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OZET

Bu calismada Istanbul Teknik Universitesi Matematik Miihendisligi Bolimii
ogrencileri lizerine bir veri madenciligi uygulamasi yapilmistir. Bu uygulama ile
mezun Matematik Miihendisligi 6grencilerinin boliim dersleri basar1 durumlari
arasindaki iliskilerin ¢ikarilmasi ve derslerden aldiklar1 harf notlari, akademik basari

durumlari ile mezuniyet basar1 durumlarinin tahmin edilmesi amag¢lanmaktadir.

Bu amagla Istanbul Teknik Universitesi Ogrenci Isleri'nden 2002-2003 Giiz
Doénemi’'nden 2012-2013 Giliz Donemi’ne kadar Matematik Miihendisligi
Boliimii’nde lisans egitimine baslayan 6grencilerin not dokiim ve OSYM verileri
saglanmig, veriler diizenlenerek tablolar olusturulmustur. Mezuniyet basari
durumlarini tahmin etmek icin siniflandirma modeli algoritmalarindan Naive Bayes
ve boliim dersleri basar1 durumlari arasindaki iliskilerin ¢ikarilmasi igin Birliktelik

Kurallar1 Apriori Algoritmast se¢ilmistir.

Veri madenciligi uygulamasini gergeklestirmek i¢in Oracle Veri Taban’nin 11g R2
stirimii ve Oracle SQL Developer 3.2.2 yiiklenmis, SQL Developer’da Oracle Data
Miner ile ¢alisilabilmesi i¢in Oracle Data Miner kullanicisi tanimlanmistir. Daha
sonra olusturulan tablolar veri tabanma aktarilmis ve gerekli modeller
olusturulmustur. Bu modeller yardmmiyla tatmin edici dogrulukta tahminler elde

edilmeye calisilmis ve sonuglar yorumlanmustir.



1. GIRIS

Bu bitirme projesi kapsaminda; Istanbul Teknik Universitesi Ogrenci Isleri Daire
Bagkanligi’'ndan elde edilen Matematik Miihendisligi 6grenci verileri kullanilarak
mezun 6grencilerin mezuniyet basart durumlart ve boliim dersleri basar1 durumlari
arasindaki iliskilerin ¢ikarilmasi iizerine iki ayri model olusturulmustur. Ham
Matematik Miihendisligi 6grenci verilerinden mezun 6grencilerin bilgileri ¢ikarilmais,

modellerde kullanilmaya uygun hale getirilmistir.

Mezun 6grencilerin mezuniyet basar1 durumlar1 tahmini iizerine 6grencilerin birinci,
ikinci, tiglincii sinif bilgileri ile ayr1 ayr1 modeller kurulmus, modellerin sonucunda
%90’1n lizerinde dogruluk ile tahminler gergeklestirilmistir. Boliim dersleri basarilar1
icin ¢ikarilmig birliktelik kurallarindan %70 ve iizeri giivenilirlige sahip olanlara yer
verilmistir. Ayrica modellerin olusturulmasinda kullanilan mezun 6grenciler ve

dersler ile ilgili istatistiksel bilgilere de bu ¢alisma kapsaminda yer verilmistir.

Bolim dersleri basar1 durumlar1 arasindaki iligkileri ve 6grencilerin mezuniyet
basarilarin1 belirlerken uygulanan veri hazirlanmasi, model olusturulmasi, modelin

test edilmesi ve uygulanmasi asamalari bu tez kapsaminda ifade edilmektedir.

1.1 Aciklamalar

Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan terimlerin agiklamalarina yer verilmistir [1].

Tarihge: Ogrencinin dgrenim hayat1 boyunca aldig1 derslere ait not dokiim bilgilerdir.
Derslere ait “Donem”, “CRN”, “Ders Kodu”, “Ders Adi1”, “Harf Notu”, “Tekrar

Durumu” bilgilerini igerir.

Transfer: Ogrencinin 6grenim hayat1 boyunca ITU disindan aldig1 derslere ait not

dokiim bilgilerdir. Tarihge ile ayni bilgileri igerir.

Donem: Dersin alindigi dénemi belirtir. Ornegin, “2003X0* ifadesi 2002-2003
Akademik Yili’'mi belirtirken, ifadedeki “X™; “17, “2” ve “3” degerleri i¢in sirasiyla
donemin “Giiz Doénemi”, “Bahar Doénemi” ve “Yaz Donemi” oldugunu

belirtmektedir.



CRN: Dersin simnifina ait numaradir.

Ders Kodu: Dersin kisaltilmig adidir.

Ders Adi: Dersin adin1 belirtir.

Harf Notu: Dénem sonu ders bagari durumunun harf notu karsiligini belirtir.

Tekrar Durumu: Dersin ortalamaya katilip katilmadigini belirtir. “null”: Dersin notu
ortalamaya dahil edilir, “E”: Dersin notu ortalamaya dahil edilmez, “I”: Tekrar
edilmis derstir ve dersin notu ortalamaya dahil edilir seklinde bilgi igerir.

Ogrenci No: Ogrenci ID’sidir.

Kabul Tiirii: ITU Matematik Miihendisligi Boliimii’ne kabuliinii saglayan durumdur.
“Standart OSS”: OSYM’nin yapmis oldugu smav ile boliime kabul edilen dgrenciyi
belirtir. “Standart YOS”: YOS sinaviyla boliime kabul edilen 6grenciyi belirtir. “Ek
kontenjan OSS”: OSYM’nin yapmis oldugu smav ile boliimde kalan bos
kontenjandan yararlanip bdliime kabul edilen dgrenciyi belirtir. “Universite I¢inden
Yatay Gegis”: Universite icinden yatay gecis ile bdliime kabul edilen dgrenciyi
belirtir. “Universite Disindan Yatay Gegis”: Universite disindan yatay gecis ile
bolime kabul edilen 6grenciyi belirtir. “5316 No’lu Af Kanunu”: 5316 No’lu Af
Kanunu ile boliime kabul edilen 6grenciyi belirtir. “6111 No’lu Af Kanunu™: 6111

No’lu Af Kanunu ile boliime kabul edilen 6grenciyi belirtir.

Ikinci Anadal: Cift Anadal Programi 6grencisinin ikinci anadalini belirtir.

Donem GPA: Sadece donem dersleri dahil edilerek hesaplanan ortalamay1 belirtir.
Toplam GPA: Tim dersleri dahil edilerek hesaplanan ortalamay1 belirtir.

Akademik Durum: Ortalamaya gore belirlenmis durumdur. “Iyi Durum: lyi

durumda olundugunu belirtir. “Gozetim”: Gozetim durumunda olundugunu belirtir.
Mezuniyet Tarihi: Mezun olunan tarih bilgisidir.

Mezuniyet Dénemi: Mezun olunan tarihin denk geldigi donemdir.

OSYM Puani: OSYM’nin yaptig1 smavda alman puani belirtir.

OSYM Bagar1 Siras1: OSYM’nin yaptig1 smavdaki basar1 sirasmi belirtir.



Giris Tiiri: Ogrencinin Matematik Miihendisligi boliimiine hangi kontenjan
dahilinde girdigini belirtir. “Genel”: Genel kontenjan ile girildigini belirtir. “Okul
Birinciligi”: Okul birinciligi kontenjaniyla girildigini belirtir.

Irregular (diizensiz) 6grenci: Bir yariyil hazirlik sinifina devam edip, 6grenimlerine

ikinci yariyilda baslayan 6grencileri belirtir.

Regular (diizenli) 6grenci: Ogrenimlerine giiz yartyihnda baslayan o&grencileri

belirtir.

1.2 Ogretim Siiresi ve Ogretim Planlar

Lisans dgretimi Ingilizce hazirhk dgretimindeki siire hari¢ en fazla yedi yildir. Bu
siire sonunda mezun olamayan 6grencilerin, ders ve smavlara katilma ile bitirme
tasarim projesi hari¢, Ogrencilere taninan diger haklardan yararlandirilmadan

ogrencilik statiileri devam eder.

Universite fakiilte ve boliimlerindeki 6gretim, dgretim planma [2] gore yapilir.

Mezun Matematik Miihendisligi Ogrencileri’nin  sorumlu olduklar1 6gretim

planlarinin donemlere gore degisiklik gosterdigi Tablo 1.1°den goriilmektedir.

Tablol.1: Dénemlere gore ders planlari

Ders Plani Uygulandigi Dénemler

Ders Plan1 1 2000 — 2001 / Giiz ile 2004 — 2005 / Giiz Dénemleri Arasi
Ders Plan1 2 2004 — 2005 / Giiz ile 2007 — 2008 / Giiz Dénemleri Arasi
Ders Plani 3 2007 — 2008 / Giiz ile 2009 — 2010 / Giiz Dénemleri Arasi
Ders Plan1 4 2009 — 2010 / Giiz ile 2012 — 2013 / Giiz Dénemleri Arasi

Ders planlari, yariyillara goére Tablol.2, Tablol.3, Tablol.4, Tablol1l.5, Tablol.6,
Tablo1.7, Tablo1.8, Tablo1.9°da verilmektedir. Ders planlarinda zorunlu dersler ders
koduyla, boliim dis1 se¢cmeli dersler, ITB ve boliim se¢meli dersleri ise MT ile

belirtilmektedir.



Tablol.2: Ders planlarina gore 1. yartyil dersleri ve kredileri

MAT | MAT MAT Filz Filz KIM KIM BIL English
111 175 141 101E | 101EL | 101E 101EL | 101E Course |
Ders Plani 1 5 3 4 3 1 3 1 15 3
Ders Plan1 2 5 3 4 3 1 3 1 15 3
Ders Plan1 3 5 3 3 3 1 3 1 15 3
Ders Plan1 4 5 3 3 3 1 3 1 15 3
Tablol1.3: Ders planlarma gore 2. yariyil dersleri ve kredileri
MAT | MAT | MAT | FIZ | FIZ [&”Eto SC | BIL | English
112 142 122 106 106L 9 104E | Course Il
Comp
Ders Plani 1 5 3 3 1 3 3
Ders Plan1 2 5 3 3 1 3 3
Ders Plan1 3 5 3 3 1 3 3
Ders Plan1 4 5 3 3 1 3 3
Tablol.4: Ders planlarina gore 3. yariyil dersleri ve kredileri
MAT | MAT | MAT MUH DNK MUK TUR
213 322E | 221 211 201E 201E 101
Ders Plan1 1 | 4 3 3 4 4 2
Ders Plan12 | 4 3 3 3 2
Ders Plan13 | 4 3 3 3 2
Ders Plan1 4 | 4 3 3 3 2
Tablol1.5: Ders planlarma gore 4. yariyil dersleri ve kredileri
MAT214 | MAT232 | MAT242 | MUH212 | ING201 TUR102
Ders Plan11 | 3 4 3 3 3 2
Ders Plan12 | 3 4 4 3 3 2
Ders Plan13 | 3 4 4 3 3 2
Ders Plan14 | 3 4 4 3 3 2
Tablol.6: Ders planlarina gore 5. yariyil dersleri ve kredileri
MAT331 | MAT341E | MUH311 | MUH321 MT ITB
Ders Plan1 1 | 4 4 3 4 3 3
Ders Plan12 | 4 4 3 4 3 3
Ders Plan13 | 4 4 3 4 3 3
Ders Plan1 4 | 4 4 3 4 3 3




Tablol.7: Ders planlarina gore 6. yartyil dersleri ve kredileri

AT [T WA [WAT [W0F [ [
Ders Plani 1 4 4 3 3 3 3
Ders Plan12 | 3 4 3 3 3 3
Ders Plani 3 4 3 3 3 3
Ders Plan1 4 4 3 3 3 3

Tablol.8: Ders planlarina gore 7. yartyil dersleri ve kredileri

MT1 | MT2 MT3 MT4 ITB ATA101
Ders Plan1 1 | 3 3 3 3 3 2
Ders Plan12 | 3 3 3 3 3 2
Ders Plan13 | 3 3 3 3 3 2
Ders Plan1 4 | 3 3 3 3 3 2

Tablol.9: Ders planlarina gore 8. yariyil dersleri ve kredileri

MT5 MT6 ATA102 EKO201 MAT492
Ders Plan11 | 3 3 2 3 3
Ders Plan12 | 3 3 2 3 3
Ders Plan13 | 3 3 2 3 3
Ders Plan14 | 3 3 2 3 3

beklenmelidir.

1.3 Notlar ve Isaretler

Tablo1.10’da verilmistir.

Ogrenci verileri i¢inde en fazla Ders Plan1 3’e gore ders almis mezun standart
ogrenci oldugu icin 6grenci ders verileri Ders Plan1 3’e gore diizenlenmistir ve
derslerin Ders Plan1 3°teki kredileri baz alinmistir. Yani tiim 6grencilerin 39 zorunlu

ders, 8 MT, 3 ITB dersi ile ve minimum 151.5 kredi ile mezun olmalari

Ogrencinin bir dersteki basarisi, 6grencinin donem igerisinde gosterdigi basarinm ve
dénem sonu smavlarda aldig1 notun sinifin genel durumu ile degerlendirilmesiyle
bulunur ve basar1 harf notu karsilig1 verilir. Harf notu AA, BA, BB, CB, CC, DC,
DD, FF, VF olabilir. Harf notlarmm yansittigi basar1 durumu ve not karsiligi




Tablol1.10: Harf notlarmin basar1 ve not karsiliklari

HARF NOTU BASARI DURUMU BASARI NOTU
AA Dersi Basardi 4.00
BA Dersi Basardi 3.50
BB Dersi Basardi 3.00
CB Dersi Basardi 2.50
CcC Dersi Basard1 2.00
DC Dersi Sartli Basardi 1.50
DD Dersi Sartli Basardi 1.00
FF Dersten Basarisiz 0.00
VF Dersten Basarisiz 0.00

Basar1 harf notlar1 disinda verilen harfler Tablo1.11’de verilmistir. Bu harflerin not
karsihig1 yoktur. Ogrencinin not dokiimiinde yer alir fakat dgrencinin ortalamasmna

etki etmez.

Tablol1.11: Basar1 harf notlar1 disindaki harfler ve not karsiliklari

HARF KARSILIK
BL Basarili

BZ Basarisiz

T Terk

E Erteleme

M Muaf

1.4 Agirhikh Genel Not Ortalamasi ve Géozetim Durumu

Agirlikl genel not ortalamasi (AGNO); 6grencinin her bir dersi i¢in yapilan, dersin
basar1 notunun o dersin kredi karsiligiyla ¢arpilmasi isleminden elde edilen sayilarin

toplaminin, krediler toplamia béliinmesi ile bulunur.

Ogrencilerin akademik durumlar1 her ddénem sonunda agirhikli genel not
ortalamalarina gore belirlenir. Agirlikli genel not ortalamasinin esik degeri her sinif
icin ayr1 belirlenmistir. Bu degerin altinda kalan 6grencinin akademik durumu
“Gozetim Durumu”, esit ve iizerinde olanlarm ise “lyi Durum” olarak belirlenir.

Siniflar ve agirlikli genel not ortalamasi esik degeri Tablo1.12°de verilmistir.

Tablol1.12: Siiflar ve agirlikli genel not ortalamasi

SINIF AGNO
1 1.80
2 1.80
3 1.90
4 2.00




Gozetim durumundaki 6grenciler, bir yartyillda en fazla 15 kredilik ders alabilir.
Gozetim durumunda iken agirlikli genel not ortalamalarmi belirtilen diizeylerin
iizerine ¢ikartan dgrenciler iyi duruma gegerek, normal statiide 6grenimlerine devam

ederler.

Agirlikli genel not ortalamasi, daha dnce alinip basarilan derslerin tekrar alinmasiyla
yiikseltilebilir. Bu dersler icin son alman harf notlar1 gecerlidir. Ogrencinin, grenim
hayat1 boyunca aldig1 tiim dersler i¢in biitiin harf notlar1 ve igaretleri not dokiim

belgesinde yer almaktadir.

Ogretim planinda yer alan zorunlu ve se¢meli dersleri basaran ve agirlikli genel not
ortalamasini en az 2.00’a ¢ikaran 6grenciler lisans 6grenimlerini bitirirler. Ogrenim
sonundaki agirliklt genel not ortalamasi (mezuniyet ortalamasi)’na gore dgrencinin

akademik durumu belirlenir.



2. VERI MADENCILIGI

Gliniimiizde kullanilan veri tabanmi yOnetim sistemleri eldeki verilerden smirh
cikarimlar yaparken geleneksel g¢evrimigi islem sistemleri (on-line transaction
processing systems) de bilgiye hizli ve glivenli erisimi saglamaktadir. Fakat her iKisi
de eldeki verilerden analizler yapip anlamli bilgiler saglamakta yetersiz kalmislardir.
Verilerin yiginla artmasi ve anlamli ¢ikarimlar elde etme ihtiyaci arttikga uzmanlar
“Knowledge Discovery in Databases” (KDD) veri tabaninda bilgi kesfi ad1 altinda
caligmalarina hiz kazandirmislardir. Bu ¢alismalar sonucunda da "Data mining" veri
madenciligi kavrami dogmustur. Veri madenciliginin temel amaci, ¢ok biiylik veri
tabanlarindaki ya da veri ambarlarindaki veriler arasinda bulunan iliskiler, oriintiiler,
degisiklikler, sapma ve egilimler, belirli yapilar gibi bilgilerin matematiksel teoriler
ve bilgisayar algoritmalar1 kombinasyonlar1 ile ortaya ¢ikartilmast ve bunlarin

yorumlanarak degerli bilgilerin elde edilmesidir [3].

2.1 Tanim

[liskisel veri tabani sistemleriyle ulasilan veriler tek basna bir anlam ifade etmezken,
veri madenciligi teknolojisi bu verilerden anlamli bilgi tlretmede Oncii rol

oynamaktadir.

Veri madenciligi; matematiksel yOntemler yardimiyla, biriken veri yiginlari
icerisinde bulunan verilerin birbirleriyle iligkisini ortaya ¢ikartmak igin yapilan

analiz ve kurulan modeller sonucunda elde edilecek bilgi kesfi siirecidir.

Veri madenciliginin, disiplinler arasi1 bir teknoloji olarak dort ana basliktan olustugu
kabul edilmektedir. Bunlar simiflama, kategori etme, tahmin etme ve goriintiilemedir.
Bu dort temel baslik disinda istatistik, makine bilgisi, veri tabanlar1 ve yiiksek

performansl iglem gibi disiplinleri de igerir.



2.2 Kullanim Alanlan

Gliniimiizde veriler c¢ok hizli bir sekilde toplanabilmekte, depolanabilmekte,
islenebilmekte ve bilgi olarak kurumlarin hizmetine sunulabilmektedir. Bilgiye hizli
erisim firmalarin siirekli yeni stratejiler gelistirip etkili kararlar almalarini
saglayabilmektedir. Bu siirecte arastirmacilar biiyiik hacimli ve daginik veri setleri
iizerinde firmalara gerekli bilgi kesfini daha hizli gergeklestirebilmeleri i¢in veri
madenciligi lizerine ¢alismalar yapmaktadirlar. Tiim bu calismalar dogrultusunda
veri madenciligi gilinlimiizde yaygm bir kullanim alan1 bulmaktadir. Veri
madenciligi, perakende ve pazarlama, bankacilik, saglik hizmetleri, sigortacilik, tip,
ulastirma, egitim, ekonomi, giivenlik, elektronik ticaret alaninda yaygin olarak

kullanilmaktadir [3].

2.3 Veri Madenciligi Modelleri
IBM tarafindan veri isleme operasyonlari i¢in iki ¢esit model tanimlanmastir.

2.3.1 Dogrulama modeli

Dogrulama modeli kullanicidan bir hipotez alarak testler yapar ve bu hipotezin
gecerliligini arastirir.

2.3.2 Kesif modeli

Sistem bu modelde 6nemli bilgileri gizli veriden otomatik olarak elde eder. Veri
baska hicbir araciya ihtiyag duymadan yaygin olarak kullanilan modeller,

genellestirmeler ile ayiklanir.

2.4 Veri Madenciligi Uygulamalar icin Temel Adimlar

Veri madenciligi uygulamalarinda sirasiyla takip edilmesi gereken temel asamalar

asagida sistematik bigcimde verilmistir.

2.4.1 Uygulama alaninin ortaya konulmasi

Bu ilk adimda veri madenciliginin hangi alan ve hangi amag i¢in yapilacag: tespit

edilir.
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2.4.2 Hedef veri grubu se¢imi

Belirlenen amag¢ dogrultusunda bazi kriterler belirlenir. Bu kriterler ¢ercevesinde
ayni veya farkli veri tabanlarindan veriler toplanarak "target” hedef veri grubu elde
edilir.

2.4.3 Model secimi

Veri madenciligi probleminin se¢imi veriler {izerinden belirlenir. (Smiflandirma,

Kiimeleme, Birliktelik Kurallari, Sablonlarin ve Iliskilerin Yorumlanmasi v.b.)

2.4.4 On isleme

Bu asamada secilen veriler ayiklanarak silinir, eksik veri alanlar1 {izerine stratejiler
gelistirilir. Veriler tekrardan diizenlenip tutarh bir hale getirilir. Bu asamada yapilan
islem veri temizleme ve veri birlestirme olarak bilinen uyumlandirma islemidir. Veri
birlestirme (biitiinlestirme), farkli veri tabanlarindan ya da kaynaklarindan elde
edilen verilerin birlikte degerlendirmeye alinabilmesi i¢in farkli tiirdeki verilerin tek

tiire doniistiiriilebilmesi demektir. Bu siire¢ Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

Veri kayhage 1

Veri kaynagr 2

| Déntistim:

Vert kaymade (ERF)
v Veri Ambar
VertRemad 1500 Birlestirme
——\//7
| Yikleme |

Veri kaynagt n

Sekil 2.1 : On isleme siireci

2.4.5 Veri indirgeme

Islem yapilirken eksik ya da uygun olmayan verilerin olusturdugu tutarsiz verilerle
karsilagilabilir. Bu gibi durumlarda verinin s6z konusu sorunlardan arindirilmasi
gerekmektedir. Coziimlemeden elde edilecek sonugta bir degisiklik olmuyorsa veri
sayist ya da degiskenlerin sayisinda azaltmaya gidilir. Veri indirgeme cesitli

bigimlerde yapilabilir. Bu yontemler Sekil 2.2°de gosterilmistir [4].
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Birlestirme
veya
Veri kipu

Boyut
indirgeme

Genelleme

) Veri
Indirgeme
Yontemleri

Ornekleme

Sekil 2.2 : Veri indirgeme yontemleri

Veriyi indirirken bu verileri ¢ok boyutlu veri kiipleri bi¢imine doniistiirmek s6z
konusu olabilir. Boylece ¢oziimler sadece belirlenen boyutlara gore yapilir. Veriler
arasinda segme islemi uygulanarak da veri tabanindan veriler silinip boyut

azaltilmas1 yapilmaktadir.

2.4.6 Veri doniistiirme

Degiskenlerin ortalama ve sapmalar1 birbirlerinden ¢ok farkliysa biiyiik ortalama ve
sapmaya sahip degiskenlerin diger degiskenler tizerindeki etkisi daha fazla olur. Bu
nedenle bir donilisim yontemi uygulanarak degiskenlerin normallestirilmesi ya da

standartlasmasi uygun yoldur.

2.4.7 Algoritmanin belirlenmesi

Bu asamada indirgenmis veriye ve kullanilacak modele hangi algoritmanin
uygulanacagina karar verilir.

2.4.8 Yorumlama ve dogrulama

Uygulama sonucunda elde edilen veriler lizerine yorumlama yapilir, bu yorumlarin
test verileri lizerinden dogrulanmasi hedeflenir. Dogrulugu onaylanan bu yorumlar
gizli bilgiye ulagildigini gostermektedir. Elde edilen bu bilgiler ¢cogu kez grafiklerle

desteklenir.

12



2.5 Temel Veri Madenciligi Problemleri ve Coziim Yontemleri

Veri madenciligi uygulamasi gerektiren problemlerde, farkli veri madenciligi
algoritmalar1 ile ¢6ziime ulasilmaktadir. Veri madenciligi gorevleri iki baslik altinda

toplanmaktadir:
- Eldeki verinin genel 6zelliklerinin belirlenmesidir.

- Kestirimci/Tahmin edici veri madenciligi gorevleri, ulasilabilir veri iizerinde

tahminler araciligiyla ¢ikarimlar elde etmek olarak tanimlanmaistir.

Veri madenciligi algoritmalar1 asagida aciklanmaktadir.

2.5.1 Karakterize etme (Characterization)

Veri karakterizasyonu hedef smifindaki verilerin secilmesi, bu verilerin genel

ozelliklerine gore karakteristik kurallarin olusturulmasi olayidir.

Ornek: Perakende sektoriinde faaliyet gosteren, uluslararast ABC sirketinin binlerce
kurumsal miisterisi olsun. ABC sirketinin pazarlama biriminde, biiyiikk kurumsal
miisterilere yonelik kampanyalar i¢in her yil diizenli olarak bu sirketten 10 milyon
TL ve iistii alim yapan kurumsal miisteriler hedeflenmektedir. Veri tabanindan hedef

grup belirlenerek genelleme yapilir ve genel kurallar olusturulur.

2.5.2 Ayrimlastirma (Discrimination)

Belirlenen hedef siifa karsit olan smif elemanlarinin  6zellikleri arasinda
karsilagtirma yapilmasimi saglayan algoritmadir. Karakterize etme metodundan farki

mukayese yontemini kullanmasidir.

Ornek: ABC kurumsal miisterilerinden her y1l 10 milyon TL ve iistii alisveris yapan

fakat geri ddeme konusunda riskli olan miisteri grubunun belirlenmesi

2.5.3 Smiflandirma (Classification)

Smiflandirma, veri tabanlarindaki gizli Oriintiileri ortaya c¢ikarabilmek icin veri
madenciligi uygulamalarinda sikga kullanilan  bir  yontemdir.  Verilerin
siniflandirilmasi i¢in belirli bir siire¢ izlenir. Oncelikle var olan verinin bir kismi
model olusturmada kullanilarak siniflandirma kurallarmin olusturulmasi saglanir. Bu
kurallar kullanilarak veriler siniflandirilir. Bu veriler smiflandirildiktan sonra

eklenecek yeni veriler bu smiflardan karakteristik olarak uygun olan kisma atanir.
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Smiflandirma problemleri i¢in “Oracle Data Miner” (ODM)’ i uyumlu oldugu
¢oziim yontemleri Naive Bayes (NB), Karar Destek Vektorleri (SVM), Karar
Agaclar1 [3].

Ornek: XYZ sirketi miisterilerinin alim durumlarin1 gz 6niinde bulundurarak, alim
giicline gore “Yiksek”, “Orta”, “Diisik” seklinde smiflandirir. Miisterilerinin risk
durumlarin1 smiflandirmak i¢in de “Risksiz”, “Riskli”, “Cok Riskli” seklinde

etiketlerle smiflandirilabilir.

2.5.4 Tahmin etme (Prediction)

Kayit altinda tutulan ge¢mis verilerin analizi sonucu elde edilen bilgiler gelecekte
karsilasilacak ayni tarz bir durum igin tahmin niteligi tasiyacaktir. Ornegin ABC
sirketi gegen yilin satiglarin1 bdlge bazli smiflandirmis ve bu sene i¢in bir egilim
analizi yaparak her bolgede olusacak talebi tahmin etmistir. Bu tiir problemler icin

ODM’nin kullandig1 regresyon analizi yontemi SVM’dir.

2.5.5 Birliktelik kurallar (Association rules)

Birliktelik kurallar1 gerek birbirini izleyen gerekse de es zamanli durumlarda
arastirma yaparak, bu durumlar arasindaki iligskilerin tanimlanmasinda kullanilir. Bu
modelin yaygin olarak Market Sepet Analizi uygulamalarinda kullanildigi
bilinmektedir. Ornegin bir siipermarkette X iiriiniinden alan miisterilerin biiyiik bir
kismi Y triiniinden de almistir. Birliktelik kurali ile bu durum ortaya ¢ikarilarak,
stipermarketin X ve Y iriiniinii ayn1 veya yakin raflara koymasi saglanir. ODM bu

problem sinifi i¢cin de Birliktelik Kurallar1 modelini kullanmaktadir.

2.5.6 Kiimeleme (Clustering)

Yapi olarak siiflandirmaya benzeyen kiimeleme metodunda birbirine benzeyen veri
gruplar1 ayni tarafta toplanarak kiimelenmesi saglanir. Smiflandirma metodunda
smiflarin kurallari, sinirlar1 ve ¢ergevesi belli ve veriler bu kriterlere gore siniflara
atanirken kiimeleme metodunda smaiflar arasi bir yap1 mevcut olup, benzer 6zellikte
olan verilerle yeni gruplar olusturmak asil hedeftir. Verilerin kendi aralarindaki
benzerliklerinin g6z Oniine alinarak gruplandirilmas: yontemin pek ¢ok alanda
uygulanabilmesini  saglamistir. Ornegin, pazarlama arastirmalarinda, desen

tanimlama, resim isleme ve uzaysal harita verilerinin analizinde kullanilmaktadir.
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Tiim bu uygulama alanlarinda kullanilmasi, ODM’nin destekledigi “K-means” ve

“O-Cluster” kiimeleme yontemleri ile miimkiin kilinmaistir.

