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Pek ¢ok alanda etkili bir sekilde kullanmilan veri
madenciliginin,  giiniimiizde  egitim  alamindaki

uygulamalart hizla artmaktadwr. Veri madenciligi

yontemleri ile eldeki veriler suiflandirilarak,
gruplandirilarak ya da veriler arasinda iliskiler,
bagintilar, istatistiksel  sonuglar  olusturularak
modeller olusturulur. Olusturulan model,

olusturuldugu veri kiimesinde olmayan yeni bir kayit
geldiginde, yeni gelen kayit hakkinda tahminleme
yapar. Yapilan tahminlerin  dogruluk derecesi
olusturulmus modelin veri fiizerindeki basarisin
ortaya koyar. Bu ¢alimada Yildiz Teknik
Universitesi(YTU), Bilgisayar Miihendisligi boliimii,
Sistem Analizi ve Tasarimi dersinde gercgeklestirilen
projeler ile ilgili 6grencilere yapilan anketlerden
veri seti olugturulmugstur. Elde edilen bu veri setine
smiflandirma algoritmalart uygulanarak en bagaril
algoritma tespit edilmistir. Caligmadaki amag proje
tabanl gergeklestirilen derslerde, proje basarisini

arttirmak igin agrenci projelerinin
smiflandirilmasinda  en  basarili  simiflandirma
algoritmasimin  tespit edilmesidir. En basarili

algoritma tespit edilivken Dogruluk, Ortalama
Mutlak Hata(MAE), Kok Hata Kareler
Ortalamasy (RMSE) ve Kappa degerleri goz oOniine
alinmistir. Sonug olarak égrenci projelerinden elde
edilen veri setini siniflandirmada en basarili
algoritmamn Cok Katmanl Algilayici(MLP) oldugu
tespit edilmigtir. Ayrica Apriori  Algoritmasi
kullanilarak bazi kurallar elde edilmistir.

Anahtar Sozcukler: Veri Madenciligi, Egitimde
Veri Madenciligi, Veri Smiflandirma, Stmiflandirma
Algoritmalar, Birliktelik Kurali, Apriori
Algoritmast.
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Abstract

Data mining is used in many areas including
knowledge discovery tasks in machine learning,
statistics, and database systems. At present
particularly in educational area, use of data mining
and its applications is increasing. Data mining
methods are used to create models from the data by
classification,  clustering or simply applying
correlation rules in the data. When the new
instance/record, which is not available in the current
data set, appears, this model can be used to make
assumptions regarding to that instance. Precision
level of those estimates shows the accuracy of the
created model on the data set. In this study, the data
set is created by using questionnaires, which were
collected from System Analysis and Design courses
at  Computer Engineering Department, Yildiz
Technical University(YTU). Those questionnaire
consist of student answers that are related to the
projects, which are developed in these courses.
Classification algorithms are applied on this data set
to decide the most successful algorithm for
classification. The main goal of this study is to reveal
the most successful classification algorithm in terms
of student projects classification tasks for purpose of
increasing the success rate of the projects in the
courses that are based on the projects. Accuracy,
Mean Absolute Error(MAE), Root Mean Square
Error(RMSE), and KAPPA metrics are used to
evaluate performance of those algorithms. The
experimental result of this study shows that
Multilayer Perceptron(MLP) algorithm performs
better that other algorithms on this data set. Also
Appriori algorithm used for finding some rules.
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1. Girig

Yazilimm hayatimizdaki artan Onemi yazilim
mithendisligine olan ilgiyi hem akademik ¢evrelerde
hem de endiistride artirmistir. Gliniimiizde yazilim
mithendisligi yazilim sektoriinde en zorlu islerden
biridir ve yazilimlarda Kkarsilasilan problemler,
yazilim miithendisligi egitiminin Onemini
vurgulamaktadir. Bu nedenle, yazilim problemlerinin
¢ozimii  ve iyilestirmeler  igin, yazilim
mithendislerinin egitimine odaklanilmas: gerektigi
vurgulanmaktadir [1,2].

Endiistrideki diisiik basar1 oranli yazilim projeleri
¢ok ciddi maliyete sebep olmaktadir. Bu nedenle
yazilim miihendisligi egitimi, &grenciler mezun
olmadan ve Onemli tasarirm ve uygulama
sorumluluklar1 almadan 6nce mutlaka bazi pratik
deneyimleri kazandirmalidir [1].

