dağıtma 

4.Adım: Optimal bir Ģekilde birleĢtirilmiĢ olan, her bir açıklayıcı değiĢken için önem 

derecesi hesaplanarak, en büyük önem derecesine sahip olan, diğerlerinden ayrılır. Eğer 

bu önem derecesi, verilen kriterlerin değerlerinden büyük ise, veri kümesi seçilen 

açıklayıcı değiĢkenin birleĢtirilmiĢ kategorilerine göre alt gruplarına bölünür. 

6.2.3 Durdurma 

5.Adım: Verinin analiz edilememiĢ her bir grubu için, 1. adıma dönülür.   
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6.3 Açıklayıcı DeğiĢkenlerin Belirlenmesinin Önemi 

Algoritmanın 4. Adımında, önceki adımlarla birleĢtirilmiĢ olan tabloların dağıtıma 

iĢlemi sonucu elde edilen kontenjans tablolarının güvenilirliği test edilmelidir. Testler 

sonucunda eldeki kontenjans tablolarında daha fazla dağıtma iĢlemi 

gerçekleĢtirilemiyorsa ᵡ
2 

testi kullanılabilir. Bu test bağımsız değiĢkenin kategori 

sayısına bağlıdır. Sonuçlardan emin olunmadığı sürece veya olasılık tablosu 

indirgenmemiĢ ise Bonferroni sonuçlarının kullanılması tercih edilir (Pehlivan,2006). 

CHAID analizinde kullanılan üç tip açıklayıcı değiĢken bulunmaktadır. Bu 

değiĢkenlerin Bonferroni çarpanlarının formülleri aĢağıdaki gibidir. 

6.3.1 Monoton açıklayıcı değiĢkenler 

 Monoton açıklayıcı değiĢkenler, kategorileri sıra belirten bir ölçek üzerinde olan 

açıklayıcı değiĢkenlerdir. Bu da bitiĢik kategorilerin sadece birbiri ile 

gruplandırılabileceği anlamına gelir. Bonferroni çarpanı, kolayca elde edilen binomial 

çarpandır. 

 

Yas değiĢkeni ile eğitim düzeyi açıklayıcı değiĢkenler olsun, eğitim düzeyi için, bütün 

kategori düzeyleri ilkokuldan baĢlayarak sırası ile ortaokul, lise ve üniversite seklinde 

sıralanarak devam ediyor ise monoton açıklayıcı değiĢkene örnek gösterilebilirler. 

6.3.2 Serbest açıklayıcı değiĢkenler 

Kategorileri tamamen nominal olan açıklayıcı değiĢkenlere serbest açıklayıcı 

değiĢkenler denir. Bu da kategorilerin her Ģekilde gruplandırılabileceği anlamına gelir. 

AĢağıdaki gibi formüle edilir. 
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Meslek grupları değiĢkeni ya da bireyin kimlerle birlikte yaĢadığını gösteren açıklayıcı 

değiĢkenler bu tip açıklayıcı değiĢkenlere örnek olabilir. 

6.3.3 Hareketli açıklayıcı değiĢkenler 

Hareketli açıklayıcı değiĢkenler, kategorileri sıralayıcı ölçek ile ölçülmüĢ olup hem 

sıraya uymayan hem de sıralayıcı ölçekteki pozisyonun bilinmediği tek bir kategorinin 

olduğu açıklayıcı değiĢkenlerdir. Kayıp ya da bilinmeyen bir kategori olması 

durumunda, bu durum ortaya çıkar. Kayıp bilgi Preece tekniği gibi bazı tekniklerle 

yeniden kodlanabilir. Preece tekniği, kayıp bilginin yerine muhtemel bir sayı ya da 

değer atama yoluyla kayıp bilgiyi yeniden kodlar. 

Hareketli kategori dıĢındakiler aynı monoton açıklayıcı değiĢkende olduğu gibi 

gruplandırılır. Hareketli kategorilerde gruplama yapılırken, hareketli kategori tek basına 

bırakılabilir veya baĢka bir kategori ya da kategori grubuyla birleĢtirilebilir. Bonferroni 

çarpanı, monoton durumdaki çarpan geniĢletilerek, basit bir Ģekilde elde edilir. 