2.5.7 Aykir deger analizi (Outlier analysis)

Istisnalar veya siirpriz olarak tespit edilen aykir1 veriler, bir smif veya kiimelemeye
tabii tutulamayan veri tipleridir. Aykir1 degerler bazi uygulamalarda atilmasi gereken
degerler olarak diisiiniilirken bazi durumlarda ise ¢ok Onemli bilgiler olarak

degerlendirilebilmektedir.

Ornegin bir markette miisterilerin hep ayni iiriinii iade etmesi bu metodun arastirma
konusu i¢ine girer. ODM temizleme, eksik deger, aykir1 deger analizi gibi birgok

yontemi veri hazirlama asamasi i¢ine almakta ve desteklemektedir.

2.5.8 Zaman serileri (Time series)

Yapilan veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan veriler c¢ogunlukla statik
degildir ve zamana bagl olarak degismektedir. Bu metot ile bir veya daha fazla
niteligin belirli bir zaman araliginda, egilimindeki degisim ve sapma durumlarini
inceler. Belirlenen zaman araliginda olgiilebilir ve tahmin edilen/beklenen degerleri

karsilagtirmali olarak inceler ve sapmalari tespit eder.

Ornegin ABC sirketinin Ocak-Haziran 2009 donemi i¢in 6nceki yilin satis miktarlari
gdz Oniinde tutularak bir hedef ortaya konulmustur. 2008 ve 2009 degerleri
karsilagtirmali olarak incelenerek sapma miktar1 belirlenir. ODM her ne kadar cesitli
histogramlarla kullaniciya gorsel destek saglasa da tam anlamiyla bu tiir problemleri

desteklememektedir.

2.5.9 Veri goriintiileme (Visualization)

Bu metot ¢ok boyutlu 06zellige sahip verilerin icerisindeki karmasik
baglantilarin/bagintilarin gorsel olarak yorumlanabilme imkanini saglar. Verilerin
birbirleriyle olan iliskilerini grafik araglar1 gorsel ya da grafiksel olarak sunar. ODM

zaman serilerinde oldugu gibi histogramlarla bu metodu desteklemektedir.

2.5.10 Yapay sinir aglan (Artificial neural networks)

Yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlenilerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciligiyla birbirine baglanan islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi

isleme yapilaridir. Yapay sinir aglar1 6grenme yoluyla yeni bilgiler tiiretebilme ve
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kesfedebilme gibi yetenekleri hicbir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirebilmek icin gelistirilmistir. Yapay sinir aglarinin temel islevleri arasinda
veri birlestirme, karakterize etme, siniflandirma, kiimeleme ve tahmin etme gibi veri
madenciliginde de kullanilan metotlar mevcuttur. Yiiz ve plaka tanima sistemleri gibi

teknolojiler yapay sinir aglari kullanilarak gelistirilen teknolojilerdendir.

2.5.11 Genetik algoritmalar (Genetic algorithms)

Genetik algoritmalar dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzeyen, genetik
kombinasyon, mutasyon ve dogal secim ilkelerine dayanan bir arama ve
optimizasyon yontemidir. Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanilama, kontrol
sistemleri, robot uygulamalari, goriintii ve ses tanima, miithendislik tasarimlari, yapay
zeka uygulamalari, fonksiyonel ve kombinasyonel en iyileme problemleri, ag tasarim
problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama problemleri i¢in

diger eniyileme yontemlerine kiyasla daha basarili sonuclar vermektedir.

2.5.12 Karar agaclar (Decision trees)

Agac yapilar1 esas itibartyla kural ¢ikarma algoritmalari olup, veri kiimelerinin
smiflanmasi i¢in “if-then” tipinde kullanicinin rahatlikla anlayabilecegi kurallar insa
edilmesinde kullanilirlar. Karar agacglarinda veri kiimesini smiflamak i¢in
“Classification and Regression Trees (CART)” ve “Chi Square Automatic Interaction

Detection (CHAID)” seklinde iki yontem kullanilmaktadir.

2.5.13 Kural ¢ikarma (Rules induction)

Istatistiksel Oneme sahip yararli “if-else” kurallarmm ortaya ¢ikarilmasi

problemlerini inceler.
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3. TEMEL KAVRAMLAR VE MATEMATIKSEL ALTYAPI

3.1 Naive Bayes Yontemi (NB)

Bu bolimde veri kiimesine uygulamak iizere segilen siniflandirma modelinin

kullandig1 Naive Bayes yonteminin matematiksel altyapisindan bahsedilmektedir.

Smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan Naive Bayes yontemi temel
olarak olasilik teorisini kullanmaktadir. Bu bdliimde oOnce yontemin teorisi,

sonrasinda da yontemle ilgili kiiclik 6rnekler verilmektedir.

3.1.1 Temel kavramlar

Olasilik: Bir olayin olabilirliginin 6l¢iistidiir, [0-1] arasinda deger alabilir, P(A) ile

gosterilir ve
P(A) =1, A olaymn mutlaka ger¢eklesecegini
P(A)=0, A olaymin ger¢eklesmesinin miimkiin olmadigini ifade eder.

Vektor: Burada kullanacagimiz anlamiyla bir satir vektor X ={x,X,, X;,..., X, ;, X, }

1 m-17 'm

seklinde m eleman ile belirlenen ve i. eleman: x; ile verilen bir biiytikliiktiir.

Veri madenciligi uygulanacak olan veri kiimesi asagida gosterilen tablonun

formatindadir. Tabloda her satir (her kayit) bir vektor (x;) olarak diistiniiliir, X,

vektoriiniin j. elemant i. kaydin A, siitunundaki degerine karsi gelir. Son siitun (B)

yani y siitun vektori, veri madenciligi ile tahmin edilmek istenen hedef 6zelliktir.

Dolayisiyla n kayit ve (m+1) siitundan olusan bir tabloda her biri m boyutlu n tane

belirleyici x; vektorii ve bir tane hedef siitun (B), yani y vektorii vardir.
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Tahmin adicisithmlar (Gzalliklar)

A Somug,
e ™ hadaf
v sithm
Ar | Az Az . |Ap| A
Sitm] 1 2 3 m-1 m
1 kayit X,
2 keayit X,
}.kﬂ}'lt I_::

-1} kgt X,

nkavt X

Sekil 3.1 : Bir veri kaydi 6rnegi

3.1.2 Teori

Naive Bayes yontemi ile smiflandirma kosullu olasilik hesabina dayanmaktadir.
Sekil 3.1°de goriildiigii tizere tiim degerleri belirli gegmis bir veri kiimesinde, B yani

sonu¢  siitunu, diger A, (i=L1..,m) siitunlarma baglhh kabul edilerek,
P(B=b;|A =3,,...(1=1..,m)), olasiliklar1 hesaplanir, burada j=1,..s ve
k=1,...,m, dir. Bu ifade ile her biri m, tane farkli gruptan olusan A siitunlar1 a,
degerlerini aldiklarinda, bu A siitunlarina bagh olarak, B siitununda bulunan s tane
farkli grubun b; degerlerinden her birini alma olasiliklar1 hesaplanmaktadir. Gegmis

veri kiimesi yardimiyla hesaplanan bu olasiliklar, yeni gelecek verinin hangi gruba

dahil edileceginin yani B siitununun tahmininde kullanilacaktir.

Konuyu anlasilir kilmak igin tahmin edici siitun 6nce bir tane A, sonra iki tane Ay,
A almarak, B siitununun bunlara bagli olasiliklar1 hesaplanarak problem

basitlestirilmis daha sonra ise m siitun alinarak problem genellestirilmistir.

Burada 6ncelikle kosullu olasilik kavramimin agiklanmasi gerekmektedir. A ve B iki

olay olmak iizere, bu olaylarin olma olasiliklar1 P(A) ve P(B) ile verilir. Eger A ve
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B olaylarinin gerceklesmesi birbirine bagl degilse, bu iki olaym birlikte olma

olasilig1
P(A,B)=P(A)xP(B) (3.1)

ile verilir. Ornegin A olayi, o giin havanm yagmurlu olmas1 ve B olay1 ise atilan bir
madeni paranin yazi gelme olasilig1 ise, bu iki olay birbirinden bagimsizdir ve bu iki

olayin birlikte olma olasiliklar1 her bir olaymn olma olasiliklarinin carpimina esittir.

Eger A ve B olaylar1 birbirine bagli ise, bu iki olaym birlikte olma olasiliklari; A’nin

olma olasilig1 ile A’dan sonra B’nin olma olasiliginin ¢arpimu ile yani
P(A,B)=P(A)P(B|A) (3.2)
veya B’nin olma olasilig1 ile B’den sonra A’nin olma olasiliginin ¢arpimu ile yani
P(A,B)=P(B)P(A|B) (3.3)

ile verilir. Dolayisiyla (3.2) ve (3.3) denklemleri birbirine esitlenerek, A olaymdan
sonra B olaymnin olma olasilig1

P(B)P(A|B)

P(BIA)= P(A)

(3.4)

ile verilir. Ornegin A olay1 havanin yagmurlu olmasi, B olay1 ise Ali’nin baliga ¢ikma
olayi ise, B olayinin A olayma bagh oldugu agiktir ve A olayindan sonra B olayinin
olma olasilig1 yani hava yagmurlu iken Ali’nin baliga ¢ikma olay1 (3.4) ifadesiyle

hesaplanir.

Bir olaym olmasi ve olmamasi olasiliklar1 toplam1 P(B)+ P(B*) =1 dir. Burada “*

” {ist indisi B olaymin degilini géstermektedir. Dolayisiyla Ali hava yagmurlu iken
baliga ¢iktig1 gibi, yagmur yagmazken de baliga cikabilir, yani bir B olayma bagl
olarak A olaymin olma olasilig1
P(A)=P(AB)+P(AB")=P(B)P(A|B)+P(B*)P(A|B") (3.5)
seklinde verilir. Bu ifade, (3.4)’te kullanilirsa,

P(B)P(A[B)
P(B)P(A|B)+P(B*)P(A|B")

P(B|A) = (3.6)

elde edilir. Eger A ve B olaylar1 farkli degerler alabiliyorsa, 6rnegin Ali’nin baliga

cikmasi (bs), ise gitmesi (bz), spor yapmasi (bs) gibi li¢ farkli B olay1 varsa bu
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durumda P(B=h)+P(B=b,)+P(B=b,)=1 dir. (3.5) ifadesine benzer bir sekilde

bu kez A olay1 r tane ayrik a, ve B olay1 s tane ayrik b; degeri aliyorsa;
P(A=a)=Y P((A=a),(B=bj))=Y P(B=b;)P((A=a)|(B=b))) (3.7)
j=1 j=1

elde edilir. (3.7) ifadesi (3.4)’te yerine yazildiginda ise,

P(B=b,)P((A=a,)|(B=b,
((B=b )| (A—ay)— LE=PIP(A=2)I(B D) 38)

Z;P(szk)P(AKB:bk))

elde edilir. (3.8) ifadesinin A ve B olaylarmin ikiden fazla deger alabildikleri durum
i¢in (3.6) ifadesinin genellestirilmis hali oldugu agiktir. Bu ifade Sekil.3.1°de verilen
tabloda B sonug siitununu tahmin edici tek bir A; siitunu olmasi halinde B stitununun
alabilecegi degerlerin olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilir. Ancak gergekte
sadece biri tahmin edici, digeri hedef siitun olmak tizere iki siitun olmas1 degil, hedef
stitunu tahmin edici bir¢ok siitun bulunmasi beklenir.

Bu nedenle (3.8) ifadesinde A gibi sadece bir tahmin edici siitun yerine m tane A
stitunu oldugunu ve bunlarin her birinin r, tane bagimsiz deger alabildigi yani

ornegin A sutunu r, =5, A, siitunu r, =3 farkli deger alabildigini varsayalim. Bu

durumda (3.8) ifadesinde A yerine A, A,,..., A gibi m tane olay alinirsa;
P(B=bj|A=a,,A=2,,. A =a, )=
P(B=b;)P(A =2 A =2 A =8 [B=b) (39
Y P(B=b)P(A=a;,A=a,,., A =2, |B=b)
k=1

ifadesi elde edilir. Tahmin edici her siitunun yani her A olaymin birbirinden

bagimsiz oldugu kabulii yapilirsa, sonug olarak
P(B = bk)XHP(Ai =8y |B=b)
i=1
> (P(B =b)x[[P(A=4a,IB :br)J
i=1

vr|b,eB

P(B:bk |A1:a1j1’Az:a2jz1'“’ An:amjm):

(3.10)
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ifadesi elde edilir. Burada j, =1,..,m ve k=1..,s i¢in bu olasilik degerleri
hesaplanmalidir, ayrica Vr|b, €B terimi hedef siitunun alabilecegi tiim farklh

degerler iizerinde toplam alinacagimi ifade etmektedir [5].

3.1.3 Ornekler

13 99

Ornek 1) Tek boyut icin: Yapilan bir anket sonucunda 100 denegin maaslar1 “az”,
“orta” ve “yiiksek” olarak gruplanmis ve hangi gazeteyi okuduklar1 ise ikinci bir

stitunda Tablo 3.1a’daki gibi belirtilmis olsun.

Oracle Data Miner (ODM) verilerin olasilik hesaplarini arka planda otomatik olarak
isleyip kullaniciya sadece sonucu bildirir. Anket sonuglart kullanilarak ODM’nin
arka planda olasiliklar1 nasil hesapladigi asagida agiklanmistir. Burada kisaltma
amaciyla Gazetel=G1, Gazete2=G2, Gazete3=G3 seklinde sembolize edilecektir.
Tablo 3.1a verisinden elde edilen her farkli gruptaki kisi sayis1 Tablo 3.1b ile

gosterilmistir.
Tablo 3.1.a: Maas-Gazete iliskisi
Maas Gazete
Az Gl
Orta Gl
Yiksek | G1
Az G2
Az G3
Tablo 3.1.b: Her gruptaki kisi sayis1
Maas Gazete=G1 | Gazete=G2 | Gazete=G3
Az 60 10 30
Orta 20 30 20
Yiiksek 4 6 20
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Tablo 3.1b yardimiyla sozii edilen olasiliklar (3.8) ifadesi kullanilarak;

P(Gazete=G,|Maas = A)
~ P(G=G,)P(M =AG=G))
B P(G=G)P(M = A|G =G,)+P(G=G,)P(M = A|G =G,)+P(G =G,)P(M = A|G =G,)

84 60
_ 200 84 _06
8460 4610 7030
20084 20046 200 70

(3.11)

P(Gazete=G,|Maas = A)
~ P(G=G,)P(M =AG=G,)
- P(G=G)P(M = A|G =G,)+P(G=G,)P(M = A|G =G,)+P(G=G,)P(M = A|G =G,)

46 10
_ 200 46 04
84 60 46 1070 30
20084 20046 200 70
(3.12)
P(Gazete=G,| Maas = A) =1-(0.6+0.1) =0.3 (3.13)

olarak hesaplanabilir. Burada bu sonuglar ¢ok daha kolay bir sekilde Tablo 3.1b’den
de goriilmektedir. Fakat hem hedef 6zelligin ikiden fazla hem de kestirimci 6zellik
sayisinin birden fazla oldugu durumlarda tablodan okuma zorlasacak ve (3.10)
formiiliinlin uygulanmas1 gerekecektir. Benzer sekilde diger olasiliklar da

hesaplanarak;

P(Gazete=G,|Maas =0) =0.2857,  P(Gazete=G,|Maas =0) = 0.4286
P(Gazete=G,|Maas =0)=0.2857,  P(Gazete=G,|Maas=Y) =0.1333 (3.14)
P(Gazete=G,|Maas =Y) =0.2, P(Gazete=G,|Maas =Y) = 0.6667

yazilabilir. Bu olasiliklar, gelir durumu bilinen birinin okudugu gazete hakkinda
tahmin yapabilmeyi saglayacaktir. Ornegin, maas durumu az olan birinin okudugu
gazetenin Gazetel olmasi beklenirken, maas durumu yiiksek olan birinin okudugu
gazetenin bu olasiliklara gore Gazete3 olmasi beklenecektir. Oracle Data Miner
(ODM) Naive Bayes yontemini kullanarak bu olasiliklar1 otomatik olarak hesaplayip

model olusturmayi saglar ve tahmin yapmay1 kolaylastirir.

Ayni islem Oracle Data Miner kullanilarak yapilmustir. ilk olarak “Data Miner”

kullanicis1 olan “dmuser” i¢inde ‘“New Project” ile ‘Proje_Hedef Gazete’ adinda
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proje olusturulmus (Sekil 3.2), “New Workflow” sekmesiyle uygulamanin yer

alacagi bir is akis diyagrami eklenmistir (Sekil 3.3) [6].

(£)Data Miner * ) (2, Data Miner * =

+@ +a

Eﬁ Connections
[, Connections -2 dmuser

Ba d B ciftkatliik

Deneme2
: '* Add Connection...
il Mew Project...

Disconnect

Tekkatllh A
. Testprojs il MNew Workflow...

{E] veniverin P New Project...

2 3¢ Remove Connection 8 eH 3% Delete
5 . B properties & properties...
a B i Eename...

|i| Import Workflow...

Sekil 3.2: Proje olusturma Sekil 3.3: “Workflow” olusturma

Olusturulan is akis diyagrami Sekil 3.4’te gorilmektedir. ODM arayiiziinde

“Component Palette” yer alir. Bu kisimda uygulama i¢in kullanilabilecek tiim

diigtimler bulunmaktadir.

| 3L Oracle SQL Developer (E=REER ™
File Edit View MNavigate Run Versioning Tools Help
Goaag9® xamd -0 & =
[B)Connections * =) elgworkflow x & [ Component Palette * =
‘+ - u T % Q Q [ 3 " [Workﬂnw Editor ']
a Connections jad é
- dmuser —
B e | =
2 Cloud Connections " [ Create Table or View
= % Data Source
mDaia Miner % (=] |@ Explore Data
+ W @) Update Table
=& dmuser k™
@8 04032012Ca\?smas4 [ I Transforms
160220 13Calisma
: [ Text
22022013Calismasi
BANKAPROJE b Podels
> Ewvaluate and Apply
Ciftkatilik
> Linking Modes
Deneme2
Tekkathlik
i {3 Tekkatilk_workflow E - Thumbnail = [:”
o) workflow ~
gt workflow Jobs = < 5 hd
la dmuser V]
= — ey workflow - Property Inspector % Q
Workflow roje: ] = —
& B (a8 )@

Comment:

dmuser,Tekkathik Workflow Layouﬁ

Sekil 3.4: ODM genel goriiniim

[Ik olarak “Data” sekmesi altindan “Data Source” diigiimii diyagram igine
yerlestirilmis ve olasilig1 el ile hesaplanan, 100 kisinin maas ve gazete bilgilerini

iceren “DENEME3” adli tablo gelen ekrandan segilmistir (Sekil 3.5).
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=)

Data Source

'a Define Data Source - Adm 1/ 2 I&J‘
Select Table
'T' Select Table Available Tables/Views: “ - _:'
w Select Columns Name Type -
UCNCMEE TADLE
soic
DEMEME3_APPLY TABLE
DENEME3237029692_A TABLE
DENEME3505500531_A TABLE
DENEMELIK TABLE
DENEMELIK2 TABLE
DERS_PLANI_1_STANDART_OGRENCI VIEW
NENC NEAMT 7 CTAMNANT ACNCRICT e
AW
Columns | Data
Columns |\ &R .:I
Name Data Type Mining Type Lenw
jin} NLIMBER. Numerical 22
MAAS VARCHARZ Categorical 0
GAZETE VARCHARZ Categarical 20

Sekil 3.5: Tablo segme

Veri segildikten sonra, "Data" sekmesi altindaki "Explore Data" diigiimii diyagramda

yer alan veri ile baglanmustir. Burada kisilerin okuduklar1 gazetelerin tahmin

edilmesi amaglandigindan, verinin hedef siituna gére gruplanmasi i¢in Sekil 3.6’da

goriildiigii gibi “Edit” se¢eneginden “Group By” kisminda ‘GAZETE’ secilmistir.

"Explore Data" diigtimii ¢alistirilmistir.

a

DENEME3

serty Inspector X

4

Group By:

i

Explore Data

.
Bl Edit Explore Data Node R
Group By: GAZETE
[] Auto Input Columns Selection
Available Attributes Selected Attributes
Name Data Type v Name Data Type v
MAAS VARCHAR2
D NUMBER
R =3 GAZETE VARCHAR2

Akl

Sekil 3.6: “Explore Data” diizenleme

Islem tamamlandiginda diigiim iizerinde “View Data” segilerek “Statics” bdliimiinde

veri ile ilgili istatistikler incelenebilmektedir.
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“Models” sekmesi altinda yer alan “Classification” diigiimii diyagramdaki veri
kaynagi ile baglanmig ve “Edit” sekmesinden yontem i¢in diizenleme yapilmistir.
Smiflandirma isleminde sadece Naive Bayes algoritmas1 kullanilmistir. “Target” yani
hedef siitun “GAZETE”, “CaselD” ise birincil anahtar olan “ID” secilmistir. Naive-
Bayes algoritmasinda ayarlarin otomatik olarak yapilmamasi i¢in “Auto” segenegini

Kaldirilmastir (Sekil 3.7).

]
||I-
] Explore Data
DENEMESl </{_( Target:  |GAZETE =

Case ID: |ID '|

B\ Edit Classification Build Node =

Class Build

Model Settings K
Name Algorithm Date Auto -
CLAS_NB_1_2 Naive Bayes 14.03.2013 21:21 |:|

| Advanced... |

| Yardim | | Tamam | ‘ iptal |

Sekil 3.7: “Classification” diigiimii ayarlar1

Geligsmis ayarlar1 diizenlemek icin i¢in “Advanced Settings” boliimiinde “Data
Usage” sekmesinde “Input” ve “Ignore” butonlar1 ile girdi degerleri diizenlenmistir.
Burada “ID” ve tahmin edilecek siitun olan “GAZETE”nin girdi olmamasma dikkat
edilmistir (Sekil 3.8). Girdi olarak alinan “MAAS” siitunu i¢in “Auto Prep” (Auto
Preparation) secenegi kaldirilmistir. Boylece veri iizerinde Naive Bayes

algoritmasinin herhangi bir hazirlik yapmasina izin verilmemistir.

25



'a Advanced Settings oS

Model Settings X ¥

Name Algorithm Date Auto -

T DA e e PO L

Data Usage oa Input @, Ignore
Attributes Data Type Input Mining Type Auto Prep -
O GAZETE VARCHAR? =] ategorical

& D NUMBER ] Numerical [

A58 MAAS VARCHAR2 v] Categorical ]

Sekil 3.8: “Data Usage” sekmesi

Ayrica veri agirliklarmin tabloda oldugu gibi yer almasi igin “Performance Settings”

sekmesinde ‘“Natural” se¢enegi segilerek ayarlar tamamlanmustir (Sekil 3.9).

-
a Advanced Settings ﬁ
Model Settings x Ei

Mame Algorithm Date Auto -

CLAS_NB_1_2

Maive Bayes

rlhhlhil_p rﬂ_;:i-!-'.elﬁu_p |/ Performance Settings
() Balanced
() Matural
() Custom

Weights

Sekil 3.9: “Performance Settings” sekmesi

"Classification” diigiimii segiliyken ¢ikan ‘“Property Inspector” panosunda “Test”
sekmesinde “Use All Mining Build Data for Testing” se¢enegi se¢ilip (Sekil 3.10)
"Classification" diigiimii c¢alistirilmistir. Modelin testi i¢in verinin tamaminin
kullanilmasmin nedeni ODM tarafindan yapilacak olasilik hesaplarmim elle yapilan

hesaplar ile ayn1 ¢iktigin1 gérmektir.
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Class Build - Property Inspector * l [Z]
LA F | &8 Erple]
Models
Build Perform Test
Test (@) Use All Mining Build Data for Testing
Details () Use Split Build Data for Testing

Split for Test:

Sekil 3.10: “Test” ayarlar1

Veri lizerinde tahmin modeli "Classification” ile olusturulmustur. Bu model
kullanarak yapilan uygulama ile birlikte tahminler ve olasiik degerleri
incelenebilmektedir. Bunun i¢in “Evaluate and Apply” sekmesi altindan “Apply”
digimii, is akis diyagramma eklenmistir. Olusturulan model ve modelin
olusturulmasida kullanilan veri kaynagi, “Apply” digimi ile Sekil 3.11°deki gibi
baglanarak “Apply” isleminde kullanilmistir. Burada tahmin i¢in ayni veri ele
almmistir. Tahmin sonuglar1 olasiliklarla birlikte Sekil 3.9°da goriilmiistiir. Normal
sartlarda ODM’de model olusturulurken “Apply” diigiimiinde kullanilan veri
“Classification” diiglimiinde kullanilandan farkli olmalhdir. Ciinkii “Apply”
aktivitesindeki amag ayni siitunlara sahip farkli veriler igeren yeni veri i¢in tahmin
siitununun olusturulmasidir. Fakat burada ODM kullanmadan bulunan sonuglarin
dogrulugunun goriilmesi amaclandigindan “Apply” diigiimii ayni1 tabloya
uygulanmastir.

ocm' ‘V___ -
KQwoxw ~ @& B

™ 8]

a Explore Data DENEME3 APPLY
! |
v
DENEME3 o @
L % — g

Class Buld Apply

Sekil 3.11: Modelin uygulanisi

Sekil 3.12°de goriildiigii gibi “CLAS NB 1 2 PRED” isimli siitunda maas
durumlarma gore okunan gazete tahminleri yapilmistir. Formiil kullanarak bulunan

sonuglar ile “CLAS NB 1 2 PROB” isimli stitundaki  olasiliklar1
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karsilastirildiginda iki olasilik degerlerinin ayni oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak el
ile uzun iglemlerin yapilmasi yerine ODM kullanilarak daha biiyiik veriler i¢in
olusturulan modeller ile tahmin yapilabilecektir.

Lworkfow * [FhApply *

Data | Columns |SQL

) Sort... | Fiter:

D MAAS GAZETE CLAS_NB_1_2 PRED CLAS_NE_1 2 PROB

1 laz 5 5 0.6

2 2az 5 5 0,6

3 Jaz 5 5 0,6

4 4az 5 5 0,6

5 S5az 5 5 0.6

& 6 az 5 5 0,6

7 7az s 5 0.5

3 8az 5 5 0.6
154 154orta h h 0,4236
155 155orta  h h 0,4286
156 156orta h h 0,4235
157 157orta h h 0,4236
158 158orta h h 0,4236
159 159arta h h 0,4286
160 160orta h h 0,4235
161 16lorta h h 0,4236
162 162orta h h 0,4236
163 163orta h h 0,4286
154 18d4orta h h 0,4236
165 165orta h h 0,4286
166 166orta h h 0,4236
181 181 yiksek m m 0,5667
182 182 yiksek m m 0,6667
183 183 yiksek m m 0,6667
184 184 yiksek m m 0,6667
185 185 yiksek m m 0,6667
186 186 yiksek m m 0,6667
187 187 yiksek m m 0,6667
188 1338 yiksek m m 0,6667
189 189 yiksek m m 0,6667
190 190 yiksek m m 0,6667
191 191 yiksek m m 0,6667
192 192 yiksek m m 0,5667
193 193 yiksek m m 0,6667

Sekil 3.12 : Ornek 1’in ekran ¢iktilar1

ODM, Naive Bayes yontemiyle siniflandirmaya miimkiin olan her durum igin

olasiliklar1 hesaplayarak bir model olusturup, bu modeli anlatildigi gibi yeni

28



kayitlarin durumunu tespit i¢in kullanmaktadir. Modelin dogrulugunun test edilmesi
amaciyla formiillerle yapilacak islemlerde ayni veri ve hesaplanan olasiliklar
kullanilarak yeni tahmin tablosu olusturulabilir. Ornegin maasi az olan kisinin
Gazetel gazetesi okuma olasilig1 0.60 olarak hesaplandigi i¢in tahmin Gazetel ve
sonucun giivenilirligi 0.60°dwr. Maas1 yliksek olan kiginin Gazetel okuma olasilig1
0.1333 ve Gazetel okuma olasiligi 0.20 oldugu i¢in modelin tahmini Gazete3 ve
sonucun gilivenilirligi 0.6667 olacaktir. Bu sekilde isleme devam edilerek tiim tablo

yeniden olusturulur.

Tablo 3.2: Tablo 3.1a’nin yapilan hesaplamalarla elde edilen test sonuglar1

Maas Gazete | Tahmin | Giivenilirlik
Az Gazetel | Gazetel | 0.60

Orta Gazete2 | Gazete2 | 0.4286
Yiiksek | Gazete3 | Gazete3 | 0.6667

Az Gazete2 | Gazetel | 0.60

Orta Gazetel | Gazete2 | 0.4286

Modelin tiim giivenilirligi ise gercek degerler ile tahmini degerlerin karsilastirilmasi

sonucu elde edilen asagidaki giivenilirlik matrisi ile verilebilir.

