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Ogrencilerin Staj Verileri Uzerine Uygulanan Apriori Algoritmasi ile
Birliktelik Kurallarinin Cikarilmasi ve Staj Egiliminin Belirlenmesi
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Ozet

Bu ¢alismada Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi
Boliimii'nde 6grenim gormiis/géren dgrencilerin 1999-2012 yillart arasindaki zorunlu donanim ve
yazilim staji kayitlart kullanilarak boliim ogrencilerinin staj egilimleri belirlenmeye ¢alisilmustir.
Calismada veri madenciligi literatiiriinde kabul gérmiis bir siire¢ olan CRISP-DM Metodolojisinden
yararlanilmis; SPSS Clementine veri madenciligi programinin Apriori algoritmasi araci ile ilgili veriler
Uzerinde birliktelik kurallar1 analizi gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgulardan, bolim staj
sorumlularma, staj yapan boliim o6grencileri ile ilgili bilgiler verilmeye g¢alisilarak staj etkinligini
arttirmaya ve boliim staj politikasini iyilestirmeye yonelik kararlar almalarinda destek saglanmuistir.

Anahtar kelimeler: veri madenciligi, birliktelik kurallari, apriori algoritmasi

Abstract

In this study, hardware and software internships data of Computer Engineering students in Sakarya
University between the years 1999-2012, have been used to determine students trends and
achievements in internships. The Apriori algorithm that accepted in data mining literature was used by
SPSS Clementine tool which is from CRISP-DM methodology. As a result of Apriori algorithm
association rules have been obtained. The obtained results could provide efficiency in internships to
whose responsible from internships at the department.

Key words: data mining, association rules, apriori algorithm

1. Giris

Her gecen giin artmaya devam eden ve veri tabanlarinda saklanan dijital veriler, bu verilerden en
etkin ve verimli sekilde faydalanma istegini de beraberinde getirmektedir. Bu istek, “Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK)” bashig1 altinda toplanan ¢alismalara sebep olmustur. VITBK
farkli kisimlardan olusan bir siirectir. “Veri Madenciligi” bu siirecin model kurma ve
degerlendirme asamalarin1 kapsamaktadir (Erpolat, 2012). Basit bir tanim yapmak gerekirse, veri
madenciligi, bliyiik 6l¢ekli veriler arasindan degeri olan bir bilgiyi elde etme isidir. Bu sayede
veriler arasindaki iligkileri ortaya koymak ve gerektiginde ileriye yonelik tahminlerde bulunmak
mimkiin gorilmektedir (Ozkan, 2008).
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Bir arada gergeklesen olaylar1 analiz etmek veri madenciliginin kapsami icine girmektedir.
Olaylarin birlikte gergeklesme durumlarmi ¢éziimleyen veri madenciligi yontemlerine birliktelik
kurallar1 ad1 verilmektedir (Ozkan, 2008). Birliktelik kurallar1 bir arada sik olarak goriilen
iliskilerin ortaya ¢ikarilmasini ve 6zetlenmesini saglamaktadir.

Veri madenciliginin en 6nemli fonksiyonlarindan birisi kural ¢ikarmadir. Gegmis verilerin yakin
gelecekte de gegerli olacagi varsayimi ile hareket ettigimizde, ge¢mis verilerden elde edilen
kurallar gelecek i¢in dogru yapmamizi kolaylastiracaktir (Alpaydin, 2000). Kural ¢ikarmak
amaciyla gelistirilmis farkli yontemler bulunmaktadir. Apriori algoritmasi bunlardan biri olup,
veri madenciliginde sik tekrarlanan 6geleri kesfetmek i¢in kullanilan en temel yontemdir.

Apriori Algoritmasmm kullamldigr bu c¢alismada Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim
Bilimleri Fakultesi Bilgisayar Miihendisligi Bolimii 6grencilerine ait zorunlu donanim ve
yazilim staj1 verileri kullanilarak 6grencileri staj egilimleri belirlenmeye ¢alisilmistir. Elde edilen
bulgulardan, boliim staj sorumlularina, staj yapan boliim 6grencileri ile ilgili bilgiler verilmeye
caligilarak staj etkinligini arttirmaya ve boliim staj politikasini iyilestirmeye yOnelik kararlar
almalarinda destek saglanmustir.

