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OZET

Ogrencinin akademik basarisinin tahmini, nedenlere ve siireclere gore
basarisinin degisimi ve bu degisimin sonuglarinin incelenmesi farkli disiplinlerden
birgok bilim dalimi ilgilendiren genel bir arastirma konusudur. Bu konu da gerek
bilgisayar bilimleri gerekse egitim bilimleri alanlarinda literatiirde birgok ¢alismaya
rastlamak miimkiindiir.

Bilgisayar bilimleri gergevesinde literatiirde mevcut bulunan c¢alismalarin
bircogunda akademik basarinin modellenmesi konusunda ogrencilerin yalnizca
demografik 6zellikleri veya yalnizca gegmis akademik basarilari temel alinmistir. Bu
calismada getirilen yaklasimda ise oncelikle kisilerin demografik ve akademik gegmis
bilgileri bir araya getirilmis ve geleneksel veri madenciligi (Data Mining-DM)
siniflandirma metotlarindan olan Naive Bayes ve K-En Yakin Komsuluk Yontemi
kullanilarak olusturulan modellerin performanslar1 incelenmistir. Ardindan her bir
Ogrencinin demografik verileri ve akademik ge¢misinden elde edilen bir¢ok veriden
olusan veri kiimesi ¢izgelerle ifade edilmis ve bu ¢izgelerden siklikla tekrar eden alt-
cizgeler bulunarak, basarili ve basarisiz 6grencilerin 6zelliklerini ifade eden cesitli
ortintiiler elde edilmistir. Boylece veri kiimesinin zenginlesmesi saglanmistir. Alt
cizgelerle zenginlestirilen veri kiimesi lizerine tekrar aymi geleneksel smiflandirma
yontemleri uygulanmis ve olusturulan yeni modellerin performanslari ayrica
incelenmistir. Her iki sonug¢ karsilagtirildiginda goriilmustiir ki; alt-gizgelerle
zenginlestirilmis veri kiimeleri ile olusturulan modeller ile yapilan simiflandirmalar

performans bakimindan daha iyi sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Akademik Basarimin Modellenmesi, Veri Madenciligi, Cizge

Tabanh Veri Madenciligi.



SUMMARY

The prediction of the academic success of a student, the change of success
according to causes and processes, and the examination of the consequences of the
change are general research topics that deals with many disciplines. Within this
subject, it is possible to reach a lot of studies in the literature both in computer science
and educational science fields.

Most of the studies in the field of computer science are based on either the
demographic characteristics of the students or the past academic achievements in
modeling academic success. In the thesis, both demographic and past academic
success information of the students were collected and the performances of the models
are evaluated using Naive Bayes and K-Nearest Neighborhood Methods, which are the
traditional data mining classification methods. A dataset, where the demographic and
academic background of each student are expressed in sets of graphs, are constructed.
The data set is enriched with the frequent repetition of these graphs. The same
traditional classification methods are applied again on the dataset enriched by the sub-
graphs and the performances of the new models have also been examined. It is seen
that when both results are compared, the classifications accuracy of the models and the

dataset enriched with frequent sub-graphs yielded better than the unenriched datasets.

Key Words: Modeling Academic Success, Data Mining, Graph Mining.
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1. GIRIS

Farkli disiplinlerden bir¢ok bilim dalinin ortak payda da ele aldiklar1 6grencinin
akademik basarisinin modellenmesi konusu kuskusuz ki 6ncelikle egitim bilimleri
perspektifinden bakarak degerlendirilmelidir.

Egitim bilimlerinde akademik basari, 6grencinin bulundugu okul, sinif ve derse
gore belirlenmis sonuglara ulagsmada gostermis oldugu ilerleme [1] olarak tanimlansa
da ¢agdas anlamda basar1 kavraminin yalnizca akademik degiskenleri degil bilgi ve
beceri gibi biligsel davranislar ve kisilik 6zellikleri, kisinin olaylara kars1 tutumlar1 gibi
biligsel olmayan davranislarini da kapsadigi goriilmektedir [2].

Basarisizlik kavrami ise daha ¢ok ¢ocugun ya da gencin uzun siireli (bir egitim-
Ogretim doneminden daha uzun siire) hemen her dersten, gelisim diizeyinin ve
yeteneklerinin altinda bir basar1 gostermesi ve bu basarisizligr bir tirli telafi
edememesi durumu olarak kabul edilir [2].

Akademik basar1 ve basarisizliklarin belirlenmesinde 6grenciye ait birgok farkli
ozelligin etkili oldugu sosyologlar ve egitim bilimciler tarafindan uygulanan cesitli
anketler ve calismalarla belirlenebilse de; hangi 6zelligin hangi 6grenci grubunda daha
cok etkili oldugunu belirlemek, basarili/basarisiz 6grenciler arasinda tekrar eden ortak
ozelliklerin varligini tespit etmek ve eger varsa bu tekrar eden 6zellikler arasinda bir

iligki olup olmadigini ortaya ¢ikarmak veri madenciliginin ¢aligma alan1 dahilindedir.

1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve Icerigi

Benzer oOzelliklerde ve ortak kosullarda egitim goren bir grup Ogrencinin
akademik basarisinin modellenmesi amaglanan calismada, basariyr yalnizca egitsel
ozellikler ve yeteneklerle sinirlandirmak yerine, basariy: etkileyen diger faktorleri de
bir araya getirip genis bir bakis acgisindan bakilmasi hedeflenmistir. Ogrencilerin
akademik basar1 veya basarisizliklar1 tizerinde etkisi oldugu literatiirde yer alan
caligmalarca belirlenmis olan demografik 6zellikler bu faktorlerin ilkidir [3]. Ele
alinan bir diger faktor ise, gerek egitim bilimlerinde yapilan ¢aligmalarda gerekse
egitimsel veri madenciligi calismalarinda iizerinde 6nemle durulan Ogrencilerin

geegmis donemlere ait akademik performanslarinin degerlendirmeleri olmustur.



Literatlirde bu konuya ait yapilan ¢alismalar incelendiginde géze carpan husus,
calismalarda yalnizca demografik veriler veya akademik gegmis veriler iizerine
odaklanilmis olmasidir. Bu tez ¢alismasinda ise farkli olarak iki farkli veri bir araya
getirilmis ve boylece 6grencinin akademik basar1 veya basarisizlig iizerinde etkili
olabilecek farkli bakis agilarini da degerlendirilmistir.

Ogrencilerin yazili izni ile toplanan verilerinden &zellik se¢im ydntemleri ile
belirlenen, akademik basarilar1 {izerinde anlamli etkileri oldugu tespit edilen
demografik 6zellikleri ve yine hali hazirda egitim gordiikleri kurumdan alinan izinle
elde edilmis olan akademik ge¢mislerinde aldiklar1 derslerin igeriklerinden ¢ikarilan
frekans1 en yiiksek olan 1-gramlar ile 6zellik vektorleri olusturulmustur.

Ogrencilere ait basarili ve basarisiz olmak iizere iki farkli kategoride toplanan
veriler tizerinde 6ncelikle incelenen birgok ¢alismada da kullanilan gozetimli 6grenme
yontemlerinden Naive Bayes ve K-en yakin komsuluk yontemleri uygulanmigtir. Daha
sonraki adimda ise, farkli bir yaklasim olarak her bir &grenciye ait c¢izgeler
olusturularak, ¢izge madenciligi yontemlerinden siklikla tekrar eden alt ¢izgelerin
tespiti icin SUBDUE algoritmasi kullanilmistir. SUBDUE algoritmasi ile basarili ve
basarisiz Ogrencilere ait siklikla tekrar eden oriintiiler elde edilmistir. Elde edilen
ortintiilerle veri kiimesi zenginlestirilmis ve zenginlestirilen veri kiimesi iizerine tekrar
Navie Bayes ve K-en yakin komsuluk yontemleri uygulanarak daha 6nceki sonuglar
ile karsilastinlmigtir. Karsilastirilan sonuglarda goriilmistiir ki; alt ¢izgelerle
zenginlestirilen veri kiimesi iizerinde siniflandirma yontemlerinin dogru siniflandirma

performansinda artig olmustur.

1.2. Tezin Organizasyonu

Calismanin birinci boliimiinde akademik basar1 ve basarisizligin  tanimi
yapilarak, ¢alismanin motivasyonu ve dzetle yol haritasindan bahsedilmistir. Ikinci
boliimde, tez konusunun temelini olusturan egitimsel veri madenciligi ve ¢izge tabanl
orlintli madenciliginden bahsedilerek, literatiirde bu alanlarda yapilan c¢aligmalardan
bahsedilmistir. Ardindan ticlincii béliimde problemin tanimi yapilarak, ortaya sunulan
hipotez ayrintilariyla agiklanmigtir. Dordiincii boliimde tez ¢alismasinda kullanilan
veri kiimeleri ve yoOntemler tanitilmis, konu cergevesinde nasil uygulandig

anlatilmistir. Yapilan tiim ¢alismalarin olumlu ve olumsuz yonleri degerlendirme



boliimiinde (5.Boliim) tartisilmistir. Son bdliimde ise sonuglar sunulmus ve gelecek

calismalar i¢in yol gosterici olmasi bakimindan ¢esitli 6nerilerden bahsedilmistir.



2. LITERATUR ANALIZI

Bu boliimde tez konusunun da g¢alisma alani i¢ine dahil oldugu ve bilgisayar
bilimleri alaninda her gegen giin iizerinde daha fazla ¢alisilan veri madenciligi ve
makine Ogrenmesi temel basliklar1 iizerinde durulacaktir. Akademik basarmin
modellenmesi tizerine literatiirde yer alan galismalarda kullanilan makine 6grenmesi

metotlarindan bahsedilecektir.

2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, biiyiik veri tabanlarim1 taramak, bilgi iiretmek ve bilgiyi
kesfetmekle gorevli bilgisayara dayali bir bilgi sistemidir [4]. Daha genel bir tanimla,
veri madenciligi biiylik veri tabanlarindan faydali oOriintiilerin ve egilimlerin
kesfedilmesi siirecidir [5]. Cesitli yontemler sonucu elde edilen bu yapilar bazen bir
kurallar kiimesi, bazen bir ¢izge veya bir ag yapisi, bazen ise bir agag yapisi veya bir
veya daha fazla denklem biitiinii seklinde karsimiza ¢ikabilir. Bir veri madenciligi
uygulamasinda ilging egilimlerin ve driintlilerin ortaya ¢ikarilmasi igin bir veya daha
fazla algoritma kullanilir ve kullanilan algoritmalar sonucu elde edilen bu bilgiler,
verinin genellestirilmis bir modelini sunar [6]. Bu siirecin temel hedefleri; veri
kaliplarin1 bulmak, veriler arasindaki gizli iliskileri tespit etmek, iliski kurallarimi
yapilandirmak, varliklarin siniflandirilmasini saglamak, homojen nesne kiimeleri
olusturmak ve kolaylikla iiretilemeyen birgok bilgiyi ortaya ¢ikarmaktir [1].

Veri  madenciligi  isletmelerden  hiikiimetlere, turizm  sirketlerinden
stipermarketlere kadar hemen her alana uygulanabilen multidisipliner bir ¢alisma
alamidir [7].

2.1.1. Egitimsel Veri Madenciligi

Egitimsel veri madenciligi (EVM), egitim ile ilgili uygulamalardaki 6nemli ve
ilging Oriintiileri kesfetmek, 6grencileri ve 6gretim siireglerini daha iyi anlamak i¢in
yontem gelistirilmesini hedefleyen yeni gelisen bir disiplindir [8]. Egitim

yazilimlariin kullaniminin artmasi ve hiikiimetlerin olusturduklar: veri tabanlarinda



Ogrencilerin verilerine daha c¢ok yer vermeye baslamasiyla birlikte, 6grencilerin
Ogrenim siireclerini yansitan veriler kolaylikla ulasilabilir bir hal almaya baglamistir
[9]. Diger yandan giiniimiizde internetin egitim alaninda aktif bir sekilde kullanilmas1
ile birlikte 6gretme-6grenme etkilesimi hakkinda cok fazla veri tretilebilen ve her
yerden ulasilabilen sanal 6grenme (e-learning) veya web-tabanli 6grenme (web-based
learning) olarak isimlendirilen yeni egitim ortamlarinin olugmasi da egitimsel veri
madenciliginin ihtiya¢ duydugu egitimsel verilerin elde edilmesinde biiyiik kolaylik

saglamistir [10].

VERI TOPLAMA . UYGULAMA
_ EGITSEL ORTAMLAR —

| |

Veri

Veri 6n isleme Madenciligi Veri son isleme
Teknikleri

Sekil 2.1: Egitimsel veri madenciligi siirecleri.

Egitim ortamlarinda veri madenciligi yoluyla ¢dziilen bir¢ok uygulama vardir.
Literatiirde egitimsel veri madenciligi alaninda yapilan ¢alismalar incelendiginde

siklikla g6zlemlenen uygulama bagliklart asagidaki gibidir [11]:

e Verilerin analizi ve gorsellestirilmesi

e Egiticileri (6gretmenleri) desteklemek i¢in geribildirim saglamak
e Ogrenciler igin dneriler

e Ogrenci performansinin tahmini

e Ogrenci modellemesi

e Istenmeyen 6grenci davranislarini saptamak

e Ogrencileri gruplamak

e Sosyal ag analizi



e Kavram haritalarinin gelistirilmesi
e Planlama ve zamanlama

e Egitim materyali olusturma

Tablo 2.1’de goriildiigii gibi egitimsel veri madenciligi alaninda yapilan
caligmalarin biliylik bir kismi 6grenci performansinin tahmin edilmesi ve 6grenci
modellemesi iizerinedir. Ogrencilerin  egitim alacaklar1 donem igerisinde
gosterecekleri performanslart ve basarili/basarisiz 6grencilerin tagidiklar1 ortak
Ozelliklerin bulunmasi ile Ogrencilerin modellenmesi konular1 egitim bilimleri
alaninda her zaman merak konusu olmustur.

