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bir yardima bagvurmaksizin yazildigmi ve yararlandigim eserlerin bibliyografyada
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OZET

VERI MADENCILIGI VE EGITiM SEKTORUNDE BiR UYGULAMA

Giiniimiizde teknolojik olanaklar sayesinde veri depolama kapasitesi artmis ve
artan veri yiginlan icerisinde anlamh bilgiye erismek zorlasmistir. Eldeki
verilerin kullanilarak net olmayan ancak kullamlabilecek olan gizli bilginin
cikartilmasi, bu bilgilerin kullamlmas1 veya bu bilgiler ile gelecege yonelik
tahminler yapilmas1 veri madenciligi teknikleriyle yapilabilmektedir.
Pazarlama, isletme, elektronik ticaret, tip ve egitim gibi pek cok alanda veri
madenciligi tekniklerinden faydalanilmaktadir.

Bu arastirma da, veri madenciligi siireclerinin isleyisi ve detaylari, veri
madenciliginde kullamlan modellerle ilgili detayh bilgiler, arastirma
kapsaminda kullanilan paket programlarla ilgili bilgiler ve uygulama
boliimlerinden olusmaktadir. Uygulama boliimiinde kullanilan veriler bir
devlet iiniversitesinin oOgrencilerine uyguladiklari donem sonu ders
degerlendirme anketidir. Anket 5820 adet iiniversite 0grencisine
uygulanmistir. SPSS Clementine ve WEKA programlarn kullanilarak veriler
iizerinde lojistik regresyon ve karar agaci algoritmalan olusturulmus ve elde
edilen sonuclar yorumlanmistir.

Yapilan analiz sonuc¢larina gore, ogrenciler icin belirleyici sorunun “Sinav,
proje ve quizler 6grenmeye yardimeci oldu” bashkh soru oldugu goriilmiistiir.
Ancak ogrencilerin sorulara genellikle ders tekrar sayis1 kriterine gore cevap
verme egiliminde oldugu yani dersi ilk tekrarda gectiyse faydah bulduklar
gorillmiistiir. Diger belirleyici soru ise donem basindaki beklentilerin
karsilanmasi1 ve verilen kaynaklarin giincel olup olmadigidir. Buna gore,
derslerin basarisinin 6grencinin mesleki gelisimlerini artirmasi ve diinya
gorisiinii gelistirmesi ile baglantili oldugu goriilmiistiir.

Diger taraftan, karar agaci yapilarindan elde edilen bilgiler 6grencilerin
sorulara yakin cevaplar verme egiliminde olduklarim da gostermektedir. Bu
durum dersler ve oOgretim iiyeleri hakkinda edinilebilecek bilgileri de
kisitlamaktadir. Ayrica, anketin uygulanma seklinin degistirilmesi yani final
smavi yapilmadan onceki son derste uygulanmasiyla daha detayh sonuclar elde
edilerek; hem dersin basarisin1 hem de 6gretim iiyesinin basarisim objektif ve
daha saghkh 6l¢me olanaginin artirilabilecegi diisiinillmiistiir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Egitimde Veri Madenciligi
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ABSTRACT

DATA MINING AND AN APPLICATION IN EDUCATIONAL SECTOR

Data storage capacity has increased thanks to today's increasing technological
capabilities and within increasing volumes of data, it becomes more difficult to
access meaningful information.

Data mining techniques makes predictions about future by extracting the
available complicated dataset containing useful information and using it. Many
field such as marketing, business, electronic commerce, medicine and
education are utilized data mining techniques.

This research consists of the operation and details of the data mining processes,
detailed information about the models used in the data mining, information
about the package programs used in the research and application sections. The
data used in the application section is the term-end evaluation survey which a
state university applies to its students. The survey was applied to 5820
university students. Using SPSS Clementine and WEKA programs, logistic
regression and decision tree algorithms were constructed on the data and the
obtained results were interpreted.

According to the analysis results, it was seen that the determinant question for
the students was question included “the exam, projects and quizzes assisted to
learning''. However, it was determined that the students tend to answer the
questions according to the course repetition criterion, that is, they found useful
it if the lesson is passed when student take it first time. The other determinant
question is whether the expectations at the beginning of the period are met and
the sources are up to date. Accordingly, it was seen that the success of the
courses is associated with the enhancement of the professional development of
the student and the development of the worldview.

On the other hand, the information obtained from decision-making structures
also indicates that students tend to give close answers to questions. This
situation also limits the information that can be obtained about the courses and
the teaching members. In addition, by changing the way the survey is
implemented, that is, by applying the final derste before the final examination,
more detailed results can be obtained; It is thought that both the success of the
course and the ability to measure the success of the faculty member objectively

and more accurately can be increased.

Keywords: Data Mining, Data Mining in Education
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GIRIS

Bilgisayarlarin giinliik yasamda yaygin olarak kullanilmasi; cografi sinirlari
ortadan kaldirarak hizmetin ve bilginin globallesmesine neden olmustur (Ekinci,
2009: 1).

Biligim teknolojilerinin dort ayagini olusturan yazilim, donanim, son kullanici
ve toplumlarin gelismesi sonucu farkli alanlarda kaydedilen veri miktarlar1 artmugtir.
Depolanan biiyiik miktardaki veri igcerisinden dogru ve gizli bilgiye ulasmak icin veri
madenciligi kuruluslara biiyiik avantajlar saglamaktadir. Veri madenciligi ve is
zekas1 uygulamalar1 ham veriden faydali bilgiyi ¢ikardigindan O6nemi giderek
artmakta ve kullanimi da yaygimnlagmaktadir (Sekeroglu, 2010:1).

Biitiin bu bilgilerin tutuldugu veri tabanlar1 ¢ok biiyiik miktarda verileri
sakladig icin oldukca degerlidir. Veri tabanlarmin tek amaci bilgi saklamak degildir,
veri tabanlar1 ayn1 zamanda ¢ok dnemli olabilecek gizli bilgileri de saklamaktadir
(Telcioglu, 2007: 1). Eldeki verileri kullanarak; net olarak bilinmeyen ancak
potansiyel olarak kullanish olan bilginin ¢ikartilmasi, yine bu verilerden gelecege
yonelik tahminler yapilmasi veri madenciligi ile yapilabilmektedir (Baykasoglu,
2005: 1).