Ayni zamanda Veri Madenciligi, gliniimiiziin en ¢ok
uygulanan disiplinlerinden birisidir. Her gegen sene
kendisine daha da yaygin bir kullanim alan: bulmakla
birlikte, kolay uygulanabilirligi ve etkili sonuglar
ortaya c¢ikarmasi sayesinde en ¢ok basvurulan
yontemlerden bir tanesidir. Literatiirde veri
madenciligi egitim, ticaret, mithendislik, bankacilik
ve borsa, tip ve telekomiinikasyon gibi birgok alanda
kullanilmaktadir. Egitim alaninda ¢ok sayida
gerceklestirilen veri madenciligi uygulamalarinin bir
kag1 sunlardir:

Kurt ve Erdem calisgmasinda [3], Ogrencilerin
basarilarina etki edebilecek faktorleri farkli veri
madenciligi algoritma ve modelleriyle incelenmistir.
Ekonomik, sosyal, kisisel, g¢evresel degiskenler
izerindeki yapilan uygulamada ¢esitli sonuglar
saptanmis, uygun oneriler sunulmustur. Birtil tezinde
[4], kiz meslek lisesi Ogrencilerinin akademik
basarisizlik nedenlerini belirlemek i¢in 6grencilere
uygulanan anketler veri madenciligi yontemi
kullanilarak ~ degerlendirilmis  ve  Ogrencileri
basarisizliga iten etkenlerin hangilerinin ayn: anda
goriildiigii ve aralarindaki iligkiler tespit edilmistir.
Bozkir vd. tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada [5],
OSYM tarafindan 2008 OSS adaylar igin resmi
internet sitesi iizerinden yapilan anket verileri
tizerinde veri madenciligi yontemleri kullanilarak,
ogrencilerin  basarilarm1  etkileyen  faktorler
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aragtirilmistir. Bu arastirmada, veri madenciligi
yontemlerinden karar agaglari ve kiimeleme
kullanilmigtir.  Aydin  tezinde [6], Anadolu
Universitesi Uzaktan Egitim Sisteminde egitim goren
ogrencilere iliskin farkli kaynaklardaki verileri bir
araya getirerek veri madenciligi uygulamasi
gerceklestirmistir. Ogrenci basarisim tahmin etmeye
yonelik ¢alismada C5.0 karar agaci algoritmasinin
kullanildig1 bir tahmin modeli 6nerilmistir. Ayik vd.
tarafindan  yapilan caligmada [7], Atatiirk
Universitesi 6grencilerinin mezun olduklar lise
tiirleri ve lise mezuniyet dereceleri ile kazandiklari
fakiilteler ~arasindaki iligki, veri madenciligi
teknikleri kullanilarak incelenmistir. Karabatak ve
Ince galismasinda [8], Veri Madenciligi teknikleri
kullanilarak Firat Universitesi Teknik Egitim
Fakiiltesi Bilgisayar Egitimi boliimii 6grencilerinin
notlar1 kullanilarak 6grenci bagarilarinin analizi
yapilmustir. Veri madenciligi teknigi ile dgrencilerin
dersleri ile notlar1 arasindaki iliskiler ortaya
¢ikarilmustir.

Veri madenciligi konusunda ¢ok sayida yontem ve
algoritma gelistirilmistir. Veri madenciligi modelleri
temel olarak siiflandirma, kiimeleme ve birliktelik
kurallar1 seklinde siniflandirilabilir. Bu g¢alismada
YTU, Sistem Analizi ve Tasarimi dersinde proje
gerceklestiren 86 dgrenciye projeleri ile ilgili anket
uygulandiktan sonra 20 anket sorusu iizerinde veri
madenciliginde sik¢a kullanilan yontemlerden biri
olan smiflandirma yontemleri kullanilarak &grenci
projelerini  siniflandirmada(basarili  /basarisiz) en
basarili olan smiflandirma algoritmasit tespit
edilmistir.

Ayrica veriler arasindaki beklenmeyen iliskileri
bulmak, gizli bilgileri agiga ¢ikararak gelecekteki
egilimleri belirlemek ic¢in, veri madenciliginde,
birliktelik kurali ¢ikarim algoritmalarindan biri olan
Apriori algoritmast kullanilmustir.

Calismada Waikato Universitesinde java
programlama diliyle gelistirilmis olan WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis)
programi kullanilmistir. Siniflandirmalarda
algoritmalarin basarilar1 degerlendirilirken Dogruluk
degeri, Ortalama Mutlak Hata(MAE), Kok Hata
Kareler Ortalamasi(RMSE) ve Kappa istatistigi
kistaslart goz 6niine alinmustir.