 

Kategorileri, sıra belirten bir ölçek üzerinde olan eğitim düzeyi monoton açıklayıcı 

değiĢkeni için, bir eğitim düzeyine ait, örneğin ortaokul mezunu olanlar ile ilgili veriler 

kayıp ise bu açıklayıcı değiĢken ise bu açıklayıcı değiĢken artık hareketli açıklayıcı 

değiĢken grubuna girer (Pehlivan 2006). 
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7. AKADEMĠK ERTELEME EĞĠLĠMĠ 

Bireyler yaĢamlarının her alanında çeĢitli sorumluluklar almaktadır. Ġnsanların 

yaĢamlarını sürdürebilmeleri için toplumun ve insani değerlerin belirlediği 

sorumluluklar çerçevesinde yaĢamaktadır (Çelikkale ve Akbay 2013). Üniversite 

okuyan öğrencilerinde sorumlulukları artmaktadır. Üniversite eğitimine baĢlayan 

bireylerin, akademik sorumlulukları önem arz etmektedir. Hayatının geriye kalan 

kısmını Ģekillendirecek olan eğitim süreci sonunda, meslek edinme, toplum içindeki 

mevkiinin ve hayat standartlarının belirleneceği öğrenciye akademik alanda 

sorumluluklar yüklemektedir. Bireylerin zamanı doğru kullanamaması sonucu oluĢan 

erteleme eğilimi en önemli sorunlardandır. Bireylerin zaman yönetiminden kaynaklı 

erteleme eğilimine girmeleri olumsuz sonuçlar doğurmaktadır. Erteleme eğilimi, 

bireylerin bir görevi yerine getirmeyi, sorumluluk almayı ya da karar vermeyi ilerleyen 

zamana bırakmasıdır (Kachga vd. 2001). Erteleme eğilimin bireylerin farklı düĢünsel ve 

toplumsal etkilerden kaynaklanmaktadır. En temel nedenlerden biri, bireylerin zaman 

yönetimini doğru gerçekleĢtirememesidir (Mccown vd. 1987). Bireylerin sorumluluk 

duygusunun yetersiz olması, konuya yoğunlaĢmada güçlük çekmesi erteleme eğiliminin 

nedenlerindendir (Balkıs vd. 2006). KiĢilerin alması gereken sorumluluklarda sürekli 

baĢarısız olma korkusu, kendince geliĢtirmiĢ olduğu ancak gerçekçi olmayan 

performans ve zaman yönetimi stratejileri ve mükemmeliyetçi yaklaĢımlar erteleme 

eğilimini kiĢiler üzerinde gerçekleĢtirmektedir (Yaakub 2000). Yapılan araĢtırmalarda 

erteleme eğilimi; sorumluluk, baĢarı güdüsü, bireyin kendine olan güveni, gelecek 

beklentisi ile ters orantılı; sorumluluktan kaçma, baĢarısızlık endiĢesi ve 

mükemmeliyetçilik ile doğru orantılı bir Ģekilde gerçekleĢmektedir (Özer ve Altun 

2011).  

Akademik erteleme eğilimi ödevlerin, sınavlara hazırlanmanın, belirlenmiĢ bir zamanda 

teslim edilmesi gereken ödevlerin son zamana bırakılması veya yapılmaya çalıĢılmasıdır 

(Solomon ve Rothblum 1984). Öğrencilerin yerine getirmesi gereken sorumlulukları 

yüksek kaygı duyuncaya kadar yerine getirmemesidir. Akademik erteleme eğilimi; 

bireylerin sürekli veya nadiren görevleri geciktirmesi veya kaygı yaĢaması olarak iki 

aĢamalı bir durum gibi incelenmektedir (Rothblum vd. 1986). AnlaĢılacağı üzere 
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erteleme eğilimi kaygı ve stresle paralellik göstermektedir. Erteleme eğilimi kaygıyı 

tetiklediği gibi, kaygı ve stres altındaki bireylerde de erteleme eğilimi de 

gerçekleĢmektedir. Etkili olmayan öğrenme yöntemleri, not ortalamasının düĢük olması, 

sıkılma, sorumlulukları yerine getirmede zorlanma, plansız çalıĢma, gerçekçi olmayan 

mazeretler, kaygı, özgüven eksikliği, kiĢisel bilgi yetersizliği gibi durumlardan kaynaklı 

akademik erteleme eğilimi gerçekleĢmektedir (Haycock vd. 1998). Motivasyon 

bireylerin akademik erteleme eğilimini etkilemektedir. KiĢisel ve çevresel motivasyonu 

yüksek olan bireylerde akademik erteleme eğilimin daha düĢük olduğu belirlenmiĢtir 

(Brownlow ve Reasigner 2000). Yetkinlik inancı akademik erteleme eğilimini azaltan 

faktörlerden biridir. Yetkinlik inancı bireyin yeteneklerine olan inancı doğrultusunda, 

farklı Ģartlar veya ortamlarda yeteneklerini, becerilerini ortaya koyabilmesidir (Bandura 

1995). Yerine getirilmesi gereken sorumluluklar noktasında ki bireysel istek ve özverili 

çabası olarak ta tanımlanmıĢtır (Bandura 1997). Bireylerin inançları motivasyonlarını 

sağlamada en önemli etmenlerdendir bu sebeple inançla erteleme eğilimi arasında 

büyük bir iliĢki vardır. Yetkinlik inancı yüksek olan bireylerin erteleme eğilimi daha 

düĢüktür. 

