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OZET

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma, Karar Agaci, C 5.0 Algoritmasi,
Alkollii I¢ki Tiiketimi

Guniimuzde alkol ve benzeri bagimlilik yapici maddelere bagimli olma riski 6zellikle
gengler icin her gegen giin artan sekilde tehlike yaratmaktadir. Bu tehlikeli maddeleri
kullanmaya baglama yas1 ilkeden {iilkeye degismektedir. Alinan tim Yyasal
diizenlemelere ragmen bagimliliklarin 10’lu yaslara kadar diismesinin Oniine
gecilememistir. Gengler yetiskinlere kiyasla hem risk almaya daha fazla agiktir hem
de daha az deneyime sahiptir. Tehlikeli deneyimler gencler icin cezbedicidir ve
yetiskinlerin diinyasina bir tiir ait olma cabas1 olarak goriiliirler. Genglerde alkole
bagimlilik ¢ok daha hizli gergeklesebildigi gibi genglik donemindeki sakincalr alkolll
icecek tiiketimi, ilerleyen yillarda benzer tehlikeli maddelere karsi olusabilecek
bagimlilig1 riskini yiikseltmektedir. Bu bagimliliklarin baglamadan 6nlenmesi igin
bagimhilik  yapict  sebeplerin  irdelenmesi  ve = ¢Oziilmesi  gerekir.

Bu ¢alismada veri madenciligi siireclerinden bahsedilerek populer veri madenciligi

yontemlerinden lojistik regresyon analizi ve C 5.0 algoritmasi ile genclerde alkol
tiketiminin belirli faktorler tzerindeki iliskisini inceleyen bir ¢alisma yapilmustir.
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INVESTIGATION OF THE USE OF ALCOHOLIC BEVERAGES
WITH DATA MINING METHODS IN STUDENTS

SUMMARY

Keywords: Data Mining, Classification, Decision Tree, C 5.0 Algorithm,
Consumption of Alcoholic Beverages

Nowadays, the risk of being dependent on alcohol and other dangerous substances is
increasing danger especially for young people. The age of commencement of using
these dangerous substances varies from country to country, but it has fallen to the age
of 10 despite all legal regulations. Young people are more vulnerable to taking risks
than adults and have less experience. Dangerous experiences are attractive for young
people and are an effort to belong to the world of adults. Alcohol addiction is much
faster in young people, and alcohol consumption during the youth period increases the
risk of alcohol dependence in the following years.

In this study, data mining processes are discussed and regression analysis and C 5.0

algorithm of popular data mining methods and the relationship between alcohol
consumption and specific factors in young people is investigated.
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BOLUM 1. GIRIS

Yeni diisiince, yeni teknoloji yetenekleri ve dijital islere dogru ilerlemenin yol agtig1
veri kullanimi radikal olarak degisirken, ginimuzde tlim alanlarda veriler dramatik
bir hizla toplanmakta ve biriktirilmektedir. Insanlarin hizla biiyiiyen sayisal veri
hacimlerinden faydali bilgi elde etmelerine yardimci olan yeni nesil hesaplama
teorilerine ve araglarina acil ihtiyag vardir. Bu teoriler ve araglar, veritabanlarinda
ortaya ¢ikan bilgi kesfinin (KDD) konusudur. KDD teorik anlamda, anlamli verileri
ortaya ¢ikarabilmek i¢in yontem ve tekniklerin gelistirilmesi ile ilgilidir. KDD
sirecinin ele aldig1 temel problem, ilk bakista kolayca anlamak ve sindirmek igin ¢ok
hacimli olan diisiik seviyeli verileri; kisa bir rapor gibi daha kompakt, verileri
olusturan siirecin agiklayici bir yaklasimi1 veya modeli ile ifade edilebilecek sekilde
daha soyut ve gelecekteki vakalarin tahmini igin daha yararli olabilecek diger formlara
eristirmektir. Siirecin 6ziinde desen kesfi ve ¢ikarimi i¢in 6zel veri madenciligi

yontemlerinin kullanilmasi vardir.

1.1. Veri Madenciliginin Taninm ve Tarihi

Insana dair hemen her alanda veritabanlarindaki verilerin muazzam sekilde cogalmasi
bu karmasik verileri anlamli ifadelere doniistiirmek icin kullanilacak giiclii ve yeni
araclarin yaratilmasi konusunda biiyiik bir talep yaratmistir. Arastirmacilar bu ihtiyaci
kargilama c¢abasiyla makine 0grenmesi, Oriintii tanima, istatistiksel veri analizi, veri
gorsellestirme, sinir aglari, vb. yontemlerin kesfedilmesi ve gelistirilmesini
arastirmistir. Bu ¢abalar “Veri Madenciligi ve Bilgi Kesfi” olarak adlandirilan yeni bir
arastirma alaninin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Mevcut Bilgi Cagi, olaganiistii
bir veri artisi ile karakterize edilir ve her tiirlii insani ¢aba hakkinda bilgi tiretilmekte
ve depolanmaktadir. Bu veriler siirekli artan oranlarda veritabanlarinda kaydedilir,

boylece bilgisayar teknolojileri ile kolayca erisilebilinir. Bu verilerin ¢ok biiyiik



hacimli olusu iclerinden faydali ve gorev temelli bilginin nasil ¢ikarilacagi konusunda
sorun yaratmigtir. Yapilacak ¢ikarma islemleri igin veri analizi tekniklerinden
geleneksel olarak regresyon analizi, kiime analizi, sayisal taksonomi, ¢ok boyutlu
analiz, diger cok degiskenli istatistiksel yontemler, stokastik modeller, zaman serisi
analizi, dogrusal olmayan tahmin teknikleri ve diger yontemler kullanilmistir. Bu
teknikler bir¢ok pratik problemi ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, bunlar oncelikle niceliksel ve istatistiksel veri Ozelliklerinin ¢ikarilmasina

yoneliktir ve bu nedenle kendi i¢sel sinirlamalar1 vardir.

Ornegin, istatistiksel bir analiz verilerdeki degiskenler arasinda kovaryans ve
korelasyonlar belirleyebilir. Ancak bu bagimliliklar1 karakterize edip kavramsal seviye
ve prosediirde var olma nedenlerinin basit bir agiklamasini yapamaz. Bu iliskilerin
daha iist diizey mantik tarzi tanimlamalar ve yasalar biciminde bir gerekgesini de
gelistiremez. Bir istatistiksel veri analizi, verilen faktorlerin merkezi egilimini ve
varyansini belirleyebilir ve bir regresyon analizi, bir dizi veri noktasina bir egriye
sigabilir. Bununla birlikte, bu teknikler diizenlemelerin niteliksel bir tanimini1 yapamaz
ve verilerin bagimliliklarini belirleyemezler. Ayrica kesfedilen diizenlilik ile baska bir
alandaki diizenlilik arasinda bir analoji ¢izemezler. Sayisal taksonomi teknigi,
varliklarin smiflandirilmasi olabilir ve varliklar arasinda sayisal bir benzerlik
belirtebilir. Ancak, aynmi kategorideki varliklar i¢in yaratilan ve varsayilan siniflarin

nitel tanimin1 olusturamaz.

Benzerlik olglimlerinin yani sira benzerligi tanimlayan 6znitelikler daha énceden bir
veri analisti tarafindan tanimlanmalidir. Yani bu teknikler ilgili 6zellikleri otomatik
olarak iiretemezler ve farkli veri analiz problemleriyle degisen iliskilerini belirlemek
icin arkaplan alan bilgisinden kendi kendilerine yararlanamazlar. Bahsi gecen
gorevlerin yerine getirilmesi i¢in bu bilgi ve verileri igeren sembolik akil yiiriitme
gorevlerinin bir veri analizi sistemi ile donatilmis olmasi gerekir. Ozetle, geleneksel
veri analizi teknikleri, faydali veri yorumlamalarini kolaylastirir ve verilerin
arkasindaki siirecle ilgili onemli bilgiler olusturmaya yardimci olur. Bu yorum ve
goriisler veritabanlarini insa edenler tarafindan aranan nihai bilgidir. Ancak bu tir

bilgiler bu araglarla yaratilmaz, bunun yerine veri analizi ile elde edilmek zorundadir.



Bu kisitlamalari asacak olan yeni veri analizi araclarina artan ihtiyaci karsilamak i¢in
arastirmacilar, makine 6grenmede gelistirilen fikirlere ve yoOntemlere yoneldiler.
Makine 6grenimi alani, bu amag i¢in dogal bir fikir kaynagidir, ¢linkdl bu alanda
arastirmanin 0zl ger¢eklerden ve arka plan bilgisinden bilgi edinmek i¢in hesaplamali
modeller gelistirmektir. Bu ve ilgili ¢abalar, siklikla veri madenciligi ve bilgi kesfi
olarak adlandirilan yeni bir aragtirma alaninin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. “Veri
madenciligi” ve “KDD?” terimlerinin tam anlamuiyla ilgili kafa karisikligi olusmustur.
KDD, 1995 yilinda verilerin tiim verilerden ¢ikarilmasi siirecini tanimlamak icin
Onerilmistir. Bu baglamda bilgi, veri elemanlar1 arasindaki iliskiler ve kaliplar
anlamma gelir. Veri Madenciligi 6zel olarak KDD siirecinin kesif asamasi igin

kullanilmalidir.

Veri ya da bilgi kesfi olarak da adlandirilan Veri Madenciligi kavraminin simdiye
kadar pek ¢ok tanimi yapilmistir. Basit bir ifadeyle, kullanilabilir verileri daha blyik
bir ham veri kiimesinden elde etmek i¢in kullanilan bir islem olarak tanimlanir.
Makine Ogrenimi, istatistik ve veri tabani sistemlerinin kesisiminde kullanilan
yontemleri igeren blylk veri kimelerindeki kaliplar1 kesfetme siirecidir [1]. Veri
madenciligi, ¢esitli kaynaklardan gelen mevcut veri hacminin ham verilerinden veri
analizi ile 6nceden bilinmeyen ilging Oriintiileri ayiklar. Bu oriintiiler giris verilerinin
bir 6zeti olarak goriilebilir ve daha ileri analizler ile eyleme doniistiirulebilir i¢ gortler
gibi faydali bilgiler ¢ikarilir. Veri madenciligi bilgisayar bilimlerinin disiplinler arasi
bir alt alanidir ve genel olarak akilli yontemler kullanilarak bir veri kiimesinden bilgi
ayiklamak ve bilgiyi daha etkin kullanim i¢in anlasilabilir bir yapiya doniistiirmek olan
bir hedeftir [2, 3, 4]. Beklenmeyen iliskileri bulmak i¢in veri setlerini yeni yontemlerle
analiz etme siirecidir. Veri madenciligi yoluyla elde edilen iligkilere ve Ozetlere
genellikle verilerden ortuk, bilinmeyen ve potansiyel faydali bilgiler ¢ikaran modeller
veya modeller olarak atifta bulunulur. Istatistik, veri bilimi, veritabani teorisi ve

makine 6grenimi gibi bir¢ok teknigi harmanlayan bir bilgisayar bilimi alt alanidir.