Elde edilen sonuglar Boliim 4°de yer almaktadir.
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2. Veri Madenciligi Teknikleri

Siniflandirma veri madenciliginde sik¢a kullanilan
bir yontemdir. Veri setinde bulunan her 6rnegin bir
dizi niteligi vardir ve bu niteliklerden biri de siif
bilgisidir. Siniflandirma bir 6grenme algoritmasina
dayanir, hangi sinifa ait oldugu bilinen veri kiimesi
(egitim kiimesi) egitim amaciyla kullanilir ve bir
model olusturulur. Olusturulan model &6grenme
kiimesinde yer almayan veri kiimesi (deneme
kiimesi) ile denenerek basarisi 6lgiiliir. Olugturulan
bu model kullanilarak hangi sinifa ait oldugu
bilinmeyen bir kayit igin bir sinif belirlenebilir.
Asagida veri madenciligi algoritmalari gergevesinde
WEKA'nin hiyerarsik yapisi ve bu yapi lizerinden
kullanilan algoritmalar Sekil 1'de gosterilmistir.

Simflandirma

Mesafeye dayali Istatistige dayal Yapay sinir aglan ile Karar aaglan ile
algoritmalar I fland simflandirma
181 AdditiveRegression MLP BFTree
Bk AQDE MO FT
BayesianLogisticRegression LADTree
ClassificationViaRegression NBTree

LBR RandomSubSpace
LeastMedSq 1d3

LinearRegression 148
LMT KStar
Logistic

LogitBoost
NaiveBayes
NaiveBayesSimple
RegressionByDiscretization
SimpleLincarRegression
SimpleLogistic

BayesNet

Sekil-1: Siniflandirma algoritmasinin hiyerarsik
yapisi

Calisma kapsaminda mesafeye dayali algoritmalar ile
smiflandirma, istatistife dayali algoritmalar ile
smiflandirma, yapay sinir agi ile siniflandirma ve
karar agaglart ile smiflandirmada kullanilan bazi
algoritmalar incelenmistir (Tablo 1).

Tablo-1: Kullanilan veri madenciligi teknikleri

KStar; K*,  Ormek  tabanli  bir
siniflandiricidir. Bazi benzerlik
fonksiyonlariyla belirlendigi gibi, egitim
ornekleriyle ayni olan sinifa istinaden,
test Orneginin sinifidir. Diger Ornek
tabanlt Ogrenenlerden entropi tabanl
mesafe fonksiyonu kullanmasi yoniiyle
farklidir [10].

Istatistige
Dayali
Algoritmalar

Naive Bayes (NB); Naive Bayes
smiflandirict Bayes teoremine
dayanmaktadir. Bu teorem bir rassal
degisken i¢in olasilik

dagilimi i¢inde kosullu

olasiliklar ile marjinal

olasiliklar arasindaki iligkiyi gosterir.
Veri kiimesindeki her 6zelligin siniflama
problemine esit katkida bulundugu ve
katkilarin birbirinden bagimsiz oldugu
varsaylldiginda basit bir siniflama olan
NB smiflayicisi kullanilabilir.
Smiflandirma  yapilirken en yiiksek
olasilikli durum hedef sinif olarak segilir.

Bayes Net; Bayes aglarin  0Ozelligi
istatistiksel aglar olmalar1 ve digiimler
arast gecis yapan kollarin istatistiksel
kararlara gore segilmesidir.

Bayes aglart yonli donissiz aglardir
(directed acyclic network) ve her diigiim
ayr1 bir degiskeni ifade eder. Ayrica bu
degiskenler  (rastgele  degiskenler,
random variables) arasindaki siralama da
bayes aglar1 ile gosterilebilir [11].

Veri
Madenciligi Smiflandirma Algoritmasi
Teknikleri
IBk; En yakin K-Komsu (K-Nearest
Mesafeye Neighbors) alg.oritmamdlr. Bu algoritma
Dayalt siniflandirma igin kullan}llr: K tabanli
Algoritmalar komsularin  uygun degerini ¢apraz
dogrulama ile segebilir. Ayrica mesafe
agirliklandirabilir[9].

Yapay Sinir
Aglari

Cok Katmanli Algilayici; MLP 6rnekleri
smiflandirmak igin geri yayilim kullanan
smiflandirict  igerir.  Bu ag elle
yapilandirilabilir, algoritma ile
yaratilabilir veya her ikisi de olabilir. Ag
ayrica goriintiilenebilir ve egitim zamani
stiresince modifiye edilebilir [13].