Bu tez ¢alismasinin temel motivasyonu da 6grencilerin basarili veya basarisiz
olmalar1 durumunda tasidiklar1 benzer 6zelliklerin tespitinden yola ¢ikarak akademik

basarilarinin modellenmesidir.

Tablo 2.1: 2009 yilina kadar gorev / kategori bazinda gruplanmus,
yayinlanmis makale sayisi.

Egitim materyali olusturma

Planlama ve zamanlama

Kavram haritalarinin gelistirilmesi

Sosyal ag analizi

Ogrencileri gruplamak

istenmeyen &grenci davranislarini saptamak
Ogrenci Modellemesi

Ogrenci performansinin tahmini

Ogrenciler icin 6neriler

Egiticileri (6gretmenleri) desteklemek igin...

Verilerin analizi ve gorsellestirilmesi
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2.1.2. Cizge Tabanh Veri Madenciligi

Veri madenciligi ile ilgili ¢ogu yaklasim bir varligin nitelikleri arasindaki
iligkileri arastirir, ancak aslinda varliklar arasindaki iligskiler daha zengin bir bilgi
kaynagi ve nihai bilgilerdir. Cizge tabanl veri madenciligi yaklagiminin da bir pargasi

oldugu ¢ok iliskisel veri madenciligi yaklagimin da (multi-relational data mining) tek



bir veri tablosunda oriintii (pattern) aramak yerine, bir iliskisel veri tabanindan birden
fazla tablo (iliski) iceren desenleri aramak iizerine yogunlagilmistir. Cok iligkisel veri
madenciligi i¢in temelde iki farkli yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklagimlar; mantik
tabanli yaklasimlar ve ¢izge tabanli yaklasimlardir [12].

Mantik tabanli yaklagimlar tlimevarimsal mantik programlama (TMP) alanina
girmektedir. TMP, verileri tanimlayabilmek i¢in mantiksal bir teoriyi tetikleme
ihtiyaci duyar ve bu islevi gergeklestirmek tizere bir dizi teknigi biinyesinde barindirir
[13].

Cizge tabanli veri madenciligi en genel manada, bir ¢izge olarak temsil edilen
verilerin iligkisel yonlerini incelemek i¢in kullanilan teknikler kiimesini temsil eder.

Karmasgik veri kiimelerini modellemek i¢in ¢izgeleri kullanmanin iyi bir ¢6ziim
oldugu kimya, bilgisayarli gérme gibi farkli alanlarda caligan bir¢ok arastirmaci
tarafindan kabul edilmistir [14]. Cizge tabanli veri madenciligindeki farkli bir¢ok
uygulama alaninda arastirmacilar, birbirine benzer goziiken fakat birbirinden farkl
¢oziimleri gerektiren problemler {izerinde yogunlasarak, farkli yaklasimlar
getirmektedirler [15]. Tez galismasi kapsaminda yogunlasilan problem ise ¢izge veri
kiimelerinden siklikla tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmasidir.

Bolim 2.1.2.1’de ¢izge veri kiimelerinde siklikla tekrarlayan alt ¢izgelerin
¢ikarilmasi problemi ayrintili olarak tanimlanacak ve bu problemin ¢éziimiine yonelik

gelistirilen yaklasimlardan bahsedilecektir.

2.1.3. Cizge Veri Kiimesinden Tekrarlayan Alt cizgelerin Cikarilmasi

Tekrar eden alt ¢izgelerin kesfedilmesi problemi; ¢ok sayida ¢izge igeren belirli
bir ¢izge veri kiimesinde ki, tekrar sayisi belirlenmis bir esik degerinin (threshold)
tizerinde olan tiim siklikla tekrar eden alt gizgelerin elde edilmesine dayanir [16].

Cizgelerden olusan bir veri kiimesi G ve esik degeri d (0 < d < 1) olmak {izere;
bir A cizgesi i¢in destek degeria > destek esik degeri ise A ¢izgesi G kiimesinde
tekrarlayan bir alt ¢izgedir denir. Burada A’nin destek degeri destek degeria seklinde

ifade edilmis ve 2.1 numarali formiilde goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

[{a’ec 1aca’}|

- (2.1)

destek degeri, =



A alt ¢izgesinin destek degeri, G ¢izge veri kiimesindeki A alt ¢izgesini igeren
cizgelerin tiim gizgelere orani olarak tanimlanir [15].

Bu problemin ¢6ziimiinden elde edilen alt-¢izgeler veri kiimesinin temel
Ozellikleri hakkinda 6nemli bilgiler sunar. Sekil 2.2 de 6rnek bir ¢izge veri kiimesi ve

elde edilen siklikla tekrarlayan alt ¢izge sunulmustur.

Cizge-1 Cizge-2 Cizge-3 Cizge-4

Minimum tekrar sayisi 3 icin elde edilen alt-gizge

Sekil 2.2: Ornek bir cizge veri kiimesinden minimum tekrar sayis1 3 icin elde
edilen alt ¢izge.

Tekrarlayan alt ¢izgelerin bulunmasi problemindeki kilit konular alt-gizge
adaylarmin iretimi (candidate generation) ve destek degerinin belirlenmesidir
(support counting).

Alt cizge izomorfizm problemi bir ¢izgenin, farkli bir ¢izgenin alt ¢izgesi olup
olmadigini inceleyen, ¢ézliimii olduk¢a zorlayict ve hesaplama yogunlugu fazla olan
yaklagimlara ihtiyag duyan, NP-tam zaman karmasikligina sahip bir problemdir.
Diiglim sayis1 ¢cok olan ¢izgeleri iceren veri kiimelerinde bu problemin ¢éziimiiniin zor
ve uzun zaman alicidir. Bu sebeple arastirmacilar tarafindan aday iiretimi konusunda
cok fazla sayida farkli yaklasim gelistirilmistir [14],[16].

Aday iiretimi konusunda literatiirde temel alman iki farkli yaklasim vardir. 1k
yaklasim Apriori tabanli yaklagimlarda kullanilan, alt ¢izgelere sahip kiigiik ¢izgelerin
birlestirilmesiyle aga¢ yapisinin olusturulmasi yontemidir. Bu yontemde oncelikle
ortak ¢izgelere sahip ¢izgeler belirlenerek, hangi ¢izgelerin birlestirileceginin tespit
edilmesi gerekmektedir. Diger yaklagim ise g-Span, Subdue benzeri yaklasimlarda

kullanilan en alt seviye cizgelerden baslanarak her seferinde bir kenar eklenip



genisletilerek aday cizgelerin iiretilmesi yontemidir. Bu yontemin dezavantaji, ¢izge
veri kiimesinde bulunmayan gereksiz ¢izgelerin de olugmasina olanak saglamasidir.
Islem sonunda bu gereksiz cizgelerin destek degerlerinin de hesaplanmasi islem
stiresini arttirmaktadir.

Destek degerinin belirlenmesi problemi ise zaman karmasikligi NP-tam olmasi
sebebiyle arastirmacilarin iizerinde bir¢ok calisma gerceklestirdigi ve farkli birgok
¢0ziim sunduklar bir sorundur.

Destek degeri elde edilen yeni bir ¢izgenin, ¢izge veri kiimesinde gegme oranidir.
Bu problemin ¢oziimiine getirilen yaklasimlardan ilki, Apriori tabanli yaklasimlarda
budama mantig1 ile birlestirilecek iki ana ¢izgenin destek degeri esik degerinden diisiik
ise onlarin birlesiminden olusacak ¢izge yapiya eklenmemesidir. Gaston, FFSM
benzeri yontemlerde kullanilan yaklasim ise gdmiilii listelerin kullanilmasidir. Bu
yaklasimda, alt c¢izgenin kenar ve diiglimleri ile onu igeren ¢izgenin i¢indeki ona
karsilik gelen kenar ve diiglimler arasinda bir eslesme gergeklestirilir. Boylelikle esik
degeri hesaplanirken yalnizca yeni eklenen kenar ve diigiimleri aramak yeterli
olmaktadir. Zaman olarak avantaj saglayan bu yaklasimda, biiyiikk bir hafiza
gereksinimi vardir. Literatiirde yer alan bir diger yaklagimda ise iki ana alt ¢izgenin
birlesimden olusturulan ¢ocuk ¢izgenin destek degeri hesaplanirken yalnizca
birlestirilen ana cizgelerin destek degerlerine bakilir. Boylelikle arama uzayi
daraltilarak zamandan kazang saglanir. Fakat bir onceki yaklasimda oldugu gibi alt
cizgelerin gectigi tiim ¢izgelerin hafizada tutulmasinin gerektiginden dolayi biyiik bir
hafiza gereksinimi mevcuttur. Subdue yonteminde ise farkli bir yaklasim olarak
Minimum Tanimlama Uzunlugu (MTU) kodu ve arka plan bilgisi kullanilir. Elde
edilen deger ile en iyi alt ¢cizge bulunur ve bu alt ¢izge ile veri kiimesi sikistirilir.

Bahsi gecen bu iki kilit konunun c¢o6ziimiine c¢ok sayida farkli yaklagim
gelistirilmigtir. Gelistirilen her bir yontem farkli bir bakis acisindan problemin
degerlendirilmesine olanak saglamistir. Alt ¢izge madenciligi yontemlerini birbiri
arasinda kiyaslayabilmek ve farkliliklarini/benzerliklerini daha iyi gorebilmek igin
arama stratejisine gore, girdi niteligine gore ve ¢iktinin tamligina gore kategorilere

ayirmak miimkiindiir [22].

e Arama stratejisine gore: Tekrarlayan alt ¢izge madenciligi yontemlerinde
kullanilan 2 farkli arama stratejisi vardir. Bu stratejiler Genislik oncelikli

arama (Breadth First Search-GOA) ve Derinlik 6ncelikli arama (Depth First



Search-DOA)*dir. GOA stratejisi seviye bazinda (belirli bir seviyedeki tiim
diigiimleri ele alarak) bir arama gergeklestirdigi i¢in, zaman ve hafiza
bakimindan yeterli sartlar saglandiginda asgari esik degerinin iizerindeki tiim
tekrarlayan alt ¢izgelerin bulunmasini garanti eder. Fakat DOA stratejisi, GOA
ile karsilastirildiginda daha az hafiza kullanarak bir arama gerc¢eklestirdiginden
dolay1, 6zellikle son yapilan ¢alismalarda daha fazla tercih edilir hale gelmistir.
DOA stratejisinin dezavantaji ise c¢ok fazla alt-cizge iiretilmesine sebep
olmasidir [22].Literatiirde GOA stratejisini temel alan ve en sik bahsedilen
yontemler; SUBDUE [12, 15], FARMER [23], HSIGRAM [24] ve FSG’dir
[14]. DFS stratejisi ile gelistirilen yontemlerden bazilart ise; gSpan [25],
CloseGraph [26], FFSM [27], Gaston [28], ISG [29] ve GREW [30] “dir. Tablo
2.2.” de GOA ve DOA stratejilerini temel alan ve literatiirde siklikla bahsedilen
10 algoritmanin karsilagtirma tablosu goriilmektedir [22].

Girdi niteligine gore: Tekrarlayan alt ¢izgelerin bulunmasi probleminde sosyal
medya aglarinda oldugu gibi tek bir bliylik ¢izge yapist ilizerinde veya
genellikle kimyasal maddelerin yapilarint gosterirken kullanilan boyut olarak
kiigiik fakat bircok ¢izgeden olusan bir ¢izge kiimesi iizerinde ¢aligilabilecek
olabilir. Yontemin kullanacagi girdinin niteligi, tek bir biiyiik ¢izge yapisi veya
cok sayida kiiglik boyutlu ¢izge kiimesi olabilir. Tablo 2.2.” de 6zellikleri
belirtilen yontemlerden tek bir biiyilik ¢izge yapisini girdi olarak kabul eden
yontemler; HISGRAM, GREW’dir. FARMER, FSG, gSpan, CloseGraph,
FFSM, Gaston ve ISG yontemleri ise ¢ok sayida kiiciik boyutlu ¢izgelerden
olusan ¢izge veri kiimesini girdi olarak kabul ederler. SUBDUE yontemi ise

her iki ¢izge kiimesi {izerinde de ¢alisabilmektedir.
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Tablo 2.2: GOA ve DOA stratejilerini temel alan ydntemlerin karsilastiriimast.