1.1. Onceki calismalar

Veri madenciliginin giiniimiizde yaygm bir kullanim alan1 bulunmaktadir. Ulkemizde egitim
alaninda birliktelik kurali algoritmalar1 uygulanarak gerceklestirilmis veri madenciligi caligmalari
incelendiginde, yapilan bir calisma iiniversitede okumakta olan lisans Ogrencilerinin egitim
amactyla internet kullanimlarmim icerdigi gizli veya acik Oriintiileri, veri madenciligi
yontemleriyle tespit etmeye yoneliktir. Kaynak teskil eden verilere ii¢ adet veri madenciligi
algoritmasi (karar agaclari, kiimeleme ve birliktelik kurallart) uygulanmis 6grencilerin egitimsel
amagclar i¢in internet kullanmalarina yonelik davranis ve diisiincelerinde sik goriilen Oriintiiler
bulunmustur (Bozkir, vd., 2008). Yapilan diger bir ¢calismada apriori algoritmas: kullanarak,
ogrencilerin basar1 durumlarim tespit etmek amaciyla dncelikle, Apriori algoritmasini kullanan
bir Matlab programi hazirlanmistir. Sonra bu program, iiniversite 6grencilerinin birinci ve ikinci
smifta aldiklar1 genel kiiltlir derslerine ait notlara uygulanarak bu derslerdeki basar1 durumlar1
tespit edilmis ve buradan elde edilen kurallar irdelenmistir (Karabatak ve Ince, 2004). Baska bir
calismada Selguk Universitesi’nde kullanilan Ogrenci isleri Otomasyonundan elde edilen veriler
Uzerinden gelecekle ilgili plan yapilabilmesi i¢in anlamli bilgiler ¢ikarilmustir. Bu bilgiler
sayesinde liniversiteyi yeni kazanan bir 6grencinin, liniversitedeki basarisina etki eden etmenler
gbz Oniine ¢ikarilmistir (Inan, 2003). Diger bir calismada ise OSS verilerine karar agaclar1 ve
birliktelik kurallar1 yontemleri uygulanarak Ogrencilerin tercih profilleri ortaya konulmaya
calisilmistir (Dolgun, vd., 2007). Bir baska calismada Ogrencilerin okullarindaki rehberlik
servisinden aldiklar1 hizmetlerin, not ortalamalari, diizenli ¢calisma aligkanliklari, aile durumu gibi
bilgiler dikkate alinarak nasil bir dagilim gosterdigi, verilen hizmetlerin diger kriterler arasinda
nasil iligkiler oldugu ve bu kriterler arasinda ne gibi kurallarmn bulundugu tespit edilmeye
calisilmistir (Sonmez, 2012).
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1.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, bliyiik hacimli veri yiginlar1 igerisinden karar alabilmek i¢in potansiyel olarak
faydali olabilecek, uygulanabilir ve anlamli bilgilerin ¢ikarilmasma verilen addir (Argiiden ve
Ersahin, 2008). Veri madenciligi dongiisli, veri yiginlarin1 elden gecirmekle baslayarak, analiz
sonucunda ortaya ¢ikan sonuglarin uzman goziiyle yorumlanmasi ile tamamlanir.

Veri madenciligi modelleri, temelde iki ana baslikta incelenmektedir. Birincisi, elde edilen
oOriintiilerden sonuglar1 bilinmeyen verilerin tahmini i¢in kullanilan tahmin edici modeller, digeri
ise eldeki verinin tanimlanmasini saglayan tanimlayict modellerdir. Veri madenciliginde
kullanilan yontemler kiimeleme analizi, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintiiler,
siiflandirma ve regresyon analizi ve zaman serileri analizi olarak belirtilebilir (Argiiden ve
Ersahin, 2008).

1.3. Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallar1 veri madenciliginin tanimlayict modellerindendir. Birliktelik kurallar1 biyik
veri kiimeleri icinde farkl veriler arasindaki birliktelik iligkilerini bulma islemidir. Birliktelik
analizi, belirli bir veri kiimesinde yiiksek siklikta birlikte goriilen 6zellik degerlerine ait iligkisel
kurallarin kesfidir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

Birliktelik kurallarmm en Onemli uygulama alanlar1 arasinda Pazar Sepet Analizi, capraz-
pazarlama, promosyon analizleri, katalog ve yerlesim diizeni tasarimlar1 bulunmaktadir (Erpolat,
2012).