Tablo 3.3: Guvenilirlik Matrisi

Gazetel | Gazete2 | Gazete3
Gazetel | 60 20 4
Gazete2 | 10 30 6
Gazete3 | 30 20 20

Tablo 3.3’te goriilen gilivenilirlik matrisinde satirlar gergek degerleri, siitunlar ise
tahmin sonuglarm gdstermektedir. Ornegin okudugu gazete Gazete2 iken, modelin
de Gazete? olarak dogru tahmin ettigi kayit sayis1 30, gercekte okudugu gazete
Gazete2 iken modelin Gazete? disinda bir gazete olarak yanlis tahmin ettigi kayit
sayist 16°dir. Dolayisiyla matrisin kosegeni dogru kayit sayisini, kosegen dist ise

yanlis kayit sayisini gostermektedir. Buradan modelin dogrulugu

30+20+60

=0.65
30+6+10+20+20+30+20+4+60

(3.15)
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olarak elde edilir. Modelin giivenilirliZi ODM kullanilarak da hesaplanabilir.
"Classification” diigiimii ¢alistirildiktan sonra “View Test Result” secilerek Sekil
3.13’deki “Performance Matrix” kismindan modelin dogrulugu incelenebilir.
“Overall Accuracy” modelin dogrulugunu gostermektedir. "Build", "Test" ve "Apply"
islemlerinde yukarida anlatilan nedenlerden dolay1 sadece 6rnekleme icin ayn1 veri
kullandigindan el ile hesaplanilan sonuglarla ODM’nin hesapladigi sonuglarm ayni
ciktig1 goriilmektedir.

—l{jwarkﬂo'.-\' x @CLAS_HB_I_Z J"~|

Performance |Performance Matrix| Lift | Profit

Average Accuracy: 55,0725

Overall Accuracy: 55

Target Value Total Case Count Correct Predictions %% Cost Cost %
45 65,2174

m 70 28,5714
84 71,4286

Sekil 3.13: Ornek 1’in “Performance Matrix” sonucu

Ornek 2) Iki Boyut igin: Yapilan bir anket sonucunda 200 denegin gelir durumlar1
“Az”, “Orta” ve “Yiiksek”; egitim durumlari ise "Lise", "Lisans" ve "Yiiksek Lisans"
olarak belirlenmis ve bu o6zelliklerdeki deneklerin okuduklar1 gazete ise “Gazetel”,
“Gazete2" ve "Gazete3" olarak belirlenip 3. bir siitunda verilmis olsun (Tablo 3.4).

Kayitlarin dagilimi Tablo 3.5°te verilmistir.

Tablo 3.4: Model verisi

Maas Egitim Gazete

Az Lise Gazetel
Orta Lise Gazetel
Yiiksek | Lise Gazetel
Az Lise Gazete2
Az Lisans Gazete2
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Tablo 3.5 : Kayit dagilimlari

Maas Egitim Gazete Kayit Maas Egitim Gazete Kayit
Sayis1 Sayisi
Az Lise Gazetel | 10 Az Lise Gazete3 | 16
Az Lisans Gazetel | 20 Az Lisans Gazete3 | 10
Az Yiiksek Gazetel | 30 Az Yiiksek Gazete3 | 4
Lisans Lisans
Orta Lise Gazetel |5 Orta Lise Gazete3 | 4
Orta Lisans Gazetel |7 Orta Lisans Gazete3 | 7
Orta Yiksek Gazetel | 8 Orta Yiksek Gazete3 | 9
Lisans Lisans
Yiksek | Lise Gazetel | 2 Yiiksek Lise Gazete3 | 5
Yiksek | Lisans Gazetel |1 Yiiksek Lisans Gazete3 | 8
Yiksek Yiiksek Gazetel 1 Yiksek Yiksek Gazete3 7
Lisans Lisans
Az Lise Gazete2 | 2 Yiiksek Lise Gazete2 |1
Az Lisans Gazete2 |5 Yiiksek Lisans Gazete2 | 2
Az Yiksek Gazete2 | 3 Yiiksek Yiksek Gazete2 | 3
Lisans Lisans
Orta Lise Gazete2 |5
Orta Lisans Gazete2 | 10
Orta Yiiksek Gazete2 | 15
Lisans

Tablo 3.5 yardimiyla deneklerin gelir verileri de kullanilarak hangi gazeteyi
okuduklar1 olasiliklar1 (3.10) ifadesiyle belirlenmeye c¢aligilmistir. Burada iki
belirleyici 6zellik oldugundan (3.10) ifadesi bu tabloya uygun formda yazilmalidir.
Burada gazete olarak G1= Gazetel, G2=Gazete2, G3= Gazete3; maas olarak A=Az,
O=Orta, Y=Yiiksek; egitim olarak Lise=L, Lisans=Li, YL=Yiiksek Lisans’1 ifade

etmektedir.
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(3.10) ifadesi 6rnege uygulandiginda,

P(G=G,|M = A E = Li)

~ P(G=G,)P(M = A|G =G,)P(E = Li|G =G))

" P(G=G,)P(M = AG=G,)+P(G=G,)P(M = AlG =G,)+ P(G =G,)P(M = AlG =G,)
84 6017

200 84 84 04937

846017 46108 703025
2008484 2004646 2007070

(3.16)

P(G=G,|M = A E = Li)

~ P(G=G,)P(M = AlG =G,)P(E = Li|G =G,)

" P(G=G,)P(M = AG=G,)+P(G=G,)P(M = AG =G,)+ P(G =G,)P(M = AlG =G,)
46 10 8

- 200 46 46 -
~ 846017 46 10 8 70 3025 =0.0707

2008484 20046 46 200 70 70
(3.17)

P(G=G,| M=A,E=Li) =1-(0.4937+0.0707) = 0.4356 (3.18)

sonucu elde edilir. Bu sonuca gore geliri diisiik ve iiniversite mezunu olan kisiler
%43.56 olasilikla Gazete3 gazetesi okuyan gruptan olacaktir. Benzer sekilde diger

bazi olasiliklar da hesaplanirsa;

P(G=G,|M=AE=Li)=04937, P(G=G,|M=AE=L)=05812,
P(G=G,[M=AE=YL)=06795  P(G=G,/M=0,E = Li)=0.4353,
P(G=G,|M=0,E=1)=04453,  P(G=G,|M=0,E =YL)=0.4773, (3.19)
P(G=G,|M =Y ,E =Li)=0.794, P(G=G,|M=Y,E =) =0.668,

P(G=G,|M =Y,E =YL) =0.5542

Olasiliklarin uzun islemlerle hesaplanip, tahminde bulunulmasi yerine, ayni islem
ODM iizerinde Ornek 1°de belirtilen adimlarla yapilmustir. Ornek 2°nin “Apply”

isleminin sonucu tahminler ve olasiliklar ile birlikte Sekil 3.14°te gosterilmistir.
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D{gGazete Belirlems = %Apph x

Data Columns |SQL

W

Sort...

5Iter:|

[Ta R ST T T S P R N R

[y
[=]

177
173
179
180
181
g2
183
1534
185
186
187
183
189
180
191
192

ID

MAAS EGITIM GAZETE CLAS_ME_1_5_PRED CLAS_MB_1_5 PROB

laz
2az
3az
4 az
5az
6 az
7az
8 az
9az
10 az

45 az
46 az
47 az
48 az
49 az
50 az
S5laz
52 az
53az
54 az
55 az
56 az
57 az
58 az
59 az
60 az
61az

177 yiksek
178 yiksek
179 yiksek
180 yiksek
181 yiksek
182 yiksek
183 yiksek
184 yilksek
185 yiksek
186 yiksek
187 yiksek
188 yiksek
189 yiksek
130 yilksek
191 yilksek
192 yilksek

Sekil 3.14: Ornek 2’nin ekran ¢iktilari

lise s
lise s
lise s
lise s
lise s
lise &
lise s
lise s
lise s

lise s

lisans s
lisans =
lisans s
lisans =
lisans m
lisans m
lisans m
lisans m
lisans m
lisans m
lisans m
lisans m
lisans m
lisans m
lisans h
lisans h

lisans h

lize m
lize h
lisans s
lizans m
lizans m
lizans m
lizans m
lizans m
lizans m
lizans m
lizans m
lizans h
lizans h
yls
ylm
ylm

]

s

s

/3|3 3/3/3(3|/3/3/ 3/3(3(3|3 /3|3
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0,4937
0,4937
0,4937
0,4937
0,4937
0,4937
0,4937
0,4937
0,4937
0,4937

0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812
0,5812

0,734
0,734
0,668
0,668
0,668
0,668
0,668
0,668
0,668
0,668
0,668
0,668
0,668

0,5542

0,5542

0,5542



Ayrica Ornek 2°deki modelin dogrulugu Sekil 3.15’te gdsterilmistir.

Performance |Performance Matrix | Lift | Profit

Average Accuracy: 53,354
COwverall Accuracy: 54,5

Target Value Total Case Count Correct Predictions %% Cost Cost 3%
h 45 54,3478
m 70 34,2857
5 34 71,4286

Sekil 3.15: Ornek 2’nin “Performance Matrix” sonucu

3.2 Birliktelik Kurallar1 (Association Rules - AR)

Olaylarin  birlikte gergceklesme durumlarin1  ¢oziimleyen veri madenciligi
yontemlerine birliktelik kurallar1 denir. Bu ¢6ziimlemeler ¢ogunlukla miisterilerin
satin alma egilimlerini belirlemek amaciyla yapilmaktadir. Satin alma egilimleri
miisterilerin bir arada satin aldigi tiim driinleri ele alarak ortaya konur, bu

uygulamalara “pazar sepet ¢oziimlemesi” denmektedir [4].

3.2.1 Destek ve giiven olgiitleri

Pazar-sepet c¢oziimlemelerinde iliskiler i¢cin destek ve giliven Olgiitlerinden
yararlanilir. Destek sayis1 adi verilen deger ise bu oOlgiitlerin hesaplanmasinda
kullanilir. Bir iligkinin tiim aligverisler i¢inde hangi oranda tekrarlandigini belirlemek
icin kural destek Olciitii kullanilir. X {iriin grubunu alan miisterilerin Y {iriin
grubunu da alma olasiligini kural giiven 6lgiitii ortaya koyar. Bu durum X —Y

biciminde gosterilir ve su sekilde ifade edilebilir.

destek(X —Y) zw

(3.20)

Burada X ve Y iriin gruplarini birlikte iceren aligveris sayisint sayi(X,Y), tim

aligveris sayisini ise N gostermektedir.

sayi(X,Y)

uven(X —Y)=
J (X=>1) sayi(X)

(3.21)

sayi(X) ise X iirlin grubu aligveris sayisini ifade etmektedir.
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Bu olgiitlerin yani sira, bu degerleri karsilastirmak iizere esik degere gereksinim
vardir. Hesaplanan destek ve giiven dlgiitleri esik degerlerden biiyiik olmalidir. Bu

Olgiitler ne kadar biiyiik ise birliktelik kurallar1 da o derece giigliidiir.

3.2.2 Ornek

Bir magazada 100 miisterinin bir defada yaptig1 aligveris bilgilerinden yararlanarak

birliktelik kurallarinin su sekilde elde edildigini varsayalim.

guven(seker, cay — ekmek) (3.22)

Burada X ={seker,cay} iiriinlerini birlikte alan miisterilerin Y ={ekmek} iiriiniinii

de satin alma olasiligini ifade etmektedir.

{seker,cay,ekmek} ile ilgili destek sayisi, yani bu ii¢ iiriinii birlikte satm alma sayis

30 ve miisteri sayis1 100 ise

sayi(seker, cay, ekmek) _ 30 _, . (3.23)

destek (seker,cay — ekmek) = ———
musteri sayisi 100

ile hesaplanir.

Bu kez {seker,cay} ile ilgili destek sayisin, yani bu iki iriinii birlikte satin

alanlarin sayisinin 40 oldugunu varsayalim. O halde kural giiven 6lciitli su sekilde

ifade edilir:

sayi(seker, cay,ekmek) _ 30
sayi(seker, cay) 40

guven(seker, cay — ekmek) = =%75 (3.24)

3.2.3 Apriori algoritmasi

Birliktelik kurallarinin iiretilmesi i¢in kullanilan yontemlerden en yaygini "Apriori

algoritmas1" dir. Bu algoritma asagida belirtilen asamalara sahiptir:

1. Birliktelik c¢oziimlemesinin yapilabilmesi i¢in Oncelikle destek ve giliven
Olgiitlerini kargilagtirmak tizere esik degerler belirlenir. Uygulamadan elde edilen

sonuglarin bu esik degerlere esit ya da biiyilik olmas1 gerekir.

2. Veri tabani taranarak ¢oziimlemeye dahil edilecek her bir {iriin i¢in destek sayilari

hesaplanir. Bu destek sayilar1 esik destek sayisi ile karsilagtirilir. Esik destek
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sayisindan kiiclik degerlere sahip satirlar ¢oziimlemeden ¢ikarilir ve kosula uygun

kayitlar g6z oniine alinir.

3. Yukaridaki adimda segilen iiriinler bu kez ikiserli gruplandirilarak, bu gruplarin
destek sayilar1 elde edilir. Bu sayilar esik destek sayilari ile karsilastirilir ve esik

degerden kiigiik degerlere sahip satirlar ¢oziimlemeden ¢ikarilir.

4. Bu kez iigerli, dorderli vb. gruplandirmalar yapilarak bu gruplarin destek sayilari
elde edilir ve esik deger ile karsilastirilir. Esik degerlere uygun oldugu siirece

islemlere devam edilir.

5. Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek Olgiitiine bakilarak birliktelik

kurallart tiiretilir ve bu kurallarin her birisiyle ilgili olarak giiven 6lgiitleri hesaplanir.

3.3 Ozelliklerin Onem Siralamasi (Attribute Importance - Al)

ODM kullanicilarma, her 6zelligin yani her tahmin edici kolonun sonu¢ kolonu
iizerinde etkisini “En Kii¢iik Tanimlama Uzunlugu (Minimum Description Length-
MDL)” adi1 verilen bir yontemle dlgerek elde edilen 6l¢iim degerlerine gére tahmin
edici kolonlar1 yani Ozellikleri 6nem sirasmma gore siralayan bir uygulama
sunmaktadir [5]. Ozellikle tahmin edici siitun sayismin ¢ok fazla oldugu durumlarda,
bircok kolonun hedef kolon {izerinde etkisi olmayabilir hatta bu kolonlar modelin
dogruluguna negatif etki edebilir. Model olusturma sathasinda negatif etki yapan
kolonlarin modelden c¢ikarilmasmin dogrulugu artiracagi agiktir. Bu amacla her
Ozelligin hedef siitunun belirlenmesine katkist MDL prensibi ile belirlenebilir;

onemini hesaplamak istedigimiz siitunun i ile belirtilen her farkli degerinin n, kayit

icerdigini ve buna karsilik hedef kolonun m farkli smif igerdigini, ve bunlarin olma

olasiliklarmmn p; ile verildigini kabul edelim. Bu durumu agiklamak i¢in yukaridaki

ornekten faydalanalim; Tahmin edici siitun “Maag” siitunu ve hedef siitun okunan
gazete yani “Gazete” slitunu olsun, “Maas” siitununda toplam 200 kayit bulundugunu
varsayalim. “Maas” siitununda “Az”, “Orta” ve “Yiiksek” olmak iizere ii¢ farkl sinif
bulunmaktadir ve bu siniflarin her birinin sirasiyla 100, 70, 30 kayit igerdigini kabul
edelim. Burada swrasiyla i=1 “Az”, i=2 "Orta", 1 =3 “Yiiksek” siiflarina karsi

gelmekte ve dolayisiyla n =100, n, =70, n,=30 olmaktadwr. Hedef siitunda

toplam m farkli sinif ise ornekte “Gazetel”, “Gazete2” ve “Gazete3” olmak iizere
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m =3 farkli smifa kars1 gelmektedir. i. farkli degere karsi gelen hedef kolondaki j .
farkli smifin olma olasilig1 p; ile verilmektedir. Eger i. farkli deger i¢in n; rnekten
her birine hedef kolonda n, tane farkli deger kars1 gelseydi ki, (6rnegimizde bu
miimkiin degildir ¢linkii bu durumda m > n, olmasi gerekirdi) en fazla n; p; farkh

durum goriilebilirdi. Kombinasyon hesabindan toplam n objenin en fazla m farkli
gruba Kombinasyon(n+m—1,m—1) sekilde ayrilabilecegi bilinir. Ornegin n=4 ve
m=2 ise, toplam 4 nesne ile en fazla iki farklh grup olusturabilecek dagilim sayis1
Kombinasyon(4+2—-1,2-1) = Kombinasyon(5,1) =5 seklindedir ve bu gruplar
“AAAA”, “AAAB”, “AABB”, “ABBB” ve “BBBB” seklindedir. Ayrica "Shannon
giiriiltiisiiz kodlama" teoreminden, bir X ifadesinin, en kompakt sekilde sifrelenmesi

icin gereken bit sayis1 log, x ile verilir. Dolayisiyla “Model penalty formule” olarak

isimlendirilen bir tahmin edici kolonun boyutu

Zlogz[Comb(n+m—l,m—1):| (3.25)

ile verilir. Verilen olasiliklar ile birlikte bir tahmin edici kolonun toplam uzunlugu

MDL =" log, [ Comb(n+m-1,m-1)]-"log, P, (3.26)

olarak verilir. (3.10) yardimiyla her 6zellik i¢in bir MDL degeri elde edilir ki, bu
degerlere gore tahmin edici kolonlarn 6nemi belirlenir, 6rnek Sekil 3.15°te
goriilmektedir.

Afttribute Importance Data | Columns | SQL

Target: AFFINITY_CARD

Attribute Ranking

Name Type Rank Importance
HOUSEHOLD_SIZE VARCHARZ 1 0,1589
CUST_MARITAL_STATUS VARCHARZ 2 0,1582
YRS_RESIDENCE MNUMBER 3 0,0941
EDUCATION VARCHAR2 4 0,0853
AGE HUMEBER 5 0,0849
OCCUPATION VARCHAR 2 & 0,0752
¥_BOX_GAMES MUMBER 7 0,063
HOME_THEATER _PACKAGE MNUMBER 8 0,0565
CUST_GENDER CHAR 9 0,0353
BOOKKEEPING _APPLICATION MUMEER 10 0,0192
BULK_PACK_DISKETTES MUMBER 11 1]
COUNTRY _MAME VARCHAR 2 11 0
CUST_ID MNUMBER 11 0

Sekil 3.16 : Oracle Data Miner ile belirlenmis Al degerleri
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4. ISTATISTIKLER

Bu béliimde Istanbul Teknik Universitesi Ogrenci Isleri Daire Bagkanligi’ndan elde
edilen Matematik Miihendisligi 6grenci verileri yardimiyla ¢ikarilan istatistiklere yer
verilmistir. Burada yer verilen tiim istatistikler, mezun standart OSS/YOS kabul

tipindeki 6grencilerin bilgilerini baz alarak hesaplanmistur.

Tablo 4.1: Mezuniyet Dénem Sayis1 — Ogrenci Sayisi Istatistikleri

ggﬁ:::éeatws] Ogrenci Sayisi ggj:ﬂée:ym Ogrenci Sayisi
6 1 14 9

7 5 15 1

8 39 16 0

9 69 17 0

10 54 18 2

11 41 19 0

12 23 20 1

13 14

Tablo 4.1’den goriiliir ki en fazla bitirme donemi sayis1 20 ve en az bitirme donemi
sayis1 6’dir. Standart OSS/YOS kabul tipindeki ogrencilerden sadece 1 kisi 6
donemde 6grenimini bitirmistir. Bu 6grenci 330 ID’li 6grencidir ve 6grencinin
transfer bilgilerinde 41 kredilik ders oldugu goriilmiistiir Bu 6grencinin daha 6nce
Istanbul Teknik Universitesi’nde bagka bir béliimde okudugu ve o boliimde basardig1
derslerden 41 kredilik kismmi Matematik Miihendisligi bolimii dersleri yerine
saydirdig1 anlagilmaktadir. 7 donemde bitiren &grencilerden 73 ID’li dgrencinin
bilgilerine bakildiginda, sadece giiz ve bahar dénemlerinde ders alarak 6grenimini
bitirdigi goriiliir. Ayrica bu 6grencinin sadece bir donemde ortalamasi 3.00’n altinda
kalmistir. 149, 227 ve 232 ID’li 6grenci sadece giiz ve bahar donemlerinde ders

almistir ve ortalamasi her donem 3.00 {izerindedir. 241 ID’li 6grencinin, diizensiz
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ogrenci oldugu goriiliir. iki donemde ortalamasi 2.90 iizeri ve diger donemlerde

ortalamasi 3.00 tizeridir.

Tablo 4.2: Ders tekrar sayisi istatistikleri

ORTALAMA [ MAKSIMUM ORTALAMA [ MAKSIMUM
DERS TEKRAR TEKRAR DERS TEKRAR TEKRAR
SAYISI SAYISI SAYISI SAYISI

MAT213 | 1,15 4 ATA101 | 1,065455 2
MAT214 | 1,294545 4 ATA102 | 1,08 2
MAT232 | 1,261818 5 MAT492 | 1,003636 2
MAT322E | 1,276364 4 MAT111 | 1,214545 4
MAT221 | 1,487273 4 MAT112 | 1,225455 4
MAT242 | 1,570909 5 MAT141 | 1,334545 4
MUH211 | 1,061818 4 MAT142 | 1,236364 4
MUH212 | 1,210909 3 MAT175 | 1,196364 3
DNK201E | 1,258182 5 FIZI0IE | 1,189091 6
ING201 1,010909 2 FIZ101EL | 1,010909 2
TUR101 | 1,020901 2 FIZ106 1,276364 4
TUR102 | 1,061818 2 FIZ106L | 1,007273 2
MAT331 | 1,338182 4 KIMI101E | 1,112727 3
MAT341E | 1,16 3 KIM101EL | 1,007273 2
MAT332 | 1,167273 3 BILIOIE | 1,727273 7
MAT342E | 1,156364 3 BILI04E | 1,189091 3
MUH311 | 1,338182 6 ING101 1,036364 2
MUH312 | 1,32 5 ING102 1,054545 3
MUH321 | 1,069091 2

Tablo 4.2°den boliim derslerinden sirastyla MAT492, MUH211 ve MUH321¢in en az
tekrar edilen {i¢ ders oldugu ve sirasiyla MAT242, MAT211 ve MUH311’in en fazla

tekrar edilen ii¢ ders oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.3’ten Tablo 4.34‘c kadar BIL101E dersi de dahil olmak iizere 2 kredi
iizerindeki tiim dersler i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi bilgileri verilmistir

(Ek-14), bu tablolar i¢in siitun agiklamalar1 soyledir:

Sadece 1 Kez: “Dersi sadece 1 kez alanlarin sayis1”
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1.0rt: “Dersin dersi sadece 1 kez alanlara gore ortalamasi”

IIkKez: “Dersi ilk kez alanlarin sayis1 (zorunlu dersler i¢in 6grenci sayisina esittir”
[IkKezOrt: ”Dersin dersi ilk kez alanlara gore ortalamas1”

Sadece2Kez: “Dersi sadece 2 kez alanlarin sayis1”

2.0rt: “Dersi sadece 2 kez alanlarin 2. kez aldiklar1 notlarin ortalamas1”
EnAz2Kez: “Dersi en az 2 kez alanlarin sayis1”

IkinciKezOrt: “Dersi en az 2 kez alanlarin 2. kez aldiklar1 notlarin ortalamasi™
Sadece3Kez: “Dersi sadece 3 kez alanlarin sayis1”

3.0rt: “dersi sadece 3 kez alanlarin 3. kez aldiklar1 notlarin ortalamas1”
EnAz3Kez: “Dersi en az 3 kez alanlarm sayis1”

UcuncuKezOrt: “Dersi en az 3 kez alanlarin 3. kez aldiklar1 notlarin ortalamas1”

Tablo 4.3: MAT111 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci |En Az |Ikinci  [Sadece 3 [Ucuncu |En Az 3|Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort

223 2.8116 | 275 | 2.4909 | 47 2.946 | 52 2.663 | 3 1.8333 | 5 11

Tablo 4.4: MAT112 igin dersi alan sayis1, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk Ik Kez [Sadece 2Ikinci ort En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez 2 Kez |Kez Ort |[Kez Ort Kez Kez Ort
223 2.7376 | 275 | 2.3654 | 43 2.5814 52 2173 | 8 2.25 9 2.

Tablo 4.5: MAT141 igin dersi alan sayis1, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort

191 2.4869 | 275 | 1.9745 | 78 2.673 | 84 2482 | 4 1.75 6 1.167

Tablo 4.6: MAT 142 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi

Sadece 1 |Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort

217 2.3525 | 274 | 2.0219 | 51 2.803 | 57 2561 | 4 2.875 6 2.333

Tablo 4.7: MAT175 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort

222 2.2545 | 275 | 1.9218 | 52 2.490/ | 53 2443 |1 3. 1 3.
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Tablo 4.8: FIZ101E i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
230 2.4913 | 275 | 2.1745 | 41 2.463 45 2.277 3 2.6666 | 4 2.
Tablo 4.9: FIZ106 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
211 2.3199 | 275 | 1.8618 | 54 2.888 64 2.437 8 2.437 10 1.95
22 8 5
Tablo 4.10: KIM101E i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
245 2.6040 | 275 | 2.4454 | 29 2.517 30 2.433 1 2. 1 2.
8 5 24 33
Tablo 4.11: BIL101E igin dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
158 1.7658 | 275 | 0.2945 | 64 - 117 - 34 1.0882 | 53 0.207
5 0.141 0.965 4 55
8
Tablo 4.12: BIL104E i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
225 2.8311 | 275 | 2.4072 | 48 2.833 | 50 2.72 2 2.75 2 2.75
1 7 33
Tablo 4.13: ING101 igin dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
265 3.2962 | 275 | 3.2182 | 10 35 10 35 0 Indeter | O Indet
minate ermin
ate
Tablo 4.14: ING102 i¢in dersi alan sayis1, dersin ortalamasi
Sadece 1 |Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
262 3.4045 | 275 | 3.2709 | 11 3.227 | 13 2730 |2 3. 2 3.
8 27 77
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Tablo 4.15: MAT213 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
239 2.7008 | 275 | 2.4127 | 32 2.937 36 2.68 3 1.8333 | 4 1.375
Tablo 4.16: MAT214 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
206 2.1796 | 275 | 1.6981 | 59 2.483 69 2.123 8 1.8125 | 10 1.45
Tablo 4.17: MAT221 igin dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
162 2.2098 | 275 | 1.36 97 2.469 113 2.119 11 2.1363 | 16 1.468
Tablo 4.18: MAT232 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
212 2.4174 | 275 | 1.9581 | 57 2.535 63 2.293 4 2.125 6 1.416
Tablo 4.19: MAT242 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
151 2.2086 | 275 | 1.3036 | 100 2.51 124 | 2.072 | 17 2.6764 | 24 1.895
Tablo 4.20: MUH211 igin dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 |Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort

260 2.564 275 | 2.44 14 2392 | 15 2233 |0 1 0.
Tablo 4.21: MUH212 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 |Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
224 2.3258 | 275 | 1.9291 | 44 2295 | 51 1980 |7 2.0714 | 7 2.071
Tablo 4.22: DNK201E igin dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 |Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
212 2.6792 | 275 | 2.1236 | 58 2.905 | 63 2674 | 3 2.6666 | 5 1.6
Tablo 4.23: ING201 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
272 3.798 275 | 3.756 | 3 3.67 3 3.67 0 0
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Tablo 4.24: MAT322E ig¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
214 2.1448 | 275 | 1.7036 | 48 2.156 61 1.696 11 2.2727 | 13 1.923
Tablo 4.25: MAT331 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
197 2.2208 | 275 | 1.6527 | 67 2.194 78 1.923 7 1.7143 | 11 1.090
Tablo 4.26: MAT332 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort

234 2.4059 | 275 | 2.0672 | 36 2.375 41 2.085 5 2.1 5 2.1
Tablo 4.27: MAT341E i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
233 2.4742 | 275 | 2.1418 | 40 2.3 42 2.190 2 1.75 2 1.75
Tablo 4.28: MAT342E i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci Ik Kez Ik Kez Ort Sadece [Ikinci  [En Az |Ikinci  |Sadece 3 [Ucuncu [En Az 3|Ucuncu
Kez Ort 2 Kez |Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
234 2666 | 275 (2374 |39 [278 |41 |[264 |2 15 2 15
Tablo 4.29: MAT355 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
220 2.3364 | 259 | 2.0270 | 29 2.310 | 39 1717 | 7 2. 10 1.95
Tablo 4.30: MUH311 igin dersi alan sayisi, dersin ortalamasi
Sadece 1 |Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
211 2.1659 | 275 | 1.6855 | 43 2.267 64 1.523 15 15 21 1.119
Tablo 4.31: MUH312 igin dersi alan sayis1, dersin ortalamasi
Sadece 1 |Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez [Ort Kez Ort 2 Kez |Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort
204 2.0269 | 275 | 1.5218 | 61 2221 |71 1908 |5 2. 10 1.1
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Tablo 4.32: MUH321 igin dersi alan sayisi, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk Ilk Kez [Sadece 2 |[Ikinci |En Az |Ikinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort

254 2.8799 | 275 | 2.7473 | 19 2.868 | 21 2595 |2 35 2 35

Tablo 4.33: EKO201 igin dersi alan sayisi, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort

262 2.7061 | 274 | 2.6295 | 10 2.65 12 2208 | 2 3.25 2 3.25

Tablo 4.34: MAT492 i¢in dersi alan sayisi, dersin ortalamasi

Sadece 1 [Birinci  |llk llk Kez [Sadece 2 |[Ikinci  |En Az |lkinci  [Sadece 3 |Ucuncu [En Az 3{Ucuncu
Kez Ort Kez |Ort Kez Ort 2 Kez |[Kez Ort |Kez Ort Kez Kez Ort

274 3.9762 | 275 | 3.9618 | 1 4. 1 4. 0 0

Tablo 4.35: Dersi ilk kez alanlara gore boliim derslerinin azalan sirada ortalamalari

DERS ORTALAMA
MAT242 1,3
MAT221 1,36
MUH312 1,52
MAT331 1,65
MUH311 1,69
MAT214 1,7
MAT322E 1,7
MAT175 1,92
MUH212 1,93
MAT232 1,96
MAT141 1,98
MAT142 2,02
MAT332 2,07
MAT341E 2,14
MAT112 2,37
MAT342E 2,37
MAT213 2,41
MUH211 2,44
MAT111 2,49
MUH321 2,75
MAT492 3,96

Tablo 4.35’ten gorildiigi iizere en disiik ilk ii¢ ortalamaya sahip bolim dersleri
sirastyla MAT242, MAT221, MUH312 oldugundan bu derslere en zor bolim

dersleridir denilebilir. En yiiksek ilk {i¢ ortalamaya sahip boliim dersleri ise sirasiyla
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MAT492, MUH321, MAT111 oldugundan bu derslere en kolay boliim dersleridir

denilebilir.