Cok katmanli algilayici bazi zor ve farkli
problemleri basarili bir sekilde ¢6zmek
icin uygulanir. Olduk¢a popiiler olan
hatanin  geriye yayilmas:t mantigina
dayalidir. Bir ¢ok katmanli ag ii¢ 6nemli
ozellige sahiptir:

(1) Agdaki her néron modeli ¢ikista non-
lineerlik igerir. Burada 6nemli bir nokta,
non-lineerligin Rosenblatt’in
perseptronunda kullanilan keskin-gegisli
fonksiyona gére yumusak gecisli
olmasidir.

(2) Ag, cikis ya da girige ait olmayan bir
ya da daha fazla sakli nérona sahiptir. Bu
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sakli néronlar agm karmasik
Ogrenmesini saglar.

(3) Agda, her ndron birbiriyle baghdir.
Baglantilardaki bir degisiklik, sinaptik
baglantilarda ve agirliklarda degisiklige
neden olur.

Geriye yayilim algoritmasinin geligimi,
noron aglarinda bir donim noktasidir

isleri

[18].
Ardisik Minimal Optimizasyon
Algoritmast  (SMO); SMO,  esas

itibariyle destek vektor kullanan bir
algoritmadir.  Cok  terimli  kernel
kullanarak destek vektor siiflandiriciyt
egitmek i¢cin  SMO  Algoritmasini
uygular. Bu uygulama global olarak
biitiin kay1p degerleri yenisiyle degistirir
ve nominal Oznitelikleri ikili olanlara
doniistiiriir. Ayrica biitiin  6znitelikleri
onceden tanimlanmig degerlerle
normalize eder [14].

J48; JA8 algoritmasi; C4.5 karar agaci
algoritmasinin - WEKA’ya uyarlanmig
versiyonudur. Karar agaci algoritmalar
durumlar veya Srnekler kiimesiyle baglar
ve yeni durumlart siniflandirabilmek i¢in
kullanilan agag¢ veri yapisi yaratir. Her
durum sayisal veya sembolik deger
alabilen  Oznitelikler — kiimesi ile
tanimlanir. Her bir egitim durumu smifin
adiyla ifade edilen etikettir. Karar
agacinin her bir i¢ digimi test igerir,
testin sonuglari o diigiimden hangi dalin
takip edilecegine karar vermek icin
kullanilir.  Yaprak dagiimleri testler
yerine smif etiketleri igerir.
Siniflandirma modu test durumunda,
etiket yoksa yaprak diiglimiine ulasir,
C4.5 orada bulunan etiketi kullanarak
smiflandirir.  Bu  ozellikler  karar
agaclarini siniflandirma igin degerli ve
popiiler araglar yapar [12,15,16].

Karar
Agaclar

3. Materyal

Yildiz Teknik Universitesi, Bilgisayar miihendisligi
boliimii, Sistem Analizi ve Tasarimi dersinde 86
Ogrenciye projeleri ile ilgili anket yapilmigtir. Bu
derslerdeki projeler bir donemde yapilmaktadir.
Proje gruplarindaki 6grenci sayilart derslere gore
degismekte olup 2 ile 6 kisi arasindadir. Onerilen
proje konulart ve grup arkadaglari Ogrenciler
tarafindan belirlenmektedir. Ogrencilere yapilan bu
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anketler, ders projeleriyle ilgili olup 20 anket sorusu
analizde kullanilmistir. Bu anket sorularinin bir kismi1
ogrencilerin sosyal yeteneklerini 6lgen sorulardan
olusurken bir kismi da teknik yeteneklerini 6lgen
sorulardan olusmaktadir. Anketlerle &grencilere
yoneltilen ve 6nemli olarak goriilen sorularin bazilart
Tablo 2’de gosterilmistir. Bu ¢aligmada veri
setlerinde  yazi  kalabaligit  olusmamasi  ve
degerlendirme asamalarinda kolaylik saglamak igin
her veri setindeki sorular “Sorul”, “Soru2” ve
“Soru3” gibi degerlerle gosterilmistir. Tablolarda
hangi sorunun hangi degerle ifade edildigi de
goriilebilmektedir.

Tablo-2: Sistem Analizi ve Tasarimi dersi
anketinin 6nemli goriilen sorular:

Sistem Analizi Ve Tasarim Sorulari
Yazilim  gelistirici,  analiz  ve
tasarimdan elde edilen slireg¢ ve
raporlari ne 6l¢lide kullanmigtir?