1.3. Apriori Algoritmasi

Birliktelik kurali ¢ikariminda kullanilan Apriori Algoritmasi, “prior (6nceki)” kelimesinden
tiiretilmistirve bilgileri bir 6nceki adimdan almaktadir. Tekrarlayan bir nitelige sahiptir ve veri
tabanlarinda sik gegen veri kiimelerinin kesfedilmesinde kullanilmaktadir. Sik gecen veri
kiimelerini bulmak igin birgok kez veri tabanini taramak gerekmektedir. ilk taramada bir elemanl
minimum destek Ol¢iitiinii saglayan sik gecen veri kiimeleri bulunmakta, izleyen taramalarda bir
onceki taramada bulunan sik gecen veri kiimeleri aday kiimeler adi verilen yeni potansiyel sik
gecen veri kiimelerini iiretmek icin kullanilmaktadir. Aday kiimelerin destek degerleri, tarama
sirasinda hesaplanmakta ve aday kiimelerden minimum destek 6lgiitii saglayan kiimeler o gegiste
iiretilen sik gegen veri kiimeleri olmaktadir. Sik gegen veri kiimeleri bir sonraki gecis i¢in aday
kiime olmaktadirlar. Bu siire¢ yeni bir sik gecen veri kiimesi bulunamayana kadar devam
etmektedir (Gilce, 2010).

Pazar-sepet ¢coziimlemelerinde satilan iirlinler arasindaki iligkileri ortaya koymak i¢in “destek” ve
“gliven” gibi iki Olciitten yararlanilir. ‘Kural destek Slgiitli” bir iliskinin tiim aligverisler i¢inde
hangi oranda tekrarlandigini belirler. ‘Kural giiven 6l¢iitli’, A iiriin grubunu alan miisterilerin B
iiriin grubunu da alma olasiligin1 ortaya koyar. A iiriin grubunu alanlarin B {iriin grubunu da alma
durumu, yani birliktelik kurali A — B bi¢iminde gosterilir. Bu durumda kural destek oSlgiitii
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Denklem 1°deki gibi ifade edilir (Ozkan, 2008).
Destek(A — B) = say1(A,B) / N 1)

Denklem 1°de say1(A,B) destek sayist A ve B iiriin gruplarini birlikte igeren aligveris sayisini
gostermektedir. N ise tiim aligverislerin sayisin1 gostermektedir. A ve B iirlin gruplarinin birlikte
satin alinmasi olasiligini ifade eden kural giiven 6lgiitii ise Denklem 2’deki gibi hesaplanir
(Ozkan, 2008).

Gliven(A — B) = say1(A,B) / say1(A) (2

Elde olan veride {iriinler i¢in sadece alindv/alinmadi bilgisi varsa sepet analizinde {irtinler
arasindaki baginti, destek ve giiven kriterleri aracihigi ile hesaplanir. Iki iirliniin satin
almmasindaki bagintinin 6nemli olmasi i¢in her iki degerin de olabildigince yiiksek olmasi
gerekmektedir.

2. Metodoloji

Bu caligmada Daimler Chrysler, SPSS, NCR ve OHRA tarafindan gelistirilen ve veri madenciligi
literatriinde kabul gérmiis bir siire¢ olan CRISP-DM metodolojisinden yararlanilmistir. CRISP-
DM metodolojisine gdre veri madenciligi siireci alt1 sathadan olusmaktadir: Isin tanimlanmas,
verinin tanimlanmasi, verinin hazirlanmasi, modelleme, degerlendirme, uygulama (Chapman,
vd., 2000).

2.1. Isin tamimlanmasi

Bu ¢alismanin amac1 Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii 6grencilerine ait zorunlu donanim ve yazilim staji verilerini kullanarak
ogrencilerin staj egilimlerini belirlemeye ¢alismak ve boliim staj sorumlularina, staj yapan boliim
ogrencileri ile ilgili bilgiler vermektir. Boylece yetkililerin, staj etkinligini arttirmaya ve boliim
staj politikasmi iyilestirmeye yonelik kararlar almalarinda destek saglanacaktir. Sekil 1°de
calismanin asamalar1 gésterilmistir.