Bilgisayar teknolojisinin ¢ogalmasi, yayginligi ve artan giicti, veri toplama, depolama

ve etkilesimini arttirmistir. Veri setlerinin biyiikliigii ve karmagikligi arttikca,



dogrudan uygulamali veri analizi, dolayli, otomatik veri isleme ile giderek daha da

artmaktadir.

Veri madenciliginin kokleri klasik istatistik bilimi, yapay zeka (Al) ve makine
dgrenmesi olmak iizere ii¢ ana baslikta toplanabilir. Istatistik Bilimi, veri madenciligi
ile ilerleyen birgok teknolojinin temelidir. Regresyon analizi, standart dagilim,
standart sapma, standart varyans, ayirt edici analiz, kiime analizi ve giiven araligi bu
temelleri olusturur. Bunlarin hepsi veri ve veri iliskilerini incelemek i¢in kullanilir.
Sezgisel yaklasimin tzerine kurulu Al, insan diisiincesi benzerini igslemeyi istatistiksel
yaklagimlarin lizerine uygular. Makine 6grenmesi ise, istatistik ve Al’nin birlesimidir.
Al’nin bir evrimi olarak kabul edilebilir, clinkii Al sezgiselligini gelismis istatistiksel
analizle birlestirir. Makine 6grenimi, bilgisayar programlarinin calistiklar1 veriler
hakkinda bilgi edinmeye calisir, bdylece programlar ¢alisilan verinin nitelikleri
temelinde farkli kararlar verir, temel kavramlar igin istatistikleri kullanir ve

hedeflerine ulasmak i¢in daha gelismis Al sezgileri ve algoritmalari ekler.

“Veri Madenciligi” terimsel kullaniminin 1990’11 yillarda ortaya ¢ikmis olmasi ve
tarihinin adinin yeni teknoloji haberleriyle sik sik anilmasi sebebiyle kisa bir siire 6nce
basladig1 diisiiniiliir. 1763 yilinda Bayes Teoremi ve 1805 yilinda Regresyon Analizi
gibi veri i¢indeki desen ve Oriintiileri tanimlayan istatistiki yontemlerle baglayan

aslinda uzun bir ge¢cmise sahip olan bir disiplindir.

1763 yilinda Thomas Bayes’in 6liimiinden sonra bir rassal degisken icin olasilik
dagilimi i¢inde kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iligkiyi gosteren

Bayes teoremini igeren makalesi yayinlamistir.

1805 yilinda Adrien-Marie Legendre ve Carl Friedrich Gauss, cisimlerin Giines
etrafindaki yoriingelerini (kuyruklu yildizlar ve gezegenler) belirlemek igin
regresyonu uygulamistir. Regresyon analizinin amaci degiskenler arasindaki iliskileri
tahmin etmektir ve bu durumda kullandiklar1 6zel yontem en kiigiik kareler yontemidir.

Regresyon, veri madenciligindeki kilit araglardan biridir.



1936 yilinda biiylik miktarda verinin toplanmasini ve islenmesini miimkiin kilan
bilgisayar c¢aginin baslangict olmustur. 1936 tarihli bir makalede, Hesaplanabilir
Sayilar Uzerine Alan Turing, giiniimiiz bilgisayarlar1 gibi hesaplamalar yapabilen bir
Evrensel Makine fikrini sunmustur. Giiniimiiz bilgisayari, Turing’in onciiliik ettigi

konseptler iizerine insa edilmistir.

1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts, bir sinir ag1 i¢in kavramsal bir model
olusturan ilk insanlar olmustur. Sinirsel aktiviteye iliskin fikirlerin mantiksal bir hesab1
olan bir makalede, bir agdaki bir néron fikrini agiklanmistir. Bu ndronlarin her biri

girdileri almak, girdileri islemek ve ¢ikt1 iiretmek islemlerini yapabilir.

1965 yilinda Lawrence J. Fogel, evrimsel programlama uygulamalar1 i¢in Decision
Science, Inc. adinda yeni bir sirket kurmustur. Gergek diinyadaki sorunlari ¢6zmek

icin 0zellikle evrimsel hesaplamayi kullanan ilk sirket olmustur.

1970°’1li yillarda geligsmis veritaban1 yonetim sistemleri ile terabayt ve petabayt
verilerini depolamak ve sorgulamak miimkiin olmustur. Ek olarak, veri ambarlari,
kullanicilarin islem odakli bir diisiince bigiminden verileri daha analitik bir sekilde
izlemelerine olanak saglamistir. Bununla birlikte, ¢ok boyutlu modellerin bu veri

ambarlarindan sofistike i¢goriileri ¢ikarmak heniiz ¢cok sinirlidir.

1975 yilinda John Henry Holland, Genetik algoritmalarin ¢1gir acan kitab1 olan Dogal
ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon yazdi. Bu ¢aligma alanini baslatan, teorik temelleri

sunan ve uygulamalari inceleyen kitaptir [5].

1980’lerde HNC, “Veritaban1 Madenciligi” ifadesini markalastirilmistir. Ticari adiyla,
DataBase Mining Workstation olarak tescillemistir. Yapay sinir ag1 modelleri
olusturmak i¢in kullanilan bu arag¢ artik mevcut degildir. Ayn1 zamanda, bu surecte
karmasgik algoritmalar konu uzmanlarinin iliskilerin ne anlama geldigine dair bir neden

belirlemesini sagladigi verilerden iliskileri 6grenebilir.



1989 “Veritabanlarinda Bilgi Kesfi” (KDD) terimi Gregory Piatetsky-Shapiro
tarafindan yazilmistir. Ayn1 zamanda KDD adli ilk atdlyeyi kurulmustur.

1990’lar Veri toplulugunda “Veri Madenciligi” terimi ortaya cikti. Perakende
sitketleri ve finans toplulugu, verileri analiz etmek ve miisteri tabanini artirma
egilimlerini tanimak, faiz oranlarindaki dalgalanmalari, hisse senedi fiyatlarini,

miisteri talebini tahmin etmek i¢in veri madenciligini kullanilmaktadir.

1.2. Kullanildig Alanlar

Veri Madenciligi sektdrel bazda Miisteri Iliskileri Yénetimi (CRM)/Miisteri Analitigi,
bankacilik, dogrudan pazarlama, kredi puanlama, telekominikasyon, dolandiricilik
tespiti, satig, saglik, finans, bilim, reklamcilik, e-ticaret, sigortacilik, web madenciligi,

sosyal aglar, ilag sanayi, biyoteknoloji gibi ¢ok énemli alanlarda kullanilmaktadir.

Veri Madenciligi, giinimiizde agirlikli olarak tiiketici odakli, perakende, finansal,
iletisim ve pazarlama organizasyonlar1 olan sirketler tarafindan, kurumsal kar
arttirmak, islem verilerini ayrintilandirmak ve fiyatlandirmayi, miisteri tercihlerini ve
tiriin konumlandirmasini belirlemek, satiglar1 etkilemek, miisteri memnuniyeti i¢in
kullanilmaktadir. Veri madenciliginde, bir satic1 belirli miisteri segmentlerine hitap
etmek i¢in iirlinler ve promosyonlar gelistirmek i¢in miisteri alim satim kayitlarini

kullanabilir.

Veri madenciligi saglik sistemlerini iyilestirmek i¢in biiylikk potansiyele
sahiptir. Bakimi iyilestiren ve maliyetleri diisiiren en iyi uygulamalar1 belirlemek igin
veri ve analitik kullanilir. Aragtirmacilar, ¢ok boyutlu veritabanlari, makine
ogrenmesi, soft-computing, veri gorsellestirme ve istatistik gibi veri madenciligi
yaklasimlarini kullanmaktadir. Her kategorideki hastalarin hacmini tahmin etmek igin
veri madenciligi kullanilabilir ve bu sayede hastalarin dogru yerde ve dogru zamanda
uygun bakim almasini saglayan siiregler gelistirilebilir. Veri madenciligi ayrica saglik

sigortacilarinin sahtekarlig1 ve kotiiye kullanimi tespit etmelerine yardimei olabilir.



Pazar sepeti analizi, belirli bir iiriin grubu satin alirsaniz bagka bir iiriin grubu satin
alma olasiligimizin yiliksek oldugu teorisine dayanan bir modelleme teknigidir. Bu
teknik, perakendecinin bir alicinin satin alma davranisini anlamasini saglayabilir. Bu
bilgiler, saticinin alicinin ihtiyaglarini bilmesine ve magazanin diizenini buna gore
degistirmesine yardimc1 olabilir. Farkli demografik gruplardan elde edilen sonuglar
farkli magazalar arasinda, farkli demografik gruplardaki misteriler arasinda

karsilastirmali analiz yapilabilir.

Egitimsel Veri Madenciligi (EVM) ise egitim ortamlarindan gelen verilerden bilgi
kesfedecek yontemler gelistirmekle ilgilenmektedir. EVM’nin amaglari, 6grencilerin
gelecekteki 6grenme davranisin1 6ngérmek, egitim desteginin etkilerini incelemek ve
ogrenme hakkinda bilimsel bilgiyi ilerletmek olarak tanimlanmaktadir. Veri
madenciligi bir kurum tarafindan dogru kararlar almak ve ayrica Ogrencinin
sonuglarini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Sonuglarla kurum neyin 6gretilecegine ve
nasil 6gretilecegine odaklanabilir. Ogrencilerin 6grenme oriintiileri yakalanabilir ve

onlara 6gretmek i¢in teknikler gelistirmek icin kullanilabilir.

Bilgi, bir Gretim isletmesinin sahip olabilecegi en iyi varliktir. Veri madenciligi
araglar1, karmasik iiretim siirecindeki kaliplar1 kesfetmek icin ¢ok yararli olabilir.
Uretim Miihendisliginde Veri Madenciligi, sistem diizeyinde tasarimda, {iriin
mimarisi, iirliin portfoyii ve miisteri ihtiyaclar1 verileri arasindaki iliskileri ¢ikarmak
icin kullanilabilir. Ayrica, {lriin gelistirme siiresini, maliyetini ve diger gorevler

arasindaki bagimliliklar1 tahmin etmek icin de kullanilabilir.