Örneklemdeki bireylere uygulanan ölçeğe ait maddeler puanlanmıĢ ve ölçek 

maddelerine iliĢkin puanlar girilmiĢtir. Örneklemdeki bireylerin akademik erteleme 

eğilimlerinin belirlenmesi ve sonucu etkileyen değiĢkenlerin sınıflandırılması CHAID 

ve CART Analizi ile yapılmıĢtır. Örneklemde yer alan öğrencilerin aynı evrenden 

gelmeme olasılığı üzerine, Ġki AĢamalı Kümeleme Analizi ile çalıĢma örneklemi 

homojen alt sınıflara ayrılmıĢtır. Toplam puana ait Ġki AĢamalı Kümeleme Analizi 

sonuçları çizelge 7.1‟de gösterilmiĢtir. 

Çizelge 7.1 Toplam puana iliĢkin Ġki AĢamalı Kümeleme Analizi sonucu 

Kümeleme N X   % SS 

DüĢük Düzeyde Akademik Erteleme 391 21,94 30,7 3,85 

Orta Düzeyde Akademik Erteleme 593 34,53 46,6 4,08 

Yüksek Düzeyde Akademik Erteleme 289 47,21 22,7 4,31 
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Çizelge 7.1‟deki veriler ele alındığında, Ġkinci kümede, madde toplam puan ortalamaları 

34.53 ± 4.08 değerinde olan grup yer almaktadır ve bu grupta 593 (% 34.53) birey 

bulunmaktadır. Elde edilen bu küme eĢik değer olarak ele alınacak olup, ölçek puanı 

eĢik değerin üstünde olan bireyler yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimine sahip, 

eĢik değerin altında puan alan bireylerin ise düĢük düzeyde akademik erteleme 

eğilimine sahip oldukları söylenebilecektir. Çizelge 7.1‟de görüldüğü gibi, düĢük 

düzeyde akademik erteleme eğilimine sahip bireylerin olduğu 1.  kümede madde toplam 

puan ortalamaları 21.94 ± 3.85 değerinde olan grup yer almaktadır ve bu grupta 391 (% 

30.7) birey bulunmaktadır. Üçüncü kümede ise yüksek düzeyde akademik erteleme 

eğilimine sahip olan ve madde toplam puan ortalamaları 47.21 ± 4.31 değerinde olan 

grup yer almaktadır ve bu grupta 289 (% 22.7) birey bulunmaktadır.  
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7.1 Akademik Erteleme Eğiliminin CART Yöntemiyle Ġncelenmesi 

 

ġekil 7.1 Üniversite öğrencilerinin Akademik Erteleme eğilimleri üzerinde etkili olan  

              yor dayıcılara iliĢkin ağaç yapısı (Gini algoritmasına göre) 
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ġekil 7.1‟deki ağaç yapısı incelendiğinde, araĢtırmaya katılan öğrencilerin % 30.7‟si 

düĢük düzeyde akademik erteleme eğilimi, % 46.6‟sı orta düzeyde akademik erteleme 

eğilimi ve % 22.7‟si yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi göstermektedir. 

AraĢtırmaya katılan öğrencilerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde baĢat etkiye 

sahip olan değiĢken, öğrencilerin derslere iliĢkin erteleme durumları olmuĢtur. Derslere 

iliĢkin erteleme eğilimi gösteren öğrencilerin % 8.7‟ si düĢük, % 48.0‟ı orta ve % 

43.2‟si yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi gösterirken, derslere iliĢkin erteleme 

eğilimi göstermeyen öğrencilerin % 44.1‟ i düĢük, % 45.7‟si orta ve % 10.2‟si yüksek 

düzeyde akademik erteleme eğilimi göstermektedir. 

Derslere iliĢkin erteleme eğilimi gösteren öğrencilerin, akademik erteleme eğilimleri 

üzerinde etki düzeyi en yüksek olan değiĢken öğrencilerin „„plan yapma‟‟ durumlarıdır. 

Elde edilen sonuçlara göre, araĢtırmaya katılan öğrencilerden plan yapanların % 12.9‟u 

düĢük, % 52.2‟si orta ve % 34.9‟u yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi 

gösterirken, plan yapmayanların %0.6‟sı düĢük, %39.9‟u orta ve %59.5‟i yüksek 

düzeyde akademik erteleme eğilimi göstermektedir. 

Plan yapmayan öğrencilerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde etkisi en yüksek 

olan değiĢken, öğrencilerin öğrenim gördükleri bölümleridir. Elde edilen sonuçlara 

göre; plan yapmayıp PDR veya BOTE bölümlerinde öğrenim gören öğrencilerin % 

50‟si orta, % 50‟si yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi gösterirken, plan 

yapmayıp SBO, SO, DKAB veya ZEO bölümlerinde öğrenim gören öğrencilerin % 

1.1‟i düĢük, % 31.5‟i orta ve % 67.4‟ü yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi 

göstermektedir. 