Veri madenciligi ve bilgi kesfi terimleri birbirine oldukca yakin anlamlhidirlar.
Veritabanindan elde edilen veriler dogrudan yapilacak hesaplamalarla elde
edilemeyen ve son kullanici tarafindan anlasilabilen veriler olmalidir. Veri
madenciligi burada, faydali bilgi bulmay: ifade eder (Telcioglu, 2007: 1). Veri
madenciligi, veritabaninda yapisiz olarak bulunan veriden anlasilir ve kullanish
bilgiyi elde etmeye yarayacak tlimevarim islemlerinin, uygulanmasi ve analiz
edilmesine yonelik calismalarin biitiiniinii icerir (Akgdbek ve Cakir, 2009: 801). Veri
Madenciliginin temel amaci, analiz yontemiyle incelenerek bilgi ¢ikarimi yapilmasi
zor olan biiyiik miktardaki veriden gizli ve faydali bilginin ¢ikarilmasidir (Coskun ve
Baykal, 2011: 52). Veri madenciligi eldeki veriler lizerinden; analiz yapilmasi, gizli
ancak ise yarayabilecek verilerin ¢ikartilmasi, c¢ikartilan veriler igerisindeki
baglantilarin ve oriintiilerin modellenmesidir.

Veri madenciligi bir istatistiksel yOntemler serisi olarak goriilmektedir
(Baykasoglu, 2005: 1). Ancak veri madenciligi; veritabani, istatistik, yapay zeka,
makine Ogrenimi, Orilintlii tanimlama ve verilerin gorsellestirilmesi gibi pek cok

teknigi birlestiren multidisipliner bir alandir (Ozekes, 2003: 66).

1



Veri madenciligi ve bilgi kesfi; elektronik ticaret, igsletme, bilim, tip ve egitim
alanlarinda yapilan uygulamalarda yeni ve temel bir arastirma teknigi olarak ortaya
¢ikmaya baslamistir. Genis miktardaki veri kiimesinden; veriler arasindaki desenleri,
diizensiz yapilari, degisiklikleri ve veriler arasindaki baglantilar1 tespit etmek icin
kullanilir (Baykasoglu, 2005: 2).

Bilgi teknolojilerinin gliniimiizde hizla gelisiyor olmasi; bilginin liretimi ve
iletilmesinde adeta bas dondiiren gelismelerle birlikte bilgi toplumunun olugmasina
olanak saglamistir. Bilginin yalnizca teknoloji degil diger alanlarda da 6n plana
cikmasi, her alanda kaliteli egitimin Onemini ortaya ¢ikarmistir. Pek cok derste
egitim ve Ogretim asamalarmin etkin olmamasi, dersin Ogrenci tarafindan tekrar
almmasima neden olmaktadir. Bu sorunlar; derslerin i¢erigine uygun olan egitim ve
ogretim yontemlerinin uygulanmamasi, ders siirelerinin iyi degerlendirilmemesi ve
ogrencilerin derslere olan ilgilerinin arttirilmasiyla ¢dziilebilir (Ozdil vd., 2007: 1).

Universite dgrencilerinin yilsonunda basarisiz sonuglarla karsilasmalarmnim
onlenebilmesi i¢in basariy1 etkileyen faktorlerin belirlenmesi gerekmektedir (Kurt ve
Erdem, 2012: 111). Basariy1 etkileyen faktorlerin 6nceden bilinmesiyle basarisizlik
nedenlerinin de kontrol edilebilecegi diisiiniilmektedir (Kog ve digerleri, 2004: 484).

Bu tez calismasmin temel amaci, yilsonunda &grencilere uygulanan ders
degerlendirme anket verileri kullanilarak; 6grencilerin ders degerlendirme anketine
verdigi cevaplarin ders tekrar sayilariyla ve donem basinda Ogrencilerin
beklentilerinin donem sonunda karsilanip karsilanmadigi ile olan iligkilerinin ortaya
cikarilmasi, anket sorularina verilen cevaplar i¢in karar agaglar1 olusturulmasi ve
bunlarin nasil yorumlanmasi gerektiginin ortaya konulmasidir. Bu bilgiler 1s1ginda
Ogrencilerin basarisizlik nedenleri analiz edilerek, dersin basar1 oranlarmin
arttirilmasina yonelik tavsiyeler ortaya ¢ikarilmasi amaglanmaktadir.

Tez c¢aligmasi; veri madenciligi ve veri madenciligi siirecleri, veri
madenciliginde kullanilan modeller, kullanilan bilgisayar yazilimlari, uygulama,

sonu¢ ve Oneriler olmak tizere bes boliimden olusmaktadir.



BIiRINCIi BOLUM
VERI MADENCILIGI

Gelisen bilgisayar teknolojileri biiylik miktardaki veriyi saklayabilme ve bu
veriye ¢ok kisa siirelerde erisim saglayabilmektedir (Ekinci, 2009: 3). Giin gectikge
dogru kullanilabilen veya kullanilamayan verilerin miktarinda da biiyiikk bir artis
goriilmektedir. Veri miktarindaki bu artig insanlarin bu verileri kullanarak anlaml
veriye ulagim oranmi diisiirmektedir (Gemici, 2012: 3). Dogru ve anlamli veriye
erisim siirecinde, veri eksikligi gibi nedenlerle biiyiik miktardaki veriyle dogru
sekilde ugrasabilmek bir sorun haline gelmistir. Bu sorunlarin iistesinden gelebilmek
ve dogru veriye ulasabilmek i¢cin pek cok alanda veri madenciligi uygulamalarina
basvurulmaktadir (Ekinci, 2009: 3). Veri madenciligi yeni bir anlayis degildir,
insanlar yasamin bagslangicindan bu yana veriler arasindaki gizli kalmig Oriintiileri
aramaktadirlar (Witten vd, 2016: 4). Avcilar; hayvan goclerini, ciftgiler; bitki
gelisimini, politikacilar ise segmen  goriislerindeki  degisim  Oriintiilerini
arastirmaktadirlar. Giinlimiizde ise girisimciler kendi firsatlarmi yaratabilecek is
oriintiilerini aramaktadirlar (Gemici, 2012: 3).

1992 yilinda yapilmis olan bir ¢alisma ise diinya tizerindeki veri miktarinin
her 20 ayda iki katma ¢iktigin1 gostermektedir. Veri sayisindaki bu artiga paralel
olarak veri madenciligi de olduk¢ca hizli bir gelisme goOstermistir. Bu alanda
kullanilan yazilimlar, algoritmalar ve uygulama alanlar1 oldukga c¢esitlenmistir
(Aytag¢ ve Bilge, 2013: 26). Gelecekte ¢ok daha fazla 6nem kazanacak olan veri
madenciligi uygulamalar1 her gecen giin gelismektedir (Egriboz, 2002: 11). Veri
madenciligi yOntemi, isletmelerin veri kaynaklarindaki en Onemli bilgilere

odaklanmalarini saglayan bir siirectir (Erdogan ve Timor, 2005: 53).