CRM’de miisteri kazanma ve elde tutma, ayrica miisteri sadakatini arttirma ve miisteri
odaklr stratejileri uygulama ile ilgilidir. Bir miisteriyle uygun bir iliskiyi stirdiirmek
icin bir isletmenin veri toplamasi ve bilgileri analiz etmesi gerekir. Veri madenciliginin
rol oynadigi yer burasidir. Veri madenciligi teknolojileri ile toplanan veriler analiz igin
kullanilabilir. Miisteriyi elde tutmaya odaklanilacak yerin kafasi karismak yerine,

¢Ozlim arayanlar filtrelenmis sonuglar alir.



Dolandiricilik  eylemiyle milyarlarca dolar kaybediligi bilinen bir gercektir.
Geleneksel sahtekarlik tespit yontemleri zaman alic1 ve karmasiktir. Veri madenciligi,
anlamli modeller saglamaya ve verileri bilgiye doniistiirmeye yardimci olur. Gegerli
ve yararli olan herhangi bir bilgi bilgidir. Miikemmel bir sahtekarlik algilama sistemi
tim kullanicilarin bilgilerini korumalidir. Denetlenen bir yontem, 6rnek kayitlarin
toplanmasini icerir. Bu kayitlar sahte veya sahte olmayan olarak siniflandirilmigtir. Bu
veriler kullanilarak bir model olusturulmustur ve kaydin sahte olup olmadigini

belirlemek igin algoritma yapilmistir.

Bir kaynagin biitlinliigiinii ve gizliligini tehlikeye atacak herhangi bir iglem izinsizdir.
Izinsiz girisi énlemek igin yapilan savunma 6nlemleri, kullanic1 kimlik dogrulamast,
programlama hatalarindan kaginma ve bilgi korumasmi igerir. Veri madenciligi,
anomali (aykirilik) tespitine bir odak seviyesi ekleyerek izinsiz girig tespitini
gelistirmeye yardimei olabilir. Bir analistin, bir etkinligi ortak giinliik ag
faaliyetlerinden ayirt etmesine yardimci olur. Veri madenciligi ayrica, problemle daha

alakal1 olan verilerin elde edilmesine yardimci olur.

Bir sucluyu yakalamak kolaydir, ondan ger¢egi ¢ikarmak zordur. Kolluk, suclari
arastirmak, slipheli terdristlerin iletisimini izlemek i¢in madencilik tekniklerini
kullanabilir. Bu dosya metin madenciligi de igeriyor. Bu islem, genellikle
yapilandirilmamis metin olan verilerde anlamli kaliplar bulmaya calisir. Onceki
arastirmalardan toplanan veri 6rnekleri karsilastirilmis ve yalan tespiti i¢in bir model

olusturulmustur. Bu model ile ihtiyaglara gore siirecler olusturulabilir.

Geleneksel pazar arastirmasi, miisterileri segmentlere ayirmamiza yardimer olabilir,
ancak veri madenciligi derinlere iniyor ve pazar etkinligini artiriyor. Veri madenciligi,
miisterileri farkli bir segmente hizalamaya yardimei1 olur ve ihtiyaglari miisterilere gére
uyarlayabilir. Pazar her zaman miisterileri elde tutmakla ilgilidir. Veri madenciligi,
kirilganliga dayali bir miisteri segmenti bulmaya izin verir ve sirket onlara 6zel

teklifler sunabilir ve memnuniyeti artirabilir.



Her yerde bilgisayarli bankacilik ile yeni islemlerle biiyiik miktarda veri iiretilmesi
bekleniyor. Veri madenciligi, isletme bilgileri ve piyasa fiyatlarinda yoneticiler
tarafindan agikga goriilmeyen kaliplar, nedensellikler ve korelasyonlar: bularak
isletme ve isletme problemlerinin ¢oziilmesine katkida bulunabilir ¢iinkii hacim
verileri ¢ok biiyliktiir veya uzmanlar tarafindan ¢ok hizli bir sekilde taranir. Yoneticiler
bu bilgiyi daha iyi boliimlere ayirma, hedefleme, elde etme, elde tutma ve karli bir

miisteriyi siirdiirme konusunda bulabilirler.

Kurumsal gozetim, bir sahsin veya grubun davraniglarinin bir kurum tarafindan
izlenmesidir. Toplanan veriler ¢ogunlukla pazarlama amaciyla kullanilir veya baska
sirketlere satilir, ancak devlet kurumlariyla diizenli olarak paylasilir. Isletmeler
tarafindan miisterileri tarafindan arzu edilen iiriinlerini uyarlamak i¢in kullanilabilir.
Veriler, arama ge¢misini ve e-postalarini analiz ederek reklamlarin arama motoru
kullanicisina hedeflendigi Google ve Yahoo’daki hedefli reklamlar gibi dogrudan

pazarlama amaglari i¢in kullanilabilir.

Tarih, arastirmalarda devrimci degisimlere tanik oldugumuzu gosteriyor. Veri
madenciligi, veri temizligi, veri on isleme ve veri tabanlarinin entegrasyonuna
yardimc1 olmaktadir. Arastirmacilar, veritabaninda arastirmada herhangi bir degisiklik
getirebilecek benzer verileri bulabilirler. Birlikte ortaya ¢ikan herhangi bir dizilimin
tanimlanmas1 ve herhangi bir aktivite arasindaki korelasyon bilinir. Veri

gorsellestirme ve gorsel veri madenciligi bize verileri net bir sekilde sunar.

Kriminoloji, sugun ozelliklerini tanimlamay1 amaglayan bir siirectir. Aslinda sug
analizi, suglar1 ve suglularla iliskilerini arastirmay1 ve tespit etmeyi igerir. Sug veri
kiimelerinin yiksek hacmi ve bu tir veriler arasindaki iligkilerin karmasikligi
kriminolojiyi veri madenciligi tekniklerini uygulamak icin uygun bir alan haline
getirmistir. Metin tabanli sug raporlar1 kelime islem dosyalarina doniistiiriilebilir. Bu

bilgiler su¢ eslestirme islemini gergeklestirmek i¢in kullanilabilir.

Veri Madenciligi yaklagimlari, veri bakimindan zengin oldugu i¢in Biyoinformatik

icin ideal goriinmektedir. Madencilik biyolojik verileri, biyolojide ve tip ve sinirbilim
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gibi diger ilgili yasam bilimleri alanlarinda toplanan biiyiik veri kiimelerinden faydali
bilgilerin ¢ikarilmasina yardimci olur. Biyoinformatige veri madenciligi uygulamalari
gen bulma, protein fonksiyon ¢ikarimi, hastalik teshisi, hastalik prognozu, hastalik
tedavi optimizasyonu, protein ve gen etkilesimi ag rekonstriiksiyonu, veri temizligi ve

protein alt hiicresel yerlesim tahminini igerir.

1.3. Etkileyen Etmenler ve Karsilasilan Problemler

Veri madenciligi ¢ok gii¢lii olmasina ragmen, uygulanmasi sirasinda bircok zorlukla
karsilasmaktadir. Zorluklar performans, veriler, kullanilan yontem ve tekniklerle vb.
Iliskili olabilir. Veri madenciligi siireci, zorluklar veya sorunlar dogru bir sekilde

tanimlanip dogru bir sekilde belirlendiginde basarili olur.

1.3.1. Garultald ve eksik veri

Gercek dunyadaki veriler heterojen, eksik ve guraltulidar. Blyik miktarlardaki
veriler normalde yanlis veya giivenilmez olacaktir. Bu problemler, verileri 6lgen
aygitlarin hatalar1 veya insan hatalar1 nedeniyle olabilir. Bir perakende zincirinin 200
dolardan fazla harcayan miisterilerin e-posta kimligini topladigini1 ve faturalandirma
personelinin ayrintilarin1 sisteme girdigini varsayildiginda kisi, yanlis verilerle
sonuglanan e-posta kimligini girerken yazim hatasi yapabilir. Bazi miisteriler bile,
eksik verilerle sonuglanan e-posta kimliklerini ifsa etmeye hazir olmayabilir. Hatta
sistem veya insan hatast nedeniyle veriler degisebilir. Tiim bunlar, madenciligi

gergekten zorlastiran, giiriiltiilii ve eksik verilerle sonuglanmaktadir.

1.3.2. Dagitilmus veri

Gergek diinya verileri, genellikle daginik bilgisayar ortamlarinda farkli platformlarda
depolanir. Veri tabanlarinda, bireysel sistemlerde ve hatta internette olabilir. Temel
olarak kurumsal ve teknik nedenlerden dolay1 tiim verileri merkezi bir veri havuzuna
getirmek pratik olarak ¢cok zordur. Ornegin, farkl1 bdlge ofisleri, verilerini depolamak

i¢in kendi sunucularina sahip olabilir, ancak tiim ofisleri (milyon terabayt) merkezi bir
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sunucudaki tim ofislerden depolamak mimkin olmayabilir. Bu nedenle, veri
madenciligi, dagitilmis verilerin madenciligini saglayan araglarin ve algoritmalarin

gelistirilmesini gerektirir.

1.3.3. Karmasik veri

Gercek diunya verileri gergekten heterojendir ve gorintiiler, ses ve video, karmasik
veriler, zamansal veriler, mekansal veriler, zaman serileri, dogal dil metni vb. Iceren
multimedya verileri olabilir. Bu farkl tiirdeki verileri ele almak ve gerekli bilgileri
elde etmek gercekten zordur. Cogu zaman, ilgili bilgileri elde etmek i¢in yeni araglar

ve metodolojiler gelistirilmelidir.

1.3.4.Performans

Veri madenciligi sisteminin performanst esas olarak kullanilan algoritmalarin ve
tekniklerin verimliligine baglidir. Tasarlanan algoritmalar ve teknikler isarete

uymuyorsa, veri madenciligi siirecinin performansini olumsuz yonde etkileyecektir.

1.3.5. Arka plan bilgisinin birlesmesi

Arka plan bilgisi dahil edilebiliyorsa, daha giivenilir ve dogru veri madenciligi
¢Oziimleri bulunabilir. Tanimlayic1 gorevler daha yararl bulgular ortaya ¢ikarabilir ve
ongoriicii gorevler daha dogru tahminler yapabilir. Ancak, arka plan bilgisini toplamak

ve birlestirmek karmagik bir stirectir.