. CIZGE ALT-CiZGE ALGORITMIK FREKANS
ALGORITMA GOSTERIMi URETIMi YAKLASIM OLCUMU
. Minimum tanimlama
SUBDUE Komsuluk matrisi Seviyeli arama Oriintii genigletme uzunlugu kodu ve
arka plan bilgisi
FARMER Agag yapis1 Seviyeli arama MVP ve Apriori-tabanli Agag veri yapist
FSG Komsuluk listesi Bir kenar genisletme Apriori-tabanli I$lem| it:tré 1Irg1rlay1c1
GSPAN Komsuluk listesi En sag genisletme Oriintii genisletme DOA sozliiksel
siralama
o L Ao DOA sézlitksel
CLOSEGRAPH Komsuluk listesi En sag genisletme Oriintli genigletme siralama
HISGRAM Komguluk matrisi Yinelemeli birlestirme Apriori-tabanli Makmmkeiiilri):glmsm
GREW Se)frek agag Yinelemeli birlestirme Oriintii genisletme Mak51mz.1.l bagimsiz
gosterimi kiime
Birlestirme v En uygun optimal
FFSM Komsuluk matrisi estirme ve Apriori-tabanli kanonik bitisiklik
genisletme .
matris agact
GASTON Hash tablosu Genisletme Oriintii genisletme Gomiilii listeler
Uglii kenar - . _— Islem tamimlayici
ISG (Edge triplet) Uglii kenar genisletme Apriori-tabanli listeler

e Ciktinin tamligina gore: Kullanilan yontemler, ¢ikti olarak iirettikleri siklikla
tekrar eden alt ¢izgelerin tamaminin bulunmasi veya bulunmamasi 6zelligine
gore kategorize edilebilirler. Bu iki yaklasimin farki aslinda arama
metotlarindan gelmektedir. Burada iki farkli arama metodundan bahsetmek
miimkiindiir. ilk arama metodu olan kesin olmayan arama yaklasiminda, iki
cizgenin benzerligini karsilastirmak icin yaklasik bir 6l¢ii kullanilir, diger bir
deyisle destek degerinin artmasi i¢in karsilastirilan iki alt ¢izgenin birebir ayni
olmas1 gerekmez. Bu sebeple de bu yaklagimi temel edinen algoritmalar tiim
tekrarlayan alt-gizgeleri bulabilmek i¢in kesin bir yol degildir. Bu yaklasimi
temel edinen ve literatiirde en sik bahsedilen algoritma SUBDUE’dur [12].
SUBDUE haricinde bu yaklagimi1 benimsemis diger algoritmalar ise; GREW,
CloseGraph ve ISG’ dir. Diger arama metodu ise tam-kesin arama
yaklagimidir. Kesin olmayan arama yaklasimindan farkli olarak verilen ¢izge
kiimesi igerisindeki tekrarlayan alt c¢izgeleri bulmayr garanti eder. Bu
yaklasgimin kesinlik olgusu alt-izomorfizm karsilagtirmalarinin  kapsamli
olmasin1 gerektirir ve bu sebeple 6nemli bir hesaplama maliyeti ile sonuglanir
[19]. Literatiir de yapilan arastirmalarda goriildiigii kadariyla tam-kesin arama
yaklagimi ile olusturulan yontemler kesin olmayan arama yaklasimiyla
olusturulan yontemlere gore daha yaygindir. Bu yaklagimi temel alan bazi

yontemler; FARMER, gSpan, FFSM, Gaston, FSG, HSIGRAM’ dir.
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Tablo 2.2°de genel ozellikleriyle karsilastirilan 10 farkli yaklagim temel 6zelliklerine
gbre 3 ayr1 kategoride incelenmistir. Incelenen bu yaklasimlardan literatiirde en sik

kullanilanlar hakkinda genel bilgi devam eden bdliimde verilmistir.

e FSG: Tek smnifli uygulamalar icin gelistirilmis olan ve kanonik c¢izge
gosterimlerinden yararlanilan bu yaklasimda, her bir alt ¢izge igin bitisiklik
matrisinin kenar ve diigimlerinin tim kombinasyonlar1 olusturularak tek bir
tamim yaratilmaya calisilir.  Arama uzaymi daraltmak amaciyla Apriori
yaklagimina benzer aday alt ¢izge liretme ve destek degerine gore arama
uzayini daraltma yontemini uygular.

e gSpan: Tekrarlayan alt ¢izgelerin bulunmasi probleminde derinlik 6ncelikli
arama yaklagimini ilk kez kullanan ve bu yaklagimi sozliiksel sira yontemleri
ile birlestiren bir yontemdir. GSPAN aday alt-¢izge tiretme ve yanlis pozitif
budama olmaksizin tiim tekrarlayan alt-¢izgeleri bulmaya ¢alisir.

e Gaston: Gaston, birden fazla ¢izgeyi girdi olarak kabul eden DOA tabanli bir
yontemdir. SUBDUE, gSpan, CloseGraph, GREW yaklasimlarina benzer
olarak Oriintii biiyiitme yaklasimini temel alarak ilerler. Fakat hizli-baglama
prensibini (quick start principle) benimsediginden 6tiirii bu yaklagimlara gore
daha hizlidir. Bu yaklasimda izomorfik ¢izgelerin olusumun 6nlenmesi igin,
eklenen digim ve kenarlarin sirasin1 gosteren ‘cizge kodu’ olarak
isimlendirilen bir karakter dizisi kullanilir.

e FFSM: FSG ve HISTOGRAM yo6ntemlerine benzer bir seklinde Apriori tabanl
bir metottur. FFSM tekrar etme sikligin1 hesaplayabilmek i¢in yaklagik-
optimal (sub-optimal) kanonik bitisiklik matrisi kullanan, DOA yaklasimini
benimsemis bir yontemdir. Gaston yaklagimiyla benzer olarak birden fazla

cizgeyi girdi olarak kabul eder.

Tez c¢aligmast kapsaminda tekrarlayan alt-gizgelerin bulunmasi adiminda
yukarida genel bilgi verilen yaklasimlardan farkli olarak SUBDUE yonteminden
yararlanilmistir ve Bolim 4°de yontemin ¢alisma mantigindan ayrintilariyla

bahsedilecektir.
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2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi (Machine Learning-ML), insanlardaki dgrenme yapisinin
bilgisayara  tasinmasin1  hedefleyen,  bilgisayarlarin =~ ‘6grenme’  islemini
gergeklestirebilmeleri i¢in gerekli algoritma ve tekniklerin gelisimi ile ilgilenen, yapay
zekanin bir alt dahidir.

Son yillarda egitim alaninda yapilan ¢caligsmalarda makine 6grenmesi metotlar: cok
dikkat ¢ekmektedir. Literatiirdeki calismalarin 6nemli bir kisminin 6grencilerin
dersleri tamamlarken ve problemlerini c¢ozerken gosterdikleri performanslari
ongormeye odaklandigi goriilmektedir [31]. Karar agaglar1 [32]-[36], yapay sinir
aglar1 [37]-[39], destek vektor makineleri [40],[41],[52],[53], Naive Bayes
smiflandirict [41]-[45], K-en yakin komsuluk yontemi [44]-[46] gibi birgok makine
ogrenmesi metodu Ogrencilerin basarilarinin tahmin edilmesi ve 6grenci basarisinin

modellenmesi konusunda kullanilmaktadir.

2.3.  Smiflandirma Metotlari

Smiflandirma, veri kiimesindeki farkli siniflar i¢in modeller olusturarak sinifi
bilinmeyen bir veri pargasini bilinen bir gruba yerlestirmekte kullanilan makine
ogrenmesinin popiiler ve temel uygulama alanlarindan biridir [47].

Bu bélimde literatiirde 6grenci modellemesi ve Ogrenci basarisinin tahmin
edilmesi hususlarinda literatiirde kullanilan simiflandirma metotlar1 Oncelikle

tanitilacak, daha sonra da literatiirdeki calismalardan bahsedilecektir.

2.3.1. Naive Bayes Siniflandirici

Naive Bayes siniflandirici, Bayes Teoremi’nden yararlanilarak olusturulmus,
kolay uygulanabilir ve anlasilabilir istatistiksel bir siniflandirma ydntemidir. Ozellik
vektorii ile tanimlanmis bir 6rnegin verilen siniflardan ait olma olasiligi en yiiksek olan
siifa atanmasini saglar [48].

Metin siniflandirmasi, tibbi teshis ve sistem performans yonetimi de dahil olmak

tizere bircok pratik uygulamada etkili oldugunu kanitlanmis olan Naive Bayes
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smiflandirici [49], egitimsel veri madenciligi alaninda pratik uygulamalarda da siklikla
kullanilmistir.

Ogrencilerin modellenmesi, akademik basarilarinin tahmini gibi egitimsel veri
madenciligi kapsamina giren konularda arastirmacilar tarafindan gergeklestirilmis

calismalardan bazilar asagida listelenmistir.

e 2009 yilinda Memphins Universitesi arastirmacilar1 tarafindan MetaTutor
isimli akilli bir dershane sistemi ile etkilesimde bulunan 6grencilerin zihinsel
modellerini (diisiik, orta, yiiksek) anlamak iizere, Naive Bayes siniflandirici ve
5 farkli smiflandirict algoritma uygulanarak 6grencilerin zihinsel modelleri
tahmin edilmeye ¢alisilmistir [41].

e Hirvatistan’da gergeklestirilen bir diger c¢alismada ise Hirvatistan
Yiiksekogretim Bilgi Sistemi’nden elde edilen 6grencilere ait demografik
veriler ve gecmis akademik bilgiler i¢eren bir veri koleksiyonu kullanilmistir.
Calismanin amaci ise 0grenci basarisinin tahmininde demografik 6zelliklerin
etkisinin belirlenmesidir. Bu ama¢ dogrultusunda Naive Bayes ve Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machine) olmak {izere 2 farkli siniflandirici
kullanilmigtir. Calisma sonucunda akademik basari iizerinde etkili olan 3
ozelligin O0grencilere ait gecmis donem ortalamalari, daha 6nce tamamlamis
olduklar1 okullar ve 6grencilik haklar1 oldugu goriilmiistiir [42].

e 2010-2011 egitim-6gretim yilinda Tuzla Universitesi Iktisat Fakiiltesi birinci
smif Ogrencilerinin kayit esnasinda verdikleri bilgiler, yaz doneminde bu
ogrencilere uygulanan anketlerden hareketle 3 farkli siiflandirict metodu
kullanarak ogrencilerin basari durumlart degerlendirilmeye calisilmistir.
Ogrencilerin basart durumlari uygulanan gegme sinavindaki gecer not ile
degerlendirilmistir. Ogrencilere ait gesitli sosyo-demografik verilerin, giris
siavindaki gosterdikleri performansin ve basariyr etkileyebilecek 6grenime
yonelik tutumlarina ait verilerin degerlendirilmeye alindigi bu ¢alismada Naive
Bayes siniflandirici, karar agaglari, ¢ok katmanli algilayict (MLP) makine
ogrenmesi metotlarindan yararlanilmistir. Elde edilen sonuglarda ilgili ti¢

siiflandirma metodundan en iyi sonu¢ veren Naive Bayes yontemi olmustur

[43].
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e Bulgaristan’da egitim-0gretim veren bir iiniversitenin ¢alisanlar1 tarafindan
gergeklestirilen ve asil amaci iiniversite yonetimine veri madenciliginin egitim
alaninda aktif bir sekilde kullanilabilecegini gostermek amacl gerceklestirilen
bu calismada, farkli makine 6grenmesi metotlari ile 6grencilerin basarilarinin
tahmin edilmeye calisilmistir. 10330 6rneklem ve her bir 6rneklem icin 14
nitelik ile veri seti olusturulmustur. Bu nitelikler igerisinde Ogrencilere ait
cinsiyet ve yas gibi demografik verilerin haricinde iiniversite 6ncesi 0zellikleri
de yer almaktadir. Ogrencilerin daha énce egitim aldiklari ortaokul profili ve
lokasyonu, son orta 6gretim basar1 puani, kabul sinavi basar1 puani gibi ge¢mis
egitim verilerinden de yararlanilmistir. Veriler lizerine karar agaci, Naive Bayes
siniflandirici, Bayes aglari, k-En yakin komsuluk yontemi ve OneR ve JRip
olmak iizere iki farkli kural 6grenici metot uygulanarak 6grencileri 5 farkli
sinifa ayirmak hedeflenmistir. Bu siniflar “miikemmel”, “cok 1yi”, “iyi”, “orta”,

“kotli” diir. Calisma sonunda en basarili siniflandirma metodunun karar agaci

oldugu goriilmiistiir [44].

Yukarida listelenen bir¢ok arastirmada da oldugu gibi Naive Bayes siniflandiric
egitimsel veri madenciliginin ¢dziim bulmaya calistig1 en 6nemli problemlerden olan
O0grencinin akademik basarisinin tahmini veya O&grencinin basari/basarisizlik
durumunun modellenmesi gibi konularda siklikla basvurulan bir yontemdir. Tez
caligmas1 kapsaminda da kullanilan makine 6grenmesi metotlarindan biridir.

Naive Bayes smiflandiricinin temelini olusturan Bayes teoremi ve siniflandiricinin

calisma mantig1 ayrintilariyla Boliim 4°de anlatilacaktir.

2.3.2. K-En Yakin Komsuluk Yontemi (K-NN)

K-En Yakin Komsuluk Yontemi (k-NN) diger siniflandirma yontemlerinden
farkli olarak uzaklik hesaplamasina dayali gelistirilen gozetimli 6grenme yontemidir.
Bu yontemde ilk adim olarak, sinif degeri bulunmak istenen yeni 6rnegin veri setinde
bulunan tiim o6rneklere olan uzakligi hesaplanir. Daha sonra uzakliklar biiyiikten
kiiclige siralanarak, k en kiiglik uzaklik degerine sahip goézlemler ele alinir. Cogunluk
oylamasi veya agirlikli oylama yontemlerinden biri ile, k gdzlemin i¢inde en sik tekrar

eden smif tahmini sinif degeri olarak bulunur.
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K-En Yakin Komsuluk Yontemi literatiirde ¢ok siklikla kullanilan bir makine

ogrenmesi metodudur. Tez kapsaminda da kullanilan bu yontem ile ilgili tanimlar ve

yontemin uygulanisi Boliim 4’de verilecektir.

Devam eden bdliimde ise 6grenci basarisinin modellenmesi kapsaminda k-NN

yontemi kullanilarak yapilmis olan birkag ¢alismadan bahsedilecektir.

2010 yilinda Hellenic Open Universitesi’'nde 3 farkli siiflandiriciyr bir araya
getirerek uzaktan egitim dgrencilerinin performanslarini tahmin etmek lizerine
yogunlasilan bir yaklagim gelistirilmistir. Birebir etkilesimde bulunulamayan
uzaktan egitim 6grencilerinin performanslarini tahmin etmek, geleneksel sinif
ici egitim alan &grencilerin performanslarini tahmin etmekten daha zorlu bir
stire¢ oldugu icin bu ¢alismada Naive Bayes, k-NN ve WINNOW algoritmasi
bir araya getirilmistir ve kompleks bir siniflandirma metodu olusturulmustur.
Gelistirilen bu metotla tahmin basarisinin %73 den %82 oranina yiikseldigi
gozlemlenmistir [45].

12 dersten olusan cevrimici dokunmatik ekranda yazi yazma kursundaki
ogrencilerin final sinavindaki ge¢cme/kalma potansiyellerinin ve alacaklar
basar1 puaninin tahmin edilmesine yonelik calismada siniflandirma metodu
olarak k-NN kullanilmistir. Bu ¢alismadaki amag egiticilerin 6grencilerinin
bagar1 durumlarini dnceden tahmin ederek, o 6grencilerin zorlandig1 konulara
daha ¢ok odaklanarak basar1 oranini yiikseltmektir. Yapilan ¢alismada basari

puaninin dogru tahmin edilme oran1 %85’in tizerinde tespit edilmistir [46].