1.1. VERI NEDIR?

Olaylar hakkinda birbirinden farkli, genel gergekleri ifade etmektedir.
Giliniimiizde modern kuruluglar veriyi genellikle veri tabanlarinda depolarlar.
Firmalar veri yOnetimini; maliyet, hiz ve kapasite yani istenildiginde veriye erigip
erisilememesi agisindan degerlendirmektedirler (Egriboz, 2002: 5).

Veri kelimesi, Latince’deki ‘Datum’ sozciigiiniin ¢ogul halidir ve ‘verilmis

seyler’ anlamma gelmektedir. Klasik bilgisayar biliminin igerisinde yer alan veri



terimi ise; bilgisayarlarin {izerinde islem yapabilecegi numerik ya da diger bilgiler
anlammna gelmektedir. Ayrica veriyi tim bu bilgilerden bagimsiz olarak is
diinyasinim bakis acisindan da tanimlamak gerekmektedir (Egriboz, 2002: 6).

Veri; bir kurumun, belki de rakipler tarafindan c¢ogaltilamayan,
olusturulamayan tek stratejik aktifidir. Tam bir rakipsel farklilastirma kaynagi olan
veri; genellikle bilgisayar ortaminda ve sirket merkezinde saklanmaktadir (Egriboz,

2002: 6).

1.2. VERI KAYNAKLARI

Bir kurumda bulunan veriler dahili ve harici veriler olmak iizere iki seviyede
kategorize edilirler. Dahili veriler; firmaya ait olan ve firma i¢inde olanlar1 anlatirlar.
Harici veriler; firma tarafindan satin alinan veya sirket dis1 faaliyetleri tanimlamaya
yarayan verilerdir (Egriboz, 2002: 7).

Dahili Veriler: Finans sistemleri, Lojistik sistemleri, Satis sistemleri, Uretim
sistemleri, Personel sistemleri, Faturalama sistemleri, Bilisim sistemleri,

Harici Veriler: Firsatlar1 tanimlayarak, tehditleri algilayarak ve sinerjileri
tanimlayarak analiz edilebilir. Harici veriler; Rakip firmanin verileri, Ekonomik
veriler, Siai veriler, Kredi verileri, Mal verileri, Ekonometrik veriler, Psikometrik
veriler, Meteorolojik veriler, Demografik veriler, Satis ve Pazarlama verileri

basliklar1 altinda kategorize edilebilir (Egriboz, 2002: 8).

1.3. VERI AMBARI NEDIR?

Veri madenciligi stireci ile birlikte anilan ve veri madenciligi siirecinin
gerceklestirilmesini  saglayan 06zel veritabanina veri ambar1 denilmektedir
(Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009: 23). Literatiirde veri ambar1 terimi; pek ¢ok farkl
kaynak ve genel olarak farkli yapidaki verinin depolandigi ve tiim bu bilgilerin ayn1
cat1 altinda kullanilmasinin beklendigi yapilardir. Bu o6zelliklere ek olarak veri
ambarlari; pek cok farkli kaynaktan elde edilen verilerin ayni cati1 altinda analiz
edilmesine imkan tanir (Fayyad vd., 1996: 40). 1990 yilinda veri madenciligi
uygulamalarmimn gelismesiyle birlikte veri tabanlar1 igerisinde veri ambarlar1

gelistirilmistir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009: 22).



Veri madenciligi uygulamalarinin gergeklestirilecegi verinin tasimasi gereken
vasiflar1 veri ambar1 saglamaktadir. Basit anlamda veri ambar1 veri madenciligi
uygulamalarinin gerceklestirilecegi verileri tutan basit veri tabanlaridir. Veri
ambarlary; farkli kaynaklardan toplanan verilerin uyusmazliklar ve hatalardan
temizlenmesidir (Kaya ve digerleri, 2003: 1). Bunun i¢in veri ambarinda veri
yOonetimi ve biitlinliigli i¢in bazi giiglendirmeler yapilmaktadir (Telcioglu, 2007: 9).

Diger bir deyigle veri ambari; karar verme siire¢lerinde kullanilan; konu
tabanli, birlestirilmis, zamana bagimli ve verilerin kalict olarak tutuldugu veri
toplulugudur (Agrawal ve Srikant, 1994: 5). Veri ambarinin bu dort 6zelligi soyle
aciklanabilir: 1) Konu Tabanli Veri Ambarlari: Veri ambarmin satis ya da 6grenci
bilgileri gibi belirli bir konuya ait veriler icermesidir. 2) Birlestirilmis Veri
Ambarlar: Birgok farkli kaynaktan gelen verinin birlestirilerek veri ambarmi
olusturmasidir. 3) Zamana Bagimli Veri Ambarlari: Bilgilerin periyodik araliklarla
eklenerek olusturdugu veri ambari modelidir. Her anahtar yapi tarihsel olarak
dizilmelidir. 4) Kalic1 Veri Ambarlari: Veri ambarindaki verinin, veri tabanlarinda

oldugu gibi periyodik olarak giincellenmedigi tiirdiir (Ekinci, 2009: 3).

Sekil 1: Veri Ambarina Veri Girisi

Dis Veri Kaynaklar:

Sql

Server
Segme
Doniistiirme . Kullanict
Yiikleme Veri Ambari Sorgulart

Oracle

Diger Raporlar

Veri Pazan

Kaynak: Isli, 2009: 10 Kaynagindan yararlanilarak yeniden diizenlenmistir.

Sekil 1°de goriildiigli gibi veri ambarina giren veriler isletmeye ait ¢alisan
sistemler iizerinden olabilecegi gibi isletmeye ait olmayan kaynaklardan da olabilir.
Calisan sistemler; rutin olarak yapilan isleri, gerceklestirilen islemleri ve bu

islemlerin sonuglarini saklayan sistemlerdir. Calisan sistemler; miisteri bilgileri,



magaza stoklari, satig miktarlart gibi bilgilerin islendigi ya da saklandigi sistemler
olabilmektedirler (Ekinci, 2009: 4). Veri ambarlari; veri madenciligi ile birlikte
anilan ve veri madenciligi siireci igin ihtiya¢ duyulan verinin tutuldugu 6zel bir
veritabanidir.

Veri ambarinda toplanan verilerin tutarliligi ve dogrulugunun saglanmasi i¢in
veriler toplandiktan sonra, veriler iizerinde ¢esitli doniistiirme ve temizleme islemleri
uygulanir. Bu islemler; isletmelerin ¢esitli yerlerinde tekrarlanan verilerin ya da
normal olmayan hatali verilerin tespit edilebilmesi ve temizlenmesi i¢in gerekli
islemlerdir (Han ve Kamber, 2001: 146).