1.3.6. Veri goruntuleme

Veri madenciligi veri madenciliginde ¢ok dnemli bir siirectir, ¢iinkii ¢iktiy1 kullaniciya
ongoriilebilir bir sekilde gosteren ana islemdir. Elde edilen bilgiler, aslinda neyi
iletmek istediginin tam anlamini iletmelidir. Ancak c¢ogu zaman, bilgiyi son

kullanictya dogru ve anlasilmasi kolay bir sekilde sunmak gercekten zordur. Giris
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verileri ve ¢ikt1 bilgilerinin gercekten karmasik olmasi, ¢ok etkili ve basarili olmasi

icin veri gorsellestirme tekniklerinin basarili olmasi i¢in uygulanmasi gerekir.

1.3.7. Veri gizliligi ve giivenligi

Veri madenciligi normalde veri giivenligi, gizlilik ve yonetisim acisindan ciddi
sorunlara yol agmaktadir. Ornegin, bir satici, satin alma ayrintilarini analiz ettiginde,

satin alma aligkanliklar1 ve miisterilerin tercihleri hakkinda izinleri olmadan bilgi verir.

1.4. Veri Madenciligi Siireci ve Metotlari

1.4.1. Veri madenciligi streci

Bu bélimde KDD, Veri Madenciligi i¢in Sektorler Aras1 Stireg (CRISP-DM) ve
SEMMA metodolojilerine deginilecektir. KDD verilerdeki gegerli, yeni, potansiyel

olarak yararli ve nihayetinde anlasilabilir kaliplar1 belirlemeye yonelik 6nemli siiregtir.

KDD islemi gerekli herhangi bir 6n isleme, alt 6rnekleme ve doniisiim ile birlikte bir
veri tabani kullanarak, dnlemlerin ve esiklerin spesifikasyonuna gore bilgiyi elde
etmek i¢in veri madenciligi yontemlerini kullanma siirecidir [6]. Bu siireg sekil 1.1°de

gosterildigi gibi bes asamada ele alinmustir.

Veri Yorum
Segim On Isleme Déniigiim Madenciligi Degerlendirme \

[ Hedef Veri I On Islenmis IDﬁnﬁ‘S'_ﬁl'lﬁlmﬁﬁI Desen [
Veri Veri

Sekil 1.1. KDD siireci [6]

Secim agsamasinda, bir hedef veri seti olusturmaya veya kesfin gerceklestirilecegi bir
degiskenler veya veri ornekleri alt grubuna odaklanmaya dayanir. On isleme
asamasinda, tutarli veri elde etmek icin hedef veri temizligi ve On islemden

yapilmasindan olusur. Doniisiim asamasinda boyutsalligi azaltma veya doniisiim
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yontemleri kullanarak verilerin doniisiimiinden olusur. Veri madenciligi asamasinda,
Veri Madencidiligi hedefine (genellikle tahmin) bagli olarak, belirli bir temsili
bicimde ilgi kaliplarinin aranmasindan olusur. Yorum ve Degerlendirme asamasi ise

cikarilan kaliplarin yorumlanmasi ve degerlendirilmesinden olusur.

CRISP-DM; veri madenciligi igin sektorler arasi slire¢ anlamimna gelen bir veri
madenciligi metodolojisidir. CRISP-DM DaimlerChryrler, SPSS ve NCR sirketlerinin
birlikteliginden olusan bir konsorsiyumun c¢abalar1 sonucunda gelistirilmistir. Bu
metodoloji, bir veri madenciligi projesinin planlanmasinda yapisal bir yaklasim
sunmaktadir. Bu saglam ve kanitlanmis bir metodolojidir. CRISP-DM siireci alt1

asamadan olusur.

SEMMA, ornekleme, kesfetme, degistirme, modelleme, degerlendirme anlamina
gelen bir kisaltmadir. En biyuk istatistik ve is zekasi yazilimi {ireticilerinden biri
olan SAS Enstitlisu tarafindan gelistirilen sirali adimlarin bir listesidir. Genisleyen
veri madenciligi alaninda, endiistriden bagimsiz olarak kullanicilarin veri madenciligi
projelerine uygulayabilecekleri ¢esitlendirilmis ve yinelemeli veri madenciligi siireci

icin standart bir metodolojidir.

KDD, CRISP-DM ve SEMMA veri madenciligi siire¢leri arasinda yapilan
karsilagtirma Tablo 1.1.°deki gibidir. Arastirmacilarin ve veri madenciligi
uzmanlarinin ¢ogunun bildigi gibi, KDD siire¢ modeli eksiksiz ve dogru olarak
gortldiigii i¢in daha ¢ok tercih edilmektedir. Buna karsilik CRISP-DM ve SEMMA
strecleri ise ¢ogunlukla sirket odakli igsletmelerde siklikla kullanilmaktadir. CRISP-
DM ve SEMMA karsilastirildiginda ise siire¢ler bakimindan CRISP-DM SEMMA’ya
kiyasla daha eksiksiz bulunmaktadir. Tiim bu siire¢ modelleri, veri madenciliginin
pratik senaryolara nasil uygulayabileceklerini bilmeleri icin insanlara ve uzmanlara

rehberlik eder ve yardim eder [7].


https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=tr&prev=search&rurl=translate.google.com.tr&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Statistics&xid=17259,15700023,15700186,15700191,15700253,15700256,15700259&usg=ALkJrhjM51IGejWYzSKb7AtVN-An7QWoMQ
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=tr&prev=search&rurl=translate.google.com.tr&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Business_intelligence&xid=17259,15700023,15700186,15700191,15700253,15700256,15700259&usg=ALkJrhisaI3HKWlv13G3-Xt431I1CzxGoA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=tr&prev=search&rurl=translate.google.com.tr&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/SAS_Institute&xid=17259,15700023,15700186,15700191,15700253,15700256,15700259&usg=ALkJrhjkymeT7cP0C00wuLESnNuwL3WhSw

Tablo 1.1. Veri Madenciligi stiregleri [6]
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KDD CRISP-DM SEMMA
Uygulamanin Gelistirilmesi ve Anlasiimasi Problemi, Isi Kavrama -

Hedef Veri Kiimesi Olusturma Veriyi Anlama Ornek
Veri Temizleme ve On Isleme Kesif

Veri Doniigtimii Veriyi Hazirlama Modifiye etme
Veri Madenciligi Modelleme Modelleme
Yorum ve Degerlendirme Degerlendirme Degerlendirme
Kesfedilen Bilgiyi Kullanma Yayinlama -

1.4.2.Veri madenciligi metotlar

Veri Madenciliginde istatistiksel analizlere dayali pek ¢ok yontem bulunmakla birlikte

temel olarak (i¢ gruba ayrilir. Bunlar Siniflandirma, Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1

olarak adlandirilir.

1.4.2.1. Simiflandirma

Siniflandirma, koleksiyondaki 6geleri hedef kategorilere veya siiflara atayan bir veri

madenciligi islevidir. Siiflandirmanin amaci, verilerdeki her durum i¢in hedef sinifi

dogru bir sekilde tahmin etmektir. Bir 0grenme asamasi ve bir simiflandirma

asamasindan olusan iki asamali bir siirectir. Ogrenme adiminda, bir siiflandirma

modeli olusturulur ve simiflandirma adimi, olusturulan veriler i¢in smif etiketlerini

onceden yapilandirmak icin kullanilir. Simiflandirma, verilen egitim verilerinin

yardimiyla verileri siiflandirir.
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Bir karar agaci, her sinifin yorumlanmasinin veya siiflandirma kurallarinin grafiksel
bir tasviridir. Regresyon, bir degiskenin degeri, bir iliskiden belirli bir sinifa giden bir
veri dizisini eslemek yerine, dizgeye dayali olarak tahmin edildiginde yararhidir. Bazi

yaygin siniflandirma algoritmalari ise karar agaci, sinir aglari, lojistik regresyondur.

1.4.2.2. Kimeleme

Kiimeleme, bir kiimenin i¢inde bulunan nesnelerin yliksek benzerlige sahip olacagi ve
iki kiimenin nesnelerinin birbirine benzemeyecegi siniflar ve kiimeler halinde bir veri
grubunu organize etme teknigidir. Kiimeleme yontemi de tipki siniflandirma yontemi
gibi nesneleri bir veya daha fazla ézellik ile gruplar halinde karakterize eden bir tur
ogrenme yontemidir. Bu sirecler benzer gorinmesine ragmen veri madenciligi
baglaminda aralarinda temel bir fark bulunmaktadir. Simiflandirma, verilen egitim
verilerinin  yardimiyla verileri smiflandirir. Ote  yandan, kimeleme verileri

smiflandirmak igin farkli benzerlik 6l¢itleri kullanir.

1.4.2.3. Birliktelik kurallar:

Sik kullanilan oriintiileri, iligkileri, korelasyonlar1 veya nedenselligi bulmaya yarayan
bir veri madenciligi metodudur. Market-Sepet Analizi olarak siklikla anilan Birliktelik
Kurallari, 6rnek olarak miisterilerin “aligveris sepetlerine” yerlestirdikleri farkl
triinler arasindaki iligkileri ve iliskileri bularak miisteri aligkanliklarin1 anlamaya
yarar. Bu yarar ise ilgili yonetimin bu analizleri dogru kullanmasi ile satig karini

arttirabilecegini gosterir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1.  Alkollii Icecek Tiiketimi Uzerine Yapilms Sosyal Cahsmalar

Alkol tlketimi yas ortalamasinin her gecen giin distiigiinii goz 6niline aldigimizda
gengler arasindaki yayginligi tiim diinyada bir sorun haline gelirken, genclerin alkol
tikketimine yonelmesinde aile, arkadas ortami, ¢cevre gibi sosyal etkenlerin rol oynadigi
da bilinmektedir. Alkollii igki tiketimi, gen¢ niifus agirlikli ve gelismekte olan
tilkemiz icinde ¢ok onemli toplumsal bir sorundur. Bagimlilik yapici madde tiiketim
yast1 ise giinden giline diismektedir. Cogu geng basta tecriibe etme, heves gibi amaclarla
alkol kullanmakta daha sonra biraksa bile basta masum goriinebilecek bu denemeler
ileride alkol veya zararli madde kullanimina hazirlik anlamina da gelmektedir [8].
Hiyerarsik sirada ilerleyen sigara, alkol ve madde bagimlilig1 zararli aligkanliklarini
yapilan ¢alismalarda gostermektedir [9,10]. Bu nedenle zararli aliskanliklara egilim
gostermis genclerin  demografik Ozelliklerinden faydalanarak gelecekte egilim
gostermesi ihtimali bulunan genglerin tespit edilmesi, yonlendirilmesi ve kazanilmasi

pek ¢cok acidan 6nem arz etmektedir.