2.3.3. Destek Vektor Makineleri

Geleneksel istatistik yaklagiminda kullanilacak dogru modelin formunun

baslangigta bilindigi varsayimiyla yola ¢ikilarak bu modelin parametrelerini belirleme

amaci giidiiliir. Istatistiksel 6grenme teorisinde ise klasik istatistik yaklagimindan

farkli olarak, modelin formu baglangicta bilinmeksizin olast dogru modeller arasindaki

en 1yl modelin bulunmas1 amaci vardir.

Destek Vektor Makinesi (DVM), yapisal riski en aza indirme ilkesini (structural

risk minimisation principle) benimseyen, asil amaci ¢ok boyutlu veriyi bir hiper
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diizlem yardimiyla tamamen iki ayr1 sinifa ayirmak olan, gozetimli 6grenme yontemi
kapsamina dahil olan bir istatistiksel 6grenme teorisi yontemidir [50][51].

Bu yaklagim baslangicta yalnizca iki siifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi
problemine ¢oziim iiretebilmek icin gelistirilse de, zamanla dogrusal olmayan ve ¢ok
smnifli  verilerin smiflandirilmast ihtiyacim1  karsilamak {izere bazi stratejileri
benimsemistir.

DVM’nin diger 6grenme metotlarindan {istiinliigii ise, bir sistemin bilinmeyen
veri lizerindeki basar1 olasiligi olarak tanimlanan VC boyutunu hesaplayabilmesidir.

Egitimsel veri madenciligi alaninda siklikla iizerinde c¢aligilan 6grencinin
akademik basarisinin tahmini [40], 6grenci modellenmesi [41], beklenmedik 6grenci
davraniglarinin tespiti [52] ve 6grencilerin gruplanmasi [53] gibi temel problemlerin

¢oziimi i¢in destek vektor makinelerinden yararlaniimaktadir.

2.3.4. Karar Agaclan

Karar agaclar1 yapilandirilmasi, yorumlanmasi ve anlasilmasi diger yontemlere
kiyasla daha kolay, ozellikle model {iiretme konusunda olduk¢a basarili ve
siiflandirma problemlerinde siklikla tercih edilen gérsel bir modelleme yontemidir.

Karar agaclar1 yonteminde siniflandirma yapabilmek i¢in karsilasilan probleme
iliskin sahip olunan biiyiik miktardaki veriler ¢ok kii¢lik parcalara boliinerek kullanilir
ve karar secenekleri ile olasiliklara bagli durumlar siralanarak ortaya bir aga¢ yapisi
c¢ikarilir. Olusturulan bu aga¢ yapisi tlizerindeki kurallar dizisine gore yeni gelen bir
verinin sinifi tahmin edilebilir.

Karar agaglari, lizerinde ¢alisilan problem i¢in hangi faktoérlerin etken oldugunu
ve bu faktorlerin birbirleri arasindaki iliskilerini ortaya koyan, cesitli kurallar ve bu
kurallarin sonuglarini igeren hiyerarsik yapidaki bir yontemdir.

Biiyilik veri setleri iizerine kolay uygulanabilmesi sebebiyle farkli alanlarda
birgok uygulamada kullanilan karar agaglar1 egitimsel veri madenciligi alaninda da,
egiticileri desteklemek i¢in geribildirim saglamak [54], kisiye 6zel ve uyarlanabilir
egitim destegi vermek [55], O8rencilerin 08renme siireclerini kolaylastirmak ve
O0grenme sonuglarini en st diizeye ¢ikarmak i¢in optimal 6grenme siiregleri 6nermek
[56], web tabanli 6grenme sistemlerinde 6grenci performansini tahmin etmek [57],

Ogrencilerin memnuniyetlerini tahmin etmek [58], 0grencilerin egitimi terk etme
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olasiliklarini tahmin etmek [59], 6grencileri basarisizlik risklerine gore gruplandirmak
[60], vb. bir¢ok problemin ¢6ziimii ig¢in arastirmacilar tarafindan tercih edilmis bir

makine 6grenmesi metodudur.

2.3.5. Yapay Sinir Aglan

Yapay zeka teknolojileri insani insan yapan en Onemli yetilerinden olan
diisiinme, degerlendirme, 6grenme ve bir durum veya problem karsisinda ¢éziim
tiretme gibi zeka gerektiren faaliyetlerin makinelerce herhangi bir destek olmaksizin
taklit edilerek ¢oziimler {iiretilmesini hedeflemektedir. Bu hedef dogrultusunda
gelistirilen yapay sinir aglar1 da, sinir hiicrelerinin biyolojik yapisindan yola ¢ikilarak
tasarlanmig bir tahmin yontemidir.

Yapay sinir aglari, insan beyni tarafindan gergeklestirilebilen etrafindaki
materyallerden ve durumlardan yeni bilgiler 6grenme, 6grenmenin sonucu olarak yeni
bilgiler iiretebilme, iretilen bu bilgiler arasinda iligkiler kurabilme gibi essiz
kabiliyetlerin otomatik olarak gergeklestirilmesini saglayan bilgisayar sistemleridir.

Biyolojik sinir aglar1 temel alinarak gelistirilen yapay sinir aglari, bir giris verisi
vektori ile baglar ve bir ¢ikis verisi vektorii ile sona erer. Giris vektorti ile ¢ikis vektorii
arasindaki iliskinin belirlenmesi yapay sinir aglari mihendisliginin konusu
dahilindedir. Belirlenen bu iligkinin dogrusal olma zorunlulugu olmadig: gibi ¢ikis
degerleri belli olmayan sistem girisleri ile de uyumlu olarak c¢alismasi sebebiyle
karmasik sorunlara bile 1yi ¢dziimler sunabilmektedirler.

Ogrencilerin sene sonu notlarmin tahmini [40], ¢evrimici egitim ortamlarinda
Ogrenim goren Ogrencilerin egitime devam etme/etmeme tercihlerinin tespiti [61],
ogrencilerin akademik performanslariin tahmini [37],[38],[62] kisiye Ozel ve
uyarlanabilir egitim igeriginin tespiti [39] gibi bazi egitimsel veri madenciligi

konularinda yapay sinir aglar1 yontemlerinden yararlanilmistir.
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3. PROBLEMIN TANIMI VE HiPOTEZ

Bu boliimde tez calismasina konu olan problemin tanimi yapilmis ve ardindan
ortaya konulan hipotez agiklanmistir.

Tez ¢alismasi kapsaminda 6grencilerin akademik basarilarinin modellenmesinde
literatiirde incelenen bir¢ok ¢alismada kullanilan- sosyo-demografik veriler ve gegmis
akademik performans verilerinden farkli olarak tekrarlayan ¢izge madenciligi yontemi
ile elde edilmis olan, 6grencilerin akademik basar1 ve basarisizliklarinin karakteristik
ozelliklerini ifade eden Oriintiilerle zenginlestirilmis bir veri kiimesi iizerinde
geleneksel makine 6grenmesi metotlart uygulanmis ve bu yaklasimla makine
O0grenmesi  metotlarmin  dogru  siniflandirma  performanslarinin  artirilmasi
hedeflenmistir.

Nedenlere, siireglere ve kisilere bagh olarak degisiklik gosterebilen akademik
basar1 ve basarisizlik kavramlarinin tek bir kalipla ifade edilmesi olduk¢a zordur. Bu
sebeple Ogrencilere ait olan ve Ogrencilerin akademik basarilarinin modellenmesi
konusunda yapilmis olan gegmis ¢alismalarca da benimsenmis olan sosyo-demografik
ve geemis akademik performans verilerinden yola ¢ikarak basarili veya basarisiz
bireyler arasinda siirekli olarak tekrar edebilecek 0Ozelliklerin tespit edilebilmesi
tizerinde durulmustur. Tespit edilen bu 6zelliklerin veri kiimesini zenginlestirebilecegi
ve zenginlestirilmis bu veri lizerinde yapilacak modellemenin giivenilirliginin daha
yiiksek olabilecegi varsayimi lizerinde durulmustur.

Tez g¢aligmasina konu olan probleme genel bir cerceveden bakildiginda asil
hedefin Ogrencilerin akademik basarilarinin modellenmesi oldugu goriilmektedir.
Boliim 2.1.1 de genel bir tanimi verilmis olan Egitimsel Veri Madenciligi’ nin konusu
olan bu problemin ¢6ziimii i¢in diger ¢alismalardan farkli olarak Cizge Tabanli Veri
Madenciliginin bir alt dali olan Tekrarlayan Alt ¢izge Madenciligi ve geleneksel
Makine Ogrenmesi metotlar1 bir araya getirilerek kapsamli bir bakis acisi elde
edilmistir.

Tez ¢alismasi olusturulurken ortaya konulan hipotez ise asagidaki gibi
agiklanabilir.

Hipotez 1) Veri sayis1 az olan bir veri kiimesi ilizerinde akademik bagarinin

modellenmesi konusunda tekrarlayan alt ¢izge madenciligi metodu ile zenginlestirilen
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ozellik vektorleri geleneksel makine 6grenmesi metotlarinin dogru siniflandirma

performanslarini artirabilmektedir.
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4. YONTEM

Bu boéliimde tez caligmasi kapsaminda kullanilan yontemler agiklanacaktir. Bu
calismada kullanilan 6grencilere ait gergek veriler ve bu verilerden tekrarlayan alt
cizge madenciligi yontemi ile elde edilen alt ¢izgelerin eklenmesi ile olusturulan veri
kiimesi ile ilgili bilgiler Boliim 4.1°de anlatilmistir.

Veri kiimesi olusturulurken uygulanan temel adimlar olan 6zellik se¢im
yontemlerinin uygulanmasi, ders igeriklerinden anahtar sozciiklerin c¢ikarilmasi,
basarili/basarisiz  Ogrencilere ait ¢izge yapilarinin olusturulmasi, olusturulan
cizgelerden tekrarlayan alt ¢izge madenciligi yontemi olan SUBDUE ile oriintiilerin
elde edilmesi ve elde edilen oriintiilerle zenginlestirilen nihai 6zellik vektoriiniin
olusturulmasi yaklagimlari ise B6liim 4.1’in alt basliklar1 olarak devam eden boliimde
yer almaktadir.

Son olarak geleneksel siniflandirma metotlarindan Naive Bayes ve K-en yakin
komsuluk yontemi ile ilgili gerekli tanimlar ve olusturulan veri kiimesi {izerine

uygulanisina B6liim 4.2 nin alt bagliklarinda yer verilmistir.

4.1. Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Ogrencinin akademik basarisinin modellenmesi amaglanan bu tez calismasinda
dgrenci grubu olarak Istanbul ilinde bulunan bir vakif iiniversitesi olan istanbul Aydin
Universitesi Anadolu Bil Meslek Yiiksekokulu Bilgisayar Teknolojisi Boliimii
programlarina kayitli olan 6grenciler tercih edilmistir.
smavla birbirine oransal olarak ¢ok yakin yiizdelik dilimle benzer boliimlere kayit
yaptirmis olan ve ayni alanda mesleki egitim alan bir grup 68renci olacak sekilde
belirlenmistir.

Bu ¢alismada onerilen yaklasim, Bilgisayar Teknolojisi Boliimii programlarinda
kayitli olan 6grencilerin sosyo-demografik ozellikleri, aile yapisi, akademik ge¢misi
gibi birgok bilgisinden olusturulan gergek bir veri kiimesi iizerine uygulanmaistir.

Veri kiimesinde bilgileri bulunan toplam 142 Ggrencinin egitim aldiklar
programlar ve programlara gore sayisal olarak dagilimlart Tablo 4.1°de, 6grencilerin

gecmis donemlerde aldiklar derslere bagl olarak genel basar1 durumlarinin sayisal
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dagilimlari ise Tablo 4.2.’de gosterilmistir. Bagarili 6grenciler Pozitif (XP), basarisiz

ogrenciler ise Negatif (XN) olarak etiketlenmistir.

Tablo 4.1: Veri kiimesindeki 6grencilerin programlara gére dagilimu.

Program Ismi Egitim Dili Ogrenci Sayis1 Toplam
Bilgisayar Programciligi Tiirkge 83 83
Bilgisayar Programciligi Ingilizce 49

Bilgisayar Teknolojisi Ingilizce 10 >
TOPLAM 142

Tablo 4.2: Veri kiimesindeki 6grencilerin genel basart durumlarina gore
dagilima.

Negatif (XN) 53
Pozitif (XP) 89
142

Ogrencilerin ge¢mis donemlerde aldiklari derslerin harf notlar1 Tablo 4.3’de
gosterildigi gibi degerlendirilmistir. Ogrenci tarafindan ge¢mis dénemlerde alinmus
olan dersin uluslararasi kredi sistemi olan AKTS karsiligina gore agirlikli olarak genel

basar1 durumuna etkisi hesaplanmustir.

Tablo 4.3: Veri kiimesindeki 6grencilerin gegmis donemde aldiklari derslerin
harf notu karsiliklari.

Genel Basari
Harf notu Puan Katsay1 Aciklamasi
Durumu
AA 90-100 4.0 Miikemmel
BA 85-89 35 Pekiyi
BB 80-84 3.0 Iyi XP
CB 75-79 25 Yeterli
CcC 70-74 2.0 Geger
Kosullu
DC 60-69 15
Basarili/Basarisiz
Kosullu
DD 50-59 1.0
Basarili/Basarisiz XN
FD 40-49 0.5 Basarisiz
FF 0-39 0.0 Basarisiz
NA X 0.0 Devamsiz
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Ogrencilerin akademik basari/basarisizliklar iizerinde etkili olabilecegi daha
onceki caligmalarda belirlenmis olan 6zellikler Boliim 4.1.1°de ayrintili olarak
bahsedilecek olan 3 farkli 6zellik se¢cim yontemi ile ortaya ¢ikarilmistir. Bu 6zelliklere
ait veriler ise 6grencilerden alinan yazili izinlerin ardindan bir araya getirilmistir.