Veri ambarinda veriler olusturulduktan sonra bu veriler iizerinde elle veya
gbzle analizlerin yapildigt OLAP (Online Analytical Processing), miisteri iligkileri
yonetimi (CRM), istatistiksel raporlama islemleri veya veritabani sorgulama

islemleri (SQL) gerceklestirilebilir (Ekinci, 2009: 4).

1.4. VERIi TABANLARINDAN BILGI KESFI

Veri madenciligi, bilgi kesfi ve veritabanindan bilgi kesfi terimleri bazen
karistirilabilmektedir (Ozdemir vd., 2010: 350). Veritabanindan bilgi kesfinin
yapilmasi, veriden faydali bilginin elde edilme siirecinin biitiinii i¢in kullanilan bir
ifadedir (Sekeroglu, 2010: 7). Ancak veri madenciligi bilgi kesfi siirecinin bir
asamasidir (Cios Krzysztof vd., 2007: 10). Veritabanindan bilgi kesfi siireci Sekil

2’de gosterilmistir.

Sekil 2: Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci
=>

On islemden indirgenmis )
= = ormiler  |=>¢"  Big

Gegen Veri |:> Veri
On isleme Veri Madenciligi

Kaynak: Sekeroglu, 2010: 9 kaynagindan yararlanarak yeniden diizenlenmistir.

Orneklem

Uygulama yapilacak alanin anlasilabilmesi ve gelistirilebilmesi icin; ¢esitli
hazirliklar yapilir ve bilgi kesfinin amaci gelistirilir. Veri setinin secilmesi ve

olusturulmasi i¢in; veri kiitleleri birlestirilerek sorgu i¢in uygun 6rneklem kitlesinin



olusturulmas: amaglanir. Onisleme ve temizleme islemleri; se¢ilen drneklemdeki
hatali veya eksik olan verilerin temizlenmesi ve degistirilmesi asamasidir. Bu
sekilde, elde edilen bilginin kalitesinin ve degerinin de arttirilmasi saglanmaktadir.
Veri isleme adiminda; secilen Orneklemden ilgisiz ve tekrarli veriler
temizlenir. Bu islemle yapilmak istenen veri madenciligi siirecinde calistirilacak
sorgularin hizinin arttirilmasidir. Uygun veri madenciligi programi ve algoritmasinin
secilmesi i¢in; hangi veri madenciligi ¢esidinin (siralama, smiflandirma ve regresyon
gibi iligski arama yontemlerinin) kullanilacagina karar verilir. Bu adim genellikle bilgi
kesfi amaci1 ve dnceki adimlarla iligkilidir. Ayrica bu asamada izlenecek olan strate;ji
ve kullanilacak yontemlere de karar verilmektedir. Veri madenciligi algoritmasinin
calistirilmast; bu islem adimi i¢in karar verilen veri madenciligi algoritmasi
uygulanmalidir. Tatmin edici sonuca ulagincaya dek algoritma ¢alistirilmaktadir.
Sonucun degerlendirilip bilgi kesfinin kullanilmasi; bu asamaya gelindiginde
elde edilen oOriintiiler kullanilarak ilk asamadaki belirlenen amac¢ ile baglantilar
kurulmali ve daha sonra elde edilen bilgi calisma amacma uygun sekilde

kullanilmalidir (Ozdemir vd., 2010: 351).

1.5. VERITABANINDAKI BILGIYE ERiSIM YONTEMLERI
Veritabanindaki veriler; SQL sorgulama diliyle, OLAP araclar1 kullanilarak

veya veri madenciligi araglar1 kullanilarak ¢ikartilabilmektedir.

1.5.1. SQL(Structured Query Language) Sorgulama Dili

Yapisal bir sorgulama dili olan SQL, iliskisel veri tabanlarinda (relational
database management system) kullanilan ve sistem iizerinde bulunan veriye;
programcinin istegi dogrultusunda verinin organizasyonu, sorgulanmasi, veriye
ekleme ve degisikliklerin yapilmasi yani verinin yOnetilmesi amacma yonelik
islemlerin gerceklestirilmesini saglar. (http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.
com/2008/12/05/sql-structured-query-language-yapisal-sorgulama-dili/: 20.07.2017).
Standart bir dildir ancak farkli veri tabanlarinda farkli yazim kurallar1 bulunmaktadir
(Ekinci, 2009: 5). Giiniimiizde pek ¢ok sistem tarafindan kullanilan SQL standartlar1
ISO (International Standards Organisation / Uluslararast Standartlar Enstitiisii)

tarafindan belirlenmektedir. Sybase, MySQL, Mssql, Oracle gibi bir¢ok veritabani



SQL  sorgulama  dilini  kullanmaktadwr  (https://tr.wikipedia.org/wiki/SQL:
01.01.2017).
SQL kullanim ve yapisal olarak bir komut satir dili olarak diisiiniilebilir.

Kullanicilar sonuglari satir satir gormektedirler.

Sekil 3: Sql Ciimle Ornekleri

CREATE TABLE tablailceler (
ileceMo mediumint(8) unsigned DEFAULT '0" NOT NULL,
ilce varchar{30) NOT NULL,
postakodu varchar(5),
ilceTel char(3),
plakaKodu char{2) NOT NULL

)

SELECT ilce, postakodu FROM tablollceler WHERE plakakodu = '34'

Kaynak: https://tr.wikipedia.org/wiki/SQL: 01.01.2017

1.5.2. OLAP (Online Analytical Proccessing)

Veri ambarlarmin hizla gelismesiyle birlikte; verilere daha hizli bir sekilde
erisilebilmesi ve ¢ok boyutlu analiz gereksinimlerinin artmasi, veri iizerinde yeni
ihtiyaclar meydana getirmistir (Vassiliadis ve Sellis, 1999: 64). Bu ihtiyaclar
nedeniyle veri ambarmin kurulum asamasi tamamlandiktan sonra, sistemde neyin var
oldugunun ve neden var oldugunun anlasildig1 siirec OLAP’tir. Sorgulama ve
raporlama araclarmin aksine OLAP, bir arastirma sonucunda sistemde olanlarin
nedeninin bulunmasimi saglar (Telcioglu, 2007: 82). OLAP verilere ¢ok hizli sekilde
erisim saglamasinin yani swra verinin ¢ok boyutlu analiz edilebilmesine de olanak
saglayacak sekilde gelistirilmistir (Berson vd., 2000: 47). Asagidaki diger
tanimlamalarda OLAP i¢in yapilmis tam ve dogru olan tanimlamalardir.

e OLAP, yonetim ve is ile ilgili bilgileri analiz etmede kullanilan bir aragtir.

e Eldeki veriler ile gegmis zaman dilimleriyle ilgili bilgi almak i¢in kullanilan
bir aragtir.

e FEldeki ham veriler {izerinden siizlilmiis bilgiler elde etmek i¢in kullanilan

hizly, tutarh ve etkilesimli bir aragtir (Egriboz, 2002: 82).