Diinya Saghk Orgiitii is birligiyle 2004 yilinda Amerika, Kanada ve Avrupa
tilkelerinde yapilmis bir ¢alisma sonucunda; 11 yasindaki dgrencilerin %15inin, 13
yasindaki 6grencilerin %40’ min ve 15 yasindaki 6grencilerin %62’sinin hayatlari

boyunca en az bir kez sigara ictikleri sonucuna erigilmistir [11].

2016 yilinda yapilan bir ¢alismaya gore Ulkemizde 2004 ve 2015 yillart arasinda kisi
basina diisen en diisiik tuketimin 1,31 litre saf alkol ile 2005 yilinda; en yiksek
tiketimin ise 1,55 litre saf alkol ile 2012 yilinda oldugu belirlenmistir [12]. 2015
yilindaki kisi basina tiiketim ise 1,39 litre saf alkoldiir. Diinya Saglik Orgiitii’niin 2018
yilinda yayinladigi Kiiresel Alkol ve Saglik Raporuna gore Tiirkiye’deki alkolli



17

icecek tiiketiminin yayginligi bati toplumlara gére daha disiiktiir [13].

Ulkemizde Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) 1 Agustos 2017 yilinda agikladig
bir calismada suca siiriiklenmis cocuklarin %33’Unidn bagimlilik yapan madde
kullandig1 ortaya ¢ikmustir. TUIK tarafindan yapilan bu calismada uygulanan anket
formu, 1997-2006 yillar1 arasinda 27 ilde Jandarma Genel Komutanligi’na ve Emniyet
Genel Miidirliigi’ne bagh giivenlik birimlerinde uygulanmis olup, 2007 yilindan
itibaren 81 ilde uygulanmaya baslamistir. “Guvenlik birimlerine suga siriklenme
nedeni ile getirilen 108 bin 675 ¢ocugun 36 bin 87’sinin bagimlilik yapan madde
kullandig1 goriildii. Bagimlilik yapan madde kullanan ¢ocuklarin %84,5’ini 15-17 yas
grubu, %15’ini ise 12-14 yas grubundaki ¢ocuklar olusturdu. Cocuklarin %72,9’unun
sigara, %8,6’sinin sigara ve alkol, %4’Unun sigara ve esrar, %2,9’unun esrar, %2’sinin

ise sigara, alkol ve esrar kullandig1 goriildii” [14].

250 7 Cocuk Saysi (Bin)

218

200

150
M Erkek
m Kadin
100
50
0
2012 2013 2014 2015 2016 Yillar

Sekil 2.1. Guvenlik birimine getirilen cocuklar 2012-2016 [15]

2017 yilinda Diizce’de ii¢ farkli tipteki okuldan toplamda 2340 6grenci lizerinde
yapilan bir anket sonucunda sigara ve alkolll icecek tiketiminin frekansini ve bu
kullanimlar etkileyen faktorleri belirmek amaciyla bir ¢alisma yapilmistir. Yapilan bu
calisma sonucunda; hayatlar1 siiresince en az bir kez sigara igen 6grencilerin orani

%35, ¢ogunlukla her giin bu tiikketimde bulunan 6grencilerin orani ise %20 olarak
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bulunmustur. Alkol tuketimi igin ise bu oranlar %19 ve %2 olarak bulunmustur [15].

15 - 22 yaglan arasindaki belirli sayida 6grenciden elde edilmis gerek kisisel gerek
okul gerekse aile durum bilgilerini igeren veriler 15181nda 6grenciyi alkol tiiketimine

itebilecek olasi1 faktorler analiz edilecektir.

2.2. Literatir Taramasi

Literatirde genclerin alkol kullaniminmi etkileyen farkli faktorlerin etkisi gesitli
calismalarda incelenmis ve sonuglar elde edilmistir. 1994 yilinda yapilmis bir
calismanin sonucunda ailenin ¢ocuklarina normalde ayirdigindan daha fazla zaman

ayirmasinin gocuklarin alkol ve hatta sigara kullanimini azalttigini belirtilmistir [16].

2000 yilinda Konya il merkezinde farkli diizeyde 6grenim goriilen toplam 14 egitim
merkezinde 12 ve 21 yaglar1 arasindaki genglerin dahil edildigi bir ¢calisma yapilmistir.
Yapilan bu ¢alismada 6grencilere sosyolojik ve demografik 6zellikleri ile alkolli
icecek kullanimi ilgili bilgiler igeren bir anket formu uygulanip sonuclari SPSS
programi ile lojistik regresyon analizi yontemi ile degerlendirilmistir. Bu ¢alisma
gurubundaki genclerin alkolll igecek kullanimlart ile ailenin yiiksek gelir seviyesine
sahip olmasi durumuna, annenin ¢alistyor olmasina ve annenin egitim diizeyinin

yiiksek olmasina iligkin anlamli bir iliski bulunmustur [17].

2004 yilinda Ankara’nin Cankaya ilgesinde yapilmis olan bir ¢alismada; farkli sosyal
ve ekonomik 6zelliklere sahip iki lisede okuyan %66°s1 15-16 yaslarinda olan toplam
380 6grenci lizerinde zararli madde kullanimini etkileyen faktorler analiz edilmistir.
Bilgisayar ortaminda SPSS programi iizerinde Ki-Kare yodntemi kullanilmistir.
Calisma sonucunda 6zellikle yiliksek oranda devamsizlik gosteren, aile iliskileri iyi
olmayan ve ailesinde alkollii i¢ecek ve sigara tiiketimi olan 6grencilerin daha yiiksek

oranda bagimlilik yapici madde kullandigi tespit edilmistir [18].
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2008 yilinda Portekiz’de ayn1 veri seti ile yapilan ¢alismada ise egitimde is zekasini
incelemek amaciyla karar agaglari, rastgele orman, yapay sinir aglari ve destek vektor
makineleri test edilmistir. Calismada yapilan tiim deneyler, veri madenciligi
tekniklerinin kullanimini kolaylastiran R ortami igin agik kaynak kodlu bir kituphane
olan RMiner kullanilarak yapilmigtir. Calisma sonucunda 6grencinin daha onceki
donemlerdeki basarisinin gelecekte basarilarini etkiledigi bulunmustur. Ayrica
ogrencilerin alkol tiikketimi, arkadaslariyla disarida vakit gegirmesi gibi sosyal

degiskenlerinde bu sonucu pekistirdigi belirtilmistir [19].

2014 yilinda Bartin ilinde ortadgretim diizeyindeki 6grencilerde madde bagimlilig
durumunun aldig1 halin ve goriilen yayginlik diizeyinin saptanmasi amaciyla bir
calisma yapilmistir. Ayni zamanda bu ¢aligma madde bagimliligi ile 6grencilerin farkl
Ozelliklerinin birbirini etkileyip etkilemedigi konusu da gézlemlenmistir. Toplamda
dokuz farkli ortaggretim kurumundan rastgele secilen 545 6grencinin anket sorularina
verdikleri cevaplardan bir veri seti elde edilmistir. Degiskenler arasindaki bagimliligin
anlamlilik agisindan test edilmesi i¢in Pearson Ki-Kare tesi kullanilmistir. Caligma
sonucunda genel manada sirasiyla; 6grencilerin sigara igmeyi merak etme dirtdleri,
arkadas etkisinde kalmalar1 ve yalmzlik sebepleri ise sigara igmelerinin en ciddi

sebepleri olarak belirlenmistir [20].



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada kullanilmig olan, internet erisimine ag¢ik “UCI Machine Learning
Repository” sitesinden alinan Student Alcohol Consumption veri seti igerigi
Portekiz’de 2005-2006 yilinda egitim goren devlet okulu 6grencilerine aittir [21].
Verilerin toplanmasinda 6grencilerin okul raporlart ve raporlardaki eksikliklerin
tamamlanmasinda, uzmanlarca gozden gecirilen 37 soruluk anket formu
uygulanmistir. Calismada, matematik sinifi 68rencilerine ait 1044 veri kullanilmistir.

Verilere iliskin detayli bilgi asagidaki Tablo 3.1.’de gésterilmistir.

Tablo 3.1. Veri set igerigi

Siitun Adi Aciklama Veri Tipi icerik
okul Ogrencinin okulu binary “GP” - Gabriel Pereira veya “MS” -
Mousinho da Silveira
cinsiyet Ogrencinin binary “F” - kadin veya “M” - erkek
cinsiyeti
yas Ogrencinin yast numeric  numeric: 15 ila 22 arasi
adres Ogrencinin ev binary “U” - kentsel veya “R” - kirsal
adresi turd
aile_uyesayisi Ailedeki tyelerin binary “LE3” - 3 veya daha diisiik veya “GT3”
say1st e esit - 3’den biylk
ebeveyn_birliktelik Ebeveynin birlikte  binary “T” birlikte yasamak veya “A” - ayr1
yasama durumu
A_egitim Annenin egitimi numeric 0 -yok, 1 - ilkégretim (4. simif), 2-5 ila
9. smnif, 3 - orta 6gretim veya 4 -
yliksekogretim
B_egitim Babanin egitimi numeric 0 -yok, 1 - ilkogretim (4. siif), 2-5 ila

9. sinif, 3- orta 6gretim veya 4 -
yiiksekogretim
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Tablo 3.1. (Devami)

A_is Annenin isi nominal  “6gretmen”, “saglik” bakimu ile ilgili,
sivil “hizmetler” (6rnegin idari veya
polis), “at_home” veya “diger”

B_is Babanin isi nominal  “6gretmen”, “saglik” bakimu ile ilgili,
sivil “hizmetler” (6rnegin idari veya
polis), “at_home” veya “diger”

okul_tercihsebep Bu okulun secilme  nominal  “ev” e yakin, okul “itibar”, “ders”

nedeni tercihi veya “diger”

veli Ogrencinin velisi nominal  “anne”, “baba” veya “diger”

yol_sure Evden okula gidis  numeric 1 - <15 dakika, 2 - 15 - 30 dakika, 3 - 30

doniis stiresi dakika - 1 saat veya 4 -> 1 saat
calisma_sure Haftalik ¢alisma numeric  1-<2saat, 2 -2 -5 saat, 3-5 - 10 saat
stresi veya 4 -> 10 saat

zayif Gegmis sinif numeric 1 <=n <3 ise n, bagka 4

basarisizliklarinin

burs Ekstra egitim binary Evet veya hayir

destegi

aile_destegi Aile i¢i egitim binary Evet veya hayir

destegi

ders_ucretiodemesi  Adet ders Ucreti binary Evet veya hayir

6demesi

aktivite Miifredat dis1 binary Evet veya hayir

etkinlikler

anaokulu Anaokuluna binary Evet veya hayir

devam etti

master_istegi Yiiksek6grenim binary Evet veya hayir

gormek istiyor

internet_erisimi Evde internet binary Evet veya hayir

erigimi

romantic Romantik bir binary Evet veya hayir

iligkisi var mi1?