Proje i¢i ekip uyumunuz ne dlgiideydi?

Sorul

Soru5

Proje sonunda elde ettiginiz {iriinii nasil
degerlendiriyorsunuz?

Yazilima ait fizibilite analizi yapmak
icin kullandigmiz bir ara¢ ve/veya
yontem var m1?

MS project ile belirlediginiz proje
geligtirme  zamami  ile  siirecin
tamamlanmasindan sonra elde edilen
proje gelistirme zamam birbirleri ile
paralellik géstermekte midir?

Veri akig diyagraminda tasarladiginiz
proje ile gelistirdiginiz projenin varlik,
modil iliskileri ve veri akiglar1 ne
oOl¢iide paraleldir?

Yazilim gelistirici, uygulama
gelistirme esnasinda sistem analiz ve
tasarim  argiimanlarinin  degisimini
gerekli gérmiiy miidiir?

Veri  tabam1  olusturulurken ER
diyagramindan yararlandiniz mi?

Soru7

Sorul0

Sorull

Sorul4

Sorul5

Sorul6
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4. Uygulama

Siniflandirma i¢in NB, BayesNet, MLP, SMO, IBk,

KStar ve J48 gibi veri madenciligi algoritmalart
analiz edilerek en basarili algoritma belirlenmistir.
En basarili algoritma belirlenirken algoritmalarin
dogruluk o6lgiitii oldukga basit ve 6nemli bir kriterdir
ancak sadece dogruluk degerine bakilarak en basarili
algoritma segilmesi saglikli olmaz. Algoritmalarin
basarilari degerlendirilirken Dogruluk degerinin yan
sira Kappa istatistigi, MAE ve RMSE kriterleri de
goz Onitine almmusti. MAE ve RMSE negatif
yonelimlidirler ve diisiik degerler daha iyidir. Bu
ylizden diisiik MAE degerine sahip algoritmalar daha
iyi algoritmalar olarak degerlendirilir.
Degerlendirmelerimiz  anket sorulart {izerinden
yapildig1 i¢in Kappa degeri de olduk¢a 6nemli bir
kriterdir. Kappa degeri ne kadar 1’e yakin olursa
dogruluk degerinin soruya verilen cevaptaki
yi1gilmaya bagli olmadiginin yani basarinin rastgele
olmadigini gosterir.

Gida toptancis a ¢ 3 b b b 2 a

Mutfak Robotu a ¢ b deebe ¢ t b

Yildiz-Ai Baga)

OtomssyonveHaayo 8 ¢ @ decdd ¢ d bbb
YVZVayneuBdicrt b ¢ b dbeac b b b b
Baganm Yazim a ¢t omdt ¢ de b b
YoleuBigiSistemi 2 ¢ a b b b C
Mutfak Robotu b4 bk bedar ¢ ¢ b d
Bugin Nereye Gitsem? 2 ¢ ¢ aebed? a2 af  D b
Bankamatk Projesi a8 ¢ 3 e b 2 3 b
Bugin Nereye Gitsem? @ ¢ ¢ eabed @ f bbb
Bugin Nereye Gitsem? B d 2 asddc b b 2 C
Ofi Otomasyon Sistemi . @~ ¢ 2@ deatd ¢ £ b C
Kan Bankas| b8 st abeed 2 f ¢ ¢
Restawrant BlgiSistemic @ ¢ 2 aebde ¢ ¢ 3 ¢
YWZVapnewBlicart @ ¢ ¢ bedae b ef b 3
Dersanglern Dersofs = a2 ¢ ¢ debat ¢ e b a
Spor Kompleksi a ¢ 3 oethd ¢ ¢ bbb
Restawrant BigiSistem 2= ¢ 3 abedc ¢ 2 H b
Rent a Car a3 Mee ¢ e b b

= o e e e

Ce o o o e e oma o e e e e

Degerlendirmelerin ~ yapilabilmesi  ig¢in  anket
kagitlarindan elde edilen veri seti, dijital ortama
aktarilmistir. Dijital ortama aktarilan anketlerin
igerigi Sekil 3’de verilmistir.