Sekil 4.1°den Sekil 4.64‘e kadar verilen siitun grafiklerinde BIL101E dahil 2 kredi ve
tizerindeki tiim derslerin dersi ilk kez alan 6grencilere ve dersi alan tiim 6grencilere
gore donem donem ortalamalar1 verilmistir, grafiklerde diiz ¢izgiyle gosterilen esik
degeri tiim donemlerin ortalamasina gore belirlenmistir. Her bir siitun bir donemi
gostermektedir, siitunlarin tizerlerinde “0” ile dersin donemdeki ortalamasi, “s” ile

donemde dersi alan 6grenci sayist verilmistir (EK-15).
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Sekil 4.1: MAT111 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.2: MAT111 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.3: MAT112 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
35F
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Sekil 4.4: MAT112 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.5: MAT141 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi

[
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Sekil 4.6: MAT141 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.7: MAT142 dersini ilk kez alanlarin donemlere gére ortalamasi
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Sekil 4.8: MAT142 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.9: MAT175 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.10: MAT175 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamast
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Sekil 4.11: FIZ101E dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi

" 100310 200410 200430 200510 200530 200610 200620 200630 200710 200720 200730 200810 200820 200830 200910 200920 200930 201010 201020 201130

Sekil 4.12: FIZ101E dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.13: FIZ106 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.14: FIZ106 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.15: KIM101E dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.16: KIM101E dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.17: ING101 dersini ilk kez alanlarmn donemlere

00310200 320200410200420200510200 520200 610200620200 630200 710200 720200810200 820200 830200 $10200520200 930201 010201020
gore ortalamasi
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Sekil 4.18: ING101 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.19: ING102 dersini ilk kez alanlarin dénemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.20: ING102 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi

53



L
¥

o=0.
o == J -
00310 200320 200410 200510 200 520 200 610 200 620 200 630 boo72 III:ololo 201020 201110 201 120 208240 201 220
=1F i

Sekil 4.21: BIL101E dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamas1™*
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Sekil 4.22: BIL101E dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi™

*Ortalamalarin negatif deger aldig1 donemlerde BIL101E dersinin not karsilig:
olmayan “BL” “BZ” harfleri ile degerlendirildigi goriilmektedir. Bu dénemler i¢in de
ortalama bilgisi elde etmek i¢in “BL” igin “-1”, “BZ” i¢in “-2” degeri verilerek hesap
yapilmustir.
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Sekil 4.23: BIL104E dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi

41 TR
o=4.
| I

00 320206410200 420200 430200 520200530200 620200630200 710200 720200 730200 820200 830200 910200520200930201010201 020201 030201 120201 130201 220201 230

Sekil 4.24: BIL104E dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.25: MAT213 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.26: MAT?213 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.27: MAT214 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.28: MAT214 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamast
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Sekil 4.29: MAT221 dersini ilk kez alanlarin dénemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.30: MAT?221 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.31: MAT232 dersini ilk kez alanlarin dénemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.32: MAT?232 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.33: MAT242 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.34: MAT242 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamast
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Sekil 4.35: MAT322E dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.36: MAT322E dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.37: MAT331 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.38: MAT331 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.39: MAT332 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.40: MAT332 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.41: MAT341E dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.42: MAT341E dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.43: MAT342E dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.44: MAT342E dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.45: MAT355 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.46: MAT355 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.47: MUH211 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.48: MUH211 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.49: MUH212 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.50: MUH212 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamast
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Sekil 4.51: MUH311 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.52: MUH311 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.53: MUH312 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.54: MUH312 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.55: MUH321 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.56: MUH321 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.58: MAT492 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.57: MAT492 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.59: DNK201E dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.60: DNK201E dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.61: EKO201 dersini ilk kez alanlarin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.62: EKO201 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.63: ING201 dersini ilk kez alanlarin dénemlere gore ortalamasi
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Sekil 4.64: ING201 dersini alan tiim 6grencilerin donemlere gore ortalamasi
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Tablo 4.36’da donemlere gore akademik durum istatistikleri verilmistir, bu bilgilere

gore olusturulmus siitun grafigi Sekil 4.65°te verilmistir. Siitun grafiginde her bir

stitun bir donemi gosterir. Stitunlarin iizerinde donemlerin tiirii “SON”: Giliz Donemi,

“BAH”: Bahar Donemi, “YAZ”: Yaz Donemi, “BUT”: Biitiinleme Sinavi olarak

belirtilmistir. “S” ile toplam 6grenci sayisi, “E” ile iyi durum 6grenci sayisi, “G” ile

gozetim durum 6grenci sayis1 gosterilmistir (EK-16).

Tablo 4.36: Donemlere gore akademik durum istatistikleri

Giiz Ogrenci Sayisi Bahar Ogrenci Sayist Yaz Ogrenci Sayisi

DONEM [ Toplam | lyi Gozetim | Toplam | Iyi Gozetim | Toplam | lyi Gozetim
2003 20 18 2 28 26 2 3 2 1
2004 52 46 6 58 48 10 12 9 3
2005 91 80 11 96 81 15 33 30 3
2006 117 94 23 126 104 22 56 44 12
2007 148 129 19 159 137 22 69 56 13
2008 176 151 25 182 153 29 87 71 16
2009 200 170 30 195 167 28 116 101 15
2010 176 161 15 158 141 17 67 57 10
2011 128 120 8 117 110 7 34 32 2
2012 76 75 1 68 68 0 10 10 0
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5. VERININ HAZIRLANMASI

Istanbul Teknik Universitesi Ogrenci Isleri Daire Baskanhgi’ndan elde edilen
Matematik Miihendisligi 6grenci verileri, 2002-2003 Giiz Donemi’nden 2012-2013
Gliz Donemi’ne kadar Matematik Miithendisligi Boliimii’ne kabul edilmis tiim kabul
tiirlerinde 619 6grenciden olusur. Ogrencilerin kabul tiirlerine gére dagilimi Tablo

5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1: Ogrencilerin kabul tiirlerine gére dagilimi

Kabul Tiirii Ogrenci Sayisi
Standart OSS 562

Standart YOS 12

Ek kontenjan OSS 1

Universite Iginden Yatay Gegis 30

Universite Disindan Yatay Gegis | 5

5316 No’lu Af Kanunu 1

6111 No’lu Af Kanunu 8

Bu siire icinde lisans egitimine baslamis 574 ogrenci vardir. Ogrencilerin
%7.84’iiniin lisans egitimine hi¢ baslamadig1 goriilmektedir. Universite ici yatay
gecis tlrliyle gelen oOgrencilerin not dokiimlerinde Matematik Miihendisligi
Boliimii’ne gelmeden Onceki boliimlerde almis olduklar1 derslerin de bulundugu,
ortalamalarina katildig1 ve dolayisiyla akademik durumlarini etkiledigi goriilmiistiir.
Universite dig1 yatay gegis 6grencilerinin ITU’ye gelmeden &nceki iiniversitelerinde
almis olup ITU Matematik Miihendisligi Boliimii dersleri yerine saydirdiklar:
derslerin M harfi ile isaretlendigi gorilmiistiir. “5316 No’lu Af Kanunu” ve “6111
No’lu Af Kanunu” kabul tiirline sahip 6grencilerin 6gretim donemi sayist fazlaligi

nedeniyle veri setinden silinmesi 6ngoriilmiistiir.
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Model kurmada kullanilacak &grenci verileri Mezun Standart OSS/YOS kabul

tiirlindeki 6grenciler seklinde belirlenmistir.

Mezun Standart OSS/YOS kabul tiiriindeki 6grencilerin transfer bilgilerinde M harf
notuna sahip derslerinin  oldugu goriilmiistiir, bu Ogrenciler veri setinden

cikarilmistir.

Yukarida bahsedilen veri ayiklama islemlerinden sonra Tablo 5.2’de goriildiigii iizere
mezun standart OSS/YOS kabul tipinde 275 &grenci bulunmaktadir. Olusturulan
veri madenciligi modelinde mezun standart OSS/YOS kabul tipindeki
ogrencilerin bilgileri kullamlmistir. Bundan sonraki kisimlarda mezun standart

OSS/YOS kabul tipindeki dgrencilere, “Mezun Standart Ogrenci” denilmistir.

Tablo 5.2: Mezun 6grencilerin kabul tiirlerine gore dagilimi

Kabul Tiirii Mezun Ogrenci Sayisi
Standart OSS 270

Standart YOS 5

Ek kontenjan OSS 0

Universite Iginden Yatay Gegis 18

Universite Disindan Yatay Gegis 3

5316 No’lu Af Kanunu 0

6111 No’lu Af Kanunu 0

Mezun standart Ogrencilere ait transfer ve tarihge bilgileri birlestirilmistir. Bu
bilgileri arasinda genel not ortalamasina katilmayan T ve E harfleri ile isaretlenmis

dersleri ve JPN, ALM, FRA, BEB gibi kredisiz segmeli dersleri ¢ikarilmustir.

Mezun standart 6grencilerin liniversite oncesi basarilarinin degerlendirilebilmesi icin
OSYM bilgisi kullanilmaktadir. ITU Ogrenci Isleri’nden elde edilen &grencilerin
OSYM verileri, boliime kabul yili 2004’den 2012°ye kadar olan &grenciler
oldugundan boélime 2004 yili Oncesinde giris yapan Ogrenciler icin biitlinligi
bozmayacak sekilde basar1 sirasi bilgisi verilmis, giris tirli “Genel” olarak
belirlenmistir. Mezun Standart YOS 6grencileri igin ortalama bir OSYM basar1 sirasi

degeri iiretilmis, OSYM giris tiiriinde ise “Yabanci1 Ogrenci” olduklar1 belirtilmistir.
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Mezun standart 6grencilerin “Regular” olma durumlar1 “Regular” ise “1”, “Irregular”

ise “0” seklinde belirlenmistir (EK-17, EK-18).

Mezun standart Ogrencilerin tiim transfer ve tarihge bilgileri bir araya getirilerek

ogrencilerin 6grenim hayat1 boyunca aldigi tiim dersler bir araya getirilmistir.

Bolim 1.3°te belirtildigi lizere farkli ders planlarina gore ders alan 6grencilerin not
dokiim verilerinde biitiinliigi saglamak amaciyla bir takim diizenlemeler yapilmasi
gerekmistir. Bu diizenlemeler i¢in Ders Plan1 3 baz alinmistir. MAT141, DNK201,
MAT214, MAT242 derslerinin ilgili tablolarda ders planlarinda farkli kredilerde
oldugu goriilmektedir. Yontemlerin uygulanabilmesi i¢in hazirlanan tablolarda tiim

ogrenciler i¢in bu derslerin Ders Plan1 3’teki kredileri sayilmstir.

Tablo 1.2 ve Tablo 1.3’te yer alan “English Course 1” ve “English Course 2” dersleri
ING101, ING102, ING103 opsiyonlarina sahiptir. Bir 6grenci bu dersleri sirasiyla
ING101, ING102 veya ING102, ING103 seklinde alabilir. ING101 veya ING103’ten
biri zorunlu olarak alindigindan “English Course 1 zorunlu dersi “ING101/103” ile
isimlendirilmistir. ING102, tiim 6grenciler tarafindan alinmistir bu sebeple “English

Course 2” zorunlu dersi “ING102” ile isimlendirilmistir.

Tablo 1.3’te goriildiigii gibi Ders Plan1 1 ve Ders Plani1 2°de MAT142 (Lineer Cebir)
dersi yerine MATI122 (Analitik Geometri) dersi bulunmaktadir. Not dékiimiinde
MATI122 olan Ogrencilerin bu ders ile ilgili bilgileri MATI142 dersi yerine

sayimaistir.

Tablo 1.3’ten Ders Plani 1, Ders Plan1 2, Ders Plan1 3’te “Intro to Sci & Eng Comp”
olarak gegen BIL104E, BIL106E ve BIL108E opsiyonlarina sahip ders yerine Ders
Plan1 4’te BIL104E zorunlu dersinin getirildigi goriilmektedir. Dolayisiyla BIL106E
ve BIL10SE dersleri, BIL104E olarak sayilmaktadir.

MAT322E — Algebra dersinin Tablo 1.4 ve Tablo 1.7’den sadece Ders Plan1 1’de 3.
smif dersi oldugu, diger ders planlarinda 2. sinif dersi oldugu goriilmektedir. Bu
sebeple Ders Plani 1’den sorumlu 6grenciler igin MAT322E dersine ait donem bilgisi

tizerinde diizenleme yapilmistir. Bu diizenleme donem yilinin "bir" azaltilmasi

seklindedir (EK-5).

Tablo 1.4’ten sadece Ders Plan1 1’de MUK201E oldugu goriilmektedir. MUK201E
dersini alan 6grenciler i¢in bu ders ile ilgili bilgiler fazladan alinan se¢meli ders gibi

degerlendirilmistir.
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Mezun standart Ogrencilerin ders bilgileri degerlendirilirken, 6grencilerin ders
planinda Tiirkce goriinen dersleri Ingilizce olarak da alabildikleri, Ingilizce goriinen
dersleri ise Tiirkce olarak da alabildikleri goriiliir. Bu tip durumlarda dil ayrimi

yapilmaksizin ayn1 ders olarak igsleme devam edilmistir.

Ogrencilerin not dokiimlerinde goriilen ders planindaki derslerle denkligi olan
dersler, karsihk buldugu ders gibi sayilmustir. Ornegin DNK203, DNK201E
sayllmistir. Ayrica FIZ102’nin sadece 330 numarali 6grenci tarafindan alindig:
goriilmiistir. Bu o6grencinin FIZ102 dersi i¢in bilgilerinin transfer dosyasindan

geldigi goriildiigiinden F1Z102 dersi FIZ106 yerine sayilmustir.

BIL101E dersinin basar1 degerlendirmesinin zaman iginde degistirildigi, not karsiligi
olmayan BL/BZ harfi yerine harf notu sisteminin getirildigi goriilmiistiir. Bu sebeple
uygulanacak yontemler i¢in tablo olusturulurken, BIL101E dersi ile ilgili bu durum

g6z Oniinde bulundurulmaktadir.

Uygulanacak yontemlerde olusturulan tablolarda, 6grencilerin bulunduklar1 siniflarda
almadiklar1 zorunlu siif derslerinin harf notu bilgilerine “YYY: Yok” ve ders
planinda bulunan bir dersi 68renim hayat1 boyunca hi¢ almadiysa “NNN: Hig
Almadr” isaretleri konulmaktadir. Istisnai olarak 60 numarali dgrencinin ders
planinda yer almasina ragmen not dokiimiinde yer almayan MAT142 dersinin harf
notu bilgisi de “NNN” ile isaretlenmistir. Bu 6grencinin bu duruma ragmen nasil

mezun edildigi bilinmemektedir.

Tablo 1.7°den goriildiigii gibi MAT355 — Topoloji Dersi Ders Plani 1°de zorunlu
dersler icerisinde yoktur fakat segmeli ders olarak alinabilmektedir. Ders Plan1 1°den
sorumlu olup bu dersi se¢meli olarak almayan ogrencilerin de oldugu tespit
edilmistir. Bu 6grenciler i¢in MAT355 ders bilgilerine harf notu yerine, “NNN: Hig
Almadi” isareti verilir (EK-6).

Ogrencilerin transfer bilgilerinden gelen ve ders planinda yer almayan segmeli

dersleri ile yiiksek lisans ders planina ait dersleri segmeli ders olarak sayilmaktadir.

Yukarida ayrmtili olarak anlatilan diizenlemeler, ekte verilen programlar yardimiyla
uygulanarak "mezun standart Ogrenci veri seti" hedeflenen veri madenciligi

problemini uygulamaya hazir hale getirilmistir.
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6. UYYGULAMA VE SONUCLAR

Bu bolimde Naive Bayes ve birliktelik kurallar1 algoritmalarinin Oracle Veri
Madenciligi ile uygulanisi anlatilacaktir. Tez kapsamindaki problem, Matematik
Miihendisligi 6grencilerinin derslerden aldiklar1 harf notlari, akademik basar1
durumlar1 ile mezuniyet basar1 durumlarinin tahmin edilmesi ve dgrencilerin bolim
dersleri basar1 durumlar1 arasindaki iliskilerin varsa ortaya ¢ikarilmasidir. Benzer
calisma Khair, Zakhem ve Moucary tarafindan 2012 yilinda yaymlanmistir [7]. Bu
tez caligmasinda [7, 8] baz alinarak Ogrencilerin derslerden aldiklari harf notlari,
akademik basar1 durumlart ile mezuniyet basari durumlarinin tahmin edilmesi
problemi igin iki farkli sekilde tablo olusturulmustur ve bu tablolara Naive Bayes
algoritmast uygulanmistir. Ogrencilerin  bdliim dersleri arasindaki iliskilerin

¢ikarilmasi problemi i¢in ise birliktelik kurallar1 Apriori algoritmasi uygulanmstir.

Burada oncelikli olarak teze baslarken konuyu 6grenme siirecinde yapilan hatali bir
uygulama sonucu verilmistir. Sonrasinda ise sunulan problemin ¢6ziimii amaciyla
dogru modelin olusturulma, uygulanma ve test siirecleri Naive Bayes ve Birliktelik
Kurallar1 algoritmalar1 i¢in anlatilmistir. Son olarak kullanilan modelin test siirecinde
ki basaris1 goz Oniinde tutularak, elde edilen sonuglarin yorumlanmasi ve bunlarin

nasil degerlendirilebilecegi lizerinde durulmustur.

6.1. Hatah bir Naive Bayes Uygulamasi

Yukarida verilen problemin ¢oziimii dogrultusunda, ilk olarak birinci sinif verileri
kullanilarak mezun olup olmama ve mezuniyet basarisinin tahmini i¢in bir model
olugturulmustur. Bu modelin uygulanmasi sonucunda yapilan tahminlerin ¢ok yiiksek
ciktig1 goriilmistiir. Fakat bu sonuclarin yiiksek c¢ikmasi, modelde kullanilan
tablonun olusturulma mantigmin hatali olmasindan dolayidir. Bu sebeple ikinci ve

ticilincii snif i¢in ayn1 uygulamaya devam edilmemistir.

Oncelikle 6grencilerin ders planinda yer alan birinci sinif dersleri igin son basar1 notu

kullanildigindan bu derslerden herhangi birini en son aldigi doneme kadar
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o6grenci birinci simf sayilmistir. Ancak bu durumda 6rnegin birinci sinif dersi olan
MATI111 dersini mezuniyet doneminden hemen once tekrar alan bir 6§rencinin tim
bilgisi mezuniyet basarist tahmini i¢in kullanilmaktadir. Dolayisiyla sadece birinci
smif bilgilerini kullanarak tahminde bulunma amacinin disina ¢ikilmakta hatta
ogrencinin gergekte birinci smif oldugu donemde var olmayan bir bilgi modelde

kullanilmis olmakta ve bu da hataya neden olmaktadir.

Bu hatah model uygulandiginda tahminin dogrulugunun Sekil 6.1°de de gorildigi

gibi %97,8182 oldugu goriilmiistiir.
Performance |Performance Matrix | Lift | Profit

Average Accuracy: 97,9131
Overall Accuracy: 97,8182

Target Value Total Case Count Correct Predictions % Cost Cost %
1 09 98,5507
2 117 97,4359
3 89 97,7528

Sekil 6.1: Hatali uygulamanin giivenilirligi

Sekil 6.2°den de goriildiigii iizere yalniz 6 6grencinin mezuniyet basarilar1 yanlig

tahmin edilmistir.

Performance Matrix: Rows=Actual, Columns=Predicted: Show totals and cost:

| 2 3 Total  Correct % | Cost
1 63 1 0] 64 98,5507
2 3 114 4] 117 97,4359
3 W] 2 87 39 97,7528
Total Fp! 117 87 275
Correct % 95,7746 97,4359 100
Cost

Sekil 6.2: Hatali uygulamanin “Performance Matrix” sonucu

Kurulan model, Sekil 6.1’de de goriildugi lizere %97,8 gibi ¢ok yiiksek bir
dogrulukta ¢ikmistir. Bahsedildigi gibi 6grencilerin birinci smif sayildiklart ddnemin
ucu acik birakilmasi, 6grencilerin mezuniyet donemlerine ¢ok yakin zamandaki
bilgilerinin de kullanilmasina neden olmustur bu da modelin yiiksek dogrulukta elde
edilmesine sebep olmustur. Birinci smif i¢in gergekte var olmayan daha sonraki

bilgilerin kullanilmas1 modelin gercekte uygulanabilirligi ortadan kaldirmaktadir.
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6.2. Siiflara Gére Mezuniyet Basarisimin Tahmini

Bu béliimde Istanbul Teknik Universitesi Ogrenci Isleri Daire Bagkanhgi’ndan elde
edilen Matematik Miihendisligi mezun 6grenci verileri kullanilarak, mezuniyet basari
durumlar1 iizerine yapilan modelleme anlatilmaktadir. Giris bdliimiinde de
deginildigi lizere kurulan modelde 0grencilerin mezuniyet basar1 durumlarinin smnif

bilgileriyle tahmin edilmesi amaglanmistir.

Ogrencilerin tahmin edilecek mezuniyet basar1 durumlari, dgretimlerini yaz okullar:
ile beraber 12 yar1yil sonunda mezun olamayan 6grenciler, 6gretimlerini yaz okullar1

ile beraber en fazla 12 yariyilda bitirmis “diisiik”, “orta”, “yiiksek” basar1 siiflarinda

mezun olmus 6grenciler seklinde belirlenmistir.

Kurulan model Boliim 6.1°de anlatildig1 gibi, 68renci bilgilerinin siniflara gore
degerlendirilmesine dayanmaktadir. “Regular” 6grenciler, 6grenimlerine basladigi
giiz donemini takip eden bahar donemi ve (eger ders aldiysa) yaz okulu; “Irregular”
ogrenciler ise 6grenimlerine basladigi bahar donemini takip eden (eger ders aldiysa)
yaz okulu ve giiz donemi boyunca birinci smif sayilmaktadirlar. Devamindaki 3
donem boyunca ikinci smif ve ayni sekilde devamindaki 3 donem boyunca iigiincii

smif sayilmaktadirlar.

Ogrencilerin bulunduklar1 smif boyunca bu siniflara ait derslerinden aldiklar1 ilk ve
son harf notlari, her bir dersi kag¢ kere tekrar ettigi ve akademik durumlarinin kag
kere iyi durum ve/veya gozetim durumu oldugu bilgileri hedef siitunun tahmin
edilmesinde kullanilmistir. Ogrencinin  bulundugu sinifta tekrar alip notunu
yiikselttigi/diisiirdiigli dersler, bulundugu smifta ilk kez aldig1 sinif dersleri diginda
alman ortalamasini yiikseltecek/diistirecek etkiye sahip ders bilgileri belirlenmis ve
tahmin edici bilgi olarak kullanilmistir. Bunlarin yan1 sira 6grencinin “Regular” olma
durumu, OSYM basar1 siras1 ve OSYM giris tiirii bilgileri de mezuniyet basarismi

tahmin etmede kullanilmuistir.

6.2.1 Birinci sinif verilerine gore mezuniyet basarisinin tahmini

Ogrencilerin birinci smif bilgileriyle mezuniyet basarilarinin tahmin edilmesi igin
kurulan modelde kullanilan veri tablosunun siitun agiklamalar1 Tablo 6.1°de

verilmistir.
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Tablo 6.1: Birinci sinif tablosunun siitun agiklamalari

E%TUN SUTUN ADI SUTUN ACIKLAMASI
1 OGRENCI NO Ogrencinin ID’sini belirtir. “8” ile “497” arasinda deger
- alir.
2 MAT111_TEKRAR_SAYISI MAT111 dersini tekrar etme sayisim belirtir.
MAT111 dersinden ilk aldig1 harf notunu belirtir.
3 MATlll_I LK_HARF_NOTU "AA,j,’,BAj’,”BB’7,,7CB”,7’CC”,”DC”,”DD”,”FF”,”VF”,
”YYY” degerlerini alir.
MATI111 dersinden son aldig1 harf notunu belirtir.
4 MATlll_SON_HARF_NOTU “AA”,”BA”,,,BB","CB”,”CC”,”DC”,”DD”,”FF”,”VF”,
”YYY” degerlerini alir.
Bu siitunlar asagidaki dersler i¢in
strastyla Siitun 2, Siitun 3 ve Siitunlar i¢in sirastyla Siitun 2, Siitun 3, Siitun 4’teki
Siitun 4’teki gibi adlandirilmistir: | Siitun Aciklamalar1 gegerlidir.
5-46 MAT112, MAT141, MAT142, BIL101E_ILK_HARF_NOTU ve
MAT175, FIZ101E, FIZ101EL, BIL101E_SON_HARF _NOTU siitunlari i¢in Siitun 2
F1Z106, FI1Z106L, KIM101E, ve Siitun 3 Siitun Ag¢iklamalari’nda verilen degerlere ek
KIM101EL, BIL101E, BIL104E, | olarak “BL”, “BZ” degerleri dahildir.
ING101, ING102
Birinci sinif boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
47 TEKRAR_ARTIM_SAYI yuks.elttlklermm Sa}.IISIIll gusterlr. Tum dersler i¢in
dersin tekrar sayist ile dersin kredisinin garpilmasindan
elde edilen degerler toplamudir.
Birinci sinif boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
48 TEKRAR_ARTIM_NOT yukselttleermm getirdigi puani gusterlr. Tum dersler
icin dersin yiikselme notunun dersin kredisi ile
carptlmasi ile elde edilen deger toplamudir.
Birinci sinif boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
49 TEKRAR AZALIM SAYI dusurduklermm sayllsml gusterlr. Tum dersler igin
- - dersin tekrar sayist ile dersin kredisinin garpilmasindan
elde edilen degerler toplamudir.
Birinci sinif boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
50 TEKRAR AZALIM NOT fiusurdulflermm getirdigi puani gouterlr. Tum dersler
- - icin dersin yiikselme notunun dersin kredisi ile
carptlmasi ile elde edilen deger toplamudir.
51 1Y DURUM Birinci sinif ljoyu.uca akademik dmummun iyi
- durum” oldugu donem sayisin1 belirtir.
59 GOZETIM DURUM Birinci ilmf b(y)yunf:a akademik durumunun gbzetim
- durumu” oldugu dénem sayisini belirtir.
Akademik durumu belirten puandir. [YI DURUM
53 GOZETIM_PUANI stitun bilgisinden GOZETIM_DURUM siitun bilgisinin
¢ikarilmasi ile bulunur. “-3” ile “3” arasinda deger alir.
54 REGULAR_OLMA

Regular veya Irregular Olma durumunu belirtir.
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“Regular”:1, “Irregular”:0 degerlerini alir.

OSYM tarafindan yapilan sinav sonucuna gore basar1

55 OSYM_BASARI_SIRASI ..
- - sirasini belirtir.

OSYM tarafindan yapilan sinav sonucuna gore okula

56 OSYM_GIRIS_TURU kabul edilis durumunu belirtir.

Mezuniyet basari durumunu belirtir. “0”’:mezun degil,
57 MEZUNIYET_BASARISI “1”:diislik basarili mezun, “2”:orta basarili mezun,
“3”:yliksek basarili mezun degerlerini alir.

6.2.1.1 Veri tablosunun hazirlanmasi

Boliim 5°te anlatilan diizenlemelerin uygulandig veriler iizerinde Ekler boliimiindeki
fonksiyonlar birinci smif i¢in c¢alistirilarak Tablo 6.1°de goriilen siitunlar

olusturulmustur.

Tablo 6.1°de Siitun 2 ile Siitun 46 arasinda goriildiigii gibi birinci siif dersleri ile
ilgili dersten alman ilk harf notu bilgilerine, son harf notu bilgilerine ve dersin tekrar
sayisi bilgileri elde edilmistir. Siitun 47 ile Siitun 50 arasinda goriildiigii izere birinci
simif donemlerinde tekrar edilen dersler ile ilgili bilgiler elde edilmistir. Tekrar edilen
dersler ile ilgili bilgilere, BIL101E’nin not karsiligi olmayan BL/BZ harfleriyle
notlandirilmas1 nedeniyle BIL101E ile ilgili tekrar bilgisi dahil edilmemistir. Tablo
6.1 Situn 51, Siitun 52 ve Siitun 53’te goriilen akademik durum bilgileri elde
edilmistir. Ogrencilerin birinci sinifta birinci sinif dersleri disinda ilk kez aldiklar:
ders bilgileri, ithmal edilmistir. Tablo 6.1°de Siitun 54, Siitun 55 ve Siitun 56’da
goriillen “Regular” olma, OSYM basar1 sirasi, OSYM giris tiirii bilgileri elde
edilmistir.