aile_iliskikalitesi Aile iligkileri numeric  1°den - ¢cok kétu - 5’e - mikemmel

kalitesi

bos_zaman Okul sonrasi numeric  1’den - ¢ok diigiikten 5’e - gok yuksek

serbest zaman- bos

ark_disaridavakit Arkadaslartyla numeric  1’den - ¢ok diigiikten 5’e - ¢ok yuksek

disar1 ¢ikiyor

Dalc Gunluk alkol numeric  1’den - ¢cok diisiikten 5’e - ¢ok yiiksek

tuketimi
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Tablo 3.1. (Devami)

Walc Hafta sonu alkol numeric  1’den - ¢ok diisiikten 5’e - ¢ok yiiksek
tiketimi

saglik Giincel saglik numeric  1’den - ¢ok diisiikten 5’e - ¢ok yiksek
durumu

devamsizlik Okul numeric 0 ila 93 arasi
devamsizliklari

Gl 1k dénem notu numeric 0 - 20 arasi

G2 Ikinci dénem notu  numeric 0 - 20 aras1

G3 Final notu numeric 0 - 20 arasi

3.2. YOntem

3.2.1. Veri seti islemleri

Veri madenciligi araglar1 i¢in iizerinde islem yapilacak olan veri setini belirli
formatlara sahip olmalidir. Veri setinin ¢aligmaya uygun hale getirilmesi amaciyla veri
seti bir Onisleme tutulur. Bu islemler sirasiyla eksik, giiriiltiilii ve tutarsiz olan verileri
tyilestirme amaciyla yapilan veri temizleme islemi, veri birlestirme islemi, veri
doniistiirme islemidir. Uygulanacak modele katkist olmayacagi diisiiniilen normal
dagilim gostermeyen ve modeli gereksiz yere yorup modelin yonetimini
zorlastirabilecek alanlarin tespiti ve eliminasyonunun yapilmig ve faktor analizi ile de

kontrolii saglanmistir.

Faktor analizi yapilmadan 6nce veri setinin korelasyon matrisinde bazi korelasyonlarin
veri setinden ¢ikarilmasi gerekir. Bu degiskenlerin korelasyonlart %30'dan kiiciiktiir.
Bu c¢ikarma islemi ile veri seti faktdr analizine daha uygun bir hale gelir. Bundan
sonraki adimda ise kismi korelasyon katsayilarina bakilip bu katsayilar ylksek ise, veri
seti iyl temsil edilemeyeceginden faktor analizinin uygulanmamasi1 gerektigi
anlasilacaktir. Faktor analizinin uygunlugunun arastirilmasi i¢in gerekli test yaklagimi
literattirde mevcuttur. Bu testte korelasyon matrisinin birim matrise esit olup olmadigi

sinanir. Bartlett kiiresellik testi olarak adlandirilan bu testte, verilerin ¢ok degiskenli
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normal dagilan ana kiitleden geldigi 6rneklerde gecerli olup test sonucunda anlamlilik

%5 'ten biiyiik cikarsa faktor analizi uygulanmamalidir.

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) Testi, verilerinizin Faktor Analizi igin ne kadar uygun
olduguna dair bir 6lgektir. Modeldeki her degisken i¢cin 6rnekleme yeterliligini ve
modelin tamamin1 6lgen bu istatistik, ortak varyans olabilecek degiskenler arasindaki
varyans oraninin bir ol¢iitiidiir. Oran ne kadar diisiik olursa, veriler o kadar uygun olur.
KMO 0 ile 1 arasinda bir deger dondiiriir. KMO degerleri 0.6’dan kiigiik oldugunda
orneklemin yeterli olmadigmmi ve diizeltici Onlemlerin alinmasi gerektigini
gostermektedir. KMO testi formili asagidaki denklem kullanilarak (Denklem 3.1)
hesaplanir.

2

DizjTi;
2 2
LizjTij+ iz jUfj

KMO; = (3.1)

Burada R = [r;] korelasyon matrisini, U = [uf;] ise kismi kovaryans matrisini ifade

eder.

Bartlett testi ise ayn1t KMO gibi degiskenler arasi iliski giiciinii dl¢timler. Saglikli bir
faktor analizinin yapilabilmesi icin KMO>0.6 ve Bartlett sig<0.05 seklinde degerler

elde etmek yeterlidir.

3.2.2. Kullanilan algoritmalar

Calismada, SPSS ve Clementine programlar1 araciligi ile Veri Madenciligi
tekniklerinden “Lojistik Regresyon” ve en yaygin kullanilan karar agaclarindan C 5.0

algoritmas1 kullanilmigtir.

Kavramsal acidan bakildiginda regresyon analizi degiskenlerin arasinda fonksiyonel
iliskilerin aragtirilmasi i¢in genis bir yelpazede kendine yer edinmis istatistiksel bir
yontemdir [22]. Calisma kapsaminda alkollii i¢ecek tiiketiminin 6zellikle erken yastaki

kullaniminin 6nlenmesi i¢in bu tiiketimin ¢esitli degiskenler ve oOzelliklerle
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iligkilendirilmesi saglanmistir. Birden fazla sayidaki degiskenin iliskisini incelenmesi
ve bunun bir model ile ifade edilmesini saglayan bu istatistiksel analiz sayesinde
bagimsiz degiskenlerin aldig1 degerlere gore bagimli degiskenin alacagi degerlerin
tahmini elde edilir. Regresyon analizinde bagimli degisken ile arasinda iliski
bulunmayan bagimsiz degisken veya degiskenler modele dahil edilmez. Bagimsiz
degiskenlerin p-degerleri hesaplanir. P-degeri bagimsiz degiskenin etkisinin olmamasi
durumu igin sifir hipotezin test edilmesini saglar. Sifir hipotezin reddedilecegini
gosterecegi i¢in P degerinin 0,05’den diisiik olmasi tercih edilir. P degeri bu degerden
biiyiik bir degere sahipse bagimsiz degiskenin model i¢inde istatistiki olarak bir 6nemi

olmayacag1 anlagilir.

Lojistik regresyon, belli bagimsiz degiskenlerle kategorik bagimli degiskendeki
degisimi tahmin edip Ongorebilme islemidir. Lojistik Regresyon metodunda
Maksimum Olabilirlik Yontemi (Method of Maximum Likelihood) kullanilir. Bu
yontemde uygun sif iiyelikleri tahmini ve bagimli degiskenler ile bagimsiz

degiskenler arasindaki iligkilerde aragtirilmis olur.

Temel anlamiyla karar agaci, bir kok diiglim, dallar ve yaprak diiglimleri igceren bir
yapidir. Her dahili diigiim bir 6znitelik iizerinde bir testi temsil eder. Her yaprak
diiglimii bir sinifi temsil eder. Bir karar agaci herhangi bir alan bilgisi gerektirmedigi
i¢in yapis1 itibar1 ile anlasilmasi kolaydir. Ogrenme ve siniflandirma adimlari basit ve
hizlidir. Veri kiimesinin en iyi 6zelligini agacin kokiine yerlestirilir, egitim seti alt
kiimelere ayirilir. Alt kiimeler, her alt kiimenin bir 6znitelik i¢in ayn1 degerde veri
igerecek sekilde yapilmalidir. Agacin tiim dallarinda yaprak diigtimleri bulana kadar

her alt kiimede 1. ve 2. adimlar1 tekrarlanir.

Entropiye dayali ID3 algoritmasinin eksiklerini gidermek icin gelistirilen C 4.5
algoritmasinin ileri bir versiyonu olan C 5.0 algoritmasi dogrulugu arttirilmis bir
tekniktir. Daha diisiik hata oranlarina sahipir. C 5.0 algoritmasi bellek verimliligi
saglamaya, basit aga¢ olusumuna, kural tabanli modellemelere ve yardimci olmayan

Ozelliklerin kaldirilmasina otomatik olarak izin verir [23].



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Calisma grubunda ankete katilan 15-22 yas arasindaki 1044 6grenciden 591’1 (%56,6)
kiz ve yas ortalamalar1 16.7 iken, 453’1 (%43.4) erkek ve yas ortalamalar1 16.6’dur.
Kiz 6grencilerden %21’inin, erkek 6grencilerden %44’ linlin riskli alkol kullanicisi

kategorisine alinabilecegi tespit edilmistir.

Veri setinde devamsizligl 5’in altinda olan 6grenciler “1” ile daha fazla devamsizliga
sahip olan 6grenciler ise “2” ile kodlanmistir. Dalc ve Walc stitunlarindan haftalik alkol
tiiketimi hesaplanarak yedi giinliik alkol kullanimi {izerinden diizenli olarak haftada en
az iki ve tizeri oraninda alkol kullanim1 gergeklestiren dgrenciler riskli grup olarak
adlandirildi ve RiskALC kategorisi olusturulmustur. Veri seti {izerinde *“string”
seklinde yer alan veriler ilgili metotlarin tizerinde ¢alisabilmesi amaciyla “numeric”

ifadelere doniistiirilmustr.

Tablo 4.1 e gore faktorlerin ortak varyanslilik degerleri incelendiginde higbir
faktorin faktor yukd 0.30’un altinda olmadigr igin, faktérlerden herhangi biri faktor
analizinden ¢ikarilarak, faktor analizi yenilenmemistir. Tablo 4.2.’de ise KMO>0.6 ve

Bartlett sig<0.05 ¢iktig1 goriilmektedir.