Plan yapan öğrencilerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde etkisi en yüksek olan 

değiĢken, öğrencilerin derslere devam durumları olmuĢtur. Elde edilen sonuçlara göre, 

sevdiği derslerden devamsızlık yapmayan veya devamsızlık hakkını sonuna kadar 

kullanan öğrencilerin % 6.8‟i düĢük, % 43.6‟sı orta ve %49.6‟sı yüksek düzeyde 

akademik erteleme eğilimi gösterirken, zorunlu olmadıkça devamsızlık yapmayan 

öğrencilerin %17.3‟ü düĢük, % 58.4‟ü orta ve %24.3‟ü yüksek düzeyde akademik 

erteleme eğilimi göstermektedir. 



54 

 

Zorunlu olmadıkça devamsızlık yapmayan öğrencilerin akademik erteleme eğilimleri 

üzerinde etkisi en yüksek olan değiĢken; öğrencilerin öğrenim gördükleri bölümleridir. 

Elde edilen sonuçlara göre; zorunlu olmadıkça devamsızlık yapmayan PDR, SBO veya 

BOTE bölümlerinde öğrenim gören öğrencilerin % 28.6‟sı düĢük, % 44‟ü orta, % 27.0‟ı 

yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi gösterirken, zorunlu olmadıkça devamsızlık 

yapmayan SO, DKAB, OOO veya ZEO bölümlerinde öğrenim gören öğrencilerin % 

11.5‟i düĢük, % 65.6‟sı orta ve % 27.0‟ı yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi 

göstermektedir. 

Derslere iliĢkin erteleme eğilimi göstermeyen öğrencilerin, akademik erteleme 

eğilimleri üzerinde etki düzeyi en yüksek olan değiĢken öğrencilerin „„planlı/düzenli bir 

insan olma‟‟ durumlarıdır. AraĢtırma kapsamındaki verilerden elde edilen sonuçlara 

göre; araĢtırmaya katılan öğrencilerden, kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak 

görenlerin % 56.8‟i düĢük, % 36.7‟si orta ve % 6.6‟sı yüksek düzeyde akademik 

erteleme eğilimi gösterirken, kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak görmeyenlerin 

% 22.1‟i düĢük, %61.4‟ü orta ve %16.6‟sı yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi 

göstermektedir. 

Hem kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak görenlerin hem de kendilerini 

planlı/düzenli bir insan olarak görmeyenlerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde 

etkisi en yüksek olan değiĢken öğrencilerin „„baĢarı‟‟ durumlarıdır. Kendilerini planlı ve 

düzenli bir insan olarak gören öğrencilerden, genel akademik baĢarı ortalaması 3.325‟e 

eĢit veya düĢük olan öğrencilerin % 52.7‟si düĢük, %39.6‟sı orta ve % 7.7‟si yüksek 

düzeyde akademik erteleme eğilimi gösterirken, genel akademik baĢarı ortalaması 

3.325‟ten büyük olan öğrencilerin % 80.8‟i düĢük ve % 19.2‟si orta düzeyde akademik 

erteleme eğilimi göstermektedir. 
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ġekil 7. 2 Üniversite öğrencilerinin Akademik Erteleme eğilimleri üzerinde etkili olan  

    yor dayıcılara iliĢkin ağaç yapısı (Twoing algoritmasına göre) 
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ġekil 7.2‟deki ağaç yapısı incelendiğinde, araĢtırmaya katılan öğrencilerin % 30.7‟si 

düĢük düzeyde akademik erteleme eğilimi, % 46.6‟sı orta düzeyde akademik erteleme 

eğilimi ve % 22.7‟si yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi göstermektedir. 

AraĢtırmaya katılan öğrencilerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde baĢat etkiye 

sahip olan değiĢken, öğrencilerin kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak görme 

durumları olmuĢtur. Kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak görenlerin % 48,9‟u 

düĢük, % 40.2‟si orta ve % 10.9‟u yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi 

gösterirken, kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak görmeyenlerin % 13.7‟si düĢük, 

% 52.6‟sı orta ve % 33.7‟si yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi göstermektedir.  

Kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak gören öğrencilerin, akademik erteleme 

eğilimleri üzerinde etki düzeyi en yüksek olan değiĢken öğrencilerin „„derslere iliĢkin 

erteleme‟‟ durumlarıdır. Elde edilen sonuçlara göre, araĢtırmaya katılan öğrencilerden 

derslere iliĢkin erteleme eğilimine sahip olanların % 14,2‟si düĢük, % 55,8‟i orta ve % 

30,1‟i yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi gösterirken, derslere iliĢkin erteleme 

eğilimine sahip olmayanların % 56,8‟i düĢük, % 36,7‟si orta ve % 6,6‟sı yüksek 

düzeyde akademik erteleme eğilimi göstermektedir. 