Mezuniyet basarisi Tablo 6.1 Siitun 57°de agiklandigi gibi “0”: mezun degil, “1”:
digik basarili mezun, “2”: orta basarili mezun, “3”: yiiksek basarili mezun
degerlerini alir. Bu smiflar ve smirlar1 "K-Means" algoritmasi ile mezuniyet
ortalamasi 2.00 ile 2.67 arasinda olan “diisiik basarili mezun”, 2.67 ile 3.15 arasinda
olan “orta basarili mezun”, 3.15 ilizeri olan “yiiksek basarili mezun” olarak

belirlenmistir.
6.2.1.2 Model i¢in tablo olusturma

Birinci smif verilerine gore mezuniyet basarisinin tahmini i¢in olusturulacak
modelde kullanilmak {izere hazirlanan tablo “TABLO1 NB.xlsx” dosyasinda
bulunmaktadir (Sekil 6.3).
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A B c D E F g H I
1 OGRENCI NO MATL1L TEKRAR_SAYISI MATLLL ILK_HARF NOTU MATLLL SON_HARF NOTU MATLL TEKRAR SAYIS| MATLL ILK_HARF_NOTU MATLL2 SON_HARF NOTU MATIAL TEKRAR SAYISI MATIAL
2 1 BA BA 1 B B 1 BA %
3 1 B B8 () w vy 1 BA
410 f BA BA 1 B B f AA
5 f 0 00 1 0 0 f y
61 f 8 BB 1 c o f o«
1 1 0 ) 1 c 0 1 )
81 1 0 DC 1 cc o 1 )
515 1 ] 8 1 c o 1 )
1016 f 0 00 1 : FE f FF
1y f o o« 1 s o f «
1218 f 0 00 1 o0 0 f o0
319 1 FF FF 1 cc o 1 B
10 1 BA BA () w vy 1 «
51 1 ] 8 1 B ] 1 88
162 f o « 1 8 8 f @
s f 0 00 () ¥rv e f 88
184 f 0 00 1 c o f &
19725 1 0 ) 1 ) 0 1 DC
0% 1 0 DC 1 c c 1 )
' 1 o a« 1 c 0 1 o«
28 f FE FE () ¥y wy f 0
e f FF i3 () ¥rv e ) v
23 f 8 I 1 c o f o«
51 1 o « 1 FF FF 1 fF
m Sayfad Z{g y - [ | m :

Sekil 6.3: “TABLO1_NB.xlsx” dosyasidan bir goriintii

Sekil 6.4°te goriildigi gibi “DMUSER” altinda sag tiklayarak “Import Data” segilir
[9]. Bu segenek istenen dosyadan yeni olusturulacak tabloya veri yiiklenmesini

saglamaktadir. ve “BIRINCI_SINIF NB” seklinde isimlendirilmistir.

aCnnnecﬁcns @
*-BYD

a‘ Connections
=[5 bMUsER

E@ Tz

E FH New Table..
5. Open

Elﬂ Refresh Ctrl-R
W Apply Filter..
Clear Filter

sl sl e s

Help

DU _DCRALCRL £

Sekil 6.4: “Import Data” veri aktarma secenegi

Yiikleme yapilacak “TABLO1 NB” dosyas1 segtikten sonra “Data Preview”
adiminda “Preview Rol Limit” seg¢enegi verinin tlimiinii yiiklemek i¢in kaldirilir

(Sekil 6.5).
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BL Data Import Wizard - Adim 175 B3

Data Preview

};{ Data Preview Header Skip Rows: 0 =]

,+\ Import Method Format: [ Preview Row Limit:

-|- OGRENCI_NO MAT111_TE... MAT111 IL... MAT111 50... MAT112 TE... MAT112 IL..

8 1 BA BA 1 BB

T 5 1 BB BE 0 Y

- 10 1 BA BA 1 BB

11 1 DD oD 1 DC
12 1 BB BB 1 CC
13 1 DD oD 1 DC
14 1 DC DC 1 CC
15 1 CB CB 1 CC
16 1 DD oD 1 FF
17 1 CC CcC 1 CC
18 1 DD oD 1 DD
15 1 FF FF 1 CC
20 1 BA BA a Y
21 1 CB CB 1 CB
22 1 CC CC 1 CB
23 1 DD oD a Y

Sekil 6.5: Veri aktarma islemi verinin goriintiilenmesi

“Import Method” adiminda olusturulacak tablo isimlendirilir (Sekil 6.6). Birinci smif
verileri  ile  olusturulacak  modelde  kullanilacak  olan bu  tabloya

“BIRINCI_SINIF NB” adi verilmistir.

B\ Data Import Wizard - Adim 2 / 4 ﬁ
Import Method
A Data Preview Select the method for importing data. For External Table method, an external table wil
i be created to read the data in the file. For Staging External Table method, an external
e Import Method table will be created as a staging table for importing the target table. For other methods,

a new table is created and the data is imported.

Import Method:

Table Name: [BIRINCT_SINIF_Ng]

|
)Tk Column Definition

[]Import Row Limit: 100

Sekil 6.6: Tablo isimlendirme
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Sonraki adim olan “Choose Columns”da tablodan hangi siitunlarin aktarilacagi

secilir (Sekil 6.7).
e

. Data Import Wizard - Adm 3/ 5

Choose Columns

Select the columns to import from the data set and arrange them in the order you want.

s
—
el

Selected Columns
QGREMCI_MO

MAT111 TEKRAR_SAYISI
MAT111_ILK_HARF_MOTU
MAT111_SON_HARF_NOTU
MAT112 TEKRAR_SAYISI
MAT112_ILK_HARF_MOTU
MAT112_SON_HARF_NOTU
MAT141_TEKRAR_SAYISI
MAT 141_ILK_HARF_MOTU
MAT141_SON_HARF_NOTU
MAT142_TEKRAR _SAYISI

| [MAT142_TLK_HARF_NOTU
MAT142_SON_HARF_NOTU
MAT175_TEKRAR_SAYISI
MAT175_ILK_HARF_MOTU
MAT175_SON_HARF_NOTU
FIZ101F_TEKRAR_SAYISI
FIZ101E_ILK_HARF_NOTU
FIZ101F SOM HARF MNOTL

Available Columns

Import Method

=

| Choose Columns

—

)T\ Column Definition

16|l

B8

Yardim iptal

| < Geri || Tleri = |

Sekil 6.7: Tahmin edici siitunlarin belirlenmesi

Kaynak veri tablosunun siitunlar1 ile olusturulacak tablonun siitunlari “Column
Definition” adiminda eslestirilir. Veri tipleri her bir siitun i¢in verilerin igerigine gore

diizenlenmistir (Sekil 6.8).

L Data Import Wizard - Adm 4,5

Column Definition

To Map Source Data to Mew Table, for each column on left, define the column details of
the database table that will be created to import this data into.

Source Data Columns

OGRENCI_NO

MAT111 TEKRAR._SAY|

Target Table Columns
Name [OGRENCI_NO |

Column Definition

/I\
/I\

T Choose Columns
Ll

|

L

MAT 142_ILK_HARF_N(
MAT 142_SON_HARF_I
MAT 175_TEKRAR_SAY
MAT 175_ILK_HARF_Nt

Finish MAT111_ILK_HARF _N( DataType |VARCHAR2 -
MAT111_SOMN_HARF_H ) . VARCHAR2
Size Precision
MAT112_TEKRAR _SAY
MAT112_ILK_HARF_Nt Mullable?  [INTEGER.
MAT112 SOM_HARF I Comment FLOAT
MAT141_TEKRAR _SAY CHAR
MAT 141_ILK_HARF _M( DATE
MAT141_SON_HARF_P [TIMESTAMP
MAT 142_TEKRAR_SAY [TIMESTAMP WITH TIME ZONE

Yardim

| < Geri ” Tleri = ‘

iptal

Sekil 6.8: Siitun bilgileri diizenleme
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Veri sorunsuz yiiklendiginde Sekil 6.9’daki bilgi kutusu ekrana gelir.

Import Data ﬁ

™ Import Data into table BIRIMCI_SIMIF_MB from file
l TABLO1_MB.xlsx . Task successful and import committed,
| Tamam |

Sekil 6.9: Veri yiiklemenin basarili oldugunu gosteren uyar1

Model kurmak igin gerekli veriler yukarida anlatilan adimlarla Oracle Veri
Tabani’nda “BIRINCI_SINIF NB” tablosuna aktarilmistir (Sekil 6.10).

(2 BIRINCI_SINIF_Ng X
Data. Columns |SQL

B Sot. |Fiter
OGRENCI NO SILI0EE LK HARF_NOTU BLI01E SON HARF NOTU BLI0IE TECRAR SAVISI SIL104 1K HARF NOTU BILLDE SON HARF NOTU BLIE TEKRAR SAYISI FIZIDIEL IIK HARF NOTU FIZIDIEL SON
1 i m 1M m 1M
2 i m o1y oy om
3 08 B 188 ) 1M
4 A4 m e e 104
5 A m i « 1M
6 ) B 188 w® 18
7 1400 ® 108 e 104
8 150 m 1 « 1M
s 0 ® 1ty oy i
) e B i « 1M
1 188 B 16 ® 1M
2 1068 ) 41y oy oM
B 10 ® 1y wy oM
1 1m B 169 B 1M
5 nm ) 18 B 104
5 1 ® 11y ww M
i P ) 168 ) 104
8 P ) i « m
) %0 ® 1 F 1M
) 78 B 18 e 104
2 B « 11y ww M
n P ) oy vy 08
n 18 B 18 ) 1M
% Bt w® 18 B 18

Sekil 6.10: “BIRINCI_SINIF NB” tablosundan bir goriintii

6.2.1.3 Model olusturma

“BIRINCI_SINIF NB” tablosu iizerinde Naive Bayes yontemi uygulanacaktir.
Yéntemin olusturulusu Béliim 3.1.3’te anlatildig:i gibidir. Is akis diyagramina
eklenen “Data Source” diigiimiine “BIRINCI_SINIF NB” tablosu yiiklenir ve bu
diigim eklenen “Classification” diigiimiine baglanir. “Classification” digiimiinde
yapilan diizenlemelerde, yontem Naive Bayes ve “Target” yani hedef siitun
“MEZUNIYET BASARISI”, “CaselD” ise “OGRENCI NO” olarak se¢ilmistir
(Sekil 6.11).
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Target:  |MEZUNIYET BASARISI -|

Case ID: |OGRENCI_NO -

Model Settings " WER
MName Algorithm Date Auto -
CLAS_NB_1_45 Naive Bayes 05.05.2013 00:54 O

Sekil 6.11: Model olusturmada ayarlar

“Advenced Settings” (Gelismis ayarlar) bolimiinde “MEZUNIYET BASARISI” ve
“OGRENCI_NO” siitunlar1 hari¢ tiim siitunlarin girdi olarak verilmesine ve bu

stitunlar i¢in “Auto Prep” kisminin segili olmamasina dikkat edilmistir (Sekil 6.12).

Attributes Data Type Input Mining Type Auto Prep
53 KIM101E_SOMN_H... VARCHARZ Categorical |
3 KIM101E_TEKRA... NUMBER Mumerical (]
[E¥2 MAT111_ILK_HA... VARCHARZ Categorical 1
8 MAT111_SOM_H... VARCHARZ Categorical [}
[ MAT111_TEKRAR... NUMBER Mumerical (]
53 MAT112_ILK_HA... VARCHARZ Categorical |
EE MAT112_SOM_H... VARCHAR2 Categorical (]
[ MAT112_TEKRAR... NUMBER Mumerical (]
53 MAT141_ILK_HA... VARCHARZ Categorical |
8 MAT141_SOM_H... VARCHAR2 Categorical (]
[x¥E MAT141_TEKRAR... NUMBER Mumerical 1
8 MAT142_ILK_HA... VARCHARZ Categorical [}
[ MAT142_SON_H... VARCHAR2 Categorical (]
[ MAT142_TEKRAR... NUMBER Mumerical |
8 MAT175_ILK_HA... VARCHAR2 Categorical (]
[ MAT175_SON_H... VARCHAR2 Categorical (]
[ MAT175_TEKRAR... NUMBER Mumerical |
(8) MEZUNIYET_BAS... NUMBER O Mumerical
E= QGRENCI_MNO MUMBER. 1 Mumerical m
8 OSYM_BASARI_S... NUMBER Mumerical [}
&8 05YM_GIRIS_TURLU NUMBER Mumerical (]
[ REGULERLIK NUMBER. Mumerical |
[ TEKRAR_ARTIM_... FLOAT Mumerical (]
=2 TEKRAR_ARTIM_,.. NUMEER Mumerical (]
3 TEKRAR_AZALIM,., FLOAT Mumerical |
[ TEKRAR_AZALIM,.. NUMBER Mumerical (]

Sekil 6.12: Gelismis ayarlar

Ayrica “Classification” digiimii i¢in “Property Inspector’da “Test” ayarlarinda
model olusturmada kullanilan veri iizerinde test yapilmasi istenmediginden “Perform

Test” seceneginden isaret kaldirilmustir (Sekil 6.13).
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Class Build 1 - Property Inspector X |

LCINN 4

Models

Build [ ] Perform Test
Test

Details

Sekil 6.13: Model olusturmada test ayarlari

Yapilan bu ayarlar ile model olusumu tamamlanmistir ve model ¢alistirilmistir.
6.2.1.4 Modelde etkin tahmin edicilerin belirlenmesi (Al)

Bu boliimde tablo i¢cinde yer alan verilerin tahminin basarisa olan etkisini gérmek
icin “Attribute Importance” isleminin uygulanma asamalar1 anlatilmistir [10]. Is akis
diyagramina “Component Palette” kisminda “Transforms” altinda yer alan “Filter
Columns”  diiglimii  eklenmis ve modelin olusturulmasinda  kullanilan
“BIRINCI_SINIF NB” tablosu yiiklenmis veri kaynagi ile baglantis1 saglanmistir.
“Filter Columns” diiglimii ayarlar1 Sekil 6.14’te goriildiigii gibi diizenlenmistir.
“Data Quality” ve “Attribute Importance” se¢ilmis, “Top N secenegi kaldirilmistir.
“Target” yani hedef “MEZUNIYET BASARISI” secilmistir.
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B Edit Filter Columns Node

Columns

Marme

w3 BIL101E_ILK_HARF_NOTU
2 BIL101E_SOM_HARF_MOTU
(xx=l BIL101E_TEKRAR_SAYISI
& BIL104E_ILK_HARF_NOTLU
3 BIL104E_SON_HARF_NOTU
¥z BIL 104E_TEKRAR_SAYISI
8 FIZ101EL_ILK_HARF_NOTU
8 FIZ101EL_SON_HARF_NOTU
2 FIZ101EL _TEKRAR._SAYISI
&8 FIZ 101E_ILK_HARF_NOTU
w5 FIZ101E_SON_HARF_NOTU
(==l FIZ101FE TEKRAR_SAYISI
5@ FIZ106L_ILK_HARF_NOTLU
@ FIZ106L_SOM_HARF_NOTU
&2 FIZ 106L_TEKRAR_SAYISI
8 FIZ106_ILK_HARF_NOTU
8 FIZ 106_SON_HARF_NOTU

=@ FIZ106_TEKRAR_SAYISI
[w¥al GOFETTM. DiLIRLIR

Yardim

Type
VARCHAR2
VARCHAR2
NUMBER.
VARCHAR2
VARCHAR2
NUMBER.
VARCHAR2
VARCHAR2
NUMEER.
VARCHAR2
VARCHAR2
NUMBER.
VARCHAR2
VARCHAR2
NUMBER.
VARCHAR2
VARCHAR2
NUMEBER.

NI IMRFR

Qutput

bdddddddddddbdbdddbdd

Settings |
A (@
Hints -
L Define Filter Calumn Settings P
Data Quality
% Mulls less than or equal 95 E]
% Unique less than or equal 35 E]
% Constant less than or equal a5 E]
Atfribute Importance
Target: MEZUNIYET _BASARISI b |
Importance Cutoff 0 E]
[]TopN ]
[] sampling (Stratified)
Sample Size I
| Yardim | | Tamam _J | iptal
\
| Tamam _J | iptal |

Sekil 6.14: “Attribute Importance” ayarlar

Secilen ayarlarla diigiim ¢alistirilmigtir. “Filter Columns™ diigiimii lizerinde “View

Data” secilerek tahmin edici bilgilerin, tahmin basarisin1 nasil ve ne kadar ¢ok

etkileyecekleri Sekil 6.15°deki ekran ¢iktisinda goriilmektedir.
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Attribute Importance | Data | Columns |SQL

Target: MEZUNIYET_BASARISI

Attribute Ranking
Mame Type Rank Importance

MAT142_ILK_HARF_MNOTU VARCHAR.2 1 0,2657
MAT142_SON_HARF_NOTU VARCHARZ2 1 0,2657
MAT112_ILK_HARF_MNOTU VARCHAR.2 2 0,1573
MAT112_SON_HARF_NOTU VARCHARZ2 2 0,1573
FIZ106_ILK_HARF_NCOTU VARCHAR.2 3 0,121
FIZ106_SOM_HARF_MNCTU VARCHAR2Z 3 0,121
MAT141_ILK_HARF_MNOTU VARCHAR.2 4 0,1208
MAT141 SON_HARF_NOTU VARCHAR.2 4 0,1208
MAT142_TEKRAR._SAYISI MUMBER 3 0,1039
REGULAR._OLMA MUMBER. 3 0,1039
FIZ106L_ILK_HARF_NOTU VARCHARZ 7 0,0921
FIZ106L_SOMN_HARF_NOTU VARCHAR.2 7 0,0921
FIZ 106L_TEKRAR _SAYISI MNUMEER 7 0,0921
KIM101E_SON_HARF_MNOTU VARCHAR.2 8 0,0901
KIM101E_ILK_HARF_MNOTU VARCHARZ2 b 0,073
MAT111_ILK_HARF_MNOTU VARCHAR.2 10 0,0717
MAT111_SON_HARF_NOTU VARCHARZ2 i1 0,0708
FIZ106_TEKR.AR._SAYISI MUMBER 12 0,0502
GOZETIM_PUANI MNUMEER 13 0,052
IYI_DURLM MUMBER 13 0,052
GOZETIM_DURUM MUMEER 14 0,0487
MAT175_ILK_HARF_MNOTU VARCHAR.2 15 0,0475
FIZ101E_ILK_HARF_MOTU VARCHAR.2 16 0,0445
MAT175_SON_HARF_NOTU VARCHAR.2 17 0,0351
MAT112 TEKRAR_SAYISI MUMBER. 13 0,0336

Sekil 6.15: “BIRINCI_SINIF NB” Al sonucu

“BIRINCI_SINIF NB” Al sonucu elde edilen 0Ozelliklerin &nemlerinin ylizde
karsiliklar1 Tablo 6.2°de verilmistir. Sonuglar Boliim 6.2.1.7°de degerlendirilecektir.

Tablo 6.2: “BIRINCI_SINIF NB” tablosu i¢in 6zelliklerin 6nem yiizdeleri

SUTUN ADI DERECE IMPORTANCE(%)
MAT142_ILK_HARF_NOTU 1 10,54879
MAT142_SON_HARF_NOTU 1 10,54879
MAT112_ILK_HARF_NOTU 2 6,245928
MAT112_SON_HARF_NOTU 2 6,245928
FIZ106_ILK_HARF_NOTU 3 4,804236
FIZ106_SON_HARF_NOTU 3 4,804236
MAT141_ILK_HARF_NOTU 4 4,796987
MAT141_SON_HARF_NOTU 4 4,796987
MAT142_TEKRAR_SAYISI 5 4,125647
REGULAR_OLMA 6 4,123782

91



F1Z106L_ILK_HARF_NOTU 7 3,656165
F1Z106L_SON_HARF_NOTU 7 3,656165
F1Z106L_TEKRAR_SAYISI 7 3,656165
KIM101E_SON_HARF_NOTU 8 3,576744
KIM101E_ILK_HARF_NOTU 9 2,900021
MAT111_ILK_HARF_NOTU 10 2,84601

MAT111_SON_HARF_NOTU 11 2,809551
F1Z106_TEKRAR_SAYISI 12 2,391802
GOZETIM_PUANI 13 2,064771
IYI_DURUM 13 2,064771
GOZETIM_DURUM 14 1,932551
MAT175_ILK_HARF_NOTU 15 1,887974
FIZ101E_ILK_HARF_NOTU 16 1,768458
MAT175_SON_HARF_NOTU 17 1,392847
MAT112_TEKRAR_SAYISI 18 1,33282

MAT175_TEKRAR_SAYISI 19 0,561254
ING102_TEKRAR_SAYISI 20 0,460619

“BIRINCI_SINIF NB” verilerinden sadece en etkili 3 kolon
“MATI142 ILK HARF NOTU”, “MATI142 SON HARF NOTU”, “MATI112
ILK HARF NOTU” tahmin edici olarak belirlenerek model tekrar olusturulmustur.
Modelin test sonucuna goére tahminin dogrulugu %56.36’da kalmistir. Kurulan
modelde bu siitunlarin etkisi yiiksek c¢iksa da yiiksek olasilikta bir tahmin yapmak

icin modelin sadece bu siitunlar1 girdi olarak almasi yeterli degildir.
6.2.1.5 Modelin testi

“BIRINCI_SINIF NB” tablosundaki veriler ile olusturulan modelin, veri azligi
nedeniyle ayni veriler iizerinde test edilmesi amaglandigindan is akis diyagramina
eklenen “data source” diigiimiine yine “BIRINCI_SINIF NB” tablosu yiiklenmistir,
veri kaynagmm ismi “BIRINCI _SINIF NB test” olarak degistirilmistir ve
calistirilan “Classification” diigiimiine baglanmistir. Veri kaynagini “Classification”

diiglimiine baglandiginda “Property Inspector’’mn “Test” sekmesinde otomatik olarak
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“Perform Test” ayar1 altinda “Use Test Data Source for Testing”in secili geldigi

goriilmektedir (Sekil 6.16).

Class Build - Property Inspector X

LN 4 /

Models

Build [v] Perform Test

Test ) Use All Mining Build Data for Testing

Details (") Use Split Build Data for Testing
Split for Test:

(3) Use Test Data Source for Testing

Sekil 6.16: Test i¢cin “Property Inspector” ayar1

“Classification” digimii calistirildiginda Sekil 6.17°de goriildiigli gibi model
olusumu i¢in kullanilan verinin “Classification” diigimii ile baglantisinda “Build”,

test i¢in kullanilan verinin “Classification” diiglimii ile baglantisinda “Test” ibaresi

ciktig1 goriilmektedir.
E%
BIRINCI SINIF NE » Testl  BIRINCI SINIF NB test
LIl
%
Class Build

Sekil 6.17: “Test” asamasi

“Classification” diiglimiiniin ¢aligmas1 tamamlandiginda “View Test Results”
boliimiinden testin sonuglart goriiliir. “Performans Matrix” sekmesinde “Overall
Accuracy” modelin dogrulugunu gostermektedir. Sekil 6.18’den de goriildiigii gibi
modelin dogrulugu %93.818°dir. Ayrica sadece 17 6grenci icin mezuniyet basarilari

yanlis tahmin edilmistir.

93



Performance | Performance Matrix | Lift | Profit

Average Accuracy: 94,6753
Overall Accuracy: 93,8182

Target Value Total Case Count Correct Predictions % Cost Cost %
0 97 90,7216
1 61 98,3607
2 75 92
3 42 97,619
F % 4

Performance Matrix: Rows=Actual, Columns=Predicted:

Show totals and cost:

a0 1
0 bii] 3
1 1 a0
2 4
3 0
Total 94 63
Correct % 93,617 95,2381

Cost

2

0

a9

0

73
94,5205

5
2
a
2
41
45
91

Total  Correct % | Cost

97 90,7215
61 98,3607
75 92

42 97,619
275

(1111

Sekil 6.18: “BIRINCI_SINIF _NB” i¢in test sonucu

6.2.1.6 Modelin uygulanmasi

Bu asamada model olusturma ve test etmede kullanilan ayni veri tablosu yeni veri

kaynagina yiiklenerek “BIRINCI _SINIF NB apply” seklinde isimlendirilmistir.

“BIRINCI_SINIF NB apply” verisine “Apply” islemi uygulanmis ve veri i¢inde yer

alan Ozelliklere gore her Ogrenci i¢in O8rencinin mezuniyet basarist tahmini

yapilmistir.

“Apply” isleminin uygulanmasi i¢in “Component Palette” de “Evaluate and Apply”

sekmesi altinda yer alan “Apply” diigiimii is akis diyagramina alindiktan sonra, hem
“Class Build” digtimii hem de “BIRINCI_SINIF NB apply” veri kaynagi ile Sekil

6.19°daki gibi baglanmustir.

7]

8 —

BIRIMCI_SINIF_NB

&

@

g &

BIRINCI_SINIF_NE_apply

BIRINCI_SIMNIF_NB_test

Class Build

(e

Apply

Sekil 6.19: “Apply” agamast
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Daha sonra “Apply” diigiimiiniin ayarlar1 diizenlenmistir. “Data Colums”
sekmesinden tiim siitunlar “Selected Attributes” kismma gegirilip diiglim
calistirilmistir. “Apply” diigiimiinde “View Data” secilerek verideki gercek degerleri
“MEZUNIYET BASARISI” stitunu altinda, tahmin degerleri ise
“CLAS NB 1 45 PRED” adhi  siitun altinda, tahmin olasilig1 ise
“CLAS _NB 1 45 PROB” adli siitun altinda Sekil 6.20°deki gibi gézlemlenmistir.

Data Columns |SQL
® Sort.| Fier

OGRENCINO  MEZUNIVET BASARISI CLAS_NB_1 45 PRED CLAS_NB_1 45 PROB TEKRAR_ARTIM SAYI KIMIOIE_ILK_HARF NOTU BIL101E TEKRAR_SAYISI MATL12 TEKRAR SAVISL FIZ106L ILK_HARF NOTU KIM1D
A A

BB
BA

AA
BA

1 3 3 1 0 1 1
2 9 0 0 1 0 AA 1 0 YYY
3 10 3 3 1 0 BB 1 1 AA
4 1 0 0 1 0 [o:} 1 1 BA
5 12 0 3 0,6327 0 BA 1 1 AA
6 13 2 2 0,934 0 AA 1 1 AA
7 14 1 1 1 0 [o:} 1 1 AA
8 15 3 3 1 0 BA 1 1 AA
9 16 0 0 1 3 FF 1 1 YYY
10 17 1 1 1 0 [o:} 1 1 AA
i it 1 1 1 0 DC 1 1 AA
12 19 0 0 1 0 [o:} 1 1 BA
13 20 0 0 1 0 [o:} 1 0 YYY
14 21 2 2 1 0 BB 1 1 AA
15 2 2 2 1 0 BB 1 1 AA
16 3 0 0 1 0 DC 1 0 YYY
17 2] 0 0 0,9573 0 cc 1 1 BA
18 25 0 1 0,923% 3 DC 1 1 AA
15 % 0 0 0,9846 0 DC 1 1 BA
a ky 1 1 1 0 AA 1 1 AA
21 i 0 0 1 0 cc 1 0 YYY
2 i 0 0 1 0 DD 1 0 YYY

1 1 0 1 1

3 3 0 1 1

Sekil 6.20: “BIRINCI_SINIF_NB” uygulama sonucu
6.2.1.7 Sonuclar ve tartisma

Sekil 6.18°den de goriildiigii gibi birinci sinif verileriyle mezuniyet basarisi tahmin
modelinin dogrulugu %93.82 cikmustir. Mezuniyet basaris1 gercekte “0” yani
“mezun degil” iken dogru tahmin edilen 88 6grenci, yanlis olarak “1” tahmin edilen
3 Ogrenci, “2” tahmin edilen 4 6grenci ve “3” tahmin edilen 2 6grenci vardir.
Mezuniyet basarisi gercekte “1” yani “diisiik basarili mezun” iken dogru tahmin
edilen 60 6grenci, “0” tahmin edilen 1 6grenci vardir. Mezuniyet basaris1 gercekte
“2” yani “orta basarili mezun” iken dogru tahmin edilen 69 6grenci, “0” tahmin
edilen 4 6grenci, “3” tahmin edilen 2 6grenci vardir. Mezuniyet durumu “ytliksek
basarilt mezun” iken dogru tahmin edilen 41 6grenci, “0” tahmin edilen 1 &grenci
vardir. 258 Ogrencinin mezuniyet basart durumlar1 dogru, 17 Ogrencinin ise

mezuniyet basar1 durumlari yanlig tahmin edilmistir (Sekil 6.18).
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Uygulama sonucu, birinci smif verileri ile Ogrencilerin mezuniyet basarilarinin
yiiksek olasilik ile tahmin edilebilecegini gostermistir. Modelden elde edilen veriler
ile donem sonlarinda potansiyel zamaninda mezuniyet durumuna giremeyen ve
potansiyel diisiik basarili mezun 6grenciler belirlenerek bu 6grencilerin danigmanlari

bilgilendirilebilir.