Tablo 4.1. Faktor yiiklerinin gosterimi

Initial Extraction
school2 1,000 ,591
cinsiyet 1,000 ,622
yas 1,000 574
adres 1,000 ,642

aile_uyesayisi 1,000 ,552
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Tablo 4.1. (Devami)

ebeveyn_birliktelik 1,000 649
A_egitim 1,000 723
B_egitim 1,000 ,652
A_is 1,000 ,509
B_is 1,000 ,539
okul_tercihsebep 1,000 ,564
veli 1,000 ,588
yol_sure 1,000 ,587
calisma_sure 1,000 442
zayif 1,000 ,564
burs 1,000 ,655
aile_destegi 1,000 ,508
ders_ucretiodemesi 1,000 580
aktivite 1,000 ,597
anaokulu 1,000 474
master_istegi 1,000 409
internet_erisimi 1,000 414
romantic 1,000 ,575
aile_iliskikalitesi 1,000 ,544
bos zaman 1,000 ,599
ark_disaridavakit 1,000 ,708
saglik 1,000 ,557
devamsizlik 1,000 ,386

Tablo 4.2. KMO ve Bartlett testi sonucu

KMO Ornekleme Yeterliliginin Ol¢iimii ,646
Ki-Kare 2441077
Bartlett Kuresellik Testi df 276
Sig. ,000

Temel Bilesen Analizine gore olusturulan faktorlerin yiik gosterimi (Tablo 4.3.) ve
KMO&Bartlett test sonuclari, Maksimum Olabilirlik Yontemine gore tekrar
incelendiginde Tablo 4.4’te goriildiigii iizere Ki-Kare sonucu 1275 ve df (serbestlik
derecesi) degeri ise 378 olarak bulunmustur. Bu degerler birbirlerine oranlandiginda
sonu¢ 3.37 cikmaktadir. Bu sonucun 5’ten kiiclik olmasi uyum indeksleri agisindan

yiiksek oranda kabul edilebilir oldugunu gostermistir.
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Tablo 4.3. Maksimum Olabilirlik Y&ntemine gore faktdr yiiklerinin gdsterimi

Initial Extraction
school2 1,000 ,529
cinsiyet 1,000 ,602
yas 1,000 ,613
adres 1,000 ,654
aile uyesayisi 1,000 ,652
ebeveyn_birliktelik 1,000 ,609
A _egitim 1,000 ,733
B_egitim 1,000 ,674
A_is 1,000 ,592
B _is 1,000 ,550
okul_tercihsebep 1,000 ,640
veli 1,000 ,564
yol sure 1,000 ,615
calisma_sure 1,000 ,575
zayif 1,000 ,545
burs 1,000 717
aile destegi 1,000 ,508
ders_ucretiodemesi 1,000 ,456
aktivite 1,000 ,583
anaokulu 1,000 ,661
master _istegi 1,000 ,551
internet_erisimi 1,000 ,492
romantic 1,000 ,730
aile_iliskikalitesi 1,000 ,550
bos_zaman 1,000 ,576
ark_disaridavakit 1,000 712
saglik 1,000 ,662
devamsizlik 1,000 ,642

Tablo 4.4. Maksimum Olabilirlik Y&ntemine gére KMO ve Bartlett testi sonucu

KMO Ornekleme Yeterliliginin Ol¢iimii ,610
Ki-Kare 1275,673
Bartlett Kiiresellik Testi df 378
Sig. 000

Bu caligmada bagimli degisken olan dgrencilerin alkol tiiketimini sonug 6lgiitli olarak
alip, bagimsiz degisken olarak Faktor Yiiklerini gosteren tabloda adi gegen faktorler

secilmistir.
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“Cinsiyet”, “ebeveyn_birliktelik”, “A_egitim”, “B_egitim”, “A_is”, “B_is”, “burs”,
“aile_destegi”, “anaokulu”, “master_istegi”, “romantic”, “aile_iliskikalitesi”,
“ark_disaridavakit”, “devamsizlik” kategorileri giris “RisSKALC” kategorisi hedef
olarak belirlenerek ¢alisilan C 5.0 algoritmasi sonucunda toplam 11 tanesi ‘riskli’ 4
tanesi ‘risksiz’ sonug veren kurala ulasilmistir. Bu kurallar tablo 4.5°te gosterildigi

gibidir.

Tablo 4.5. C 5.0 Karar agac1 kural sonuglari
Riskli

if cinsiyet = 1,000
Rule 1 for Riskli (11; 0,923) and A _is = 1,000
and burs = 2,000
and ark_disaridavakit = 4,000
then Riskli

if cinsiyet = 1,000

Rule 2 for Riskli (10; 0,917) and A _is = 5,000
and aile_destegi = 1,000
and aile_iliskikalitesi = 4,000
and ark_disaridavakit = 3,000
then Riskli

if cinsiyet = 1,000
Rule 3 for Riskli (7; 0,889) and aile_destegi = 1,000
and master_istegi = 2,000
and ark_disaridavakit = 3,000

then Riskli
if cinsiyet = 1,000

Rule 4 for Riskli (31;0,848) and aile_destegi = 2,000
and master_istegi = 2,000
then Riskli

if cinsiyet = 1,000

Rule 5 for Riskli (4; 0,833) and A_is = 5,000
and aile_destegi = 1,000
and aile_iliskikalitesi = 3,000
and ark_disaridavakit = 3,000
then Riskli

if cinsiyet = 1,000
Rule 6 for Riskli (4;0,833) and A_egitim = 1,000
and B_egitim = 1,000
and A _is = 3,000
and ark_disaridavakit = 4,000
then Riskli
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Tablo 4.5. (Devami)

Rule 7 for Riskli (53;0,818)

if cinsiyet = 1,000

and romantic = 2,000

and ark_disaridavakit = 5,000
then Riskli

Rule 8 for Riskli (65; 0,791)

if cinsiyet = 1,000

and anaokulu = 1,000

and ark_disaridavakit = 5,000
then Riskli

Rule 9 for Riskli (19; 0,714)

if cinsiyet = 1,000

and B_egitim = 3,000

and burs = 2,000

and ark_disaridavakit = 4,000
then Riskli

Rule 10 for Riskli (24; 0,654)

if cinsiyet = 1,000

and B_egitim = 2,000

and burs = 2,000

and master_istegi = 1,000
and ark_disaridavakit = 4,000
then Riskli

Rule 11 for Riskli (93; 0,526)

if cinsiyet = 1,000
and ark_disaridavakit = 4,000
then Riskli

Bu sonuglara gore Riskli kategoride olusan kurallart yorumladigimizda kiz

ogrencilerden, annesi ev hanimi olanlarin, okul i¢in burs destegi almayan ve

arkadaglar ile ortalamanin tizerinde vakit gecirenlerin “Riskli” grupta ¢ikmasi orani

%92,3 bulunmustur. Kiz 6grencilerden master yapmak istemeyen ve aile destegi

almayan larin “Riskli” grupta ¢ikmasi orani ise %84,8 ¢ikmistir. Bir diger “Riskli”

bolge kurali ise kiz 6grencilerden, anne ve babasi orta dgretim mezunu, annesi “diger”

kategorisinde ¢alisan ve arkadaslar ile disarida normal siireler icinde vakit

gecirenlerin “Riskli” grupta ¢gikmasinin dogruluk olasiligi %83,33 olarak bulunmustur.

Lojistik Regresyon sonuglari incelendiginde ise elde edilen sonuglar Sekil 4.1. ve Sekil

4.2.”deki gibidir.
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Effects
Target: riskalc2

ark_disaridavakit_transformed g,

cinsiyet&b
A-egiim_transformed &5\ /\
A_is_transformed gb / \
riskalc2
adres &5—-‘
&

aiIe_iliskikalitesi_transformed&5

aile_uyesayisi&b

[aile_uyesayis] [an_disaridavakit_t
I

I I I I I I r I I I I H 1 1 1 1 o

1
_east Important Most Important  ooo1 0005 001 005 01 05 0 20 1,00

4 Display effects with sig. values less than...
1

Sekil 4.1. Dis faktorlerin riskALC’ye etkileri

Sekil 4.1.’de goriildiigli iizere veri setinde bahsi gecen genclerin alkollii igecek
tiiketimin sirastyla “arkadaslar ile disarida gegirdikleri vakit”, “cinsiyet”, “annenin
egitimi”, “annenin isi”, “adres” yani ikamet edilen bolge bakimindan kentsel ya da
kirsal alanda yagama durumu, “aile arasindaki iligki kaliteleri” ve “ailenin {iye say1s1”

etkilemektedir.

Coefficients
Target: riskalc2

- Coefficient
Intercept g Estimats

P ositive
Megative

ark_disaridavakit_transformed=1 &5

ark_disaridavakit_transfor.. &5

cinsiyet=1 &b /\\
A_egitim_transformed... &5/ 1

&

adres=1gb

aiIe_\I\5kika\itesi_transfurmed:ﬂ&5

aile_uyesayisi=1 &

[ile_uyazayis] [a#_di=aridavakit_transformed]  Display COEfﬁCiEHlSIWilh sig. values less than...
t

I | I I I I ( I I | I I H | 1 1 f | 1 1 I

1
Least Important Most Important oot 0005 001 005 01 05 10 .20 1.00

Sekil 4.2. Dis faktorlerin riskALC’ye pozitif veya negatif etkileri
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Sekil 4.1.”deki sonuglara ek olarak Sekil 4.2.’de goriildiigii iizere 6grencinin alkollii
icki tiiketimine negatif etkisi olan toplamda dort faktor gozlemlenmistir. “Arkadaglar
ile disarida gegirdikleri vakit” iki farkli degerde etkilemek tizere, “cinsiyet”, “adres”
ve “aile arasindaki iligki kalitesi” dig faktorlerinin gencin alkol tiiketimine negatif
etkisi oldugu gozlenmistir. Arkadaslari ile gegirdigi vakit diisiik olan 6grencilerin
alkollii igecek tliketme ihtimali artmaktadir. Pozitif etki gosteren dis faktor sayisi ise
ikidir. Bunlar ise “annenin egitimi” ve “aile iiye sayisi” olmustur. “Arkadaslari ile
disarida gegirdikleri vakit” en yiksek degerleri aldiginda, “aile arasindaki iliski
kalitesi” en diisiik degeri aldiginda, “adresi” kentsel bir alanda oldugunda ve
ogrencinin “cinsiyeti” ise erkek oldugunda bu durumlarin 6grencinin alkol tiiketimini

arttiracagi ortaya ¢ikmistir.

“Annenin egitimi” diisiik olmadiginda ve “aile iiye sayis1” kategorisinde ise kalabalik
aile olmamasi risk grubunu pozitif yonde etkilemektedir. Bir diger ifadeyle bu

durumda 6grencinin alkollii i¢ecek tiiketme ihtimali diistiktiir. “cinsiyet”, “annenin

egitimi”, “annenin isi”, “kentsel ya da kirsal alanda yagama durumu”, “aile arasindaki

iliski kalitesi” ve “ailenin liye sayis1” etkilemektedir.

Sekil 4.3’te gosterilen sekilde uygulanan C5.0 smiflandirma algoritmasi ile olusan
karar agaci yapist da faktor analizi ve lojistik regresyon islemlerinin bulgulariyla

oOrtiisen sonuglar vermistir.