Elde edilen sonuçlara göre; derslere iliĢkin erteleme eğilimi göstermeyen öğrencilerin, 

akademik erteleme eğilimleri üzerinde etki düzeyi en yüksek olan değiĢken öğrencilerin 

„„baĢarı‟‟ durumlarıdır. Genel akademik baĢarı ortalaması 3.305‟e eĢit veya düĢük olan 

öğrencilerin % 52,6‟sı düĢük, % 39,7‟si orta ve % 7,7‟si yüksek düzeyde akademik 

erteleme eğilimi gösterirken, genel akademik baĢarı ortalaması 3.305‟ten büyük olan 

öğrencilerin     % 80,3‟ü düĢük ve % 19,7‟si orta düzeyde akademik erteleme eğilimi 

göstermektedir. 

Kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak görmeyen öğrencilerin, akademik erteleme 

eğilimleri üzerinde etki düzeyi en yüksek olan değiĢken öğrencilerin „„derslere iliĢkin 

erteleme‟‟ durumlarıdır. Elde edilen sonuçlara göre, araĢtırmaya katılan öğrencilerden 

derslere iliĢkin erteleme eğilimine sahip olmayanların % 22.1‟i düĢük, % 61.4‟ü orta ve 

% 16.6‟sı yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi gösterirken, derslere iliĢkin 



57 

 

erteleme eğilimine sahip olanların % 7.1‟i düĢük, % 45.7‟si orta ve % 47.3‟ü yüksek 

düzeyde akademik erteleme eğilimi göstermektedir. 

Elde edilen sonuçlara göre; derslere iliĢkin erteleme eğilimi gösteren öğrencilerin, 

akademik erteleme eğilimleri üzerinde etki düzeyi en yüksek olan değiĢken öğrencilerin 

„„plan yapma‟‟ durumlarıdır. Plan yapan öğrencilerin % 11.4‟ü düĢük, % 50.2‟si orta ve 

% 38.4‟ü yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimi gösterirken, plan yapmayan 

öğrencilerin % 0.7‟si düĢük, % 38.9‟u orta ve % 60.4‟ü yüksek düzeyde akademik 

erteleme eğilimi göstermektedir. 

Plan yapan öğrencilerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde etkisi en yüksek olan 

değiĢken, öğrencilerin derslere devam durumları olmuĢtur. Elde edilen sonuçlara göre, 

sevdiği derslerden devamsızlık yapmayan veya devamsızlık hakkını sonuna kadar 

kullanan öğrencilerin % 6.1‟i düĢük, % 42.9‟u orta ve % 50‟si yüksek düzeyde 

akademik erteleme eğilimi gösterirken, zorunlu olmadıkça devamsızlık yapmayan 

öğrencilerin %15.7‟si düĢük, % 56.2‟si orta ve % 28.1‟i yüksek düzeyde akademik 

erteleme eğilimi göstermektedir. 

Elde edilen sonuçlara göre; derslere iliĢkin erteleme eğilimi göstermeyen öğrencilerin, 

akademik erteleme eğilimleri üzerinde etki düzeyi en yüksek olan değiĢken öğrencilerin 

„„baĢarı‟‟ durumlarıdır. Genel akademik baĢarı ortalaması 2.94‟e eĢit veya düĢük olan 

öğrencilerin % 16.7‟si düĢük, % 63.6‟sı orta ve % 19,7‟si yüksek düzeyde akademik 

erteleme eğilimine gösterirken, genel akademik baĢarı ortalaması 2.94‟ten büyük olan 

öğrencilerin % 41.9‟u düĢük, % 53.2‟si orta ve % 4.8‟i yüksek düzeyde akademik 

erteleme eğilimi göstermektedir. 

Genel akademik baĢarı ortalaması 2.94‟e eĢit veya düĢük olan öğrencilerin akademik 

erteleme eğilimleri üzerinde en yüksek düzeyde etkiye sahip olan değiĢken, öğrencilerin 

„„iĢlerini son dakikaya bırakma‟‟ durumları olmuĢtur. Elde edilen sonuçlara göre; 

öğrencilerden iĢlerini son dakikaya bırakanların % 6.9‟u düĢük, % 61.8‟i orta ve % 

31.4‟ü yüksek düzeyde akademik erteleme eğilimine gösterirken, iĢlerini son dakikaya 
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bırakmayanların % 24.6‟sı düĢük, % 65.1‟i orta ve % 10.3‟ü yüksek düzeyde akademik 

erteleme eğilimi göstermektedir. 