Ogrencilerin yazili izinleri ile bir araya getirilen verilerden olusan veri kiimesi
tizerinde Boliim 4.2°de bahsedilen klasik siiflandirma metotlarinin uygulanmasi
sonucunda tatmin edici bir smiflandirma performansi elde edilememistir. Bu
performansi artirabilmek ve daha saglikli bir akademik basar1 degerlendirme modeli
olusturabilmek icin ¢izge tabanli veri madenciliginden yararlanilmistir. Oncelikle her
bir 6grenci i¢in sosyo-demografik Ozellikleri ve akademik geg¢misleri bir araya
getirilerek bir ¢izge yapisi olusturulmustur. Bu ¢izge yapist olusturulurken veri
kiimesindeki verilerin mantiksal iligkilerle birbirine baglanmasi ¢aligmanin 6ne ¢ikan
bir yapisal 6zelligi olmustur.

Olusturulan bu mantiksal ¢izgelerden basar1 ve basarisizliklari i¢in elde edilen
siklikla tekrar eden alt-gizgelerin Ggrencilere ait ¢izge yapilarinda mevcut
olup/olmamasi durumu da 1 veya 0 seklinde ifade edilerek veri kiimesine 6zellik
olarak eklenmis ve boylelikle veri kiimesi zenginlestirilmistir.

Ayn1 merkezi sinav ile ayni degerlendirme kriterlerine dahil olarak, ¢ok yakin
basar1 yiizdelik dilimde bulunarak ayn1 kurumda esit sartlarda ve ayni meslek alani
dahilinde ders igerikleri ve kapsamlari bakimindan yaklasik %80 benzerlik oranina
sahip olan programlarda egitim alan 6grencilerden birebir yazili izin alinarak verilerin
bir araya getirilmesi oldukca zorlu bir siire¢ olmustur. Bu zorlu siire¢ tez ¢alismasini
aragtirmacilarin yaptig1 diger modelleme yaklagimlarindan da farkli kilmigtir.

Daha once yapilmis calismalar incelendiginde, veri kiimesi olarak kullanilan
Ogrenci sayisinin bu tez calismasina nazaran oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir.
Ornegin, Ispanya’da 2010 yilinda yapilan ve dgrencilerin basarisizlik durumlarinin
tahmin edilmeye c¢alisildig1 bir ¢alismada kullanilan 6grenci sayisi 670 [32]; 2005
yilinda gergeklestirilen ve Ogrencilerin donem sonu basart durumlarinin tahmin
edilmeye calisildig1 bir calismada kullanilan 6grenci sayisi 354 [40]; Ogrencilerin
okulu birakma durumlarinin tahmin edilmeye ¢alisildig: bir diger ¢calismada ki 6grenci
sayis1 648 [45]; ogrencilerin akademik performanslarinin tahmin edilmeye ¢alisildigi

farkl1 bir ¢alismada ise kullanilan 6grenci sayist 10330 dur [44].
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Bu calismada ise say1 olarak az fakat 6zellik vektorleri genis, 6zellikler arasindaki
iligkiler de g6z onilinde bulundurulmus olan bir veri kiimesi ile olusturulan modellerde

de yiiksek oranlarda basari elde edilebilecegi varsayimi benimsenmistir.

4.1.1. Ozellik Secim Yontemleri

Ogrencilere ait sosyo-demografik, aile yapisi, akademik gecmis, ilgi alanlari,
cinsiyet gibi bilgilerin analiz edilerek smiflayicilar (classifiers) yardimi ile
smiflandirilarak gesitli modeller olusturulmasi tez ¢alismasina konu olan problemin
¢oziimii konusunda bir miihendislik yaklagimidir [63]. Bu yaklasimda ilk adim
gereksiz veya en az etkisi olan 6zelliklerin elenmesi i¢in yapilacak olan 6zellik se¢imi
(feature selection) islemidir. Ozellik secimi islemi makine dgrenmesinin &n isleme
adimidir.

Veri madenciligi uygulamalarinda simiflandirma metotlar1 kullanilmadan 6nce
dogruluk oraninin artirilmasi ve islem zamanini azaltmak i¢in modeli etkilemeyen
ozelliklerin 6zellik kiimesinden ¢ikarilmasi i¢in 6zellik se¢cimi yontemleri 6nemli rol
oynar. Bu ¢alisgmada da bu sebeplere ek olarak ¢izge madenciligi yontemlerinin zaman
karmasikli§i sebebiyle c¢izgenin olusturulmasinda kullanilacak o6zellik sayisinmi
azaltmak icin 6zellik se¢cim yontemleri kullanilmigtir.

Bu boliimiin devaminda veri kiimesinin 6zelliklerini belirlemek i¢in ¢alismada
kullanilmis olan Bilgi Kazanimi (Information Gain), Kazanim Orani (Gain Ratio) ve

Ki-Kare (Chi-Square) yontemleri ile ilgili bilgilere yer verilmistir.

41.1.1. Bilgi Kazanimi (Information Gain)

Entropi tabanli bir 6zellik se¢imi olan Bilgi Kazanimi yontemi, bir veri kiimesi
icerisindeki en ayirt edici 6zelligi tespit etmek tizere her bir 6zellik i¢in 6l¢iim yapan
bir metottur.

Entropi, en genel ifade ile bir sistem igerisindeki diizensizligin ya da belirsizligin
Ol¢iisii olarak tanimlanabilmektedir. Entropi degeri 4.1 numarali formiilde ifade
edildigi gibi hesaplanir ve bu hesaplanan deger 1’e yaklastik¢a belirsizligi artmak

tizere 0-1 araliginda bir sayiya denk diiser.
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E(D) = — Xk=1pilogi(p:) (4.1)

Bu hesaplamada D veri kiimesi olmak lizere p; degeri ‘i’ simifinin D veri
kiimesindeki olasiligidir ve ‘i’ sinifina diisen 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina
boliinmesi sonucu elde edilir.

Hesaplama sonucunda yiiksek entropiye sahip verinin daha fazla bilgi igerdigi
kabul edilir.

41.1.2. Kazamim Oramn (Gain Ratio)

Kazanim Orani yontemi Bilgi Kazanci yontemindeki sapma oraninin azaltilmasi
amaciyla gelistirilmis bir 6zellik se¢cim yontemidir. Farkli degerlere sahip 6zellikleri
se¢cme egiliminde olan Bilgi Kazanc1 yaklasiminda sonuglar sapmali olarak elde edilir.
Bu dezavantaji ortadan kaldirmak iizere Kazanim Orani yonteminde boliinme
bilgisinden yararlanilmaktadir.

ISi]

Boliinme Bilgisi (Split Information) = —Y!_; (ﬁ) log, (%) 4.2)

Kazanim Orani, bilgi kazanci degerleri ile boliinme bilgisinin oranlanmasi
seklinde hesaplanan bir ¢esit normalizasyon islemini i¢inde barindirir. Nihai kazanim
oraninin hesaplanmasi ve en yiiksek kazanim oranina sahip 6zelliklerin tespit edilmesi
asagidaki formiilde ifade edildigi gibi bilgi kazanimmin bolinme bilgisine

oranlanmasi ile elde edilir.

Kazanim Orani (Gain Ratio) = Bilgi Kazana(A)/Bblunme Bilgisi(S) (4.3)

4.1.1.3. Ki-kare (Chi-square)

Ki-kare (Chi-square) 6zellik se¢im yontemi iki basamakta uygulanan ve ki-kare
istatistigini temel alan bir metottur. Oncelikle 6zelliklerin simiflara baglh ki-kare

istatistik degerleri hesaplanir ve ardindan serbestlik dereceleri ve 6nem derecelerine
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gore ki-kare degerleri incelenerek veri kiimesi igerisindeki tutarsiz Ozellikler
bulununcaya dek devamli olarak 6zellikler ayristirilir.

Birbirinden farkli iki degisken arasindaki iliskinin bagimlilik veya
bagimsizligini belirlemek i¢in kullanilan bir yontem olan Ki-kare yaklasiminda,
hesaplanan deger o 6zelligin smif icerisindeki bagimlilig1 hakkinda bilgi vermektedir.
Hesaplanan ki-kare istatistik degeri 0’a yaklastik¢a 6zelligin bagimsizlastigi, deger
bliylidiikce ise bu o6zelligin veri kiimesi igerisinde tanimlayiciliginin arttig1 ifade
edilebilir.

Asagidaki esitliklerde ifade edilen k sinif sayisini, Ajj gézlenen frekans degerini
ve Ejj ise beklenen frekans degerini temsil etmektedir. Son esitlikte boliim kisminda
bulunan R; , i. Araliktaki veri sayisi, Cj , j. Smuftaki gozlemlerin sayisi, N ise

siiflardaki gézlemlerin toplamini ifade etmektedir.

2
X? = 5h, g, B (4.4)
Ri* Cj

4.1.2. Anahtar Sozciik Cikarim

Ogrencilerin yalmzca daha énceki donemlerde almis olduklar1 derslerdeki basari
durumlarinin veri kiimesine Ozellik olarak dahil edilmesi, akademik basarinin
modellenmesi gibi kapsamli bir konuda ancak yiizeysel bir bilgi sunmaktadir.
Derslerdeki basari durumu donemsel olarak Ogrencinin o derse ait yetenekleri
hakkinda bilgi verirken, ders igerikleri dgrencilerin ilgi alanlar1 hakkinda da gizli
bilgileri barindiriyor olabilir. Bu yaklagimla bakildiginda 6grencilerin derslerde
aldiklar1 notlardan daha ¢ok ders igeriklerinden elde edilen 1-gramlara yogunlasilmasi
gerekliligi ortaya c¢ikmaktadir. Boylelikle farkli dersler arasindaki iliskiler ve
ogrencilerin teknik olarak 1-gram olarak ifade edilen anahtar sozciiklerle olan
iligkilerinde incelenmesi saglanacaktir.

Incelenen dgrenci grubunun egitim gordiigii vakif iiniversitesinin egitim bilgi
sisteminden gerekli izinlerle elde edilen her bir derse ait ders igerigi, dersin amaci ve

14 haftalik ders plan1 bilgileri bir araya getirilmistir.
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Literatiirdeki B6liim 2.1.2." de bahsedilen ilgili ¢izge madenciligi algoritmalari
cizge izomorfizm ve alt ¢izge izomorfizmin sebep oldugu zaman karmasiklig
sebebiyle arama uzayimi azaltma yoluna giderek alt ¢izgeleri bulmak i¢in yaklagim
getirirler. Yine de diigiim ve kenar sayisinin ¢ok fazla olmasi islem zamanini oldukca
arttirmaktadir. Bu sebeple de derslerin igeriklerindeki 1-gramlarin filtrelenmesi
gerekir. Bu amagla oncelikle gereksiz kelimeler (stop words) olarak adlandirilan ‘ama,
ve, veya, vb.” sozciikler temizlenmis ve kalan sozciiklerden 1-gramlar elde edilmistir.

Elde edilen 1-gramlarin her birinin frekanslari (tekrar etme sayilar1) hesaplanmis
ve frekansi en yiiksek olan sozciikler birer 6zellik olarak veri kiimesine eklenmistir.
Boylelikle dersler arasindaki iligkilerin tespiti ve 6grencilerin hangi konularda basari

saglayabildikleri konusunda bilgi elde edilmesi saglanmistir.

4.1.3. Cizge Veri Yapisinin Olusturulmasi
Diigtimler kiimesinin Ly , diiglimler arasindaki iliskiyi temsil eden kenarlar
kiimesinin Le olarak temsil edildigi durumda, dort bilesenden olusan bir ¢izge yapisi

g= (V,E,u,v) seklinde tanimlanir. Bu tanimda;

V diigiimlerin sonlu kiimesini,

E < V x V kenarlarin sonlu kiimesini,

u:V— L, digiim etiketleme fonksiyonunu,

v : E — Lg kenar etiketleme fonksiyonunu sembolize eder.

V diigiimleri tanimlarken, kenarlarin kiimesi E ise ¢izgenin yapisini temsil eder. u
€ V olmak tizere bir diigiim ve yine v € V olmak iizere u diigiimiiyle baglantili olan bir
bagka diigiim olmak {izere, bu iki diigiim arasindaki baglantiy1 saglayan kenar e=(u,v)
(u,v) € E olacak sekilde tanimlanir [64].

Tez galismasinda her bir 6grenci i¢in kisinin kendi sosyo-demografik ve ge¢mis
egitim bilgilerden yararlanilarak bir ¢izge veri yapist olusturulmustur. Olusturulan
cizgede diigiimler kavramlari, kenarlar ise kavramlar arasindaki iliskileri ifade
etmektedir. Cizge yapisini olusturan kenar ve diigiimler bilgi igerebilir. Eger bu bilgi

1sim ya da sayi ise ¢izge etiketlenmis ¢izge olarak adlandirilir.

27



Sekil 4.1°de gorsel olarak ifade edilen ornek bir ¢izge yapis1 gosterilmektedir.
Burada diiglimler arasindaki kenarlar tizerinde bilgiler tutulmaktadir. Bu bilgiler iki

diiglim arasindaki iliskiyi ifade edilmek iizere tutulmus etiketlerdir.

PERSON

f
|

name 1 study name
TARIK GOZLER < ? — ? ———>  COMPUTER PROGRAMMING

e“&?& /
v/

PROGRAM

type
type

has gender

GRADE /
v GRADE

Sekil 4.1: Basarisiz bir 6grenci i¢in olusturulmus 6rnek
cizge yapisl.

Sekil 4.1°de simule edilen ¢izge yapisinin Boliim 4.1.4° de bahsedilecek olan
tekrarlayan alt ¢izge madenciligi yontemlerinden biri olan SUBDUE yaklagimi igin
uygun formatta metinsel olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Bu metinsel ifadenin bir

kismi1 Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

vl?
d (V1,V2)
? » [ Person v 2 Person
t
ype d12type
V1 V2

Sekil 4.2: Cizge yapisinin gosteriminin basit ifadesi.