OLAP sistemleri getirdikleri stratejik bilgi nedeniyle oldukca degerlidir.
OLAP sistem semas1 Tablo 1°de goriilmektedir. (Egriboz, 2002: 84).
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Tablo 1: OLAP Sistem Semasi

OLAP
Amag Gegmis veri okuma ve analiz
Giincellestirme Hayir, sadece okuma
Yazma Hayir
Veri Kaynagi Gegmis OLTP veri

Veri girisi Analitik

Kaynak: Egriboz, 2002: 84.

OLAP sistemleri; hesaplama motoru ve ¢cok boyutlu veri izleme aract olarak
iki boliimden olusmaktadir. Hesaplama motoru kisminda; toplam alinmasi, oran
hesaplanmasi, zaman hesaplanmasi, istatistikler, siralamalar gibi standardin disindaki
SQL operasyonlarinin sergilenmesinde kullanilmaktadir. Tiim bunlarm yani1 sira bazi
hesaplama motorlar1 da formiil ve algoritmalar, tahmin ve modellemeler de
yapabilmektedir. Motor yiiksek kapasiteli ve ¢ok amacli olarak kullanilabilen; ¢ok
boyutlu kiipler olarak adlandirilan 6zel yapilarla birlikte maksimum kapasite ile
calisabilirler. Buradaki kiip yapilarmnin igerisinde bulunan kiip degerleri ol¢iilmiis
degerleri icermektedir.

OLAP wverileri ¢ok boyutlu olarak gosterebilme, karisik hesaplamalar
yapabilme ve zaman yonelimli siire¢ kabiliyeti yonleri ile sorgulama ve raporlama
yazilimlarmdan ayrilmaktadir.

Verilerin Cok Boyutlu Gosterimi: Is modelleri yapilar1 geregi olarak gok
boyutlu veri gosterimine ihtiya¢ duyduklarindan; gelistirilen OLAP uygulamalari
veritabanindaki verilere esnek ve kolay ulasim saglayarak, verilerin kiip yapisinda
gosterilmesine olanak tanir. Bu sekilde verilerin islevselligi arttirilmistir.

Kansik Hesaplamalar: OLAP uygulamalarmin bir¢ogu kiipiin bir boyutu ya
da hiyerarsisi bazinda hesaplamalar yapabilirken bazi uygulamalar da ¢ok daha
karmagik Ozellikler iceren ylizde alabilme, sonraki deger tahmini gibi karar destek
asamasmnda  kullaniciya faydalar  saglayabilecek

biiyiik hesaplamalar

gerceklestirebilirler.



Zaman Yonelimli Siire¢ Kabiliyeti: Zaman yonelimi neredeyse tiim OLAP
uygulamalar1 i¢in goz ardi edilemeyecek kadar 6nemlidir. Zaman Boyutu; is siireci
performansinin degerlendirilmesi ve karsilagtirilmasina yardimei olur.

Geleneksel veri tabanlari1 silme, degistirme gibi klasik islemlerde 1iyi
performans sergilerken veri analizi konusunda yetersiz kaldiklari i¢in OLAP

sistemleri tercih edilmektedir (Yaldir ve Taser, 2016: 159).

1.5.3. Veri Madenciligi Araci

Temel anlamiyla veri madenciligi, biiyilik veri setleri arasindaki desenler veya
iliskiler {izerinde yazilim tekniklerinin kullanilmasi olarak tanimlanabilir. Ilgili veri
kiimesindeki iligki, kural ve 6zeliklerin belirlenmesinde bilgisayar yazilimi kullanilir
(Baykasoglu, 2005: 1). Diger bir ifadeyle veri madenciligi, ilgili veri seti i¢erisindeki
iliskilerin, desenlerin, kurallarin, diizensizliklerin istatistiki agidan O6nemli olan
yonlerinin bilgisayar yazilimlari yardimiyla yari otomatik olarak kesfedilmesidir
(Baykasoglu, 2005: 2).

Veri madenciliginin amaci, eldeki verilerde kesfedilmemis bilgileri ortaya
cikarmak ve daha onceden yapilmis ¢alismalar1 dikkate alarak; bu veriler {izerinden
gelecekle ilgili tahminlerde bulunmaktir (Kiigtiksille, 2009: 29).

Devam eden boliimlerde ¢ok daha detayli incelenecek olan veri madenciligi,
William Frawley ve Gregory Piatetsky-Shapiro tarafindan, “Veri seti icerisindeki
gizli, 6nceden bilinmeyen ve faydali olma potansiyeli bulunan bilginin 6nemli

olanlarinin agiga ¢ikarilmasidir” olarak tanimlanmaktadir (Ekinci, 2009: 8).

1.5.3.1. Veri Madenciliginin Ortaya Cikisi

Veri madenciligi kavramimin ortaya ilk ¢ikist 1960°l1 yillara dayanmaktadir
(Egriboz, 2002: 40). Veri madenciliginde kullanilan teknikler uzun arastirmalar ve
iirlin gelistirme iglemleri sonucunda ortaya c¢ikarilmistir. Bu gelisme temel olarak;
verilerin bilgisayar ortaminda depolanmasi, veri girislerindeki siireklilik ve saklanan
verilerin oldukg¢a biiyiik boyutlara ulagmasiyla baslamis ve bdylece veri madenciligi
giinlimiizde son kullanicilara da ellerindeki biiyiik verileri yonetme imkani saglayan
bir siirece doniigmiistiir (Kiiciiksille, 2009: 29). Son yillarda eldeki biiyiik verilerin
analiz edilmesi faydali ve anlamli bilgiye ulagma siirecinde; istatistik, yapay zeka,

makine O0grenmesi gibi disiplinler veri madenciligine temel olusturmus ve veri
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madenciligi disiplininin endiistri, ekonomi ve is c¢evresinde kullanilmasi yani sira
akademik alanda da ilgi odagi olmasina neden olmustur (Coskun ve Baykal, 2011:
52). Veri madenciligi giiniimiizde; biiyilkk miktarda veri toplama, c¢ok islemcili
bilgisayarlar ve veri madenciligi algoritmalar1 tarafindan desteklenmektedir
(Kiigtiksille, 2009: 29). Kullanic1 goziiyle veri madenciligine bakilacak olursa, veri
madenciliginin tarihi gelisim siireci Tablo 2’de belirtildigi gibi dort adimda
incelenebilir.