7.2 Akademik Erteleme Eğiliminin CHAID Yöntemiyle Ġncelenmesi 

 

ġekil 7. 3. Üniversite öğrencilerinin Akademik Erteleme eğilimleri üzerinde etkili olan  

     yor dayıcılara iliĢkin ağaç yapısı (Chaid algoritmasına göre) 
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Ölçek öğrencilere uygulandıktan sonra, her öğrenci için ölçekten elde edilecek toplam 

puan belirlenmiĢtir. Elde edilen veriler CHAID Analizi ile incelenirken, öğrencilerin 

ölçekten aldıkları toplam puan bağımlı değiĢken, öğrencilerin cinsiyetleri, yaĢları, 

bölümleri, sınıf düzeyleri, okudukları bölümü tercih etme sıraları, genel akademik 

baĢarı durumları, öğrenim gördükleri bölüm, öğretmenlik yapma isteği, genel akademik 

baĢarılarını değerlendirme durumları, lisansüstü eğitim yapmayı isteme durumları, 

herhangi bir iĢte çalıĢma durumları, derslere devam durumları, sınavlara hazırlanırken 

bireysel ya da grupla ders çalıĢmayı tercih etme durumları, gün içinde ders çalıĢmak için 

çoğunlukla tercih edilen zaman aralığı, zamanı etkili kullanıp kullanmadıkları 

hakkındaki görüĢleri, herhangi bir iĢe baĢlamadan plan yapıp yapmama durumları, 

öğrenmeyi tanımlama durumları, derslere/akademik görevlere iliĢkin sorumlulukları 

erteleme durumları, ders çalıĢma alıĢkanlıklarından memnun olma durumları, günlük 

yaĢamda yapılması gereken iĢleri erteleme durumları, çevredeki insanların onlar 

hakkındaki iĢlerini son dakikaya bırakıp bırakmama durumuna göre görüĢleri, 

kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak tanımlayıp tanımlamama durumları, 

arkadaĢlarının okul baĢarısı üzerindeki etkisini değerlendirme durumları ve barınma 

durumları da bağımsız değiĢken olarak regresyon modeline dahil edilip model 

kurulmuĢtur.  

ġekil 7.3‟teki ağaç yapısı incelendiğinde, araĢtırmaya katılan öğrencilerden 593‟ü 

(%46.6) orta düzeyde erteleme eğilimine, 391‟i (%30.7) düĢük akademik erteleme 

eğilimine ve 289‟u (%22.7) da yüksek akademik erteleme eğilimine sahiptirler. Buna 

göre üniversite öğrencilerinin akademik erteleme eğilimleri üzerinde en önemli etkiye 

sahip olan değiĢkenin “derslere iliĢkin erteleme durumları” olduğu görülmektedir 

(2=265.514; p=0.000). Derslere ve akademik görevlere ait iĢleri erteleyen bireylerin  

%8.6‟sı düĢük, %48.2‟si orta ve %43.2‟si de yüksek akademik erteleme eğilimine 

sahipken, derslere ve akademik görevlere ait iĢleri ertelemeyen bireylerin %44.1‟i 

düĢük, %45.6‟sı orta ve %10.3‟ü de yüksek akademik erteleme eğilimine sahiptir.  

Derslere iliĢkin iĢleri erteleyen bireylerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde etki 

düzeyi en yüksek olan değiĢken “plan yapma durumu” olmuĢtur (2=36.354; p=0.000). 

Yapacağı iĢlere yönelik önceden plan yapmayan bireylerin %0.6‟sı düĢük, %40.2‟si orta 
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ve %59.1‟i de yüksek akademik erteleme eğilimine sahipken, yapacağı iĢlere yönelik 

önceden plan yapan bireylerin  ise %12.7‟si düĢük, %52.4‟ü orta ve %34.9‟u da yüksek 

akademik erteleme eğilimine sahiptir.  

Derslere ait iĢlerini ertelemeyen bireylerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde baĢat 

etkiye sahip olan değiĢken “yaĢama dair iĢleri erteleme durumu” olmuĢtur  (2=98.267; 

p=0.000). Buna göre yaĢama dair iĢlerini erteleyen bireylerin %20‟si düĢük, %53.7‟si 

orta ve %26.3‟ü de yüksek akademik erteleme eğilimine sahipken, yaĢama dair iĢlerini 

ertelemeyen bireylerin ise %51.7‟si düĢük, %43‟ü orta ve %5.3‟ü de yüksek düzeyde 

akademik erteleme eğilimine sahiptir.  

Yapacağı iĢlere yönelik önceden plan yapan bireylerin akademik erteleme eğilimleri 

üzerinde en önemli etkiye sahip olan değiĢken “derslere devam durumu” dur 

(2=24.958; p=0.000). Bu değiĢken bağımlı değiĢkeni iki kategori halinde etkilemiĢtir. 

Buna göre sevdiği derslerde devamsızlık yapmayan bireyler ile devamsızlık hakkını 

sonuna kadar kullanan bireyler benzer karakter sergilemiĢtir. Bu bireylerin, %6.2‟si 

düĢük, %43.8‟i orta ve %50‟si de yüksek akademik erteleme eğilimine sahiptir. Zorunlu 

olmadıkça devamsızlık yapmam diyen bireylerin ise %17.3‟ü düĢük, %58.4‟ü orta ve 

%24.3‟ü de yüksek akademik erteleme eğilimine sahiptir.  