Mezuniyet basarilar1 yanlis tahmin edilen 6grencilere bakildiginda, ID’si 122 olan
ogrenci i¢in %100 olasilikla dort yilda mezun olamamustir tahmini yapildig: goriiliir,
gergekte ise 6grenci yiiksek basari ile 4 yilda mezun olmustur. Ayrica ID’si 200 olan
ogrenci i¢in %97,58 olasilikla yiliksek basar1 ile mezun olmustur tahmini yapilmis
olsa da gercekte 68rencinin yaz okullar1 dahil edilmeden 10 donemde mezun oldugu

gorilmiistiir.

Uygulama sonucunda goriilen bu tahminlerden anlasilir ki; birinci smniftaki durumu
ile boliimii yiiksek basari ile bitirebilme ihtimali olmasina ragmen zamanmda mezun
olamayan veya birinci smiftaki durumu ile zamaninda mezun olamayacak iken

yiiksek basar1 ile mezun olan 6grenciler az da olsa bulunmaktadir.

Tablo 6.2 sonucuna gore tahmin olasiligina %10,54879 ile en etkili 6zellikler
“MAT142 ILK HARF NOTU”, “MAT142 SON _HARF NOTU” o6zellikleridir.
Ileriki siniflarm sonuglariyla kiyaslandiginda birinci simif tablosunun ilk 3 kolonunun
etkisinin az oldugu, diger kolonlarin da tahminlerin basarisinda etkili oldugu

soylenebilir.

Ayrica “Regular” olma durumunun 6grencinin mezuniyet basarisii tahmin etmede

goreceli olarak etkilidir.

Ozellik 6nem sirasin1  gdsteren Tablo 6.2’de  “OSYM_BASARI SIRASI”,
“OSYM_GIRIS TURU” bilgilerinin yer almamasi, “OSYM BASARI SIRASI”,
“OSYM_GIRIS TURU” bilgilerinin 6grencinin boliime girisini saglayan bilgiler
olmasina ragmen, mezuniyet basarisina etkisinin olmadigni gostermektedir. Ayrica
Tablo 6.2°de tekrar edilen derslerle ilgili hi¢cbir 6zellik de yer almaz. Birinci sinifta
tekrar edilen derslerin mezuniyet basarisina etkisinin olmadig1 sdylenebilir. Ayni
sekilde Tablo 6.2’de yer almayan BIL101E, BIL104E, FIZ101EL, KIMIOI1EL ve
ING101 derslerinin tiim bilgilerinin, KIMI101E nin tekrar sayisi, FIZ101E’nin ilk
harf notu disindaki bilgilerinin, MAT111 VE MATI141 derslerinin tekrar sayisi

bilgilerinin tahminlerde etkili olmadig1 goriiliir.
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6.2.2 ikinci sinif verilerine gore mezuniyet basarisimin tahmini

Bu boliimde 6grencilerin ikinci smif bilgileriyle mezuniyet basarilarmin tahmin

edilmesi i¢in kurulan modelin olusturma, test ve uygulama asamalar1 anlatilacaktir.

Modelde kullanilan veri tablosunun siitun agiklamalar1 Tablo 6.3’te verilmistir.

Tablo 6.3: ikinci smif tablosunun siitun agiklamalari

z[éTUN SUTUN ADI SUTUN ACIKLAMASI
1 OGRENCI_NO Ogrencinin ID’sini belirtir. “8” ile “497” arasinda deger alir.
2 MAT213_TEKRAR_SAYISI MAT213 dersini tekrar etme sayisim belirtir.
MAT213dersinden ilk aldig1 harf notunu belirtir.
3 MAT213_I LK_HARF_NOTU A‘AA’!"!BA!’7!’BB!’7’7CB’77’7CC7777’DC7’77’DD7”7’FF7””VF””’YYY?’
degerlerini alir.
MAT213 dersinden son aldig1 harf notunu belirtir.
4 MAT213_SON_HARF_NOTU E‘AA’”’!BA’!’!’BB””’CB’7”7CC’7’77DC7”7’DD7”7’FF’?,”VF”’7,YYY7,
degerlerini alir.
Bu siitunlar asagidaki dersler igin
strastyla Siitun 2, Siitun 3 ve
Siitun 4’teki gibi adlandirtlmgtir:
5.37 Siitunlar icin sirastyla Siitun 2, Siitun 3, Siitun 4’teki Siitun
MAT214, MAT232, MAT322E, | Agiklamalari gegerlidir.
MAT221, MAT242, MUH211,
MUH212, DNK201E, ING201,
TUR101, TUR102
38 BIRINCI_SNF_ORT Birinci sinif sonundaki agirlikli genel not ortalamasimi belirtir.
Ikinci siif boyunca sinif dersleri disinda ilk kez aldi1 ve
39 ILK_ARTIM_SAYI ortalamasimi artirici etkiye sahip derslerin sayisint belirtir. Tim
ilk alinan dersler i¢in derslerin kredileri toplamudir.
Ikinci smif boyunca sinif dersleri disinda ilk kez aldig1 ve
40 ILK ARTIM NOT orfala.mas1n1 artirict etkll}fe sahip d.erslerlr? pu.ar.l etkisini belirtir.
- - Tiim ilk alinan dersler i¢in derslerin kredilerinin notun artig
miktart ile garpimlarinin toplanmudir.
Ikinci siif boyunca smnif dersleri disinda ilk kez aldig1 ve
41 ILK_AZALIM_SAYI ortalamasim azaltici etkiye sahip derslerin sayisint belirtir. Tim
ilk alinan dersler i¢in derslerin kredileri toplamudir.
Ikinci siif boyunca sinif dersleri disinda ilk kez aldig1 ve
42 ILK AZALIM NOT orfala.masml azaltict etl.q.ye sahip qerslerlg pl.la.n etkisini belirtir.
- - Tiim ilk alinan dersler i¢in derslerin kredilerinin notun azalig
miktari ile garpimlarinin toplanmudir.
Ikinci siif boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
43 TEKRAR ARTIM SAYI yukselFUklernyn say1.s1.n1. gosterir. Tiim dersler 1g1r.1 dersmv tekrar
- - sayist ile dersin kredisinin ¢arpilmasindan elde edilen degerler
toplamidir.
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Ikinci sinif boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
m TEKRAR ARTIM NOT ytlkselttlklerlmn getlrdl.gl pu@l .g,.ostenr. Tim d_ersler 1g:1n.dersm
- - yiikselme notunun dersin kredisi ile ¢arpilmasi ile elde edilen

deger toplanudur.

Ikinci sinif boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
45 TEKRAR AZALIM SAYI dusurdpklerln}n say@r}l vgosterlr. Tiim dersler 191n. dersmwtekrar
- - sayist ile dersin kredisinin ¢arpilmasindan elde edilen degerler

toplamidir.

Ikinci sinif boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
distirdiiklerinin getirdigi puani gosterir. Tiim dersler i¢in dersin
yiikselme notunun dersin kredisi ile ¢arpilmasi ile elde edilen
deger toplanudir.

46 TEKRAR_AZALIM_NOT

Birinci ve ikinci sinif boyunca akademik durumunun “iyi

ol IYI_DURUM durum” oldugu dénem sayisini belirtir.

Birinci ve ikinci sinif boyunca akademik durumunun “gézetim

48 GOZETIM_DURUM durumu” oldugu dénem sayisim belirtir.

Akademik durumu belirten puandir. [YI DURUM siitun
49 GOZETIM_PUANI bilgisinden GOZETIM_DURUM siitun bilgisinin ¢ikarilmasi ile
bulunur. “-6” ile “6” arasinda deger alir.

Regular veya Irregular Olma durumunu belirtir. “Regular™:1,

50 REGULAR_OLMA “Irregular”:0 degerlerini alir.
51 OSYM BASARI SIRASI OS_YI_\/I tarafindan yapilan sinav sonucuna gore basari sirasini
- - belirtir.
59 OSYM_GIRIS_TURU OSYM tarafindan yapilan sinav sonucuna gére okula kabul edilis

durumunu belirtir.

Mezuniyet basart durumunu belirtir. “0”:mezun degil, “1”:diisiik
53 MEZUNIYET_BASARISI basarili mezun, “2”:orta basarilt mezun, “3”:yiiksek basarilt
mezun degerlerini alir.

6.2.2.1 Veri tablosunun hazirlanmasi ve modelin olusturulmasi

Tablo 6.3, Bolim 6.2.1.1°de anlatilan sekilde Ekler boliimiindeki fonksiyonlarin
ikinci smif i¢in ¢alistirilmasi ile olusturulmustur. Tablo 6.1’den farkli olarak Tablo
6.3’te Siitun 38’de birinci siif sonu ortalamasinin oldugu goriiliir. Ayrica ikinci smif
dersleri disinda ilk kez alinan derslere ait bilgilere, ortalamay1 artiracak etkide ise
Stitun 39 ve Siitun 40°da, azaltacak etkiye sahip ise Siitun 41 ve Siitun 42’de yer

verilmistir.

Elde edilen tablo Boliim 6.2.1.2°de anlatildig1 gibi Oracle Veri Tabani’na aktarilmis
ve “IKINCI_SINIF_NB” seklinde isimlendirilmistir. ikinci smif verilerine gore
mezuniyet basarisinin tahmini i¢in olusturulacak modelde “IKINCI_SINIF NB”
tablosu kullanilacaktir (Sekil 6.21).
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[ IKINCI_SINIF_WB. *

Data Columns |sQL
%] Sort... | Eilter:

OGRENCI_NO  BIRINCI_SNF_ORT DNK201E_ILK_HARF_NOTU DNK201E_SON_HARF_NOTU DNK201E_TEKRAR_SAYISI GOZETIM_DURUM GOZETIM_PUANI ILK_ARTIM_NOT |ILK_ARTIM_SAYI ILK_AZALIM_NOT ILK_AZAL

1 8 3,47 AA AA 1 0 4 146,5 38 12
2 9 3,67 VYV vy [ 0 4 68 17 55
3 10 53,4288 BB 1 0 4 108,5 ] 31
4 1 2,09 CB [=:] 1 0 4 62,5 20 20,5
5 12 2,80C oC 1 0 4 53 16 +“
3 13 2,498 CC cc 1 0 4 60,5 18 34
7 14 2,22C8 ce 1 0 5 58 22 2
8 15 2,83CB c8 1 0 5 137 2 13,5
9 16 1,55 YYY e o 4 3 33 9 0
10 17 2,38CC cc 1 0 5 81,5 24 38
1 18 1,8500 oD 1 0 4 62 20 20
12 18 2,18 Y'YV vy o 1 4 33,5 11 14,5
13 2 3,14CC cc 1 0 4 36 9 65,5
14 21 2,750C oC 1 0 6 36 1 66
15 2 28CC cc 1 0 4 83 25 31,5
16 23 2,32FF FF 1 0 4 32 [ 3,5
17 24 2,24FF FF 1 0 4 2 14 24
18 25 1,98 FF FF 1 0 3 81 8 8
8 5 1,970D oD 1 0 4 43,5 18 18,5
20 27 2,350C oC 1 0 4 30 10 41
21 ) 1,68 YV vy o 2 1 2 ) 45
2 £ L,73VYY vy [ 3 2 6 3 3
23 30 2,550C oC 1 0 4 62 13 35,5
24 31 2,04 V¥V vy o 0 5 88,5 27 14

Sekil 6.21: “IKINCI_SINIF _NB” tablosundan bir goriintii
“IKINCI_SINIF NB” tablosu iizerinde Naive Bayes yontemi uygulanacaktir.

Boliim 6.2.1.2°de anlatildig1 gibi model, “IKINCI_SINIF NB” tablosu kullanilarak,
“Target”; “MEZUNIYET BASARISI”, “CaselD” ; “OGRENCI NO” secilerek
olusturulmustur. Bu siitunlar hari¢ tiim siitunlar girdi olarak verilmis ve bu siitunlar

icin “Auto Prep” kisminin se¢ili olmamasina dikkat edilmistir.
6.2.2.2 Modelde etkin tahmin edicilerin belirlenmesi (Al)

Tablo icinde yer alan verilerin olasiliklara olan etkisini goérmek i¢in
“IKINCI_SINIF NB” tablosuna Bolim 6.2.1.4’te anlatildigi gibi Al islemi

uygulanmistir. Uygulamanin sonucu Sekil 6.22°de verilmistir.
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Attribute Importance | Data | Columns |SQL
Target: MEZUNIYET_BASARISI

Attribute Ranking

MName Type Rank = Importance
BIRIMCI_SNF_ORT FLOAT 1 0,3309
MAT322E_SOM_HARF_MOTU VARCHARZ 2 0,2852
MAT222_SOM_HARF_MOTU VARCHARZ 3 0,2837
MAT232_SOM_HARF_MOTU VARCHARZ 4 0,2727
MAT232_ILK_HARF_MOTU VARCHARZ 5 0,2716
MAT222_ILK_HARF_MCOTU VARCHARZ & 0,2573
MAT322E_ILK_HARF_MOTU VARCHARZ 7 0,2478
MAT214_SON_HARF_MNOTU VARCHARZ 8 0,2181
MAT214_ILK_HARF_MOTU VARCHARZ 9 0,2135
MUH212_ILK_HARF_NOTU VARCHARZ 10 0,1987
MUH212_SON_HARF_MOTU VARCHARZ 10 0,1987
ILK_ARTIM_MNOT FLOAT 11 0,171
MAT213_ILK_HARF_MCOTU VARCHARZ 12 0,1489
MAT213_SOMN_HARF_MNOTU VARCHARZ 13 0,14384
MAT222_TEKRAR._SAYISI MUMBER 14 0,1397
MAT221_ILK_HARF_MCTU VARCHARZ 15 0,1379
MUH212_TEKRAR._SAYISI MUMBER 15 0,1295
TYI_DURLUM MUMBER 17 0,1259
MAT232_TEKRAR._SAYISI MUMBER 18 0,1178
GOZETIM_PUANI MUMBER 19 0,1163
REGULAR_CLMA MUMBER 20 0,1039
MUH211_ILK_HARF_MOTU VARCHARZ 21 0,1005
MAT322E_TEKRAR _SAYISI MNUMEBER 22 0,0965
MUH211_SON_HARF_MOTU VARCHARZ 23 0,0951
ILK_ARTIM_SAYI MNUMEBER 24 0,0908

Sekil 6.22: IKINCI_SINIF NB tablosu i¢in Al sonucu

“IKINCI_SINIF NB” AI sonucu elde edilen Ozelliklerin onemlerinin ylizde
karsiliklar1 Tablo 6.4’te verilmistir. Sonuglar Boliim 6.2.1.5’te degerlendirilecektir..

Tablo 6.4: “IKINCI_SINIF NB” tablosu i¢in 6zelliklerin 6nem yiizdeleri

SUTUN ADI DERECE IMPORTANCE(%)
BIRINCI_SNF_ORT 1 6,268096
MAT322E_SON_HARF_NOTU | 2 5,421197
MAT242_SON_HARF_NOTU | 3 5,375593
MAT232_SON_HARF_NOTU | 4 5,166571
MAT232_ILK_HARF_NOTU | 5 5,145529
MAT242_ILK_HARF_NOTU | 6 4,874282
MAT322E_ILK_HARF_NOTU | 7 4,694151
MAT214_SON_HARF NOTU | 8 4,132009
MAT214_ILK_HARF_NOTU | 9 4,043821
MUH212_ILK_HARF_NOTU | 10 3,763944
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MUH212_SON_HARF_NOTU | 10 3,763944
ILK_ARTIM_NOT 11 3,239876
MAT213_ILK_HARF_NOTU | 12 2,821512
MAT213_SON_HARF_NOTU | 13 2,81123

MAT242_TEKRAR_SAYISI 14 2,647247
MAT221_ILK_HARF_NOTU | 15 2,612802
MUH212_TEKRAR_SAYISI 16 2,456138
IY]_DURUM 17 2,384505
MAT232_TEKRAR_SAYISI 18 2,231549
GOZETIM_PUANI 19 2,203043
REGULAR_OLMA 20 1,967455
MUH211_ILK_HARF_NOTU | 21 1,903586
MAT322E_TEKRAR SAYISI | 22 1,828525
MUH211_SON_HARF_NOTU | 23 1,801323
ILK_ARTIM_SAYI 24 1,719508
ILK_AZALIM_NOT 25 1,695972
MAT214_TEKRAR_SAYISI 26 1,63536

GOZETIM_DURUM 27 1,589062
TEKRAR_ARTIM_NOT 28 1,366303
TEKRAR_ARTIM_SAYI 28 1,366303
MAT221_SON_HARF_NOTU | 29 1,309159
DNK201E_ILK_HARF_NOTU | 30 0,995731
TEKRAR_AZALIM_SAYI 31 0,988904
DNK201E_SON_HARF_NOTU | 32 0,799106
MAT221_TEKRAR_SAYISI 33 0,706461
TUR101_ILK_HARF NOTU | 34 0,657506
MAT213_TEKRAR_SAYISI 35 0,497116
ING201_ILK_HARF_NOTU 36 0,479053
ING201_SON_HARF_NOTU | 36 0,479053
ING201_TEKRAR_SAYISI 37 0,157473
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“IKINCI_SINIF _NB” verilerinden sadece en etkili 3 kolon “BIRINCI_SNF ORT”,
“MAT322E SON_HARF NOTU”, “MAT242 SON_HARF NOTU” tahmin edici
olarak belirlenerek mezuniyet basarisini tahmin eden model tekrar olusturulmustur

(Sekil 6.23).

fDaiaUsage rﬂgnrilh'ns';etlilgs rPaﬁlrmmcESEtl'ngs |

Data Usage oa
Attributes Data Type Input Mining Type Auto Prep

@ BIRIMCI_SMF_ORT FLOAT Mumerical O
3 MAT222_SOM_H... VARCHARZ2 Categorical m
@ MAT322E_SOMN_,.. VARCHARZ Categorical |
(8) MEZUNIYET_BAS... NUMBER O Mumerical
E= OGRENCI_MO MUMBER. m Mumerical O

Sekil 6.23: “IKINCI_SINIF _NBnin en etkili 3 6zelligini tahmin edici belirleme

Sadece ilk li¢ Ozelligin almmasi ile elde edilen bu modelin test sonucuna gore

tahminin dogrulugu %89.4545 ¢ikmustir (Sekil 6.24).

Sonuglar Boliim 6.2.2.5’te degerlendirilecektir.

Performance |Performance Matrix | Lift |Profit

Average Accuracy: 89,1606
Owverall Accuracy: 89,4545

Target Value Total Case Count Carrect Predictions %% Cost Cost %
a 97 94,8454

1 61 @3,0060

2 75 85,3333

3 42 92,8571

b, W

Performance Matrix: Rows=Actual, Columns=Predicted: [_| Show totals and cost:

0 1 2 3
0 92 4 0 1
1 7 51 3 0
2 2 & 64 3
3 0 2 1 39
Total 101 63 63 43
Correct % 91,0891 80,9524 94,1176 90,6977
Cost

Sekil 6.24: “IKINCI_SINIF NB” i¢in en etkili 3 6zellik ile mezuniyet bagarisi

tahmin etme test sonucu

6.2.2.3 Modelin testi
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Ikinci smif verilerine gore olusturulan modelin test asamasi Bolim 6.2.1.3’te
anlatilan sekilde gergeklestirilmistir. “IKINCI_SINIF NB test” veri kaynaginda test

islemi yapilmustr.

Test islemi tamamlandiginda modelin dogrulugunun %100 oldugu goriilmektedir.

Sekil 6.25’ten de goriildiigi gibi hig hatali tahmin yapilmamuistir.

Performance | Performance Matrix | Lift |Profit

Average Accuracy: 100

Overall Accuracy: 100

Target Value Total Case Count Correct Predictions %o Cost Cost %0
0 97 100
1 61 100
2 75 100
3 42 100
% 4

Performance Matrix: Rows=Actual, Columns=Predicted: [ | Show totals and cost:

0 1 2 3
0 97 v}
1 0 61
2 0 v} 75
3 0 0 0 42
Total 97 61 73 42
Correct % 100 100 100 100

Cost

Sekil 6.25: “IKINCI_SINIF NB” i¢in test sonucu
6.2.2.4 Modelin uygulanmasi

Bu asamada model olusturma ve test etmede kullanilan ayni veri tablosu yeni veri
kaynagina yiiklenerek “IKINCI SINIF NB apply” seklinde isimlendirilmistir.
“IKINCI_SINIF NB apply” verisine “Apply” islemi Bolim 6.2.1.4’te agiklandigi
gibi uygulanmis ve veri i¢inde yer alan 6zelliklere gore her 6grenci igin dgrencinin

mezuniyet basarist tahmini yapilmstir.

“Apply” islemi sonucunda gercek degerleri “MEZUNIYET BASARISI” siitunu
altinda, tahmin degerleri ise “CLAS NB 1 46 PRED” adl siitun altinda, tahmin
olasiligi ise “CLAS NB 1 46 PROB” adl siitun altinda Sekil 6.26’daki gibi

gozlemlenmigtir.

103



Data| Columns |SQL
(%] Sort.., | Fitter

OGRENCINO |MEZUNIYET_BASARISI CLAS_NB_1 46 PRED CLAS_NB_1 46_PROB MAT222 TEKRAR_SAYISI MAT232_ TEKRAR_SAYISL TEKRAR_ARTIM_SAY[ MAT214_ILK HARF NOTU ING201 TEKRAR SAYISI MAT222
1 8 3 3 il il 1 0 B 1
1 9 0 0 il I 0 0 1y 1
3 10 3 3 ! ! 1 0 oz 1
4 11 0 0 ! ! 1 3 o 1
5 2 0 0 L L 1 0 @ 1
6 13 2 2 il il 1 5 oC 1
7 1 1 1 il il 1 6 @ 1
3 15 3 3 ! 2 1 4 o 1
9 1 0 0 ! b 0 i 1y 1
10 17 1 1 L 2 1 4 @ 1
11 1 1 1 il il 1 3 ) 1
12 1 0 0 il il 1 3 FF 0
13 kil 0 0 ! b 0 0 1y 1
14 21 2 2 ! ! 1 3 oz 1
15 2 2 z L L 1 0 B 1
16 bE| 0 0 il il 0 5 Wy 1
17 2 0 0 0,853 il 1 3 FF 1
18 b 0 0 ! ! 1 6 il 0
19 ® 0 0 ! ! 1 6 il 1
0 7 1 1 L L 1 0 oc 1
21 B 0 0 il 0 0 13 Wy 1
n » 0 0 il 0 0 0 Wy 0
B kil 1 1 ! ! 1 0 « 1
b 31 3 3 ! ! 1 i oz 1

Sekil 6.26: “IKINCI_SINIF_NB” uygulama sonucu
6.2.2.5 Sonuclar ve tartisma

Sekil 6.25’ten de goriildiigii gibi ikinci smif verileri ile mezuniyet basarisi tahmin
etme modelinin dogrulugu %100 ¢ikmustir. Sekil 6.25’teki “Performans Matrix”
sonucundan modelde hi¢ yanlis tahmin yapilmadigir goériilmektedir. Mezuniyet
basarisi1 gergekte “0” yani “mezun degil” iken dogru tahmin edilen 97 6grenci, “1”
yani “diisiik basarili mezun” iken dogru tahmin edilen 61 6grenci, “2” yani “orta
basarili mezun” iken dogru tahmin edilen 75 6grenci, “3” yani “yiiksek basarili
mezun” iken dogru tahmin edilen 42 kisi vardir. Uygulama sonucu, ikinci sinif

verileri ile 6grencilerin mezuniyet basarilarinin %100 tahmin edilebilecegini gdsterir.

Tablo 6.4 sonucuna gére mezuniyet basarisini tahmin etmede %6,268096 ile en etkili
ozellik “BIRINCI_SNF_ORT” &zelligidir. Ogrencinin 6grenim basaristyla ilgili net
bir veri oldugundan birinci smif ortalamasmin en etkili 6zellik ¢ikmasi sasirtic
degildir.

Boliim 6.2.2.2°de yapilan en etkin 6zelliklerle olusturulan modele gdre 6grencinin
sadece birinci smif ortalamasi, MAT322E ve MAT242 dersinden aldig1 son harf notu

bilgileri 6grencilerin mezuniyet basarilarmi yiiksek olasilik ile belirlemede yeterlidir.

Ayn1 zamanda MAT322E ve MAT242 derslerinin Boliim 4’°te ¢ikarilan istatistiklere
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gore ortalamasi en disiik ilk tic boliim dersi arasinda yer aldiklar1 gdriilmektedir

(Tablo 4.35).

Tablo 6.4’ten
GOZETIM_PUANI

goriildigi IYI DURUM, GOZETIM DURUM,
ve REGULAR_OLMA bilgilerinin goreceli olarak etkili

gibi

olduklar1 goriiliir.

Tablo 6.4’te yer almayan DNK201 TEKRAR SAYISI, MUH211 TEKRAR
_SAYISI, ILK AZALIM SAYI, TEKRAR AZALIM NOT  &zelliklerinin
mezuniyet basarilarimi tahmin etmede etkilerinin hi¢ olmadig1 goriilmektedir. Ayrica
TURI101 dersinin %0.66 éneme sahip ilk harf notu bilgisi disindaki bilgilerinin ve
TURI102 dersinin tiim bilgilerinin mezuniyet basarilarin1 tahmin etmede hi¢ etkili

olmadig1 goriilmektedir.

OSYM verilerinin ikinci sinif bilgileri ile mezuniyet basaris1 tahmin etme modelinde
de mezuniyet basarisini tahmin etmede etkili olmadig1 goriiliir.

6.2.3 Ugiincii sinif verilerine gore mezuniyet basarisinin tahmini

Bu boliimde 6grencilerin iiglincii smif bilgileriyle mezuniyet basarilarinin tahmin
edilmesi i¢in kurulan modelin olusturma, test ve uygulama agsamalar1 anlatilacaktir.

Modelde kullanilan veri tablosunun siitun agiklamalar1 Tablo 6.5’te verilmistir.

Tablo 6.5: Uciincii sinif tablosunun siitun agiklamalar1

E%TUN SUTUN ADI SUTUN ACIKLAMASI
1 OGRENCI_NO Ogrencinin ID’sini belirtir. “8” ile “497” arasinda deger alir.
2 MAT331_TEKRAR_SAYISI MAT331 dersini tekrar etme sayisim belirtir.
MAT331 dersinden ilk aldig1 harf notunu belirtir.
3 MAT331_I LK_HARF_NOTU (CAA,,’,7BA7’,7’BB7’,”CB”,”CC”,’7DC”,’7DD’7,73FF75,5?VF5?,55YYY55
degerlerini alir.
MAT331 dersinden son aldigi harf notunu belirtir.
4 MAT331_SON_HARF_NOTU (CAA,,’,7BA7’,7’BB7’,”CB”,”CC”,’7DC”,’7DD’7,73FF75,5?VF5?,55YYY55
degerlerini alir.
Bu siitunlar asagidaki dersler i¢in
strastyla Siitun 2, Siitun 3 ve
5.05 Siitun 4°teki gibi adlandirilmustir: | Siitunlar i¢in sirasiyla Siitun 2, Siitun 3, Siitun 4’teki Siitun
Aciklamalart gegerlidir.
MAT341E, MAT355, MAT332,
MAT342E, MUH311, MUH312,
MUH321
26 IKINCI_SNF_ORT Ikinci sinif sonundaki agirlikl genel not ortalamasim belirtir.
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27

ILK_ARTIM_SAYI

Ugiincii simf boyunca simif dersleri disinda ilk kez aldig1 ve
ortalamasim artirici etkiye sahip derslerin sayisini belirtir. Tim
ilk alinan dersler i¢in derslerin kredileri toplamudir.

28

ILK_ARTIM_NOT

Ugiincii simf boyunca simif dersleri disinda ilk kez aldig ve
ortalamasim artiric etkiye sahip derslerin puan etkisini belirtir.
Tiim ilk alinan dersler i¢in derslerin kredilerinin notun artig
miktari ile ¢arpimlarinin toplamudir.

29

ILK_AZALIM_SAYI

Ugiincii simf boyunca simif dersleri disinda ilk kez aldig ve
ortalamasim azaltic1 etkiye sahip derslerin sayisini belirtir.
Tiim ilk alinan dersler i¢in derslerin kredileri toplamudir.

30

ILK_AZALIM_NOT

Ucgiincii simf boyunca simif dersleri disinda ilk kez aldig1 ve
ortalamasini azaltic1 etkiye sahip derslerin puan etkisini
belirtir. Tiim ilk alinan dersler i¢in derslerin kredilerinin notun
azalis miktar1 ile ¢arpimlarinin toplamudir.

31

TEKRAR_ARTIM_SAYI

Ugiincii simf boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
yiikselttiklerinin sayisin1 gosterir. Tiim dersler i¢in dersin
tekrar sayust ile dersin kredisinin garpilmasindan elde edilen
degerler toplamidir.

32

TEKRAR_ARTIM_NOT

Ugiincii simf boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
yiikselttiklerinin getirdigi puani gosterir. Tiim dersler i¢in
dersin yiikselme notunun dersin kredisi ile garpilmasi ile elde
edilen deger toplamudir.

33

TEKRAR_AZALIM_SAYI

Ugiincii simf boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
diislirdiiklerinin sayisin gosterir. Tiim dersler i¢in dersin tekrar
sayist ile dersin kredisinin garpilmasindan elde edilen degerler
toplamidir.

34

TEKRAR_AZALIM_NOT

Ugiincii simf boyunca tekrar ettigi derslerden notunu
diistirdiiklerinin getirdigi puani gosterir. Tiim dersler igin
dersin yiikselme notunun dersin kredisi ile ¢arpilmasi ile elde
edilen deger toplamudir.