Veri madenciligi glinimiiz bilgi toplumunda olduk¢a Onemli bir yer
edinmistir. Icerisinde bulundugumuz veri okyanusundan dogru ve faydal bilgiye
ulagmak i¢in Avrupa ve Amerika’da bir¢ok arastirma grubu kurulmus ve kurulmaya
devam etmektedir. 22 Mayis 2000 tarihinde Times dergisinde yaymlanan bir yazida
veri madenciliginin en hareketli is alanlar1 arasinda ilk on da yer aldig1 s6ylenmistir.
MIT’s Magazine of Technology Review dergisinin Ocak-Subat 2001 sayisinda ise
veri madenciligini; teknoloji alanindaki on yeni alan arasinda oldugunu gostermistir.
Economist Online ise 2004 yilinda veri madenciliginin gelecegin 12 harikasi

icerisinde oldugunu belirtmistir (Baykasoglu, 2005: 3).

1.5.3.2. Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Veri madenciligi uygulamalari; 1960’11 yillarda IBM, CDC gibi firmalarin
zamanin teknolojisi olan bilgisayar ve diskler araciligiyla verilerin statik olarak
toplanmasi siireciyle baglamistir. 1980°li yillara gelindiginde; Oracle, Microsoft gibi
firmalar iliskisel veritabani sistemleri ve SQL vasitasiyla kayit bazinda verileri
dinamik sekilde toplamaya devam etmislerdir. 1990’11 yillarda ise; SPSS gibi
firmalar OLAP araclar1 kullanarak verileri ¢ok boyutlu ve dinamik olarak toplama
islemlerine devam etmislerdir. Glinlimiizde ise; IBM ve SAS gibi firmalar
gelistirdikleri algoritmalar araciliiyla verileri proaktif olarak toplayabilmektedirler

(Savas vd., 2012: 4).
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Tablo 2: Veri Madenciligi Kullanim Siireci

Gelisim Adim isletme Sorusu Teknolojiler Urin Ozellikler
Saglayicilar
— | Veri Toplama Son bes yildaki Bilgisayarlar, IBM, CDC Gecmise ait,
» | (1960’1l yillar) toplam gelirim ne? | diskler statik veri
g dagitimi
) Veri Girisi Gecen Martta Tgili veri Oracle, Kayit
» | (1980’11 yillar) Ingiltere’deki satis | tabanlar1 Sybase, seviyesinde
% miktart ne? (RDMBS, SQL, Informix, geemise ait,
ODBC) IBM, dinamik
Microsoft veri
dagitimi
Veri Depolama | Gecen Martta Cok boyutlu veri Pilot, Farkli
“ | ve Karar Ingiltere’deki satis tabanlar1, veri Comshare, seviyelerde
35 Destekleme miktar1 ne? depolama Arbor, gecmise ait,
Z | (1990’1 yillar) Boston’u gegti mi? Cognos, dinamik
Microstrategy | veri
dagitimi
Veri Gelecek ay Gelismis Pilot, Muhtemel
ha Madenciligi Boston’deki satis algoritmalar, Lochheed, ve etkin
35 (Giiniimiizde miktar1 ne olabilir? | ¢oklu islemci IBM, SGI veri
Z | Gelismekte) Neden? bilgisayarlar, dagitimi
biiyiik veri
tabanlar1

Kaynak: K. THEARLING, An Introduction to Data Mining, http:/thearling.com/text /dmwhite / dmwhite.htm:

01.01.2017

1960’11 yillardan 2000’11 yillara veri madenciliginin tarihsel gelisimi Tablo

3’te 6zetlenmeye calisiimistir.

1.6. VERi MADENCILIiGi NEDIR?

Kiiresellesen diinyada veriye ulasmanin yaninda veriden elde edilebilecek

maksimum bilgiyi ¢ikarmakta oldukca dnemli bir hale gelmistir (Savas vd., 2012: 2).

Veri madenciligindeki asil amag; analiz edilerek bilgi elde etmenin zor oldugu biiyiik

boyuttaki veriden anlamli bilgiyi ¢ikarmaktir (Coskun ve Baykal, 2011: 52). Veri

madenciligi tanimlamasinda bahsedilen biiyiik veri; tek bir is istasyonunda

saklanamayacak kadar biiylik veri kiimelerini temsil etmektedir (Baykasoglu, 2005:

2).
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Veri madenciligi i¢in kullanilan araglar eldeki veriler {izerinden bilgi ¢ikarimi
yapabilecegi gibi gelecege yonelik tahminlerde yapabilirler (Kiigiiksille, 2009: 35).
Bu durum veri madenciligi yonetimini kullanan kisi ve kurumlarin etkin kararlar

almalarina yardimci olur. Bu araglar ayn1 zamanda ¢ozliimii ¢ok zaman gerektiren

sorunlara da ¢oziim bulabilmektedirler (Savas vd., 2012: 3).

Tablo 3: Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Tarih Basamaklar Sorular Kullanilabilir Ilgili Yazmalar
Teknolojiler
Veri toplama, Benim son 5
1960’lar V(fntajbam yildaki toplam Bllg'lsayar, Disk, Fortran
Yonetim A . Metin dosyalar1
. . karim nedir?
Sistemleri
Daha hizli ve
Geg:en Mart Eiclu?sa arlar
" Veriye ulagim, Istanbul’daki g1say : Oracle, IBM DB,
1980’ler . .. daha fazla
Veri sorgulama birim satis B lamdii, SQL
miktar1 nedir? cepo ’
iligkisel
veritabanlari
Daha hizli ve
Gegen Mart Eiclu?sa . SQL Standart,
Istanbul’daki d a}%a fayzla ’ Veri Ambarlari,
. birim satis OLAP, Darwin,
Veri ambarlari, . . depolama alant, .
miktar1 nedir? K IBM Intelligent
1990’lar Karar destek . iligkisel .
sistemleri Ankiyiic veritabanlari Miner, SPSS
karsilastirmali OLAP, Cok ’ Crips DM, SAS
olarak gérmek bo tI:J Miner, Angoss
istiyorum. yu Knowledge Seker
veritabanlari,
Veri ambarlari
Daha hizli ve
ucuz
S bilgisayarlar, Oracle Data
Aglgggi :aki Daha fazla Miner, IBM DB2
1990’larin sonu | Veri madenciligi %irirn satlylarlm depolama alani, UDB Mining,
2000’ler Web madenciligi e durum(sia iligkisel SPSS
olacak? Neden? veritabanlari, Clementine, SAS
) ) Geligmis Enterprise Miner
bilgisayar
algoritmalar1

Kaynak: Aldana, 2000: 11.