Bu calismada SPSS sirketinin veri madenciligi i¢in gelistirdigi SPSS Clementine programinin
Apriori algoritmasi ve veri tabani olarak Microsoft Access ve Excel kullanilmustir.
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Ogrenci Staj Firmaya Ait
o Anahtar
Veril
Kelimeler

—p - Veriyi Anlama -
Veri Butinlestirme
(MS Access, MS Excel)

(SPSS Clementine)

|

- Modelleme -
Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallar,

- Veriyi Hazirlama -
Veri On igleme ve Veri indirgeme

Apriori Algoritmasi
(SPSS Clementine)

- Degerlendirme -
Sonuglar Degderlendirme,
Islemi Gézden Gegirme

1\
A 4

- Gergekleme -
Sonug Raporu Uretme,

Dokumantasyon

Sekil 1. Calismanin kapsami
2.2. Verinin tanimlanmasi

Bu asamada, baslangi¢ verileri toplanmis, tek bir tablo haline getirilmis; veriler tanimlanmas,
genel olarak incelenmis ve veri kalitesi dogrulanmustir. Calismada Sakarya Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi Bolimii’nde Ogrenim gormiis/géren Ogrencilerin 1999-2012 yillari
arasindaki zorunlu donanim ve yazilim staji kayitlar1 kullanilmistir. Calismada kullanilacak
baslangic verileri, ad1 ge¢en Bilgisayar Miihendisligi BOliimii’niin staj takip otomasyonundan
alimmistir. Edinilen 6grenci staj verileri Access veri tabani dosyasi seklindedir. Staj veri
tabanindaki alanlar sirasiyla sira no, 6grenci no, staj ¢esidi, staj siiresi, onay siiresi, onay tarihi,
staj baslangic tarihi, staj bitis tarihi, staj yapilan firmanin adi, firma adresi, firmanin bulundugu
sehir, firmanin telefon numarasi ve staj komisyonu kodudur.

Ikinci olarak, bdliimden alinan staj verileri dosyasindaki firma bilgilerinden hareketle her firma
tek tek internet lizerinden arastirilmis, firma hakkinda daha detayli bilgi edinilmesini saglayacak
firmaya 6zel maksimum bes kelime kayit edilmistir. Bu anahtar kelimeler secilirken firmanin
faaliyet gosterdigi sektdr, hizmetleri, ¢dziimleri, vb. detaylar dikkate alinmistir. Ornegin,
KogSistem Bilgi ve Iletisim Hizmetleri A.S.’de igin anahtar kelimeler “bilisim teknolojileri”,
“sunucu sistemleri”, “sistem kurulum ve destek”, “danigmanlik” ve “bulut ¢oziimleri” olarak
secilmistir. Diger Ornekte, Sakarya Universitesi Bilgi Islem Daire Baskanligi icin anahtar
kelimeler “kamu kurumu”, “{iniversite” ve “bilgi islem” olarak belirlenmistir. Ogrenci staj
verileri ve firmaya ait anahtar kelimeler Excel ortamma alinmig ve burada incelemeye tabi
tutulmustur.
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Olusturulan analiz dosyasinda 1113 6grencinin zorunlu donanim ve yazilim stajindan olusan
2116 satir kayit yer almaktadir. Bu 6grencilerin 814’1 I. 6gretim, 239°u II. 6gretim ve 60’1 karma
ogretime kayithdir. Firma adi slitunu incelendiginde 853 farkli staj yapilan firma oldugu
goriilmektedir. Bu firmalar 68 farkli sehirde konuslanmistir ve bu sehirlerin besi yurtdisinda
bulunmaktadir.