Veri madenciligi algoritmasinin uygulanacagi veri
kiimesinde Sekil 3’de de goriildiigii gibi bazi siklar
hi¢ isaretlenmemis, bazi sorulara ise birden fazla
cevap verilmistir. Bu tiir kayip verilere sahip bir veri
tabanina uygulanabilecek yontemlerden ilki kayip
verinin bulundugu kayd: veri tabanindan ¢gikarmaktir.
Eger kayip verili kayit sayisi, toplam kayit sayisina
gore oldukca az ise bu kayitlarin veri tabanindan
¢ikarilmast miimkiindiir. Diger taraftan kayip veri
sayis1 yiiksekse veya bu kayitlara ait diger degerler
onemliyse kayip degerlerin yerine genel bir sabit
kullanilabilir ya da kayip verilerin yerine tiim
verilerin ortalama degeri kullanilabilir [17]. Kayip
verilerin yaratacagi sorunlari ortadan kaldirmak igin
ilgili sorulara cevap atanmasi kayip deger yerlestirme
(Missing Value Replacement) islemine gore
yapilmustir. Kayip deger yerlestirme yaklagimina
gbre cevabi bos olan soruya cevap olarak ilgili soru

Sekil-3: Ornek anket igerigi
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b ¢ ¢ ftoglam7 b 3 ¢ b ¢
# - - - - - -
b 3 be 37 b 2 b b t
b b C b ¢ ¢ b b b
b 3 c M b H C H t
b C o A b H b b b
b 3 be 26 b t c b b
toplam 7,
b ¢ oabd Bsisem b H C b t
b C c M b 2 b b b
#h 3 ol 46 b 2 b b b
b 2 c M H H C b t
b C e M b H C b t
b C 8 14 b t b b 2
b 3 t M b 2 c b t
b C 3 2sisem b H b b b
b coad M b H C b b
b 3 b b 2 c b t
b 3 g 7 b 3 [ ¢ ¢
a i b 4T b H C ¢ t
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icin  en ¢ok cevaplanan gikkin  atamasi
gerceklestirilmistir. Veri setine Replace Missing
Values modiilii uygulandiktan sonra veri seti
WEKA’da analizler i¢in kullanima hazir hale
gelmistir.

Veri madenciligi analizi icin kullanilan Weka
Programi csv, arff, c4.5 libsvm, xarff gibi formatlar
desteklemektedir. Bu nedenle veriler uygun
formatlara  cevrilerek  dosyalarn  okunmasi
saglanmistir. Boylelikle Weka’da okunabilir hale
gelen dosyalar veri madenciligi islemlerini
uygulamak i¢in hazir hale getirilmistir (Sekil 4).

Veriler 6n islemden gegirildikten sonra WEKA’da
veri madenciligi yontemlerinden olan simiflandirma
yontemi kullanilarak smiflandirma i¢in en basarili
algoritma kesfedilmistir. Uygulamada ilk o6nce
egitim evresi vardir, daha sonra firetilen kestirim
modelini test etmek i¢in 10 katli ¢apraz onaylama
kullanilmagtir.

Proje sonunda elde edilen iiriiniin

Tablo-3: 10 kath gapraz onaylama istatistikleri

Alg(;ritm Dogruluk | MAE | RMSE | Kappa
(%)
NB 94.19 0.0449 | 0.1727 | 0.4173
BayesNet | 94.19 0.0423 | 0.1726 | 0.4173
MLP 96.51 0.0307 | 0.1536 | 0.3886
SMO 96.51 0.23 0.2861 | 0.3886
1Bk 94.19 0.0509 | 0.1804 | -0.019
KStar 95.35 0.0368 | 0.1635 | 0312
J48 95.35 0.0497 | 0.1735 0.0

Veri madenciliginde bilgiye erismede farkli metotlar
kullanilmaktadir. Bu metotlara ait pek ¢ok algoritma
vardir. Bu algoritmalardan hangisinin daha istiin
oldugu iizerine pek ¢ok ¢alisma yapilmis, yapilan bu
caligmalarda farkli sonuglar elde edilmistir. Bunun en
onemli sebebi, kullanilan veri kaynagma, veri

5 . . N tizerinde  yapilan  Onisleme ve  algoritma

degerlendirilmesine (basarili/basarisiz) gore lerini imine basli ol dir. Farkl

flandirma yapildiginda algoritmalarinin 10 katl parametre’erinin segimine bagh olmasidir. Farkh

st ylp g gl Tabl 34 kisiler tarafindan, farkli veri kaynaklar1 {izerinde,

gapraz - onaylama - sonugiar ablo N farklt parametrelerle yapilan ¢alismalarda farkli
gosterilmektedir. - . -

sonuglar olusmasi dogaldir. Algoritmalarin Dogruluk

Mo. | 1.soru | 2.soru | 3.soru | 4. soru_Onemli | 4. soru_Onemsiz | 5. soru | 6. soru | 7.soru | 8. soru | 9. soru | 10, soru | 11, soru | 13. soru | 14, soru | 15, soru | 16. soru | 17, soru | 18. soru | 19. soru | 20. soru
Hominal | Nominal | Nominal | Mominal Nominzl Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Hominal | Nominal | Mominal | Mominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Mominal | Nominal | Nominal