Her bir 6grencinin dgrencinin ge¢mis donemlerde aldigi notlardan yola ¢ikarak

belirlenen basari/basarisizlik durumuna gore ise her bir 6grenci XN (Negatif:
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Basarisiz) veya XP (Pozitif: Basarili) olarak baslangicta etiketlenmistir. Bu
etiketlerden yola ¢ikarak SUBDUE yaklagimi ile basarili / basarisiz 6grencilere ait
cesitli oriintiiler elde edilecektir.

Sekil 4.3’de ifade edilen ¢izge yapisinda Vv ile ifade edilen her bir ifade bir
diiglimii, d ise diigiim numaralar1 verilmis 2 diigiim arasindaki iliskiyi gostermektedir.

Bu gosterimin basit bir hali Sekil 4.2°de gosterilmistir.

N

% TARIK GOZLER
?

#e X

1

2 Person

1 2 type

3 TARIK GOZLER

1 3 name

4 7

1 4 study

5 program

4 5 type

6 Computer Programming
4 6 name

7°?

1 7 hasGender

8 Gender

9 Male

7 8 type

7 9 name

10 ?

d 4 1@ edu_language
v 11 Education_Language
d 10 11 type

< Of0< < 0O O O O O o<

Sekil 4.3: Cizgelerin metinsel ifade edilmesi 6rnegi.

4.1.4. Cizge Madenciligi Yontemleri ile Oriintiilerin Cikarilmasi

Teorik olarak tanimlanmis olan ¢izge veri yapisi, 6zellikle internet kullanimi ve
sosyal aglarin sosyal hayatin icerisine niifuz etmesiyle birlikte, diger bir deyisle sanal
aglarin gelismesiyle, veri madenciliginin bir¢ok alaninda gii¢lii veri yapilar1 olarak
kullanilmaya baglanmistir.

Ozellikle ag yapisi seklinde birbiriyle baglantili verilerin kolaylikla ifade
edilebildigi bir veri yapisi olan ¢izgeler; molekiillerin kimyasal yapilarmin ifade
edilmesinde, ilag bilesenlerinin ifade edilmesinde, sosyal ag uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Kullanim alani glinden giine genisleyen bu veri yapilarinin analizine
olanak saglayan ¢izge tabanli oriintii madenciligi de veri madenciliginin bir alt dali

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Tez galigmasi kapsaminda siniflandirma metotlart i¢in anlamli olabilecek ve
ozellik secim yontemleri ile belirlenen bazi1 6zelliklerden olusturulmus veri kiimesinin,
cizgelerden elde edilebilecek olan iligkisel verilerle zenginlestirilerek siniflandirma
metotlariin  tahmin basarilarini1 artirabilecegi  yaklagimi  benimsenmistir. Bu
yaklagimdan hareketle 142 adet 6grencinin bir¢ok farkli 6zelliginden olusturulmus
olan bir veri kiimesinden elde edilen 142 adet kiiciik ¢izge yapist ile bir ¢izge kiimesi
yaratilmistir.

Cok sayida kiiciik ¢izge igeren ¢izge kiimesinden siklikla tekrarlayan alt
cizgelerin bulunmasi yaklagimlar1 iizerinde yogunlasilarak basarili ve basarisiz
Ogrencilerin temel karakteristiklerini ifade edebilecek bazi oriintiiler elde edilmeye
calisiimustir.

Tekrarlayan alt ¢izgelerin bulunmasi amaciyla literatiirde kullanilan birgok
yaklasimdan bahsetmek miimkiindiir. Bu yaklagimlar ile ilgili bilgiler ve birbirleri ile
ilgili olan kiyaslamalar1 Bo6lim 2.1.2.1°de mevcuttur. Bu calismada tercih edilen
yaklagim ise ag¢-gozlii yaklasimi benimseyen gozetimsiz bilgi kesif yontemlerinden

biri olan SUBDUE yo6ntemi olmustur.

4141 SUBDUE

SUBDUE yontemi yalnizca tekrar eden alt ¢izgeleri bulmakla kalmayip,
buldugu alt ¢izgeleri de sikistirarak ilging, gozle goriilmesi miimkiin olmayan iligkileri
de ortaya ¢ikarmakta oldukg¢a basarili iligkisel 6grenme yontemidir. Bir bilgi kesif
sistemi olan SUBDUE, ac¢gozlii yaklasimini benimseyen arama tabanli ¢izge
madenciligi alanindaki 6ncii ¢alismalardan biridir [12].

Tek bir biiyiik cizge veya bir¢ok kiigiik cizgeden olusan bir ¢izge kiimesi
tizerinde c¢alisabilen SUBDUE yaklagiminda girdi cizgeleri etiketli veya etiketsiz de
olabilir. Bu metot Minimum Tanimlama Uzunlugu (MTU) prensibine gére girdi veri
kiimesini sikistirarak, alt ¢izgeleri elde eden bir yaklagimi benimser [65].

SUBDUE yontemi benzersiz etiketler iceren tiim kdoselerden olusan alt
yapilardan baslayarak, hesaplamasi smirlandirilmis bir 151n aramasi gerceklestirir.
Olas1 aday alt yapilar1 olusturabilmek icin drnek ¢izgeler yardimiyla alt yapilar bir
kenar veya bir kose ile genisletme yoluna gider. Alt yapilar daha sonra veri kiimesinin

Tanimlama Boyutunu (Description Length) ne kadar iyi sikistirilabildiklerine gore
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degerlendirilirler. Girdi veri kiimesi G’nin tanimlama boyutu, altyapt S kullanilarak

asagidaki formiille hesaplanir.

1(S) + I(G|S) (4.6)

Burada S, G veri kiimesini sikistirmak i¢in kullanilan altyapidir. I(S) ve I(G|S)
ise sikistirma isleminden sonra, veri kiimesi G ve alt yap1 S’nin kodlama uzunlugunu
ifade etmektedir. Daha fazla genigleme i¢in alinan altyapilarin sayis1 arama i1ginin
boyutunu ifade eder.

Algoritma ilk altyapiyr bulduktan sonra, ¢izgeyi sikistirir ve ayni islemi tekrar
edebilmek i¢in siireci yineleyebilir. SUBDUE, yapilarinda ufak farkliliklar olan alt
yapilarin kesfedilmesine izin veren, tam olmayan bir eslesme gergeklestirebilen bir

yapiya sahiptir.

SuBDUE(G,limit,beam)

D={}

§ = vertices(G)

while (computation < limit) and (5 # {})
order S from best to worst using MDL and background knowledge rules
S = first beam substructures of §
b = first(S)
D = Dn {b}
E = {b extended by one edge in all possible ways }
S=SnE

return D

Sekil 4.4: SUBDUE kesif algoritmasinin s6zde kodu.

Sekil 4.4°de s6zde kodu verilmis olan bu yontemde verinin hiyerarsik yapisin
olusturmak i¢in tekrar eden parcalar sikistirilarak, benzer alt ¢izgelerin bulunmasi
yoluna gidilir [66],[67]. Oncelikle tek bir diigiimden baslanarak, her iterasyonda
acgdzIli mantig1 ile o an i¢in en uygun baska bir kenar ekleyerek alt parca buyituliir.
Bir esik degeri kullanilarak her bir alt ¢izge icin frekans hesaplanir ve bu esik degerinin

iistiinde frekansa sahip tekrar eden alt ¢izgeler segilir.
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Sekil 4.5’de SUBDUE yontemi girdi olarak kabul edilen bir ¢izge veri
kiimesindeki 4 tane S; Oriintiisiine ait ornegin kesfedilmesi temsil edilmistir. Bir

sonraki iterasyonda S oriintiisii kesfedilmis ve ¢izge Sz Oriintiisii ile sikistirilmigtir

ST

Sekil 4.5: SUBDUE yontemi ile alt gizgelerin elde edilmesi 6rnegi [68]

Tez ¢alismasinda SUBDUE yontemi kullanilmadan 6nce; her bir 6grenci igin
olusturulan ¢izgeler, Ogrenciye ait verilerden olusturulmus ve Ogrencinin daha
onceden almis oldugu derslere ait genel not ortalamasinin basarili veya basarisiz olma
durumuna gore pozitif (XP) veya negatif (XN) olacak sekilde iki smif olarak
etiketlenmistir. Sonrasinda ¢izgelerden SUBDUE yontemi ile her sinif igin siklikla
tekrar eden alt ¢izgeler cikartilmigtir. Basarili veya basarisiz olarak belirlenen
Ogrenciler arasindaki ortak oriintiiler (alt ¢cizgeler) elde edilmeye ¢alisilmistir

Sekil 4.6” da SUBDUE yontemi elde edilmis olan basarisiz 6grenciler igin elde

edilmis frekans degeri ytliksek bir oriintii 6rnegi goriilmektedir.

PERSON
PROGRAM

K
!

type

v

a

z |
name

? ~————> COMPUTER PROGRAMMING

2 | 4%
S | LY
a | %
‘,"
, ?
v Z,
type %o
XN € ? ég,
&
)
&
BASARISIZ GRADE

OBJECT_ORIENTED KEYWORD

Sekil 4.6: Basarisiz 6grenciler i¢in elde edilen 6rnek alt ¢izge
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4.2. Ozellik Vektorlerinin Olusturulmasi

Tez galismasinda iki farkl tip 6zellik vektorleri bir araya getirilmistir. Birinci
Ozellik vektoriinde literatiirde akademik basarinin modellenmesi konusunda yapilan
calismalarda iizerinde siklikla calisilan ve akademik basari/basarisizlik tizerine
dogrudan etkisi oldugu tespit edilen yas, cinsiyet, aile yasantisi, ebeveynlerin saglik
ve egitim durumlari gibi sosyo-demografik veriler ile 6grencilerin ge¢mis donemlerde
gostermis olduklar1 akademik performans verileri bir araya getirilmistir. Bir araya
getirilen bu o6zellikler, 6zellik secim yontemlerince siniflandirma metotlar1 iizerinde
etkisi oldugu tespit edilen 6zelliklerdir. ik adimda olusturulan bu &zellik vektorii
tizerinde siniflandirma metotlar1 uygulandiginda, veri kiimesinin de az sayida 6rnek
icermesinden kaynakli olarak tatmin edici sonuglar elde edilememistir. Bu sebeple veri
sayist az olan kiimelerde de modelleme basarisini artirmak amaciyla akademik basari
tizerine etkisi olabilecek iliskisel veriler lizerine de yogunlagilmistir.

Ikinci 6zellik vektorii dgrencilerden dogrudan elde edilen veriler yerine eldeki
verilerden olusturulan ¢izgelerden tekrarlayan ¢izge madenciligi yontemi Subdue ile
tespit edilmis alt c¢izgelerden frekanst en yiiksek olan 20 tanesi segilerek
olusturulmustur. Ozellik vektdriiniin her boyutu basarili ve basarisiz 6grencilerden
elde edilen oriintiileri ifade etmektedir. Ogrencinin ilgili riintiiyii igerip igermedigi

bilgisine gore de 6zellik vektorii olusturulmustur.

4.3. Smflandirma Metotlari

Bu bolimde Ogrencilerin  basarisinin  tahmin edilmesi icin ¢izgelerle
zenginlestirilmis veri kiimelerine uygulanan goézetimli &grenme yontemleri

incelenmistir.

4.3.1. Naive Bayes Siniflandiric1 (NB)

X bir veri kiimesi olmak tizere, X ‘kanit’ olarak isimlendirilir ve n tane 6zellik
lizerine yapilmis bir dizi hesaplama ile agiklanir. H ise, X veri kiimesindeki
elemanlarm C sinifina ait oldugunu kabul eden hipotezlerdir. Bayes teoremini temel
alan smiflandirma problemlerinde yapilmak istenen, kanitlanmis veya gozlenen veriler

g6z Oniine alindiginda H hipotezinin dogru olabilme olasiliginin belirlenmesidir.
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P = (H|X) seklinde ifade edilen olasilik durumu sonsal olasiliktir ve H’nin X
lizerinde kosullu olasiligini anlatir. Aym sekilde P = (X|H) seklinde ifade edilen
kosullu olasilikta X’in H iizerinde kosullu olasiliginin ifadesidir. P = (H) ise Onsel
olasilik olarak isimlendirilir ve H’nin bagimsiz olasiligini ifade eder.

Bayes Teoremi kosullu olasilik hesabinda kullanilir ve (8) numarali formiilde
gosterildigi gibi hesaplanir [7].

H ve X rastgele olaylar olmak {izere,

P(H|X) = P(X|H)P(H)/P(X) (4.7)

P(H), H olayinin bagimsiz olasiligini; P(X), X olaymnin bagimsiz olasiligini;
P(X|H) H olaymin gergeklestigi bilindigi durumda X olayinin ger¢eklesme olasiligini
ve P(H|X) ise X olaymnin gergeklestigi bilindigi durumda H olayinin gergeklesme
olasiligini ifade eder.

Naive Bayes siniflandirici yukarida tanimlanan Bayes teoremini temel alan,
istatistiksel bir smiflandirma metodudur. Bir 6rnegin (instance) hangi sinifa ait
olabilecegini olasiliksal olarak 6n gorebilen bir yapiya sahiptir. Bu anlamda Naive
Bayes siniflandirict hedef degiskenle diger bagimsiz degiskenler arasinda olan iliskiyi
analiz etme yetenegine sahip, tahmin edici ve tanimlayici bir siniflandirma yontemidir
[69]. Bir 6zellik degerinin verilen bir sinifa etkisinin diger 6zelliklerin degerlerinden
bagimsiz oldugunu varsayar. Bu varsayimda ilgili hesaplamalar1 basitlestirir.