35

IYI_DURUM

Birinci, ikinci ve ti¢iincii sinif boyunca akademik durumunun
“iyl durum” oldugu dénem sayisim belirtir.

36

GOZETIM_DURUM

Birinci, ikinci ve ti¢iincii sinif boyunca akademik durumunun
“gdzetim durumu” oldugu donem sayisini belirtir.

37

GOZETIM_PUANI

Akademik durumu belirten puandir. IY] DURUM siitun
bilgisinden GOZETIM_DURUM siitun bilgisinin ¢ikarilmasi
ile bulunur. “-9” ile “9” arasinda deger alir.

38

REGULAR_OLMA

Regular veya Irregular Olma durumunu belirtir. “Regular”:1,
“Irregular”:0 degerlerini alir.

39

OSYM_BASARI_SIRASI

OSYM tarafindan yapilan siav sonucuna gére basari sirasim
belirtir.

40

OSYM_GIRIS_TURU

OSYM tarafindan yapilan siav sonucuna gore okula kabul
edilis durumunu belirtir.

41

MEZUNIYET_BASARISI

Mezuniyet basari durumunu belirtir. “0”:mezun degil,
“1”:diistik basarilt mezun, “2”:orta basarili mezun, “3”:yiiksek
basarili mezun degerlerini alir.
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6.2.3.1 Veri tablosunun hazirlanmasi ve modelin olusturulmasi

Tablo 6.5, Boliim 6.2.1.1°de anlatilan sekilde Ekler bolimiindeki fonksiyonlarin
tglincii smif i¢in galistirilmasi ile olusturulmustur. Tablo 6.1°den farkli olarak Tablo
6.5’te Siitun 26°da ikinci sinif sonu ortalamasmin oldugu goriiliir. Ayrica lgiincii
smif dersleri disinda ilk kez alinan derslere ait bilgilere, ortalamay1 artiracak etkide
ise Siitun 27 ve Siitun 28°de, azaltacak etkiye sahip ise Siitun 29 ve Siitun 30°’da yer

verilmistir.

Elde edilen tablo Boliim 6.2.1.2°de anlatildig1 gibi Oracle Veri Tabani’na aktarilmis
ve “UCUNCU_SINIF NB” seklinde isimlendirilmistir. Ugiincii sinif verilerine gore
mezuniyet basarisinin tahmini i¢in olusturulacak modelde “UCUNCU_SINIF NB”
tablosu kullanilacaktir (Sekil 6.27).

[ UCUNCU_SINIF_HB *
Data| Columns |SQL
o) Sort... | Filters
OGRENCI_NO  MUH311_ILK_HARF_NOTU TEKRAR_ARTIM_SAYI MUH321_ILK_HARF_NOTU MAT331_SON_HARF_NOTU ILK_ARTIM_NOT MAT342E_TEKRAR_SAYISL MAT347E_SON_HARF_NOTU MAT341E_SON_HARF_NO'
1 8 BA 0BA =] % 18
2 9 Yy vy FF ] ovry
3 10 AA 388 88 a0 1c8
4 11 DD 80D cc 9 1FF
5 12 DC 8DC cc a0 1cc
6 13 e BV [=:] 38 10C
7 14 =] scc FF 59 188
] 15 AA 788 oC 55,5 18
9 16 FF 5YYY vy 56,5 oy
10 17 DD 08B DC 53,5 1ce
11 18 FF 4V =] 33 1FF
12 19 FF 24DD oC 21 ovry
13 0 DC ocs e 45 ovyy
14 21 cc 6B FF 33 10C
15 2 DC onc FF 56 1ce
16 23 Yy 6FF vy 23 ovry
17 2 DD 1YYV oC 21 100
18 25 DC 388 F 40,5 10D
19 % FF 7DC DC 15 10C
0 27 =] 7C8 oD 38 100
21 ] cc 1568 oD 84,5 ovry
2 29 Yy BYYY vy 18,5 ovyy
23 30 =] 1168 oD 6,5 1DC
24 31 e 288 cc 65,5 1A

Sekil 6.27: “UCUNCU_SINIF NB” tablosundan bir goriintii

“UCUNCU _SINIF NB” tablosu iizerinde Naive Bayes yontemi uygulanacaktir.
Bolim 6.2.1.2°de anlatildigi gibi model, “UCUNCU _SINIF NB” tablosu
kullanilarak, “Target”; “MEZUNIYET BASARISI”, “CaselD” ; “OGRENCI_NO”
secilerek olusturulmustur. Bu siitunlar harig¢ tiim stitunlar girdi olarak verilmis ve bu

stitunlar i¢in “Auto Prep” kisminin se¢ili olmamasina dikkat edilmistir.
6.2.3.2 Modelde etkin tahmin edicilerin belirlenmesi (Al)

Tablo i¢inde yer alan wverilerin olasiliklara olan etkisini goérmek igin
“UCUNCU_SINIF NB” tablosuna Boliim 6.2.1.4°te anlatildigi gibi Al islemi

uygulanmistir. Uygulamanin sonucu Sekil 6.28’de verilmistir.
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Attribute Importance | Data | Columns |SQL

Target: MEZUNIYET_BASARISI

Attribute Ranking

Mame Type Rank = Importance
IKINCI_SMF_ORT FLOAT 1 0,4651
MAT342E_ILK_HARF_MOTU VARCHARZ 2 0,3375
MUH312_ILK_HARF_MNOTU VARCHAR2 3 0,3254
MAT342E_SOM_HARF_MOTU VARCHARZ 4 0,3209
MUH312_SON_HARF_MNOTU VARCHAR2 5 0,2779
MAT332_ILK_HARF_MOTU VARCHARZ2 3] 0,2715
MAT332_SOMN_HARF_MNOTU VARCHAR2 7 0,2527
MUH311_ILK_HARF_NOTU VARCHAR2 8 0,2424
MUH311_SOMN_HARF_MNOTU VARCHAR2 9 0,2345
MAT341E_SOMN_HARF_NOTU VARCHAR2 10 0,2054
ILK_ARTIM_MOT FLOAT 11 0,2022
MUH312_TEKRAR _SAYISI MNUMEBER 12 0,2015
MAT341E_ILK_HARF_MOTU VARCHARZ 13 0,2009
MAT342E_TEKRAR _SAYISI MNUMEBER 14 0,1819
MAT331_ILK_HARF_MOTU VARCHARZ 15 0,1777
MAT331_SOMN_HARF_MNOTU VARCHAR2 16 0,1761
GOZETIM_PUANI MUMBER 17 0,1494
MAT332_TEKRAR _SAYISI MUMBER 13 0,1317
ILK_ARTIM_SAYI MUMBER 19 0,1315
GOZETIM_DURLUM MUMBER. 20 10,1309
IYI_DURUM MUMBER 21 0,1215
MAT355_ILK_HARF_MNOTU VARCHAR2 22 0,1152
MAT355_SOMN_HARF_NOTU VARCHARZ2 22 0,1182
REGULAR_OLMA MUMBER. 23 10,1039
MUH321_ILK_HARF_NOTU VARCHAR2 24 0,0847

Sekil 6.28: UCUNCU_SINIF NB tablosu i¢in Al sonucu

“UCUNCU_SINIF NB” Al sonucu elde edilen ozelliklerin 6nemlerinin ylizde
karsiliklar1 Tablo 6.6’da verilmistir. Sonuglar Boliim 6.2.1.5’te degerlendirilecektir.

Tablo 6.6: “UCUNCU_SINIF NB” tablosu i¢in 6zelliklerin 6nem yiizdeleri

SUTUN ADI DERECE IMPORTANCE(%)
IKINCI_SNF_ORT 1 8,197799
MAT342E_ILK_HARF_NOTU 2 5,950072
MUH312_ILK_HARF_NOTU 3 5,78737
MAT342E_SON_HARF NOTU | 4 5,655525
MUH312_SON_HARF_NOTU 5 4,898086
MAT332_ILK_HARF_NOTU 6 4,787509
MAT332_SON_HARF_NOTU 7 4,454356
MUH311_ILK_HARF_NOTU 8 4,271799
MUH311_SON_HARF_NOTU 9 4,133619
MAT341E_SON_HARF_NOTU | 10 3,620304
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ILK_ARTIM_NOT 11 3,563829
MUH312_TEKRAR_SAYISI 12 3,550017
MAT341E_ILK_HARF_NOTU 13 3,541409
MAT342E_TEKRAR_SAYISI 14 3,205814
MAT331_ILK_HARF_NOTU 15 3,1324
MAT331_SON_HARF_NOTU 16 3,104237
GOZETIM_PUANI 17 2,632835
MAT332_TEKRAR_SAYISI 18 2,321368
ILK_ARTIM_SAYI 19 2,319091
GOZETIM_DURUM 20 2,307562
IY1_DURUM 21 2,142008
MAT355_ILK_HARF_NOTU 22 2,083619
MAT355_SON_HARF_NOTU 22 2,083619
REGULAR_OLMA 23 1,830404
MUH321_ILK_HARF_NOTU 24 1,492047
ILK_AZALIM_NOT 25 1,455808
MAT331_TEKRAR_SAYISI 26 1,376425
TEKRAR_AZALIM_SAYI 27 1,27517
MUH321_SON_HARF_NOTU 28 1,227494
TEKRAR_ARTIM_SAYI 29 1,117746
MAT341E_TEKRAR_SAYISI 30 0,766254
TEKRAR_ARTIM_NOT 31 0,7473
MUH321_TEKRAR_SAYISI 32 0,403231
MAT355_TEKRAR_SAYISI 33 0,335526
MUH311_TEKRAR_SAYISI 34 0,22745

“UCUNCU_SINIF NB” verilerinden sadece en etkili 3 kolon “IKINCI_SNF ORT”,
“MAT342E ILK HARF NOTU”, “MUH312 SON _HARF NOTU” tahmin edici
olarak belirlenerek mezuniyet basarisin1 tahmin eden model tekrar olusturulmustur

(Sekil 6.29).
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Attributes Data Type Input Mining Type Auto Prep

& IKIMCI_SNF_ORT  FLOAT Mumerical O
= MAT342E_ILK_H... VARCHARZ Categorical O
(®) MEZUNIYET_BAS... NUMBER ] Mumerical
E2 MUH312_ILK_HA... VARCHARZ Categorical L
E= QGRENCI_MO MUMBER [} Mumerical Ol

Sekil 6.29: “UCUNCU_SINIF NBnin en etkili 3 6zelligini tahmin edici belirleme
Modelin test sonucuna gore tahminin dogrulugu %90.5455 ¢ikmustir (Sekil 6.30).
Sonuglar Boliim 6.2.2.5°te degerlendirilecektir.

Performance Performance Matrix Lift |Profit

Average Accuracy: 90,8365
Overall Accuracy: 90,5455

Target Value Total Case Count Correct Predictions %% Cost Cost %
0 97 93,8144
1 61 85,2459
2 75 86,6607
3 42 97,619
% 4

Performance Matrix: Rows=~Actual, Columns=Predicted: [ | Show totals and cost:

0 1 2 3
0 91 3 3
1 3 52 5 0
2 2 7 65 1
3 0 1 0 41
Total 95 63 74 42
Correct % 94,7917 82,5397 87,8378 97,619

Cost

Sekil 6.30: “UCUNCU_SINIF_NB” i¢cin en etkili 3 6zellik ile mezuniyet basarisi

tahmin etme test sonucu
6.2.3.3 Modelin testi

Uciincii siif verilerine gére olusturulan modelin test asamasi1 Bolim 6.2.1.3’te
anlatilan sekilde gergeklestirilmistir. “UCUNCU_SINIF NB test” veri kaynaginda

test islemi yapilmistir

Test iglemi tamamlandiginda modelin  dogrulugunun %99,2727 oldugu

goriilmektedir. Sekil 6.31’den de goriildiigii gibi 2 adet hatali tahmin yapilmustir.
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Performance | Performance Matrix| Lift | Profit

Average Accuracy: 99,4089
Overall Accuracy: 99,2727

Target Value Total Case Count Correct Predictions %% Cost Cost %
o] a7 93,9691
1 61 100
2 75 93,6667
3 42 100
.

Performance Matrix: Rows=Actual, Columns=Predicted: | | Show totals and cost:

L8]
1
2
3
Total

Correct %
Cost

6.2.3.4 Modelin uygulanmasi

Bu asamada model olusturma ve test etmede kullanilan ayni veri tablosu yeni veri
kaynagina yiiklenerek “UCUNCU_SINIF NB apply” seklinde isimlendirilmistir.
“UCUNCU_SINIF _NB apply” verisine “Apply” islemi Boliim 6.2.1.4’te agiklandig1

gibi uygulanmis ve veri i¢inde yer alan 6zelliklere gore her 6grenci i¢in 6grencinin

0 1
=1 0
a 61
1
[t}
97 61
95,9691 100

2 5
1
0
74 0
0 42
74 43
100 97,6744

Sekil 6.31: “UCUNCU_SINIF_NB” i¢in test sonucu

mezuniyet basarisi tahmini yapilmistir.

“Apply” islemi sonucunda ger¢ek degerleri “MEZUNIYET BASARISI” siitunu
altinda, tahmin degerleri ise “CLAS NB 1 47 PRED” adl siitun altinda, tahmin
olasiligi ise “CLAS NB 1 47 PROB” adl siitun altinda Sekil 6.32°deki gibi

gbzlemlenmistir.
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Data| Columns |SQL
Eﬁ Sort... | Filter:

OGRENCI_NO | MEZUNIYET_BASARISI CLAS_NB_i 47 PRED CLAS_NB_i 47 PROB MUH311 ILK HARF NOTU TEKRAR_ARTIM_SAYL MUH321_ILK HARF_NOTU MAT331_SON_HARF_NOTU |ILK_ARTIM_NOT MAT34X_TE
1 8 3 3 il BA 0 BA o 3
2 9 0 0 L Y 0 Y FF b
3 10 3 3 L AA 3 B8 ] 0
4 11 0 0 L oD 8 DD cc 9
5 12 0 0 0,999 oc 8 e cC 40
6 13 2 H L o] 16 Y o] k]
7 1 1 1 L c8 3 cc FF 5
8 15 3 3 1 AA 7 BB DC 55,5
9 1 0 0 L FF 5 Y 1YY 5,5
10 17 1 1 ! b 0 BB e 53,5
1 18 1 1 L FF # Y o 3
12 19 0 0 L FF 2% DD 4 2
13 20 0 0 1 oc 0 CB cC 45
14 2 2 H L cc 3 B8 FF 83
15 2 2 2 L nC 0 hle FF 5%
16 23 0 0 ! Y 6 FF ey b
17 % 0 0 L oD 1# Y DC 21
18 25 0 0 0,99%8 oc 3 BB FF 0,5
19 % 0 0 L FF 7 e DC 15
bl 7 1 1 L c8 7 8 i3] 3
21 2 0 0 1 cc 15 BB DD 84,5
n ] 0 0 L Y 3 Y ey 85
7 k) 1 1 L c8 1 B ih] %,5
2% 3 3 3 L c8 H BB [od 65,5

Sekil 6.32: “UCUNCU_SINIF_NB” uygulama sonucu
6.2.3.5 Sonuclar ve tartisma

Sekil 6.31’den de goriildigli gibi {iclincii smif verileri ile mezuniyet basarisi
tahmin etme modelinin dogrulugu %99,27 cikmistir. “Performans Matrix”ten
modelde 273 6grenci i¢in dogru tahmin yapilirken, 2 6g8renci i¢in yanlis tahmin
yapildig1 goriilmektedir. Mezuniyet basarisi gercekte “0” yani “mezun degil” iken
dogru tahmin edilen 96 6grenci, “3” tahmin edilen 1 6grenci vardir. “1” yani “diisiik
basarili mezun” iken dogru tahmin edilen 61 6grenci vardir. “2” yani “orta basarili
mezun” iken dogru tahmin edilen 74 6grenci, “0” tahmin edilen 1 6grenci vardir. “3”
yani “yliksek basarili mezun” iken dogru tahmin edilen 42 6grenci vardir. Uygulama
sonucu, ticlincli smif verileri ile 68rencilerin mezuniyet basarilarmin yiiksek olasilik

ile tahmin edilebilecegini gosterir.

Modelin uygulama sonucundan, ID’si 200 olan 6grenci i¢in %100 olasilikla yiiksek
basar1 ile mezun olmustur tahmini yapilmis olsa da gergekte 6grencinin dort yilda
mezun olamadig1 goriilir. 200 ID’li 6grencinin donemlere goére ortalamalarina
bakildiginda 6grencinin d6grenimini yaz okullar1 hari¢ 11 yariyillda tamamladigi ve
tim donemlerde ortalamasinin en az 3.39 oldugu goriilmektedir (Sekil 6.33). Bu

durumundan dolay1 200 ID’li 68renci istisna olarak sonuglarda goriilmektedir.
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OGRENCINO || Donem || Donem_cra | TopLam_GPa

1 200 200810 3.45 3.45
2 200 200820 3.30 3.39
3 200 200910 3.52 J.44
4 200 200920 3.74 3.59
5 200 201010 3.87 3.el
6 200 201020 3.45 3.a62
7 200 201030 3.57 3.a62
8 200 201110 3.485 3.63
9 200 201120 3.78 3.65
10 200 201210 3.30 J.a2
11 200 201220 3.40 J.al

Sekil 6.33: 200 ID’li 6grencinin donemlere gore ortalamast

Tablo 6.6 sonucuna gore tahmin olasiligina %8,197799 etki ederek en etkili 6zellik
“IKINCI_SNF ORT” 6zelligidir. Tablo 6.4’iin sonucunda birinci sinif ortalamasinin
en etkili 6zellik olarak ¢ikmasina benzer sekilde ikinci sinif ortalamasinin en etkili

ozellik ¢ikmasi sasirtic1 degildir.

Boliim 6.2.3.2°de yapilan en etkin 6zelliklerle olusturulan modele gore 6grencinin
sadece ikinci sinif ortalamasi, MAT342E dersinden ve MUH312 dersinden ilk aldig1
harf notu bilgileri 6grencilerin mezuniyet basarilarini yiiksek olasilik ile belirlemede

yeterlidir.

OSYM verilerinin iigiincii smif bilgileri ile mezuniyet basaris1 tahmin etme

modelinde de mezuniyet basarisini tahmin etmede etkili olmadig goriiliir.

Tablo 6.6’da yer almayan ILK AZALIM SAYI, TEKRAR AZALIM NOT
Ozelliklerinin mezuniyet basarilarini tahmin etmede etkilerinin hi¢ olmadigi

goriilmektedir.

6.3. Birliktelik Kurallar1 Uygulamasi

Bu boliimde Istanbul Teknik Universitesi Ogrenci Isleri Daire Bagkanhgi'ndan elde
edilen Matematik Miihendisligi mezun 6grenci not dokiim verileri kullanilarak
Ogrencilerin bolim dersleri basar1 durumlar1 arasindaki iliskiler iizerine kurulan

modelin olusturma ve sonug kisimlar1 anlatilmaktadir.

Ogrencilerin kurulan bu model kapsaminda iliskileri ¢ikarilacak boliim dersleri:

“MATI111, MAT112, MAT141, MAT142, MAT175, MAT213, MAT214, MAT?221,
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MAT232, MAT242, MAT322E, MAT331, MAT332, MAT355, MAT341E,
MAT342E, MUH211, MUH212, MUH311, MUH312, MUH321, MAT492dir.

6.3.1 Veri tablosunun hazirlanmasi

Bu boliimde modelde kullanilan veri tablosunun hazirlanmasi anlatilmaktadir.

ODM’de birliktelik kurallar1t modeli olusturmak i¢in kullanilan veri “transactional”
(islemsel) olmalidir. Modelin olusturulmasinda kullanilan islemsel veri tablosunda

bir islem i¢in birden fazla satirda kayit bulunmaktadir [11].

Boliim 5°te anlatilan diizenlemelerin uygulandig veriler iizerinde Ekler boliimiindeki
fonksiyonlar calistirilarak 6grencilerin MAT ve MUH kodlu derslerden ilk aldiklar
harf notu bilgileri ¢ekilmistir. Her 68renci i¢in her bir dersi ve dersin ¢ekilen harf

notu tek bir satira kaydedilerek model i¢in veri tablosu olusturulmustur.
Olusturulan tablonun siitun agiklamalar1 Tablo 6.7’de verilmistir.

Tablo 6.7: Boliim dersleri tablosunun siitun agiklamalari

SUTUN ADI | SUTUN ACIKLAMASI SUTUN DEGERLERI

Ogrenci No Ogrencinin ID’sini belirtir. | 8-497 aras1 deger igerir.

“MAT111”, “MATI112”, “MATI141”, “MATI142”,
“MAT175”, “MAT213”, “MAT214”, “MAT221”,
“MAT232”, “MAT242”, “MAT322E”, “MAT331”,
Ders Dersin kodunu belirtir. “MAT332”, “MAT355”: Ders Planil’e gore ders alan
Ogrenci igin  yoktur, “MAT341E”, “MAT342E”,
“MUH211”, “MUH212”, “MUH311”, “MUH312”,
“MUH321”, “MAT492”,

Dersten alman ilk harf | “AA”, ”"BA”, "BB”, ”CB”, ”CC”, "DC”, ”"DD”, "FF”,

Harf_Notu o
notunu belirtir. ”VE”

Tablo 6.7°deki bilgilerle olusturulan excel belgesi Boliim 6.2.1.2°de anlatildig1 gibi
Oracle Veri Tabani’na aktarilmis, “BOLUM_DERSLERI” tablosu olusturulmustur
(Sekil 6.34).
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OGRENCI_NG DERS HARF_NOTU
13 8 MAT332 BA
14 8 MAT341E AA
15 8 MAT342E AA
15 8 MAT492 AA
17 8 MUH211 AA
18 8 MUH212 AA
19 8 MUH311 BA
20 8 MUH312 BA
21 8 MUH321 BA
22 9 MAT111 BB
23 9 MAT112 BB
24 9 MAT141 BA
25 9 MAT142 AA
% 9 MAT175 AA
27 9 MAT213 AA
25 9 MATZ14 AA
29 9 MAT221 AA
30 9 MAT222 BA
31 9 MAT232 BA
32 9 MAT322E BA
33 9 MAT331 FF
34 9 MAT332 AA
35 9 MAT341E AA
3 9 MAT342E AA

Sekil 6.34: “BOLUM_DERSLERI” tablosundan bir goriintii

6.3.2 Model olusturma

Is akis diyagramimna “Data Source” diigiimii eklenir ve “BOLUM_DERSLERI” tablo
bilgileri yiiklenir. Is akis diyagramina “Association” diigiimii eklenir ve “Data

Source” diigiimii ile baglantis1 saglanir.

“Association” diigiimii lizerine gelinerek birliktelik kurallarmi ¢ikaracak model igin
ayarlar yapilir. Her bir 6grenci bir isleme denk gelir bu sebeple “Transaction IDs”
secenegi; “OGRENCI NO”, kurallar derslere gore ¢ikarildigindan “ITEM_ID”
secenegi; “DERS”, dersler arasinda cikarilacak kurallar derslerin harf notlarmi baz

aldigindan “Value” segenegi; “HARF NOTU” olarak ayarlanir (Sekil 6.35).
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,

B Edit Association Build Node =5
Transaction IDs: |OGRENCI_NO | [ Select

Item ID: [pErs -

Value: [HarF_noTu -
Model Settings ¥ = 33
Mame Algorithm Date -
ASSOC_AP_2_51 Apriori

o [

Sekil 6.35: Birliktelik Kurallar1 model ayarlar1

“Advanced Settings”ten algoritma ile ilgili destek ve giiven degerleri, kurallarin en
fazla uzunlugu ayarlar1 yapilir. Destek degeri “%17de ve giiven degeri “%10”da

varsayilan degerlerde birakilmistir. En fazla kural uzunlugu ise ‘“2” olarak

ayarlanmustir (Sekil 6.36).

i Advanced Settings ﬁ
5 § g

Model Settings

Mame Algorithm

ppron_________________[09.05.2013 14:32

Algorithm Settings

Although the default settings are expected to work well, you may found it worthwhile to alter these
settings based on the benefits outlined below.

Maximum rule length
Minimum confidence (%)
i o2

Sekil 6.36: Algoritma ayarlar1

Yapilan ayarlarin ardindan “Association” diigimii calistirilmistir. Calistirilmis

diigiim iizerinde “View Models” secilerek olusan birliktelik kurallar1 goriiliir (Sekil
6.37).
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Connect Ctrl-D
BOLUM_DERSLERI Assoc

Edit...
Advanced Settings...
Bun

Eorce Run »

ASSOC_AP 1 51

Generate Apply Chain

ut Crl-x
opy cHrl-C

L Jiiik 3
Im ™

Select All Ctrl-A

Show Event Log
Goto Properties

Mavigate 4

Sekil 6.37: Model goriintiileme

6.3.3 Birliktelik kurallar
Olusan birliktelik kurallar1 “ASSOC_ A1l 51”de “Rules” sekmesi altindan goriiliir
(Sekil 6.38).

S[OMAT MUH AR * |SPASSOC_AP_1 51 *

Rules| Itemsets |Settings

Rule Content:

Rules: 1.000 out of 13,711 (@@~ )
b Antecedent Consequent Lift Confidence(%) | Support(%)  ItemCount | Antecedent Support(%) Consequent Support(...
1302 MATL11 = FF MAT142 = VF 16,1765 23,5294 1,4545 1 1,4545 5,1818

6328 MATI22E = A& MAT214 = AA 15,7143 57,1429 1,4545 1 3,634 2,5455

8327 MAT214 = An MAT322E = AA 15,7143 40 1,4545 1 2,5455 36364

3139 MAT214 = AA MAT142 = AA 15,2778 50 18182 1 32727 3,384

3138 MAT142 = AR MAT214 = AA 15,2778 55,5556 18182 1 36364 32727

11027 MATI22E = A& MAT331 = AA 13,0952 57,1429 1,4545 1 4,36% 2,5455

11026 MAT331 = AA MAT322E = AA 13,0052 33,3333 1,4545 1 2,5455 4,3636

3194 MAT142 = AA MAT331 = AA 12,7315 55,5556 18182 1 4,3636 32727

3185 MAT331 = AA MAT142 = AA 12,7315 41,6667 18182 1 32727 4,3636

Sekil 6.38: Olusan kurallardan bir goriintii

“More” secilerek ¢ikan “Use Filter” segenegi isaretlenerek belirlenen kriterlere gore
olusan kurallar iizerinde eleme yapilabilmektedir. Cikan kurallarm en az %70
giivenilirlikte olmast istendiginden “Minimum Confidence(%)”; “70” girilmistir

(Sekil 6.39).
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Lse Filter
Filter

Minimurm Lift:

Minimum Support{36):

i

Minimum Confidence(%6):

Maximum Items In Rule:

[y
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Minimurm Items In Rule:

i

Sekil 6.39: Filtreleme ayarlar1

Bu ayardan sonra yapilan sorguda %70 giivenirligin iizerinde 27 kural c¢iktigi

goriilmiistiir (Sekil 6.40).

Rule Content: |Subname,1-'alue b

Rules: 27 out of 13,711

D Antecedent Conseguent Lift Confidence(%t)  Support(%c)
1303 MAT142 = VF MAT111 =FF 16,1765 100 1,4545
10053 MUHZ12 = AA MAT332 = AA 9,8214 75 1,0909
13644 MAT3I22E = VF MAT3I42E =FF 8,9674 75 1,0909
1718 MAT322E = VF MAT112 =FF 7,9327 75 1,0909
1622 MAT142 = VF MAT112 =FF 7,89327 75 1,0509
13519 MAT3I22E = AA MAT3I41E = AA 78571 85,7143 2,1818
6331 MATZ214 = AA MAT341E = AA 7,3333 80 2,9091
12207 MAT3IZ22E = AA MUH312 = BB b,3354 71,4286 1,8182
11034 MAT331 = AA MAT342E = AA 86,3021 91,6667 4

2192 MAT3I22E = AA MAT112 = AA 6,1384 71,4286 1,8182

Sekil 6.40: %70 giivenirligin lizerindeki kurallar

Bu kurallar i¢inde “Ancedent” yani Onciil elemanin {i¢iincli siif derslerinden olup,
“Consequent” yani sonu¢ elemaninin birinci smif derslerinden oldugu kurallarin
ciktig1 goriilmiistiir. Bu sebeple birinci sinif dersleri kurallari, ikinci sinif dersleri

kurallari, li¢lincli smif dersleri kurallar1 ayr1 ayr1 ¢ikarilmastir.

“Item Filters”dan “Ancedent” ve “Consequent” elemanlar1 belirlenmektedir. Birinci
sinif kurallar1 icin  “Item Filters’da “MATI11”, “MATI112”, “MATI141”,
"MAT142”, “MAT175” 6zellikleri i¢in tiim degerler secilerek “Filter Rules Using
Items As” secenegi “All” sec¢ilmistir (Sekil 6.41). Boylece bu 6zellikler hem 6nciil

eleman hem de sonug¢ elemani olarak belirlenmis olur.
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L Add Item Filters

Select items to add as item filters. By default the items will be used to filter rules thatindude the items within the rule's consequents.
‘You can change this by selecting another filter rules option available at the bottom of the dialog.