YaĢama dair iĢlerini erteleyen bireylerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde baĢat 

etki gösteren değiĢken “öğrencilerin ders çalıĢma alıĢkanlıkları” olmuĢtur  (2=16.086; 

p=0.001). Buna göre ders çalıĢma alıĢkanlığından memnun olan bireylerin %36.7‟si 

düĢük, %46.7‟si orta ve %16.7‟si de yüksek akademik erteleme eğilimine sahiptir. Ders 

çalıĢma alıĢkanlığından memnun olmayan bireylerin ise %12.3‟ü düĢük, %56.9‟u orta 

ve %30.8‟i de yüksek akademik erteleme eğilimine sahiptir. 

YaĢama dair iĢlerini ertelemeyen bireylerin akademik erteleme eğilimleri üzerinde baĢat 

etki gösteren değiĢken “kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak tanımlama durumları” 

olarak bulunmuĢtur (2=48.519; p=0.000). Kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak 

görmeyen üniversite öğrencilerinin %28.7‟si düĢük, %62.2‟si orta ve %9.1‟i de yüksek 
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akademik erteleme eğilimine sahiptir. Kendilerini planlı/düzenli bir insan olarak gören 

üniversite öğrencilerinin de  %60.2‟si düĢük, %35.9‟u orta ve %3.9‟u da yüksek 

akademik erteleme eğilimine sahiptir. 

7.3 CART ve CHAID Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Chaid algoritması 1980 yılında Kass tarafından geliĢtirilmiĢ bir algoritmadır. Böl yönet 

ve sonlandır olmak üzere üç adımda gerçekleĢen bir algoritmadır. OluĢturulan ağaç 

baĢlangıç adımından itibaren adımlar ilerledikçe büyümeye devam eder ta ki ağaç yapısı 

sonlandırma Ģartlarını yerine getirene dek devam eder. CART algoritması bir üst dala 

oranla daha saf bir olay oluĢturması için tasarlanmıĢ bir algoritmadır. CART‟ta bölme 

kriteri değiĢkenler arasında ki iliĢkiye göre değiĢkenlik göstermektedir. Kategorik 

değiĢkenler için sınıflama ağaçları, sürekli değiĢkenler için regresyon ağaçları kullanılır. 

Sürekli değiĢkenler için CHAID ve CART algoritmaları kullanılabilir. CART ikili ağaç 

yapısı kullanırken CHAID ikili ağaç yapısı kullanmaz bu yüzden oluĢan ağaç CHAID‟te 

daha geniĢ olmaktadır. Bu yüzden yorumlama CHAID daha büyük kolaylık 

sağlamaktadır (Ruimin vd. 2010). 

CART sınıflandırma yönteminde iki farklı ayırma yöntemi kullanılmıĢtır. Gini ve 

Twoing ayırma kurallarına göre oluĢturulan ağaç yapılarında ayırma kriteri 

farklılığından kaynaklı farklı sonuçlar oluĢmaktadır. Akademik erteleme eğilimleri 

düzeyi toplam puanda farklılık göstermemekle birlikte düzeyi etkileyen bağımsız 

değiĢkenlerin etki oranlarında farklılıklar tespit edilmiĢtir. 

Gini ayırma metoduna göre, akademik erteleme eğilimi üzerindeki en büyük etkili 

değiĢken derslere iliĢkin erteleme durumları olmuĢtur. Ġkici önemli etmen planlı ve 

düzenli olma durumudur. Twoing ayırma kuralına göre ise planlı ve düzenli olma 

durumu etkili olmuĢtur. Ġkinci önemli değiĢken derslere olan erteleme eğilimi olarak 

gerçekleĢmiĢtir. CART algoritmasına göre akademik erteleme eğilimini etkileyen en 

önemli nedenler derslere olan erteleme eğilimi ve planlı düzenli olma durumlarıdır. 

Farklı ayırma kurallarında yakın sonuçlar oluĢmasına rağmen Ģekil 7.1 ve Ģekil 7.2‟de 

görüldüğü gibi yüzde 1 ile 5 arasında farklı sonuçlar gerçekleĢmiĢtir.    
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Sınıflama ve regresyon ağaçlarında, veri setinin büyüklüğü daha doğru sonuçlar 

üretmektedir. örnek sayısı artıkça CART, CHAID‟ e göre daha doğru sonuçlar 

doğurmaktadır. Çizelge 7.2‟de görüldüğü gibi Örnek sayısı artıkça hata oranı CART 

lehine değiĢmektedir(Ruimin vd. 2010). 

Çizelge 7. 2 Cart ve Chaid algoritmalarının hata oranları (Ruimin vd. 2010) 

Örnek Sayısı Ortalama Hata Oranı % 

3590 
CART 28.83 

CHAID 30.45 

228 
CART 32.57 

CHAID 31.76 

454 
CART 32.22 

CHAID 29.34 

334 
CART 32.64 

CHAID 31.25 

3394 
CART 28.41 

CHAID 31.24 

 

Yapılan analizler sonucu elde edilen ağaç yapılarında CART‟ın daha fazla düğümden 

oluĢan ağaç yapısı oluĢturmaktadır. Safsızlık ölçüsü daha düĢük bir sonuç çıkardığından 

kaynaklı derinliği daha fazla oluĢmaktadır (Wang vd. 2009).   