Naive Bayes siniflandiricinin ¢aligma prensibi sirasiyla agagidaki adimlarla ifade
edilebilir.

e D tiim kayitlar1 ve kayitlarin ait olduklar1 sinif etiketlerini igeren bir egitim
kiimesi olmak tizere, her bir kayit n-boyutlu bir X=(xz,X2,...,xn) seklinde ifade
edilen 6zellik vektoriiyle gosterilmektedir.

e C1,C,....Cn olarak ifade edilen m adet smif oldugu varsayildiginda;
smiflandirict verilen her X igin, X’in en yiiksek sonsal (posterior) olasilik
degerine sahip oldugu sinifa ait oldugunu tespit eder. Siniflandiricinin X’in C;

siifina ait oldugunu tespit etmesi i¢in kesinlikle ve kesinlikle;
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1<j<m,j#=m icin P(CIX) > P(C|X)

sartin1 saglamasi gerekmektedir.

e P(X) degeri tiim smiflar i¢in sabit oldugundan dolay1, burada P(X|C;)P(C;)
degerinin maksimum olmasi gerekmektedir. Eger smifa ait Onsel (prior)
olasilik degeri bilinmiyorsa tiim siniflar esit kabul edilir. Yani, P(C;) =
P(C,) = -+ = P(C,,) olacaktir ve bu durumda P (X|C;) degerinin maksimum
olmast gerekmektedir. Burada smifin Onsel olasilik degerinin hesabi; C;
siifindaki D egitim setine ait egitim verilerinin sayisi |C iD | olarak gdsterilmek
tizere, P(C;) = |Ci,D|/|D| seklinde hesaplanir.

e Uzerinde c¢aligilan veri setinin 6zellik vektdriiniin genis olmasi sebebiyle
P(X|C;) degerinin hesaplanmasi ¢ok maliyetli olabilir. Bu hesaplama
maliyetini azaltmak amaciyla naif bir yaklagim olan sinif kosullu bagimsizligi
gelistirilmistir. Bu yaklasimda verinin siif etiketi goz Oniine alindiginda
Ozellik degerlerinin kosullu olarak birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi
benimsenir. Boylelikle P(X|C;) degeri kolaylikla (4.8) numarali formiilde
ifade edildigi gibi hesaplanabilir.

P(X|C;) = k=1 P(xx|C) (4.8)
= P(x1|C) * P(x3|Cy) * ...x P(xp|Cy)

e Yukaridaki adimlarin sirastyla gerceklestirilmesi sonucu ilerleyen Naive Bayes
siiflandirict metodu tez calismasinda kullanilan iki gozetimli 6grenme

metodundan biridir.

4.3.2. K-En Yakin Komsuluk Yontemi (k-NN)

K-En yakin komsuluk yontemi Naive Bayes yonteminden farkli olarak mesafeye
dayali smiflandirma yaklagimin1 benimseyen bir gozetimli 6grenme algoritmasidir.
Siiflandirilacak 6rnegin 6grenme kiimesindeki verilere benzerliklerinin hesaplanmasi

sonucu siniflandirma problemine ¢6ziim liretilmeye caligilir. Algoritma yapisi geregi
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cok boyutlu 6zellik uzayinda 6rnekleri tahmin etmek veya drneklerin hangi sinifa ait
oldugunu tespit etmek i¢in en yakin komsu 6rneklerden faydalanir.

En yakin komsular tespit edilirken smiflandirilacak ornek ile egitim
kiimesindeki 6rnekler arasinda mesafe dl¢iimii yapilir. Yapilan mesafe 6l¢iim degerleri
en yakindan en uzaga olacak sekilde siralanir. Boylelikle siniflandirilacak 6rnege en
yakin mesafedeki egitim kiimesi 6rneginden en uzak olana dogru bir siralama da
yapilmis olmaktadir.

Algoritmanin verimli ¢alisabilmesinde 6nemli etkisi oldugu belirlenen ii¢ farkli

faktor vardir. Bu faktorler,

e En yakin komsu sayis1 (k),
o [Esik degeri,
e Benzerlik ol¢iitii,

e Ogrenme kiimesindeki normal davranish veri sayisinin yeterli olmasidir.

Girtltili veriden az etkilenen, uygulamasi, anlagilmasi ve kullanimi oldukca
kolay olan K-en yakin komsuluk yontemi, oOzellikle en yakin komsu sayisi(k)
degerinden ve segilen uzaklik 6lgiitiinden oldukga etkilenmesi gibi dezavantajlara
sahiptir.

Tez ¢aligsmas1 kapsaminda kullanilan bir diger gézetimli 6grenme metodu olan K-
en yakin komsuluk yonteminde uygulanan adimlar1 asagidaki gibi siralayabilmek

mumkindiir.

e Test kiimesi T ve Ogrenme kiimesi S olmak tizere; T={ty,ta,...,ta} test
kiimesindeki bir elemanin S={51,S2,...,sm} 6grenme kiimesinin her bir verisine olan
uzaklign 1<i<n ve 1<j<m olmak iizere (4.9) numarali formiille

hesaplanir.

ti'S]'
leallls;l

sim(ti, sj) = (4.9)

e Her bir verinin S 6grenme kiimesindeki verilere olan uzakliklar kiigiikten
biiyiige siralanir ve belirlenen ilk “k” tanesi alinarak uzaklik ortalamalar1 (4.10)

numarali formiille hesaplanir.
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) max|y¥_, sim(tys;)
StMortalama(t;) = [ . 1k : ] (4.10)

e Hesaplanan uzaklik ortalama degerleri arasindan, belirlenmis olan esik
degerinden daha biiyiik olanlar normal, daha kiigiik olanlar ise anormal olarak

siiflandirilmis olurlar.
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5. DEGERLENDIRME

Tezde oOnerilen yaklasim, yazili izinlerle kisilerden ve egitim aldiklar1 vakif
tiniversitesinden toplanmis gercek veri kiimelerinde test edilmistir. Calisma boyunca
yapilan tiim islemler 2.9 Ghz Intel Core 17-7500U, 12 Gb Ram &zelliklerine sahip bir
bilgisayar iizerinde yapilmistir. Ozellik segim yontemleri, anahtar sézciik ¢ikarimi,
cizge yapisinin olusturulmasi ve siniflandirma metotlarinin tamami Windows 10
isletim sisteminde gergeklestirilmistir. Tekrarlayan alt ¢izgelerin tespiti konusunda
yapilan hesaplamalar ise ayni bilgisayar {lizerine kurulu Virtual Box sanal makine
yazilimi aracilig1 ile Ubuntu isletim sisteminde 4Gb Ram ayrilarak ¢alistirilmistir.

Anahtar sozciik ¢ikarimi ve ¢izge yapisinin olusturulmasindaki tiim hesaplama
islemleri Visual Studio 2013’ de arastirmaci tarafindan gelistirilen uygulama araciligi
ile uygulanmistir. Ozellik se¢im yontemleri ve smiflandirma metotlarmin
uygulanmasinda ise RapidMiner Studio paket programindan faydalanilmistir.

Tekrarlayan alt ¢izgelerin tespiti konusunda yapilan hesaplamalar Ubuntu
isletim sistemi {izerinde Subdue-5.2.2 isimli ¢izge tabanli bilgi kesfi saglayan, gorsel
ara ylizii olmayan komut satirlari ile yonetilen bir program ile gerceklestirilmistir.

Onerilen yaklagimin ilk adiminda literatiir taramas1 yapilarak egitimsel veri
madenciligi alaninda bir¢ok ¢alismaya konu olan ‘akademik basarinin modellenmesi’
problemi igin kullanilan yontemler ve veri kiimeleri incelenmistir. Incelenen bu
calismalar dogrultusunda akademik basar1 iizerinde etkisi oldugu belirlenmis
ozellikler ortaya c¢ikarilmistir ve bu Ozellikler bir araya getirilerek Ogrencilere
uygulanmak {izere bir bilgi formu diizenlenmistir.

Hazirlanan bilgi formu, gergek bir veri kiimesi olusturmak amaciyla Istanbul
ilinde faaliyet gosteren bir vakif iiniversitesi olan Istanbul Aydm Universitesi
biinyesindeki Anadolu Bil Meslek Yiiksekokulu Bilgisayar Teknolojisi Bolimii
programlarinda kayitl olan 142 adet 6grenciye uygulanmustir. Ogrencilerin gegmis
donem akademik basar1 durumlari incelendiginde 92 tanesinin basarili, 50 tanesinin
ise basarisiz oldugu goriilmektedir. Ogrenciler aym1 meslek alaninda ve egitim
kurumunda, ders igerikleri bakimindan %80 benzerlik oranina sahip programlarda
kayithilardir. Ayrica ortak merkezi bir sinav sonucu, ¢ok yakin bir yiizdelik dilim

igerisinde bulunarak bu egitim kurumuna girmeye hak kazanmis 6grencilerdir.
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Bilgi formu araciligiyla 6grencilerden kendi yazili izinleri dogrultusunda sosyo-
demografik 6zellikleri, aile yapisi, akademik gegmisi gibi kisisel bilgileri toplanmistir.
Boylelikle gelistirilen yaklasim i¢in gercek bir veri kiimesi hazirlanmasi saglanmistir.

Ogrencilerden toplanan veriler iizerine uygulanan Bilgi Kazanimi, Kazanim
Orani ve Ki-kare 6zellik se¢im yontemleri ile akademik basari/basarisizliklari tizerinde
hangi 6zelliklerin daha etkili olabilecegi belirlenmistir. Tespit edilen ve daha sonraki
adimlarda smiflandirma yontemleri icin kullanilacak oOzellikler Tablo 5.1°de
verilmistir.

Tablo 5.1: Ozellik se¢im ydntemleri ile belirlenen dzellikler.

Ogrenciye ait demografik
veriler

Ogrenciye ait akademik
veriler

Cinsiyet

Aile evlilik durumu

Aile saglik durumu

Anne & Baba egitim durumu
Anne & Baba meslegi

Program adi

Egitim dili

Genel & Mesleki gegmis
donem ders notlari
Genel bagar1 durumu

Anne & Baba c¢alisma durumu
Anne & Baba ig sektorii
Kardes sayist

Adres bilgisi (lge)

Ogrencilerin sosyo-demografik verilerinin yani sira akademik gec¢misleri de
akademik basarinin modellenmesi konusunda daha Onceki yapilan c¢aligmalarda
goriildiigli iizere biiylik 6nem tasimaktadir. Buradan hareketle sirasiyla 6grencilerin
akademik ge¢mislerinde almis olduklari ders igeriklerinin incelenerek frekansa bagli
olarak anahtar sozciiklerin ¢ikarilmasi ve bu sozciiklerin birer 6zellik olarak veri
kiimesine eklenmesi ile birlikte dersler arasindaki iligkilerin tespiti ve 6grencilerin
derslerdeki basarilari ile ilgili bilgi elde edilmesi saglanmistir.

Siklikla tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmasi algoritmalarimin uzun islem
zamanlar1 sebebiyle anahtar kelimelerin filtrelenmesi gerekmistir. Ders igeriklerinden
anahtar sozciikler elde edilirken, bu sozciiklerin tekrar sayilari temel alinmistir.
Frekansi en yiiksek olan 25 anahtar sozciik tespit edilmistir. Elde edilen 25 anahtar

sozclk Tablo 5.2°de listelenmistir.

Tablo 5.2: Ders igeriklerinden elde edilen anahtar sozciikler.

Bilgisayar Program Kullanici Degisken Analiz

Algoritma Ag Sistem Isletim_sistemi Nesnetabanli
Donanim Teknoloji Giivenlik Déngii Fonksiyon
Yazilim Veritabani Veri Gorsel Komut
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Bir sonraki asamada ise her 6grenci i¢in Tablo 5.1’de bahsedilen ve sonrasinda
ders igeriklerinden elde edilen 1-gramlarinlarin da eklenmesi ile genisletilen

Ozelliklerden yararlanilarak Sekil 5.1°dekine benzer ¢izgeler elde edilmistir.

PERSON

PROGRAM

type

name

TARIK GOZLER <

COMPUTER PROGRAMMING

&

o
&
&
R
o

has gender

XN
name
«— ?

&
&/

GENDER

TURKISH

l

EDUCATION LANG.

MALE

type

2 TURKISH LANG. ]

e /
§
€/ %
FF z
GRADE GRADE
D

%,
w
Vg

Sekil 5.1: Ornek ¢izge yapisi.

Olusturulan ¢izge yapilarina Subdue siklikla tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmasi
yontemi uygulanirken iterasyon sayisi, aday alt-¢izgelerin minimum ve maksimum
boyutlar1 ve esik degeri gibi belirleyici 6zellikler etkili olmaktadir.

Caligmada tiim bu belirleyici 6zelliklerin asagida listelenmis degerler olarak kabul
edilmesi durumunda 86 adet alt-¢cizge elde edilmistir. Uygulamada kullanilan degerler

asagidaki gibidir.

e Iterasyon sayist: 1

e Aday alt ¢izgelerin minimum boyutu: 4
e Aday alt ¢izgelerin maximum boyutu: 20
e Esik degeri: 0.3

e Budama (Prune): Aktif (True)
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Cizge sayisinin fazla oldugu bu calismada belirleyici 6zelliklerin yukarida
listelenen degerler olarak kabul edilmesi durumunda, olusturulan 86 alt-¢izge ¢alisma
i¢in kullanilan bilgisayar iizerinde yaklasik 4 haftalik bir siirecte elde edilmistir.

Bu caligmada oncelikle 6zellik se¢im yontemleri yardimiyla belirlenen 6zellik
vektorii kapsaminda bir araya getirilen veriler iizerine Naive Bayes siniflandirici

uygulanmis ve tatmin edici bir sonug elde edilememistir.

Tablo 5.3: Cizgesiz veri kiimesinde Naive Bayes siniflandirici performans

tablosu.
Basarih Basarisiz Simf
(Dogru) (Dogru) dogrulugu
Basarih 0
(Tahmin) 81 8 % 91,01
Basarisiz o
(Tahmin) 11 42 %79,25
%88,04 %84,00
Tablo 5.3’de c¢izgeler eklenmemis veri kiimesi {lizerine uygulanan

siniflandiricinin tahmin oranlar gosterilmektedir. Ilgili veri kiimesi i¢in Naive Bayes
siiflandiricinin dogru siniflandirma oran1 %86,62°dur.