Sort by: [Ath'ibute '] [Ascending =

— [=]
Fetch Size: 1.000 3

i

Items: 108 outof 173

—
4
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Sekil 6.41: Birinci sinif kurallar i¢in “Item Filters” ayarlar1

“Item Filters”da yapilan diizenlemenin ardindan o6zellikler Sekil 6.42’deki gibi

goriiliir.
It=m Filters RS ==
Attribute Value Filter -
T - - S
MAT111 DD B Both |
MAT111 DC B Both
MAT111 cc B Both
MAT111 CB B Both
MAT111 BB B Both
MAT111 BA B Both
MAT111 AA B Both "

Sekil 6.42: Birinci siif dersleri i¢in 6zellik ayarlar

Olusturulmus kurallar iizerinde, belirlenen kriterler ile sorgu calistirilir elde edilen
sonu¢ Sekil 6. 43°te goriilmektedir. Birinci sinif dersleri {izerine ¢ikan kurallardan

Bolum 6.3.4’te bahsedilmektedir.

Rules: 2 out of 13,711

Antecedent Consequent  Lift Conﬁdence{%} Support{%} Ttem Count AntecedentSupport{%} Conseguent Suppart...
MAT142 = VF MAT112 = FF 19327 1,0009 09,4545 14545

Sekil 6.43: Birinci sinif dersleri kurallari

Ayni sekilde ikinci smif kurallar i¢cin “Item Filters”da sirasiyla ikinci sinif dersleri

MAT213, MAT214, MAT221, MAT232, MAT242, MAT322E, MUH211, MUH212
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derslerinin tiim degerleri hem onciil eleman hem de sonu¢ elemani olarak
belirlenmistir. Yapilan ayarlara gore birliktelik kurallar1 iizerinde ¢alisan sorgunun
ciktist Sekil 6.44’teki gibidir. Tkinci smif dersleri iizerine ¢ikan kurallardan Bolim
6.3.4’te bahsedilmektedir.

Rules: 3 outof 13,711

Antecedent Consequent  Lift Confidence(%)  Support(%)  Item Count  AntecedentSupport(%) = Consequent Suppart(...
|:--
5517 MAT214 = AA MAT213 = AA 4,217 2,545% 16,3638 36364
9322 MATI2ZE =VF  MATZ21=FF 2,728 100 1,4545 1 36,7273 1,4545

Sekil 6.44: ikinci sinif dersleri kurallari

Uglincii smif kurallar1 i¢in de aym islem tekrarlannmstr. MAT331, MAT332,
MAT341E, MAT342E, MAT355, MUH311, MUH312, MUH321 iiciincii smif
derslerinin tiim degerleri, hem Onciil eleman hem de sonu¢ elemami olarak
belirlenmistir. Yapilan ayarlara gore birliktelik kurallar: {izerinde ¢alisan sorgunun
ciktis1 Sekil 6.45°teki gibidir. Ugiincii sinif dersleri iizerine ¢ikan kurallardan Boliim

6.3.4’te bahsedilmektedir.

Rules: 3 outof 13,711

Antecedent | Consequent Lift Confidence(%) | Support(%k) ItemCount | Antecedent Support(%) = Consequent Suppart(...
---
11034 MAT331=AA  MAT34E =AA 6,3021 91,6667 14,5455 4,363
11024 MAT331=AA  MUH321=AA 42014 91,6667 4 1 21,8182 4,3636

Sekil 6.45: Uciincii sinif dersleri kurallari

Siniflar {izerine cikarilan kurallar disinda tiim smiflara ait dersler tizerine ¢ikan
kurallardan sinif onceliklerine gére anlamli olan kurallar1 belirlemek igin “Item
Filters’da “MATI111”, “MATI112”, “MATI141”, “MATI142”, “MATI175”,
"MAT221”  ozellikleri  “Antecent”, “MAT213”, “MAT214”, “MAT232”,
“MAT242”, “MAT322E”, “MUH211” o6zellikleri “All”, “MAT331”, “MAT332”,
“MAT341E”, “MAT342E”, “MAT355”, “MAT492”, “MUH212”, “MUH311”,
“MUH312”, “MUH321” 6zellikleri ise “Consequent” olarak belirlenmistir. Yapilan
ayarlara gore birliktelik kurallar1 {izerinde ¢alisan sorgunun ¢iktist Sekil 6.46’daki

gibidir. Cikan kurallardan Boliim 6.3.4’te bahsedilmektedir.
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Rules: 14 out of 13.711

b}
13644
13519
6331
12207
5345
6333
5517
5642
5643
3904
5640

Antecedent
MAT322E = VF
MAT322E = AA
MATZ214 = AA
MAT322E = AA
MAT322E = AA
MATZ214 = AA
MATZ214 = AA
MAT142 = VF
MAT142 = VF
MAT232 = AA
MAT142 = VF

Sekil 6.46: Tiim siniflara ait dersler i¢in birliktelik kurallar1

Conseguent Lift

MAT342E = FF 8,9674
MAT341E = AA 78571
MAT341E = AA 7,3333
MUH312 = BB 56,3354
MAT213 = BA 5,4563
MAT342E = AA 4,8125
MATZ213 = AA 4,2773
MUH311 =FF 3,4958
MUH312 = FF 3,2738
MUH321 = AA 3,2083
MAT331 =FF 3,1250

6.3.4 Sonuglar ve tartisma

Birinci smif dersleri i¢in ¢ikan birliktelik kurallar1 Tablo 6.8’de verilmistir.

Ikinci smif dersleri icin ¢ikan birliktelik kurallar1 Tablo 6.9°da verilmistir.

Uciincii smif dersleri icin ¢ikan birliktelik kurallar: Tablo 6.10°da verilmistir.

Confidence(%) | Support{3t)

75 1,0909
85,7143 2,1818
80 2,9091
71,4236 1,8182
71,4286 1,8182
70 2,5455
70 2,5455
75 1,0909
75 1,0909
70 5,0909
75 1,05909

Tablo 6.8: Birinci sinif birliktelik kurallari

Sonug
Onciil Eleman Elemani Guvenirlik
MAT142 = VF MAT111 =FF | 100
MAT142 = VF MAT112=FF | 75

Tablo 6.9: Tkinci smif birliktelik kurallari

Onciil Eleman Sonu¢ Eleman1 | Giivenirlik
MAT322E = AA | MAT213=BA | 71,4286
MAT322E =VF | MAT221 =FF 100

Tablo 6.10: Ugiincii smif birliktelik kurallari

Onciil Eleman Sonug¢ Elemani Giivenirlik
MUH312 = AA MAT332=AA |75
MAT331 = AA MAT342E = AA | 91,6667
MAT331 = AA MUH321 = AA | 91,6667
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Tiim smnif dersleri i¢in ¢ikan birliktelik kurallar1 Tablo 6.11°de verilmistir.

Tablo 6.11: Tiim smiflar igin birliktelik kurallar

Onciil Eleman Sonug Elemani Giivenirlik
MAT322E = VF MAT342E = FF 75
MAT322E = AA MAT341E = AA 85,7143
MAT214 = AA MAT341E = AA 80
MAT322E = AA MUH312 = BB 71,4286
MAT322E = AA MAT?213 = BA 71,4286
MAT214 = AA MAT342E = AA 70
MAT214 = AA MAT213 = AA 70
MAT142 = VF MUH311 = FF 75
MAT142 = VF MUH312 = FF 75
MAT232 = AA MUH321 = AA 70
MAT142 = VF MAT331 = FF 75
MAT322E = VF MAT331 = FF 75
MAT111 = FF MAT?222 = FF 76,4706
MAT142 = VF MAT?222 = FF 75
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EKLER

EK-1: OgrenciAlO1 Fonksiyonu

Amagc: Bir ID’ye ait birden fazla satirda bulunan bilgileri tek bir liste elemaninda

birlestirmek
Girdi: Liste tipinde 1 argiiman, listenin yapis1 Tablo’da goriilmektedir

Tablo: OgrenciAlO1 fonsiyonunun liste tipi argiimanimnin yapist

8 200510 3.07 3.50
8 200520 3.50 3.50
8 200610 3.90 3.55
8 200620 3.50 3.54
9 200320 3.83 3.83
9 200410 3.53 3.67
9 200420 3.31 3.55
9 200510 3.72 3.59

Ciktr:
{ID, { {satir 1}, {satir2 }, ..., {satrn} }
EK-2: OgrenciAl02 Fonksiyonu

Amagc: Bir ID’ye ait iki ayr1 listede bulunan bilgileri tek bir liste elemaninda

birlestirmek
Girdi: Liste tipinde 2 argiiman
Ciktr:

{ ID, { { liste 1 eleman 1}, { liste 1 eleman 2 }, ... , { liste 1 eleman n } },

{ { liste 2 eleman 1}, { liste 2 eleman 2 }, ..., { liste 2 elemann } } }
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EK-3: SerCrs Fonksiyonu
Amag: Bir 6grencinin hangi dersi ka¢ defa hangi donemlerde aldigini1 bulmak

Girdi: 2 liste eleman1 (kurs listesi, 6grencinin aldig1 kurs listesi) ve 1 kontrol (“0”:

secmeli “1”: zorunlu) elemani olmak {izere 3 argliman
Cikti:

{ {Ders Ik, Dersin Kredisi}, {Tekrar Sayis1}, {{Harf Notu ilk ,{Dénem IIk, CRN,
Notu, Tekrar Durumu}}, { Harf Notu Son,{Dénem Son, CRN, Notu, Tekrar

Durumu} } } }

EK-4: OgrenciAl03 Fonksiyonu

Amagc: Bir ID’ye ait sinifi 6ncesinde bitirmesi gereken donem bilgisini bulmak, ders

listelerinden almadigi dersleri yazdirmak

Girdi: Liste tipinde 1 argiiman

Cikti: Bir kaydi 6 boyutlu olan liste elemani

Eleman 1: ID

Eleman 2: { OSYM Basar1 Siras1, OSYM Giris Tiirii, OSYM Giris Tiirii Isareti}

Eleman 3: { { 1. Donem, 1. Donem GPA, Toplam GPA }, ... , { n. Dénem, n.
Donem GPA, Toplam GPA } }

Eleman 4: { { 1. Donem, Akademik Durum}, ..., { n. Donem, Akademik Durum} }

Eleman 5: { 6grenime baslama donemi, {l. Smifi Oncesinde bitirmesi gereken
donem, 2. Smifi dncesinde bitirmesi gereken donem , 3. Smifi dncesinde bitirmesi

gereken donem, 4. Sinifi 6ncesinde bitirmesi gereken donem } }

Eleman 6: { { Ders 1, Dersin Kredisi}, {Tekrar Sayisi}, { { Harf Notu 1, { Donem,
CRN, Notu, Tekrar Durumu } }, ... ,{ Harf Notu Son, { Dénem, CRN, Notu, Tekrar

Durumu} }} 3} }
EK-5: Algebra01 Fonksiyonu

Amac: MAT322E dersini 6gretimine 200510 doneminden 6nce baslayanlar i¢in bir

yil 6ne ¢cekmek

Girdi: 1 argiimanl liste elemani
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Cikti: OgrenciAlO3 fonksiyonu ¢iktist ile ayn1 yapida liste elemani
EK-6: SerCLS Fonksiyonu

Amag: Ogrencinin aldig1 derslerin baslangic doneminden bitis donemine kadar olan
tekrar sayilarmi ve ilk aldig1 harf notu, son aldig1 harf notu bilgilerini bulmak. Eger
baslangi¢ doneminden bitis donemine kadar bu dersler arasindan almadigi var ise

“YYY?” ile isaretlemek, hi¢ almadigi dersler var ise “NNN” ile isaretlemek

Girdi: 3 liste elemanli argiiman (6grenci ders listesi, baglangi¢c donemi, bitis donemi)
Cikti: Her bir ders i¢cin boyutu 3 olan liste elemani.

Eleman 1: { Ders 1, Dersin Kredisi }

Eleman 2: { Tekrar Sayisi, { {Harf Notu ilk, Notu, Puam}, {Harf Notu Son, Notu,
Puani} } }

Eleman 3: { {Harf Notu, {Donem 1, CRN, Notu, Tekrar Durumu} } }

EK-7: Sinif Fonksiyonu

Amag: Ogrencilerin ders bilgilerini siniflara gére ayirmak

Girdi: 1 liste eleman1 (6grenci ders listesi) ve smif derecesi olmak tizere 2 argiiman
Cikti:

Bir 6grenci i¢in 7 boyutlu olan liste elemana.

Eleman 1: ID

Eleman 2: { OSYM Basar1 Sirasi, OSYM Giris Tiirii, OSYM Giris Tiirii Isareti}

Eleman 3: { { 1. Donem, 1. Donem GPA, Toplam GPA }, ... , { n. Donem, n.
Doénem GPA, Toplam GPA } }

Eleman 4: { { 1. Donem, Akademik Durum}, ..., { n. Donem, Akademik Durum} }

Eleman 5: { Ogrenime baglama donemi, {l. Sinifi dncesinde bitirmesi gereken
donem, 2. Smifi 6ncesinde bitirmesi gereken déonem , 3. Sinifit 6ncesinde bitirmesi

gereken donem, 4. Sinifi dncesinde bitirmesi gereken donem } }

Eleman 6: (smif ayirt etmeksizin tiim dersler i¢in) { { Ders 1, Dersin Kredisi},
{Tekrar Saysi}, { { Harf Notu 1, { Donem, CRN, Notu, Tekrar Durumu } }, ... ,{
Harf Notu Son, { Donem, CRN, Notu, Tekrar Durumu} } } } }
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Eleman 7: Argiiman olarak verilen sinifin dénemlerinde alinan ve verilen sinifa ait
derslerin bilgileri bu elemana SerCLS fonksiyonun c¢iktis1 formatinda yerlesmistir.

Bu eleman 3 boyutludur.
Fleman 7.1: verilen sinifa ait dersler

Eleman 7.2: verilen smiftan onceki siniflara ait dersler (verilen siniftan 6nce aldigi

dersler de bulunur)

Eleman 7.3: verilen smiftan sonraki siniflara ait dersler (verilen siniftan 6nce aldig:

dersler de bulunur)
EK-8: IncDec Fonksiyonu

Amag: Tekrar aldigr ve ilk aldigi dersleri ortalamasmni olumlu ve olumsuz

etkileyenler seklinde ayirmak

Girdi: kaginct smif oldugunu belirten kontrol degiskeni, kontrol degiskeninde
verilen smifin basladigi donem, ders bilgilerinin bulundugu liste elemani, kontrol
degiskeninde verilen smifa baslarkenki ortalamasi (1. Smif i¢in bu kontrolii program

kullanmamaktadir)
Cikti: Bir ders i¢cin boyutu 3 olan liste.

Eleman 1: { Ders 1, Dersin Kredisi }

Eleman 2: { Tekrar Sayisi, { { ILK, ilk alip artirdig1 tekrar sayis1 (“0” veya “17) *
kredi, ilk alip azalttig1 tekrar sayis1 (“0” veya “1”) * kredi, artirdigr not * kredi,
azalttig1 not * kredi }, { TEK, artirdig1 tekrar sayis1 * kredi, azalttig1 tekrar sayis1 *
kredi, artirdig1 not * kredi, azalttig1 not * kredi, { 1. artim, 2. artim, n. artim }, { 1.

azalim, 2. azalim, n. azalim } } } }
Eleman 3: { {Harf Notu, {Donem 1, CRN, Notu, Tekrar Durumu} } }
EK-9: Tablo Fonksiyonu

Amagc: verilen sinif i¢in ilk alman ve tekrar edilen dersleri ortalamaya olumlu

olumsuz katkida bulunanlar olarak belirlemek
Girdi: Sinif Fonksiyonu’nun ¢iktisi string tipinde
Cikti: Bir 6grenci i¢in 8 boyutlu olan liste elemani.

Eleman 1: ID
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Eleman 2: { OSYM Basar1 Siras1, OSYM Giris Tiirii, OSYM Giris Tiirii Isareti}

Eleman 3: { { 1. Donem, 1. Dénem GPA, Toplam GPA }, ... , { n. Dénem, n.
Donem GPA, Toplam GPA } }

Eleman 4: { { 1. Donem, Akademik Durum}, ..., { n. Donem, Akademik Durum} }

Eleman 5: { Ogrenime baglama donemi, {1. Sinifi dncesinde bitirmesi gereken
donem, 2. Smift 6ncesinde bitirmesi gereken donem , 3. Sinift 6ncesinde bitirmesi

gereken donem, 4. Smifi dncesinde bitirmesi gereken donem } }

Eleman 6: (smif ayurt etmeksizin tiim dersler i¢in) { { Ders 1, Dersin Kredisi},
{Tekrar Sayisi}, { { Harf Notu 1, { Donem, CRN, Notu, Tekrar Durumu } }, ... ,{
Harf Notu Son , { Donem, CRN, Notu, Tekrar Durumu} } } } }

Eleman 7: Argiiman olarak verilen smifin dénemlerinde alinan ve verilen simifa ait
derslerin bilgileri bu elemana SerCLS fonksiyonun c¢iktis1 formatinda yerlesmistir.

Bu eleman 3 boyutludur.
Fleman 7.1: verilen sinifa ait dersler

Eleman 7.2: verilen smiftan 6nceki smiflara ait dersler (verilen siniftan once aldigi

dersler de bulunur)

Eleman 7.3: verilen smiftan sonraki siniflara ait dersler (verilen smiftan dnce aldigi

dersler de bulunur)
Eleman 8: i=1 to 3, j=1 to ders sayis1 olmak iizere
Eleman 8.i.j.1: { Ders 1, Dersin Kredisi }

Eleman 8.1.j.2: { Tekrar Sayisi, { {ilk harf notu, notu, puani}, {son harf notu, notu,
puani} }, { { ILK, ilk alip artirdig1 tekrar sayis1 (“0” veya “17”) * kredi, ilk alip
azalttig1 tekrar sayis1 (“0” veya “1”) * kredi, artirdig1 not * kredi, azalttig1 not * kredi
+, { TEK, artirdig1 tekrar sayis1 * kredi, azalttig1 tekrar sayis1 * kredi, artirdigi not *

kredi, azaltti§1 not * kredi, { 1. artim, 2. artim, n. artim }, { 1. azalim, 2. azalim, n.

azallm } } } }

Eleman 8.1.j.3: { {Harf Notu, {Donem 1, CRN, Notu, Tekrar Durumu} } }
Eleman 8.1: verilen smifa ait dersler

Fleman 8.1.1: verilen sinif 3. sinif ise 3. sinifa ait zorunlu dersler
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Eleman 8.1.2: verilen sinif 3. sinif ise 3. sinifa ait se¢gmeli dersler

Eleman 8.2: verilen smiftan dnceki smiflara ait dersler (verilen smiftan dnce aldigi

dersler de bulunur)

Eleman 8.3: verilen siiftan sonraki siniflara ait dersler (verilen smiftan 6nce aldigi

dersler de bulunur)
EK-10: SonTab Fonksiyonu

Amag: Verilen sinif igin ortalamaya olumlu olumsuz katkida bulunanlar olarak
belirlenmis ilk alman ve tekrar edilen derslerin toplamlarint bulma, BIL101E icin

ayrica hesap yapma
Girdi: Tablo Fonksiyonu’nun ¢iktisi string tipinde 1 argliman

Cikti: Bir 6grenci icin 9 elemanli olan liste elemani. Ilk 8 eleman Tablo

fonksiyonunun ¢iktisi ile ayni1 yapida.
Eleman 9:
Eleman 9.1:

crdckkasckkax>. BIL101E verilen donemde alinmis, “---------- ”: BILI01E verilen

donemde alinmamis
Eleman 9.2: Ilk alip artirdig1 derslerin toplami

{ ilk alip artirdig1 tekrar sayis1 * kredi tiim dersler i¢in, artirdigi not * kredi tiim

dersler i¢in}
Eleman 9.3: Ilk alip azalttig1 derslerin toplami

{ ilk alip azalttig1 tekrar sayis1 * kredi tiim dersler i¢in, azalttig1 not * kredi tiim

dersler i¢in}
Eleman 9.4: Tekrar alip artirdigi derslerin toplami

{ tekrar alip artirdig1 tekrar sayis1 * kredi tiim dersler i¢in, artirdigi not * kredi tiim

dersler icin}
Eleman 9.5: Tekrar alip azalttig1 derslerin toplami1

{ tekrar alip azalttig1 tekrar sayis1 * kredi tiim dersler i¢in, azalttigi not * kredi tiim

dersler icin}
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Eleman 9.6: {BIL101E’yi ilk aldig1 say1, BILIO1E’yi tekrar aldig1 say1}
Eleman 9.1= ‘ok#scdickias —> by eleman vardir

Eleman 9.1= “--------------- ” => bu eleman yoktur

EK-11: Targ01 Fonksiyonu

Amac: Ogrenimini dordiincli sinift bitirmesi gereken donem veya Oncesinde
bitirememis oOgrencilerin belirlenmesi ve Ogrenimini dordiincii smifit bitirmesi
gereken donem veya Oncesinde bitirmis Ogrencilerin mezuniyet not ortalamasinin

bulunmasi

Girdi: Yok

Cikti: 2 boyutlu liste elemani
Eleman 1:

Boyutu 6grenci sayisina esittir, her bir 6grenci i¢in istenen zamanda mezun olduysa
O0grenci not ortalamasi mezuniyet ortalamasi olarak alinir, mezun olmadiysa “0”

olarak almir.

{ 1. 6grenci not ortalamasi, 2. 6grenci not ortalamasi, ... }

Eleman 2:

Boyutu 6grenci not ortalamasi bilgisi “0” olmayan 6grenci sayisina esittir
{ 1. 6grenci not ortalamasi, 2. 6grenci not ortalamasi, ... }

EK-12: Target Fonksiyonu

Amag: Ogrenimini dordiincii sinifi bitirmesi gereken donem veya dncesinde bitirmis

Ogrencilerin mezuniyet not ortalamalarmnin 3 basar1 grubuna kiimelenmesi
Girdi: 1 argimanli liste elemani

{ktimel alt sinir, kiime2 alt smir, kiime3 alt sinir }

Ciktr:

Boyutu 6grenci sayisina esit olan liste elemani. Elemanlar mezun degil: “0”, Kiimel:

“1”, Kiime2: “2”, Kiime3: “3” seklindedir
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EK-13: EkPro Fonksiyonu

Amagc: Ogrencilerin 6grenimleri boyunca iyi durum ve gozetim durumunda oldugu
donem sayismni ve birinci, ikinci, Uglincli smif sonlarindaki ortalamalarmin

bulunmasi.
Girdi: 1 argiimanli liste eleman.

{ ID, { OSYM Basar1 Sirasi, OSYM Giris Tiirii, OSYM Giris Tiirii Isareti}, { { 1.
Donem, 1. Donem GPA, Toplam GPA }, ..., { n. Donem, n. Dénem GPA, Toplam
GPA } }, { { 1. Donem, Akademik Durum}, ..., { n. Donem, Akademik Durum} },
{ 6grenime baslama donemi, {1. Smifi1 Oncesinde bitirmesi gereken donem, 2. Smifi
oncesinde bitirmesi gereken donem , 3. Sinif1 dncesinde bitirmesi gereken donem, 4.

Smifi 6ncesinde bitirmesi gereken donem } }
Cikti:

{ ID, { Ogrenimleri boyunca iyi durumda oldugu dénem sayis1, gézetimde oldugu

donem sayisi},

{ { Birinci smifin son donemi, donem sonu ortalamasi, birinci smif sonu toplam
ortalama}, { Ikinci sinifin son dénemi, dénem sonu ortalamasi, ikinci smif sonu
toplam ortalama}, { Ugiincii sin1fin son dénemi, dénem sonu ortalamasu, iigiincii smif

sonu toplam ortalama} } }
EK-14: IstDers Fonksiyonu

Amag: Derslerin tekrar sayilar1 ve derslerin ortalamalar1 ile ilgili istatistiksel bilgiyi

bulmak
Girdi: Dersin adi1 1 argiiman
Ciktr:

Derslerle ilgili istatistikleri igeren liste elemani ve derslerle ilgili istatistikleri

gdsteren pasta grafigi.
Istatistik Liste Elemant:
4 boyutlu bir listedir.

Eleman 1:
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{ dersin toplam kag¢ kez alindigi, ders 6grenci basina kag kez alindi ( dersin toplam

kag kez alindig1 / 6grenci sayis1 ), dersin genel ortalamasi },
Eleman 2:

{ { dersi sadece 1 kez alanlarin sayisi, dersin dersi sadece 1 kez alanlara gore
ortalamast }, { dersi ilk kez alanlarin sayist (zorunlu dersler i¢in 6grenci sayisina

esittir), dersin dersi ilk kez alanlara gore ortalamasi } }
Eleman 3:

{ { dersi sadece 2 kez alanlarm sayisi, dersi sadece 2 kez alanlarin 2. kez aldiklar1
notlarin ortalamasi }, { dersi en az 2 kez alanlarin sayisi, dersi en az 2 kez alanlarin

2. kez aldiklar1 notlarin ortalamasi } }
Eleman 4:

{ { dersi sadece 3 kez alanlarm sayisi, dersi sadece 3 kez alanlarin 3. kez aldiklar1
notlarin ortalamasi }, { dersi en az 3 kez alanlarin sayisi, dersi en az 3 kez alanlarin

3. kez aldiklar1 notlarin ortalamas1 } }
Pasta Grafigi:

Dersin dersi sadece 1 kez alanlara gore ortalamasi, dersi sadece 2 kez alanlarin 2. kez
aldiklar1 notlarm ortalamasi ve dersi sadece 3 kez alanlarin 3. kez aldiklar1 notlarin

ortalamasi bilgilerini gosteren 3 dilimli grafiktir.
EK-15: IstDersDonem Fonksiyonu

Amag: Derslerin donemlere gore kag¢ kisi tarafindan alindigini ve o donemki

ortalamasimin bulunmasi
Girdi: Ders admi igeren 1 argiiman

Cikti: Derslerle ilgili istatistikleri iceren liste eleman1 ve derslerle ilgili istatistikleri

gosteren 2 siitun grafigi
Istatistik Liste Elemant:
Boyutu hesap yapilan donem sayisindan bir fazladir.

{ { Tim donemlerde ilk kez alanlarin sayisi, Dersin tiim donemlerde ilk kez alanlara
gore ortalamasi, Tiim dénemlerde dersi tiim alanlarin sayisi, Dersin tiim dénemlerde

tiim alanlara gore ortalamas: },
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{ Doneml, Doneml’de dersi ilk kez alanlarin sayisi, Dersin Doneml’de ilk kez
alanlara gore ortalamasi, Doneml’de dersi tiim alanlarin sayisi, Dersin Donem1’de

tiim alanlara gore ortalamasi } }
Stitun Grafigi 1:

Doneme gore Dersi ilk kez alanlarm sayisini ve dersin dersi ilk kez alanlara gore
ortalamasini gosterir. Tim donemler i¢in dersin dersi ilk kez alanlara gore

ortalamasini esik olarak gosterir.
Yatay="Donem”, Diisey="Ortalama” bilgisini igerir.
Stitun Grafigi 2:

Doneme gore dersi tiim alanlarin sayisini ve dersin tiim alanlara gore ortalamasini
gosterir. Tiim donemler i¢in dersin dersi tiim alanlara gore ortalamasini esik olarak

gostertir.

Yatay="Donem”, Diisey="Ortalama” bilgisini igerir.

EK-16: IstGozDonem Fonksiyonu

Amag: Donemlere gore akademik durum istatistiklerinin belirlenmesi.

Girdi: Yok

Cikti: Akademik durum istatistiklerini i¢eren liste elemani ve derslerle ilgili
istatistikleri gosteren 1 siitun grafigi

Istatistik Liste Eleman:

{Ortalama bitirme donem sayis1 (yaz donemi de dahil), tiim 6grencilere gore iyi
durumda olunan dénem sayisi, tiim O0grencilere gore gdzetim durumunda olunan
donem sayisi, tiim 6grencilere gore toplam donem sayisi, (iyi durumda olunan dénem
sayis1) / (toplam donem sayis1) , {{donem, toplam 6grenci sayisi, iyi durumda olan

Ogrenci sayist, gdzetim durumunda olan 6grenci sayisi} ,...}}
Stitun Grafigi:

Doneme gore toplam 6grenci sayisini, iyl durumda olan dgrenci sayisini, gézetim
durumunda olan 6grenci sayisini gosterir. “(Tim donemlerde iyi durumda olan

Ogrenci sayis1) / (toplam donem sayis1)” bilgisi esik olarak gosterir.
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Yatay="Donem”, Diisey="(tlim Ogrenciler i¢in iyi durumda olunan donem sayis1) /

(toplam donem say1s1)” bilgisini igerir.

EK-17: Irregular Ogrenciler icin Regular Olma Siitununu Giincelleyen SQL

Komutu
UPDATE mezun_ogrenci_regularlik
SET regularlik=0

WHERE (donem=200320 OR donem=200420 OR donem=200520 OR
donem=200620

OR donem=200720 OR donem=200820 OR donem=200920 OR donem=201020
OR donem=201120 OR donem=201220 OR donem=201320)

EK-18: Regular Ogrenciler i¢cin Regular Olma Siitununu Giincelleyen SQL

Komutu
UPDATE mezun_ogrenci_regularlik
SET regularlik=1

WHERE (donem=200310 OR donem=200410 OR donem=200510 OR
donem=200610

OR donem=200710 OR donem=200810 OR donem=200910 OR donem=201010

OR donem=201110 OR donem=201210 OR donem=201310)
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