1 c c c c c e a b c a c b c c b a b c b
2 Ic c b c Ic f Ic c B b a b b b b a a d c
3 s c a b c b b a a c b c b a c b c a c a
4 s Ic b d c Ic c a b c b a b a c b c b d b
5 c a d b c d a b b b a b a b b c b c a
6§ b c b d c b b a b b b b c c b b b a a b
7 c c a c c e a b b b a b a c a c b d b
8 & c a b c b e a c c b c b a b b b b a b
3 b Ic a b e Ic e a d b b a b c c b b a d b
0 & c c a d a e a b b b c b a c b c b d b
] Ic a a c b a a b b b c b a b b b b b b
2 c c e d a f a b c b a b a b b b b d b
13 b Ic a a c b b a c c b a a a c b c b d c
“ c a d b c e a c c b c b a c b c b d b
15 b a a a d a f c c a b c b c b b a c d c
6 c a a c c e a c c b a b a c b c a d b
7 c c b e b e a a b b c b a b b b b d b
B a Ic c d c Ic e a a c b c b a c b b b Ic b
9 c a c a c e a b c b a b a c b c a b d
0 & Ic a a c Ic a a b c b a b a c Ic c b d b
21 3 c a b e c e a b c a d b a c c c b d b
2 B i a d c i e a b S b a a a c b c a d b
23 c a a c b d a d b b c a c b b b a d c
4 c a d a c d a b b b a b a c b c a a c
5 b c a a d c e a b c b a b a c c c b d b
% b c c d c c e a b c b a b a c b c b d b
7 B b b b c b e a d b b a b a b b b c Ic d
2 b c c a e b f a d c a a a a b b b b d b
2 b Ic a b c b f a d c b c b c b b b a d b
30 b c a a d c e a d b b c b a b b c b d b
31 c a e d b e a d b b a b a c a c b a c
27 h - A 4l - - h ) A ) h A h - h - - A 4l h

Sekil-4: Anketlere verilen cevaplarin siklar ile gésterimi
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Olciitii oldukca basit ve onemli bir kriterdir. Ancak
dogruluk  olgiitii  tek  bagmma  yorumlanirsa
degerlendirme yanlis sonuglara gétiirebilir. Bu dlgiitii
Kappa, MAE ve RMSE olgiitleriyle beraber ele
almak  gerekir. Bu  Olgiitler  ¢ergevesinde
degerlendirildiginde, smiflandirmada en basarili
algoritma Dogruluk, MAE, RMSE ve Kappa
degerleri sirasiyla %96.51, 0.0307, 0.1536, 0.3886
olan MLP algoritmasidir. MAE ve RMSE sonuglari
oldukca kiigiik olup Kappa degeri ise olduke¢a
gelecek vadediyor.

Ayni veri setine veri madenciliginde, birliktelik
kurali ¢ikarim algoritmalarindan biri olan Apriori
algoritmasi kullanilarak sorularda yer alan yazilim
gelistirme siireglerine ait kavramlar arasindaki
birliktelikler belirlenmeye caligmistir. Birliktelik
kuralinda giiven degeri ¢ikarimlarin giiciinii verirken,
destek degeri ise kurallardaki orneklerin frekansini
vermektedir. Yiiksek giiven ve giiclii destek degerleri
kullanilarak birbirleriyle baglantili olan yiiksek
iligkili parcgalarm birliktelikleri ¢ikartilabilir. Bu
nedenle giiven ve destek degerlerinin Gnemli
birliktelikleri vermesi i¢in bu iki degerin de belirli
esik degerlerinden yiiksek olmasi beklenmektedir.

Yiizde 70 destek degeri ve yilizde 90 giiven degeri
icin Sekil 5°de goriilen kurallar elde edilmistir.