2.3. Verinin hazirlanmasi

Bu basamakta modelleme yapilabilmesi i¢in gerekli olan veri hazirligi (se¢gme, temizleme,
yapilandirma, birlestirme, bi¢cimlendirme) islemleri yapilmistir. Verilerin Excel ortaminda
toplanmasinin ardindan staj yapilan sehir siitunu ilge ve sehir olmak iizere ikiye sUtuna
dontstiiriilmiis, sehir siitununa yazilan bu iki deger ilgili slitunlarina dagitilmistir. Sehir kaydi
bulunmayan firmalar i¢in firmanin iletisim bilgilerine ulasilarak sehir bilgileri tamamlanmistir.
Farkl icerikte ve bicimde girilmis firma ve sehir isimleri tespit edilerek tek tipe indirgenmistir.
Analizde gerek duyulmayacag diisiiniilerek firma adres, ilge ve bilgilerini igeren siitunlar ile staj
komisyonu kodu siitunu elenmistir. Ogrenci numaralar1 siitunu kullanilarak &grencilerin
iiniversiteye giris yillar1 ve hangi 6gretim tiirtine kayitli oldugu hesaplanmis, yeni agilan giris yili
ve Ogretim tiirli siitunlarmma eklenmistir. Benzer sekilde staj baslangic ve bitis tarihlerinin
bulundugu siitunlar kullanilarak stajin yapildigi yil hesaplanmis, yeni agilan staj yili siitununa
eklenmistir. Ayrica staj siiresi ve onay siiresi siitunlari kullanilarak staja ait kabul veya ret
durumu hesaplanmis, yeni acgilan staj onayr siitununa eklenmistir. Staj onay1 siitunu
incelendiginde staji reddedilen 6grencilerin yiizdesinin 1,8 oldugu gorilmiistiir. Bu bakimdan
onay durumu alan1 ve ek olarak, amaca katki saglamayacagi diisiincesiyle 6grenci no, staj siiresi,
onay siiresi, onay tarihi, staj baslangic¢ tarihi ve staj bitis tarihi alanlar1 analize dahil edilmemesine
karar verilmistir. Staj yapilan 853 farkli kurumdan sadece %3’iinde 10 ve lizeri defa, %70’inde
ise yalmz 1 kez staj yapildigmimn tespit edilmesi lizerinde gereksiz islem yiikii meydana
getirmemek i¢in en az 10 staj yapilan yerlerin firma adi stitunu bosaltilmis, diger siitunlar1 aynen
brrakilmistir. Son olarak her firma i¢in ayr1 ayr1 girilen maksimum bes anahtar kelime i¢in bes
siitun eklenmis ve internet iizerinden edinilen firma detaylar1 kullanilarak ilgili siitunlara ilgili
veriler aktarilmistir. SPSS Clementine’de Apriori algoritmasini c¢alistirabilmek i¢in verilerin
tabular formata getirilmesi gerekmektedir. Tabular formattaki kayitlar i¢in siitunlarda giris yili,
Ogretim tiirti, staj ¢esidi, staj yil1, firma adi, firma tiirii (bes adet) ve firmanin yer aldig1 sehir yer
alirken, satirlarda 6grencilere ait staj kayitlar1 yer almaktadir. Analiz i¢in kullanilacak veriler
Excel ortaminda hazirlandiktan sonra SPSS Clementine’de Excel dosyasina baglanma islemleri
yapilarak veri kaynagina erigim saglanmistur.

2.3. Modelleme

Clementine’da veri kaynagina erigim saglandiktan sonra model olusturulmustur. Modelde yapilan

islemler;

e Data Audit diigiimiiyle veri kalitesi kontrol edilmistir.

e Table diiglimii ile veri kaynagindan ¢ekilen veriler kontrol edilmistir.

e Distribution digliimii ile verilerin dagilimlar1 ve sikliklar1 hakkinda bilgi alinmistir.
Distribution diiglimiinden elde edilen istatistiksel bilgiler Tablo 1°de 6rneklendigi gibidir.



Tablo 1. Tanimlayict istatistikler

Bilgi I¢erik Sikhik  Yzde
SAU Bilgisayar Miih. Béliimii 164 7,75

 Tiirk Telekom il Midiirliikleri 109 5,15

S:I)ﬁc::l ?;:; ) Ford (?tosan A.S. 97 4,58
Kurum SAU Bilgi Islem Daire Bsk. 77 3,64
Tiirkiye Vagon Sanayi A.S. 53 2,5

Istanbul 750 35,44

En cok staj Sakarya 661 31,24
yapilan bes Kocaeli 213 10,07
sehir Ankara 116 548
Bursa 48 2,27

En cok Kamu Kurumu 515 11,18
kullanilan Telekomiinikasyon 515 11,18
firma malat 442 9,59
anahtar Universite 334 7,25
kelimeleri Yazilim 299 6,49

1092

Yapilan bu g¢alismada birliktelik kurallar1 algoritmalarindan bilinen en temel algoritma olan
Apriori algoritmasindan yararlanilmistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda Apriori algoritmasinda,
minimum destek degeri %5 ve giiven degeri %20 alinmistir. Sekil 2°de Clementine’de kurulan
modelin son asamasindaki goriintlisti verilmistir.

o
i |
P il
ami|

Dat*u dit
{5 -« (@ =

Distribution Ii Tahle

Y

B —
T¢E 11 fields
5

11 fields

E
!