Literatiirde yer alan veri madenciligiyle ilgili baz1 tanimlamalar asagidaki gibi

verilmistir;

e “Veri madenciligi uygulamalari, elde bulunan verilerden 6nceden bilinmeyen
ancak faydali olma potansiyeli olan bilgilerin ¢ikarilmasidir. Kiimeleme,
verilerin Ozetlenmesi, siniflandirma kurallari, degisikliklerin analizi ve
sapmalarin tespit edilmesi gibi teknik agidan bir¢ok farkli bakis agisini igerir”
(Oguzlar, 2005: 1).

13



e “Veri madenciligi, analiz yontemiyle bilgi ¢ikarimi yapilmasi zor olan biiyiik
miktardaki veri i¢erisinden gizli kalmig, anlamli olan ve fayda saglayabilecek
verinin ¢ikarilmasidir” (Coskun ve Baykal, 2011: 52).

e “Veri madenciligi biiyiikk veri tabanlarinda, verilerin arasindaki iligki ve
ortintiilerin arastirilarak; gizli kalmis ancak ise yarama potansiyeli bulunan
veriler icerisinden degerli bilgilerin elde edilmesidir” (Ozekes, 2003: 66).

e “Veri madenciligi; veri ambarlarindaki ¢esitli verilere dayanan ve daha
onceden bilinmeyen bilgilerin ortaya ¢ikarilarak kararlar verilmesi ve eylem
planlarinin olusturulmasi siireglerinde kullanilir” (Dener vd., 2009: 788).

e “Veri madenciligi; biiyiik veri setindeki, anlamli, orijinalligi olan, kullanim
potansiyeli bulunan ve sonucta anlagilabilir olan Oriintiilerin ¢ikarilmasidir”
(Fayyad vd., 1996: 39).

e “Veri madenciligi; 6nceden bilinmeyen, anlasilabilir ve etkin bilginin biiytik
boyutlu veri tabanlarindan elde edilme stirecidir”

e “Veri madenciligi; kuralli ve anlamli Oriintiilerin bulunabilmesi i¢in biiytik
veri yigmlar1 i¢erisinde yapilan arama ve analiz islemleridir”

e “Veri madenciligi; onceden bilinmeyen ancak yararli olma potansiyeline
sahip verilerin kesfedilme siirecidir”

e “Veri madenciligi; biiylik veri tabanlarindan bilinmeyen ve beklenmeyen
oriintiilerin arandig1 bir karar destek siirecidir” (Ekinci, 2009: 7).

Veri madenciligi i¢in kullanilan alternatif isimler igerisinde; “Veri
Tabanlarinda Bilginin Kesfi” (Knowledge Discovery in Database, KDD), “Bilgi
cikarimi” (Knowledge Extraction), “Veri ve Oriintii Analizi” (Data/Pattern
Analysis), “Veri Arkeolojisi” (Data Archeology), Veri Eseleme (Data Dredging) vb.
bulunmaktadir (Kaya ve Kéymen, 2008: 1).

Veri madenciligi teknikleri tek baslarina bir ¢6ziim liretmezler ancak ¢dziime
ulagmak i¢in gerekli olan bilgilerin saglanmasina ve karar verme asamasina destek
olmaktadir (Kiigiiksille, 2009: 28).

Genis veri kiimelerinde bulunan desenleri, degisiklikleri, diizensizlikleri ve
iliskileri ortaya c¢ikartmak icin kullanilan veri madenciligi teknikleri ile web
filtrelemeleri, DNA siralar1 icerisinden genlerin tespit edilmesi, ekonomi alanindaki

egilim ve diizensizliklerin tespit edilmesi, elektronik ortamda aligveris yapan
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miisterilerin aligkanliklarinin gézlemlenmesi gibi karar verme mekanizmalari i¢in
onemli bulgularin elde edilmesine olanak saglamaktadir (Baykasoglu, 2005: 2).

Veri madenciligi uygulamasinin etkin bir sekilde gerceklestirilebilmesi igin;
farkli tipte olan verilerin birlikte degerlendirilebilmesi, veri madencilii i¢in
kullanilan algoritmanin etkinlik ve Olceklenebilirligi, elde edilen sonuglarda
yararlilik, kesinlik ve anlamlilik gibi niteliklerin saglanmasi, kesfi yapilan kurallarin
farkll bigimlerde gosterilebilmesi, farkli kaynaklarda bulunan veriler iizerinde islem
yapilabilmesi, gizlilik ve veri giivenligi Ozelliklerinin de saglanabilmesi
gerekmektedir (Dener vd., 2009: 2).

Veri madenciligi temelde bir istatistiksel yontemler serisi olarak goriilebilir.
Ancak vert madenciligi, geleneksel istatistiki yOntemlerden birkag ydnde
ayrilmaktadir. Veri madenciliginde asil amag; kolay bir sekilde mantiksal kurallara
veya gorsel sunumlara doniistiiriilebilecek nitel modellerin ¢ikartilmasidir. Veri
madenciligi; istatistik, yapay zeka, makine Ogrenmesi, veri tabanlar1 ve veri

gorsellestirme gibi alanlarla yakindan iligkilidir (Baykasoglu, 2005: 1).

Sekil 4: Veri Madenciliginin iliskide Oldugu Disiplinler

Veri

Gorsellestirme
Yapay Zeka l VERI I Veri Tabani
MADENCILIGI Sistemleri

Kaynak: Baykasoglu, 2005: 1.

Eldeki verilerin giderek daha fazla biiylimesi, elle analiz yapmay1
giiclestirmektedir. Elle yapilan analizler, bir¢ok sakli ve faydali bilginin analist
tarafindan fark edilmesini engellemektedir (Telcioglu, 2007: 1).
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1.7. VERi MADENCILIGINE IHTiYAC DUYULMASININ NEDENLERI
NELERDIR?

Giliniimiizde veri madenciligi gittik¢e biliyliyen bir kullanim hacmine ve
popiilerlige ulagmistir.