Bolim 4.3.2°de uygulama adimlar1 verilmis olan K-en yakin komsuluk
algoritmas1 tez calismast kapsaminda heniiz alt-gizgelerle zenginlestirilmemis
Ogrencilerin yalnizca sosyo-demografik ve ge¢mis akademik performans verilerinden
olusan veri kiimesi tlizerine uygulandiginda ise %70,83 gibi kotli bir performans
sergilemistir. Burada k degerinin en ideal 3 oldugu goriilmiis ve k=3 olarak

belirlenmistir.

Tablo 5.4: Cizgesiz veri kiimesinde k-NN En Yakin Komsuluk yontemi
performans tablosu.

Basarih Basarisiz Simf
(Dogru) (Dogru) | dogrulugu
Basarih 0
(Tahmin) 23 2 % 92,00
Basarisiz 0
(Tahmin) 12 11 %47,83
%65,71 %84,62

Her iki siniflandirma metodunda da tatmin edici sonuglarin elde edilememesi
tizerine veri kiimeleri siklikla tekrar eden alt-¢izgelerle zenginlestirilerek tekrar her iki

gbzetimli 6grenme metodu i¢in dogru siniflandirma performanslari 6l¢iilmiistiir.
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Subdue yontemi ile elde edilen alt-¢izgelerden frekans degeri en yiiksek olan 20
tanesi secilmis ve 6zellik vektoriine eklenmistir. Bu kisitlamanin sebebi Sekil 5.2°de
ve Sekil 5.3’de goriildiigii tizere her iki siniflandirma metodunda da 20 adetten fazla
alt-¢izgenin veri kiimesine dahil edilmesi durumunda siniflandirma performanslarinda
artis gézlenmemis olmasidir.

Oncelikle dogru simniflandirma oraninin artirilmasi hedefi ile tekrarlayan alt-
cizgeler ile zenginlestirilen veri kiimesi lizerine tekrar Naive Bayes siniflandirma
yontemi uygulanmistir. Bu hususla ilgili elde edilen sonuglar Tablo 5.6’da
gosterilmistir.

Naive Bayes Dogru Siniflandirma Perfomansi

93

92

91
90
89
88
87
86
85

DOGRU SINIFLANDIRMA YUZDESI

84

83
0 1-10 11-20 21-30 31-40 41-50 51-60 61-70 71-80 81-86

EKLENEN ALT-CIZGE SAYISI

Sekil 5.2: Eklenen alt-¢izge sayisina gore Naive Bayes siniflandiricinin
performans degisimi.

Tekrarlayan alt cizgelerle eklenmis veri kiimesine tekrar Naive Bayes
simiflandirict uygulandiginda, dogru siniflandirma oraninin %86,62°den % 92,95’e

yiikseldigi goriilmiistiir.
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Tablo 5.5: Cizgeler eklenmis veri kiimesinde Naive Bayes siniflandirici
performans tablosu.

Basarih Basarisiz Simf
(Dogru) (Dogru) dogrulugu
Basarih 0
(Tahmin) 87 5 % 94,56
Basarisiz o
(Tahmin) 5 45 %90,00
%94,56 %90,00

Bir sonraki adim olarak frekansi en yliksek olan 20 alt-¢izgenin veri kiimesine
dahil edilmesiyle elde edilen ve ilk veri kiimesine gore oldukca zenginlestirilen veri
kiimesine yine k degeri 3 secilerek ayni algoritma uygulandiginda ise dogru tahmin

oraninin %81,25 ¢ e yiikseldigi gortilmiistiir.

== K-nn Dogru Siniflandirma Perfomansi

82

80

78

76

74

72

70

68

DOGRU SINIFLANDIRMA YUZDESi

66

64
0 1-10 11-20 21-30 31-40 41-50 51-60 61-70 71-80 81-86

EKLENEN ALT-CIZGE SAYISI

Sekil 5.3: Eklenen alt-¢izge sayisina gére K-NN siniflandiricinin performans
degisimi.

Tablo 5.6: Cizgeler eklenmis veri kiimesinde k-NN en yakin komsuluk
yontemi performans tablosu.

Basarih Basarisiz Simif
(Dogru) (Dogru) | dogrulugu
Basarih o
(Tahmin) 27 1 %96,29
Basarisiz 0
(Tahmin) 8 12 %60,0
%77,14 %92,3

43



Bu calismada oncelikle ¢izgelerin katilmadigi 6zellik vektorlerinin siniflandirma
basaris1 gozlemlenmistir. NB smiflandiricisinin dogru siniflandirma (accuracy) orani
% 86,62 ve k degeri 3, boliinme orani (split ratio) 0,66 i¢in k-NN smiflandiricisinin
dogru smiflandirma orani ise % 70,83 olarak tespit edilmistir.

Sonraki asamada cizgelerle zenginlestirilmis 6zellik vektorlerine NB ve k-NN

yontemleri uygulanmis ve karsilastirmali sonuglar Tablo 5.7°de sunulmustur.

Tablo 5.7: Cizgeli/Cizgesiz 6zellik kiimeleri i¢in karsilastirmali performans

tablosu.
Ozellik Kiimesi Ozellik Kiimesi
(Cizgesiz) (Cizgeli)
k-NN %70,83 %81,25
Naive Bayes %86,62 %92,95

Naive Bayes siniflandiricinin dogru smiflandirma orani %86,62’dan %92,95’e;
K-NN smiflandiricinin dogru simiflandirma orani ise %70,83’ten %81,25’e kadar
yiikseldigi gozlemlenmistir.

Siklikla tekrar eden ¢izgelerin eklenmesiyle zenginlestirilen veri kiimesinde
siiflandirma performanslarinin artiglarinin giivenilirliklerinin kontrolii i¢in bir kez de
veri kiimesi 10-kat capraz gerceklik (10-fold cross validation) uygulanmistir.
Uygulanan bu adimda zaman karmasikliginin ¢ok biiyiik olmasindan dolayi yalnizca
4 iterasyon gerceklestirilmistir.

10- kat capraz gerceklik i¢in 6ncelikle 142 6rnekten olusan veri kiimesi Tablo 5.8
de goriildiigii gibi 10 pargaya boliinmiistiir ve ardindan her bir iterasyon igin sirastyla

asagida belirtilen adimlar gergeklestirilmistir:

e Egitim setinde (Training set) Tablo 5.8 de en alt satirda sayisi belirtilen kadar
alt ¢izge edilmistir,

e Elde edilen alt gizgelerden frekans1 en yiiksek 20 tanesi belirlenmistir,

e Frekansi belirlenen alt ¢izgelerin hangilerinin tiim 142 6rnekte var olup
olmadig1 incelenerek veri kiimesi tekrar diizenlenmistir,

e Diizenlenen yeni veri kiimesine Naive Bayes ve k-NN uygulanarak dogru

smiflandirma oranlari (accuracy) hesaplanmustir.
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Tablo 5.8: 10-kat gapraz gergeklik igin verilerin dagilima.

1.iITERASYON 2UTERASYON | 3.ITERASYON | 4.iTERASYON
14 TEST KUMESI EGITIM KUMESI o
§ . EGITIM KUMESI o } .
14 TEST KUMESI EGITIM KUMESI
14 TEST KUMESI
14 o TEST KUMESI
EGITIM KUMESI o } .
14 EGITIM KUMESI
14 EGITIMKOMESI |
14 EGITIM KUMESI
14
14
16
76 ADET ALT CIZGE | 79 ALT CiZGE 81 ALT CIiZGE 72 ALT CiZGE
ELDE EDILDI. ELDE EDILDI. ELDE EDILDI. ELDE EDILDI.

10-kat capraz gercekligin uygulandig1 veri kiimesinde Naive Bayes ve k-NN
simiflandirma metotlarinda 4 iterasyon icin elde edilen sonuglar Tablo 5.9 ve Tablo

5.10°da belirtilmistir.

Tablo 5.9: 10-kat gapraz gergeklik uygulandiktan sonra Naive Bayes
siiflandiric i¢in elde edilen degerler.

iLK DEGER 84 Cizge %92,95
1.ITERASYON 76 Cizge %87,32
2.iTERASYON 79 Cizge %90,84
3.iTERASYON 81 Cizge %92,25
4ITERASYON 72 Cizge %87,32

ORTALAMA %89,43

Tablo 5.10: 10-kat ¢apraz gergeklik uygulandiktan sonra k-NN siniflandirici
icin elde edilen degerler.

iLK DEGER 84 CIZGE %81,25
1iTERASYON 76 CiZGE %75
2ATERASYON 79 CiZGE %79,16
3.ITERASYON 81 CiZGE %81,25
4 iITERASYON 72 CiZGE %75

ORTALAMA %77,6

Her iki smiflandirma metodunda da gozlemlenen performans artisi, tez

caligmasinin genel motivasyonunu olusturan hipotezi dogrular niteliktedir.
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Tekrarlayan alt-cizge madenciligi ve makine O0grenmesi metotlarinin bir arada
kullanilmasi, akademik basarinin modellenmesi problemi i¢in olumlu sonuglar
dogurmustur.

Sonugta elde edilen basarida veri kiimesinin zenginliginin oldukga biiyiik pay1
oldugu disiiniilmektedir. Literatiirde ilgili alanda yapilan ¢alismalar incelendiginde
dikkat ¢eken, tek bir bakis agisi ile akademik basari tizerine modeller gelistirmek
yaklasimi bu caligmada benimsenmemistir. Aksine, basarinin yalnizca sosyo-
demografik ozelliklere ya da yalnizca akademik ge¢mise gore degerlendirilmesinin
yaniltici sonuglar verebilecegi ihtimaline karsin, her iki veri kiimesi de bir araya
getirilmeye ¢aligilmistir.

Akademik ge¢mis verilerinde ise yalnizca alinan notlarin degerlendirilmesi yerine
daha 6nce 0grenci tarafindan tamamlanmig derslerin igeriklerinden de faydalanilarak
dersler arasinda iligkisel baglar kurulmak hedeflenmistir.

Son olarak tiim bu elde edilen veriler, veri madenciliginin bir alt dali olan ¢izge
madenciligi metotlariyla elde edilen ¢izge oriintiileri ile de zenginlestirilerek, veri
kiimesinin sayida azligina ragmen geleneksel makine Ogrenmesi siniflandirma

metotlarinin performansinin arttirilmasi saglanmstir.
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6. SONUCLAR ve ONERILER

Veri madenciligi, veri setlerinde var olan ve tahmin edilemeyen Oriintiileri
kesfetme yetenegine sahip otomatik veya yart otomatik bir siiregtir. Bu siire¢
sonucunda elde edilen oriintiilerin anlamli ve fayda saglayici 6zellikte olmasi beklenir.
Oriintiilerin elde edilmesi siirecinde makine dgrenmesi, oriintii tanima, istatistik, veri
taban1 ve ¢esitli gorsellestirme teknikleri bir araya getirilir.

Egitsel veriler {izerinde uygulanan veri madenciligi yontemleri ile 6grencilerin
egitim siireclerinde karsilastiklart derslere yonelik basari/basarisizlik durumlarinin
onceden tahmini, kisiye Ozgii Ogrenim planlarinin yaratilmasi gibi problemlere
¢Oziimler tretilebilmektedir.

Literatiirde 6zellikle tez calismasina konu olan 6grenci modellemesi konusunda
gerceklestirilmis birgok c¢aligmaya rastlanmaktadir. Arastirmacilar bu konuda
yaptiklar1 ¢alismalarda genellikle 6grenci sayisi fazla, 6zellik vektorleri kiigiik ve
yalnizca tek bir tarafa odaklanmis s1g bir bakis agis1 benimsenmis olan veri kiimeleri
kullanmislardir.

Gergek hayatta ise d6grencilerin sosyal yasantilarinin, akademik alt yapilarmin,
aile yasantilarinin, v.b. kriterlerin akademik basarilarina olumlu veya olumsuz
etkilerinin oldugu agikca gozlenmektedir. Bu fikirden yola ¢ikarak, tek bir bakis agisi
yerine 0grencilerin sosyal, demografik ve akademik alt yapilari ile ilgili bir¢ok farkl
ozelligi bir araya getirilerek olusturulacak bir veri kiimesi tizerinde daha basarili bir
modelleme yapilabilecegi 6n  gorilmistir. Burada akademik altyapilari
degerlendirilirken ise yalnizca basari puanlarinin degil ders igeriklerinin eklenmesi ile
de Ogrencinin ilgi alanlar1 ve derslerin birbirleri ile iligkileri hakkinda bilgi
saglayabilecegi 6n goriilmiistiir.

Farkl1 bakis acilarindan bir¢ok 6zelligi iginde barindiran bir 6zellik vektoriine
sahip olan bu ¢aligmada 6zellikle 6grenci sayisinin azligi siniflandirma bagarisinda
istenilen sonuglara ulagilmasini engellemistir. Bu sebeple daha basarili modeller
olusturabilmek hedefi ile tekrarlayan alt-¢izgelerin de veri kiimesine eklenmesi ile
iliskisel wverilerin ¢ogaltilmasi, boylelikle bir anlamda basar1 ve basarisizlik
durumlarinda tekrarlayan Oriintiilerle sistemin daha anlamsal ¢calismasi saglanmistir.

Boylelikle veri sayis1 az uygulamalarda da siniflandirma basarisinin, basarinin

karakteristigi hakkinda bilgi veren oriintiilerle zenginlestirilen 6zellik vektorleri ile
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yiikseltilebilecegi goriilmiistiir. Ayrica literatiirde yapilan incelemelerde daha once
egitimsel veri madenciligi uygulamalarinda ¢izge madenciligi yOntemlerine
basvurulmadigr goriilmiistiir. Bu anlamda da egitimsel veri madenciligi alaninda

yenilik¢i bir yaklagim getirilmistir.
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