—_— (s —h-
-A>

merge . xls Type RiskalC

Sekil 4.3. Veri setine C5.0 algoritmasinin uygulanmasi

Bu sonuclara bakildiginda algoritma erkek ogrenciler icin ortalamanin iizerinde
arkadaglariyla disarida vakit gegirenleri ve erkek 6grencilerden ortalama veya altinda
arkadaglariyla disarida vakit gegiren, ailesi ile arasindaki iliski ve iletisim kalitesi

diisiik olanlar1 riskli olarak smiflandirilmistir. Yine erkek oOgrenciler i¢in disarida
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arkadaslariyla ortalamanin altinda vakit gecirenlerden ailesi ile arasindaki iliski

kalitesi ylksek olanlar risksiz olarak siniflandirilmistir.

Kiz 6grenciler igin ise digsarida arkadaslariyla ortalamanin lizerinde vakit gecirenlerden
aile iiyeleri arasindaki iletisim kalitesi ortalamanin altinda kalanlar ve tek kardes
olanlar riskli grupta yer almistir. Bu daha 6nce bahsi gegen ¢alismadaki [17] yalmzlik

hissinin madde kullanimina olumsuz etkisini desteklemektedir.

Algoritmanin sonucu model olarak asagidaki gibi Ozetlenmistir. Sekil 4.4°te ise
grafiksel anlatimla agac¢ yapist olarak gosterilmistir. Buradaki n 6rneklem sayisini

ifade etmektedir.

— cinsiyet = 1 [ Mode: Risksiz ]
ark_disaridavakit <= 3 [ Mode: Risksiz ]
aile_iliskikalitesi <= 2 [ Mode: Riskli ] => Riskli
aile_iliskikalitesi > 2 [ Mode: Risksiz ] => Risksiz
ark_disaridavakit > 3 [ Mode: Riskli ] => Riskli

— cinsiyet > 1 [ Mode: Risksiz ]
ark_disaridavakit <= 3 [ Mode: Risksiz ] => Risksiz
ark_disaridavakit > 3 [ Mode: Risksiz ]
aile_iliskikalitesi <= 3 [ Mode: Riskli ]
aile_uyesayisi <=1 [ Mode: Riskli ]
A_egitim <= 3 [ Mode: Risksiz ]
A_egitim <=1 [ Mode: Riskli ] => Riskli
A _egitim > 1 [ Mode: Risksiz ] => Risksiz
A _egitim > 3 [ Mode: Riskli ] => Riskli
aile_uyesayisi > 1 [ Mode: Risksiz ] => Risksiz
aile_iliskikalitesi > 3 [ Mode: Risksiz ] => Risksiz



RiskALC
Hode D f
Category % n
(= Riski z7se a4l
™ Risksiz 72844 70|
Total 100000 1044
e = =
cingiyet
<= 1.000 ¥ 1.:IZIIJIJ
Mode 1 Mode &
Category % n Category % n
Riskli 44160 128 Riskli 20543 146
B Rizksiz  55.850 182 B Risksiz  79.357 599
Total IT.T06 289 Total 71204 TaS§
= | =
ark_disaridawvakit ark_disa|rida\raki‘t
= 3|.DDE| »3.000 <= 3|.DDD > 3iDDD
Mode 2 Mode 5 Mode 7 Mode &
Category % n Category % n Category % n Category % n
Riskli 3.0z 54 Riskli G246 T2 Riskli 16.06% 72 Riskli 22010 T2
W Rizksiz 68978 121| [™Risksiz 35754 41| |™Rishsiz  83.947 07| (™ Risksiz  71.090 192
Total 16.755 175 Total 10943 114 Tatal 464533 485 Tatal 25810 264
= E
aile_iliskikalite=i aile_iliskikalitesi
<= 2.000 »2.000 <= 3:.IZIIZIIZI = 3.000
Mode 3 MNode 4 Mode 9 Node 16
Category % n Category % n Category % n Category % n
Rishli 7RI 7 Riskli 1887 A Riskli 52174 Rishli 12434 &
B Rizksiz 26667 2| |MRisksiz 71428 118 B Risksiz 47826 28| |MPRisksiz 77E76 163
Tatal 0817 1o Total 15841 168 Total 5627 59 Tatal 20183 N
| =
aile_ugr|esa\,risi
<= l|.DDD ¥ liDDD
Mode 10 Mode 15
Category % n Category % n
Riskli G3.636 7 Riskli 23.077 4
W Risksiz  36.364 15| |M™Risksiz  76.933 13
Tatal 4037 42 Tatal 1590 17
=
A eqgitim
<= 3.000 ¥ 3.:IZIIJIJ
Mode 11 Mode 14
Category % n Category % n
Riskli 500000 13 Riskli 24615 14
B Rizksiz 50000 13| |™ Risksiz  15.385 ]
Total 2446 16 Total 1690 1T
| =
A_eT'rtirn
<= l|.DDD »1.000
Mode 12 Mode 13
Categqory % n Cateqory % n
Riskli 68.231 1N Rishli 14.286 1
H Risksiz  30.769 5| |™Rishsiz  85.714 8§
Total 14590 A7 Tatal 0.g46 g

Sekil 4.4. C5.0 Karar agac1 yapist
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Ergenlik dénemini de kapsayan genclik dénemi, gencin kisilik 6zelliklerini farkina
varmadig1 bir siirectir. Bu kisilik arayis1 esnasinda risk almaya yonelik eylemlerin
siklikla goriildiigi, inisli ¢ikish duygularinda etkisi ile ilgili olarak sigara, alkol gibi
bagimlilik yaratan zararli tiikketimlerin kolaylikla ortaya ¢ikabildigi bir donemdir. Bu
donemi basari ile atlatan gencin 6zgiiveni ve kendinde gordiigii deger artar. Aym
zamanda huzurlu ve sikintisiz bir aile ortami gencin ruhsal gelisimini saglikli yonde
etkilerken, sorunlu bir aile ortaminda bulunan gencleri olumsuz etkileyerek alkolli
icecekler ve sigara gibi bagimlilik yaratan zararli tiiketimlerini arttirici bir risk

olusturacaktir.

Genglerin sigara, alkol ve uyusturucu madde kullanimina zemin hazirlayan ailesel risk
etkenlerine bakildiginda genetik ve aile iligkileri olarak ikiye ayrildig: goriilmektedir.
Ozellikle ikizlerle yapilan ¢alismalar sonucunda alkol tiiketiminin genetik gegis ile
stirdiiriildiigii uzun suredir bilinmektedir. Bununla birlikte ebeveynleri alkollli icecek
bagimlisi olan erkek ¢ocuklarin bagimli olma riskinin, ebeveynleri alkolll iceceklere

bagimli olmayan ¢ocuklara kiyasla daha yiiksek oldugu bulunmustur [24,25].

Lise 0Ogrenimi sonrasinda Universiteye baslayan Ogrencilerin aile ve g¢evre
kontroliinden uzaklagmalarinin neticesinde daha 6zgiir bir ortamda bulunuyor olmanin
etkisiyle bagimlilik yapict maddelerden sigara i¢cme aligkanligininda arttigi
gozlemlenmistir. Elde edilen bulgular ise bize sigara ve alkollii igecek kullaniminin
onlenmesi calismalarinin sadece ortaokul ve lise seviyesinde degil, tiniversitelere
yonelik olarakta sirdirilmesi gerektigini gostermistir [26]. Genglerin zararh
aligkanlik ve bagimliliklardan uzak durmasini saglayacak koruyucu faktorler arasinda
olumlu 6zelliklere sahip yasitlarinin oldugu bir ¢evrede yer aliyor olmalari 6nemli bir

yere sahiptir [27].
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Yapilan bu calismada, Portekiz’de 2005-2006 yilinda egitim goren devlet okulu
ogrencilerine ait veri seti tizerinde veri madenciligi teknikleri uygulanmistir. Giiniimiiz
teknolojisi sayesinde gencleri alkolli icecek tlketimine iten sebepler ve bu durumun
yarattigi sonuglar giliniin sonunda birer veridir. Bu veriler islenip bilgi haline
getirildiginde ise sebeplerin ortadan nasil kaldirilacagi, sonuglarin nasil hafifletilecegi
ongoriilebilir. Ogrencilerin alkol tiiketimlerinin faktdrler analizi ve veri madenciligi
tekniklerinden karar agac1 yapisi C 5.0 algoritmasnin kullanilmasi ve lojistik regresyon
yontemleri ile elde edilen sonuglar 1s18inda 6grencilerin demografik 6zelliklerinin
alkollii icecek tiiketim egilimlerinin {izerinde etkisi oldugunu sdyleyebiliriz.
Ogrencileri bu egilimlere iten faktdrler ortadan kaldirildiginda ya da azaltildiginda

basta kisinin kendisi olmak iizere toplumada olumlu yonde etki edecegi diisiiniilebilir.

Calisma sonucunda aile arasindaki iletisimin kaliteli oldugunu belirten 6grencilerin
alkollii icecek tiiketimine yonelecek riskli sinifta bulunmamalar1 daha 6nce bahsi
gecen [16,17] ¢alismalarda elde edilen sonugla ortiismektedir. Ayrica aile liye sayisi
az olan veya tek cocuk oldugunu belirten dgrencilerin yalnizlik hissiyle bu maddelere
yoneldigini bildiren daha oOnce yapilmigs aragtirmalarin [17,19] sonuglarini
desteklemistir. Bu calismanin sonuglar1 ve literatiire konu olmus diger ¢aligsmalarin
sonuglart birlestirildiginde; giinlimiizde zararli maddelerin tiiketimin azaltilmasin
saglayacak onlemler ile genetik risk etkenlerinin oranlarininda diisecegi ve bu sayede
gelecek nesillere aktarilan gen faktorlerinden dogacak bagimlilik ihtimallerinin
daralacag1 distinilmektedir. Genglerin bireysel, ailesel ve okul 6zellikleri dikkate
alinarak sosyal yasam igerisinde uygulanabilecek dnlemlerin planlanmasi etkili bir yol
olacaktir. Ogrencilerin zararli aliskanliklara sebep olacak madde kullanmalarmin
nedenlerinin daha kapsamli incelenecegi calismalar yapilmasi gerektiginin, risk
faktorlerinin belirlemesi ile muhtemel kullanimi engelleyici 6nlemlerin diistiniilmesi
ve ilgili kurumlarin katkilariyla 6grencilerin aile, okul ve ¢evre Ozelliklerinin de

dikkate alinacagi Onleyici ve koruyucu projeler yiritiilmesi saglikli olacaktir.
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