=
=
=

Sekil 2. Clementine’de kurulan modelin gériintiisii
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3. Bulgular

Sonug olarak toplamda 989 tane kural olugsmustur. Modelin c¢alistirilmasi sonucunda elde edilen
kurallardan bazilar1 Tablo 2’de verilmistir. Derece ile ifade edilen deger 1°den ne kadar biiyiik
olursa kuralin kapsami artmaktadir. Analiz sonucunda olusan birliktelik kurallarini
anlamlandirmak gerekirse, 6rnegin Tablo 2’deki ilk kuraldan “Yazilim stajini1 Sakarya’daki bir
kamu kurumunda yapan Ogrenciler %88,74 olasilikla Universite’de staj yapmaktadir. Bu
durumlarin veri setindeki islemlerde birlikte bulunma olasilig1 %7,14 tiir.” manas1 ¢ikmaktadir.
Olusturulan veri setinden 6grencilerin direkt olarak stajlariyla ilgili birliktelikler ¢iktig1 gibi, staj
yapilan firmalara ait sonradan girilmis anahtar kelimelerin yardimiyla, sondan bir 6nceki kuralda
belirtildigi tizere “Staj yapilan firmalardan bilisim teknolojileri alaninda faaliyet gosteren firmalar
%25,47 olasilikla sunucu sistemlerine yonelik hizmet vermektedir.” seklinde endiistriyel
anlamlar da ¢ikarilabilmektedir.

Veri setinde analize dahil edilmis alanlar arasindaki iliskilerin kuvvetini gorebilmek ig¢in
Clementine’de web grafiginden yararlanilmistir. Web grafigindeki ¢izgi kalnligi iliskinin
baskihigini gostermektedir. Cizgi kalinlig1 arttikga iliskinin kuvvetliligi de artmaktadir. Sekil
3'de gosterilen grafikte cizgi degeri %20 olarak ayarlanmustir. Bu grafikte aralarindaki iliski
%20’den biiyiik ve esit olan igerikler yer almaktadir.

Tablo 2. Birliktelik kurallar1

Onciil Sonug Destek Guven Derece

Staj Tiirii: Yazilim Firma Trt: Universite 7,14 88,74 6,02
Sehir: Sakarya
Firma Tard: Kamu Kurumu

Firma Tirii: Bilisim Teknolojileri Sehir: Istanbul 501 85,85 242
Firma Tiirti: Imalat Firma Adi: Ford Otosan 6,38 68,15 14,87
Sehir: Kocaeli

Firma Tur0: Bilgisayar Sarf Malzemeleri Firma Tri: Teknik Destek 548 62,07 10,42
Staj Tiirii: Donanim

Firma Tiirii: Imalat Firma Turi: Otomotiv 7,47 51,27 6,46
Staj Cesidi: Yazilim

Firma Tr(: Universite Firma Adi: SAU Bilgisayar Miih. 756 41,88 5,40
Staj Tiirti: Donanim

Staj Tiirii: Yazilim Firma Turi: Yazilim 17,49 28,38 2,06
Sehir: Istanbul

Sehir: Sakarya Firma Tiri: Bilgi Islem 12,85 28,31 5,93
Firma Turd: Universite

Firma Tiirti: Bilisim Teknolojileri Firma TarU: Sunucu Sistemleri 5,01 2547 12,53
Staj Yili: 2010 Firma Tiirii: Imalat 5,86 2258 1,25
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Sekil 3. Analiz verileri arasindaki iliskilerin grafigi
Sonuglar

Birliktelik kurallarindan elde edilen kurallar sonucunda bolim staj sorumlularina, staj yapan
boliim 6grencileri ile ilgili bilgiler verilmeye calisilarak staj etkinligini arttirmaya ve bolim staj
politikasin1 iyilestirmeye yonelik kararlar almalarinda destek saglanmistir. Ogrenci staj
verilerdeki alanlarm iyilestirilmesi ve staj yapilan kurumlara ait verilerin detaylandirilmasi ile
analizin karar vericilere sagladigi bilgi destegi maksimize edilebilecektir. Birliktelik
kurallarindan elde edilen sonuclara gore 6grencilerin staj olarak en ¢ok yazilim ile ilgili firmalari
tercih ettigi geri kalanlarin ise ¢ogunlukla kendi okuduklar1 iiniversitede staj yaptiklari
gozlemlenmistir.
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