Minimum support: 0.7 (60 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: &

Best rules found:

1. 14. soru=a 81 ==> 7. soru=z &1 conf: (1)

2. 2. soru=c 78 ==» 7. soru=a 76 conf: (0.97)

3. 2. soru=c 13. soru=k 64 ==> 7. soru=a 62 conf: (0.97)
4. 2. soru=c l6. soru=b 64 ==> 7. soru=a 62 conf: (0.97)
5. l6. soru=b 69 ==> 7. soru=a &6 conf: {0.96)

6. 10. soru=b 68 ==> 7. soru=a 65 conf: (0.9&)

7. 13. soru=b 72 ==> 7. soru=a 68 conf: (0.94)

8. 7. soru=a l6. soru=b €6 ==> 2. soru=c 62 conf: (0.94)
3. 1l6. soru=b 63 ==> Z. soru=c 64 conf: (0.93)

10. 7. soru=a 82 ==» 2. scru=c 76 conf: (0.93)

ekil-5: % estek ve % Uven degeri icin elde
Sekil-5: %70 Destek ve %90 G degeri igin eld
edilen kurallar

Sekil 5 ’de Apriori yaklagimiyla sorular arasindaki
iliskiler glven degeri sirasina goére siralanmis bir
sekilde gorinmektedir. Kurallardan  bazilari
incelendiginde su sonuglar ortaya ¢itkmaktadir.
Ornegin, 1. kural, ders kapsaminda kullaniimas
beklenen ER Diyagram, Veri Akis Diyagrami, Yapi
diyagramimni  uygulama  siiresince  kullanan
ogrencilerin  yiizde 100’0 projelerini  basarili
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bulacaktir. 2. kural, siire¢ baginda tasarlanan yazilim
ile stire¢ sonunda olusturulan yazilimin birbiriyle
%50-75 arasinda ortiismesi durumunda 6grencilerin
yiizde 97’si projelerini basarali bulacaktir. 6. Kural,

fizibilite analizi i¢in MS Project kullanan
ogrencilerin  yiizde 96’st  projelerini  basarilt
bulacaktir.

5. Sonuglar ve Oneriler

Yapilan c¢alismada Yildiz Teknik iiniversitesi,
Bilgisayar Miihendisligi boliimii, Sistem Analizi ve
Tasarimi dersini alan 6grencilere yaptiklar: projeler
ile ilgili anket uygulanmistir. Calismadaki hedef
proje tabanli gergeklestirilen derslerde basarili
projelerin  oranin1  arttirmak  ve  Ogrenciyi
yonlendirmektir. Ciinkii sektérde yapilan projeler
biiyiik oranda basarisiz projelerdir. Basarisiz projeler
olduk¢a mali kayiplara neden olmaktadir ve bu
basarisiz  projelerin sebebi akademide alman
egitimden kaynakli oldugu diigiiniilmektedir. Bu
nedenle  Ogrenciler mezun olmadan ve Onemli
tasarim ve uygulama sorumluluklar1 almadan 6nce
mutlaka bazi pratik deneyimleri kazandirmak
gerekmektedir [1]. Basarisiz projelerin  oranini
diislirebilmek icin 6grencilere deneyim kazandirmak
gerekmektedir. Bu deneyim de ders kapsaminda
gerceklestirilen projelerden kazandirilabilir.

Bu calismada 6grenci projelerini siniflandirmak igin
NB, BayesNet, MLP, SMO, 1Bk, KStar ve J48 gibi
veri madenciligi algoritmalar1 analiz edilerek ve en
basarili algoritma Dbelirlenmistir. Algoritmalarin
irettikleri  sonuglar  karsilasgtirildiginda ~ MLP
algoritmasinin diger algoritmalardan daha basarili
oldugunu gorilmiistiir. MLP algoritmast
MAE=0.1536, RMSE=0.1536, Kappa=0,3886
Dogruluk=96.51 degerleriyle {istiin performans
gostermistir.

Ayrica birliktelik kurali ¢ikarim algoritmalarindan
biri olan Apriori algoritmast kullanilarak sorularda
yer alan yazilim gelistirme siireclerine ait kavramlar
arasindaki birliktelikler belirlenmis olup bu kurallar
Boliim 4’de sunulmustur.

Bu ¢alismada, modellerin olusturulmasi igin ticretsiz
bir yazilim olan Weka araci kullanilmistir. Var olan
diger veri madenciligi araglar1 iizerinde ayni
algoritmalar ¢aligtirilarak sonuglar karsilagtirilabilir.
Anketler daha fazla 6grenciye uygulanarak veriler
arttirilabilir. Ayrica akademi ile sektoriin paralel
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caligmastyla elde edilen 6grenci projeleri iizerinde
yapilan analizler karsilastirilabilir.
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