Terminal düğüm, homojenliği en yüksek olan veya ağacın daha fazla bölünmeyen 

düğümüne denir. CART algoritması maksimum homojenliğe ulaĢmak için gerekli 

bölme yöntemini kendisi hesapladığından daha fazla terminal düğüme sahip olur 

(Haughtan ve Oulabi 1997). 
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Çizelge 7.3 Algoritmalara ait bulguların hata ve estimate değerlerinin karĢılaĢtırılması 

 Estimate Std. Eror Doğruluk Oranı 

CART 0.42340926944226240 0.013848406625262955 0.986151593 

CHAID 0.41948153967007070 0.013830893660179621  0.986169106 

 

Yapılan çalıĢmada elde edilen veriler Çizelge 7.3 görülmektedir. CART ve CHAID 

algoritmalarında tahmin etme oranları, hata oranları, doğruluk oranları tespit edilmiĢtir. 

Doğruluk oranı = 1 – Hata oranı‟ dır. Çizelgeye göre CART ile CHAID arasında tahmin 

yürütmede ve doğruluk oranında CART‟ın daha avantajlı olduğu belirlenmiĢtir. tahmin 

etmede CART‟ın yüzde 1 daha avantajlı olduğu, hata oranın da binde 1 daha iyi sonuçla 

analiz gerçekleĢtirdiği tespit edilmiĢtir. 

Çizelge 7.4 Algoritmalara ait bulguların düğüm (node) sayısı derinlik (depth)  ve  

                  terminal düğüm sayısı değerlerinin karĢılaĢtırılması 

 Düğüm (node) Derinlik (depth) Terminal düğüm (terminal node) 

Chart 17 4 9 

Chaid 13 3 7 

 

Akademik erteleme eğilimi verileri ile elde edilen sonuçlar tablodaki gibi 

gerçekleĢmiĢtir. Literatüre paralel olarak çalıĢmamızda cart‟ın daha fazla düğüm 

oluĢturduğu ve derinliğinin daha fazla olduğu görülmektedir. Homojenliğin Cart 

algoritması için daha detaylı olduğu daha önceki örneklerde açıklanmıĢtı. Çizelge 7.4‟de 

görüldüğü gibi terminal düğüm sayısı CART‟ta daha fazladır. 
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8. SONUÇ 

Bu çalıĢmada, veri madenciliği yöntemlerinden CART ve CHAID algoritmaları 

uygulamalı olarak karĢılaĢtırılmıĢtır. Öğrencilerin akademik erteleme eğilimleri 

incelenmiĢ sonuçlar iki farklı algoritmaya göre yorumlanmıĢtır. 

Teknolojinin hızla geliĢmesi ile veriler de artmaktadır. Verilerden anlamlı sonuçlar elde 

etmek için veri madenciliği yöntemleri sıkça kullanılmaktadır. Sosyal mühendislik, 

reklam verme, istatistik vb. gibi popüler alanlarda kullanılmaktadır. Veri madenciliği 

yöntemleri, kullanım alanları ve veri setine uygun yöntemler belirleme yöntemleri 

belirtilmiĢtir. 

Toplanan verilerden anlamlı sonuçlara ulaĢmak için gerekli adımlar gerçekleĢtirildikten 

sonra CART ve CHAID yöntemleri uygulanmıĢtır. CART algoritması Gini ve Twoing 

gibi iki ayırma kuralı kullanılarak ayrı ayrı çözümlenmiĢ, veri setine uygun yöntem ve 

ayırma kuralı tercih edilmesini belirleme kriterleri yedinci bölümde tartıĢılmıĢtır. 

Öğrencilerin akademik erteleme eğilimlerini etkileyen değiĢkenler incelenmiĢtir. 

Yapılan çalıĢma ile eğitim bilimleri için öğrencilerin akademik erteleme eğilimi tutumu 

konusunda bilgiler analiz sonuçları ile tespit edilmiĢtir. Eğilimi engelleme konusunda 

yapılması gerekenler için ön çalıĢma niteliği taĢımaktadır. Analizde yer alan her bir 

değiĢkenin etki oranı SPSS programı yardımı ile yorumlanmıĢtır. Günümüzde sıkça 

kullanılan CART ve CHAID algoritmaları karĢılaĢtırılmıĢ ve kategorik değiĢkenler için 

CART‟ın daha doğru sonuçlar çıkardığı literatüre paralel olarak tespit edilmiĢtir. 

Yapılan çalıĢmada, kullanılacak veri madenciliği yöntemi önemli olduğu kadar 

kullanılacak ayırma yönteminde önemli olduğu belirlenmiĢ sonuçlarda ve analiz 

gerçekleĢtirmede hata oranını düĢürdüğü tespit edilmiĢtir. 
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