Veri madenciliginde, biiyiik veriler iizerinde daha dnceden bilinmeyen iliski
ve Orintiilerin arastirilmast genellikle miihendis, arastirmaci veya Pazar analisti
tarafindan yapilmaktadir. Ancak kesfedilen iliskilerin elde edildikleri veriler
iizerinden ispat edilmesine de ihtiya¢ duyulmaktadiwr. Elde edilen ve ispatlanan
bilgiler kullanicilarin islerini daha 1yi bir sekilde yapabilmelerine olanak
saglamaktadir (Wong ve Leung, 2006: 1).

Genel anlamda veri madenciligine olan ilginin giderek artmasi asagidaki
faktorlerle baglantili olarak arastirilabilir (Telcioglu, 2007: 5-6) :

e 1980’11 yillarda firmalar; miisteri, rakipler, siparigler, triinler ile ilgili
bilgilerini veri tabanlarinda saklamaya basladilar. Gilin gectikce artan veriler
ile sayilar1 milyonlar1 gecen kayitlara sahip olan bu veri tabanlarinin icerdigi
gizli bilgilere SQL sorgulama dili ile yiizeysel olarak ulasabilmek
miimkiindiir. Ancak SQL yalnizca bir sorgulama dilidir ve baz1 simirlamalar
altinda veriye ulasima olanak tanir. Veri madenciligi algoritmalar1 ise
veritabanindaki alt grup ya da uygun kiimelerle belirginlesir.

e Bilgisayar ortaminda ag kullanimi yayginlastik¢a veri tabanlariyla kurulan
baglantilar da kolaylasmistir. Bu sekilde farkli veri tabanlar1 arasinda
baglantilar kurularak yeni karma verilere ulasilmasi saglanabilir.

e Makine O&greniminin gittikge gelismesi; yapay sinir aglari, genetik
algoritmalar  gibi  uygulamalarm  veri tabanlariyla  baglantilarini
kolaylastirmistir.

e Misteri ve hizmet saglayicit arasindaki iliski miisterilerle ilgili kisisel
bilgilerin pazarlamaci ve sigortacilar tarafindan kullanilabilmesine olanak
tanir.

Hizmet ve iirlin sektorlerinde veri madenciligi uygulamalarina yonelik olarak
duyulan ihtiyacla ilgili birka¢ &rnek asagida verilmistir (Ozmen, 2001: 3):

e Bir firma elinden kagirdigi miisterisiyle ilgili olarak analizler yaparak
kaybettigi miisterilerinin 6zelliklerini ve bu bilgilerden yola ¢ikarak gelecek

donemde kaybetme olasiligi bulunan miisterilerinin kimler olabilecegiyle
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ilgili tahminlerde bulunabilir ve yeni miisteri kazanimi i¢in gerekli stratejileri
belirleyebilirler.

e Firmalar iiriin ve hizmetleriyle ilgili olarak misterilerinin memnuniyet
derecesini  Olgerek, miisteri ~memnuniyetinin  hangi  Ozelliklerden
kaynaklandig1 bilgisini edinebilirler.

e Firmalarm maksimum kar getiren mdisterileri tespit edilerek, gelecekteki
potansiyel miisteriler icerisinden en karli olacaklarin tespit edilmesi
saglanabilir. Bu potansiyel miisterilere yonelik 6zel kampanyalar ve stratejiler
belirlenebilir.  Masrafli  miisteriler daha az masrafli  miisterilere
doniistiiriilebilir.

e Firma iirlin veya hizmetleriyle ilgili olarak bir kampanya olusturmak ig¢in

hedef kitle belirlenmesi saglanabilir.

1.8. VERI MADENCILIGININ BAZI UYGULAMA ALANLARI

Onceki basliklarda da anlatildig1 gibi veri madenciligi uygulamalari, biyiik
miktarda veri kullanimi1 olan her alanda kullanilabilmektedir. Baz1 uygulama alanlar1
asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Bilimsel ve Miihendislik Verileri: Teknolojinin yogun olarak kullanildigi
giinlimiizde, laboratuvar ve bilgisayar ortaminda biiylik miktarlarda bilimsel veri
iiretilmektedir. Ancak elde edilen bu biiylik miktarli verinin anlamlandirilmasi
gerekmektedir, bu asama da veri madenciligi ¢ok dnemli bir yere sahiptir. Ornegin;
mukavemet analizleri, tiretim sistemlerindeki sistem performansini etkileyen
faktorlerin tespit edilebilmesi, depremlerin veri analizi ve etkilerinin tahmin
edilmesi, kalite kontrol verileriyle yapilan analizler 6rnek olarak gosterilebilir
(Kiigiiksille, 2009: 52).

Saghk Verileri: Veri madenciligi tip ve saglik alaninda da olduk¢a yogun bir
sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle de tarama testlerinden ¢ikan sonuclar kullanilarak
cesitli hastaliklarda 6n tan1 konulmasi, risk tespit edilmesi, acil servis hastalarinin
risk ve Onceliklerinin tespit edilmesi gibi olduk¢a genis bir uygulama alanma
yayilmaktadir.

Isletme Verileri: Is siirecleri boyunca iiretilen cok gesit ve sayidaki veriler,
yonetim seviyesindeki her karar verme asamasmda kullanilabilmektedir. Karar

verme siirecinde kullanilabilecek olan bu veriler ile ¢alisan performans 6l¢iimii, yeni
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ise alimlarda olusturulabilecek kurallarin tespit edilmesi, miisterilere yonelik reklam
ve promosyonlarm belirlenmesi gibi bir¢cok faydali bilgiye doniistiiriilebilmektedir
(Baykasoglu, 2005: 8).

Perakendecilik ve Marketcilik Verileri: Sepet analizi yaklasimi bu alanda
en ¢ok kullanilan yontemlerin basinda gelmektedir. Bu yaklasimin temel amaci;
misterilerin satin aldiklar1 {iriinler arasindaki iliskileri kurmak ve bu iliskiler
yardimiyla firmanin satis oranlar1 ve karliligini arttirmaktir (Kigtiksille, 2009: 53).

Finans: Veri madenciligi uygulamalar1 bankacilik sektoriinde, kredi ve kredi
kartt1 dolandiriciligimin tahmin edilmesi ic¢in, kredi riskinin degerlendirilmesi,
miisterilerin egilimlerinin analiz edilmesinde, kar analizlerinin yapilmasi gibi
alanlarda veri madenciligi uygulamalar1 kullanilabilmektedir. Borsa ve finansal
kuruluslarda ise, hisse senedi fiyatlarmm tahmin edilmesi, portféy ydnetiminin
yapilmas1 gibi alanlarda veri madenciligi uygulamalar1 kullanilabilmektedir
(Baykasoglu, 2005: 9).

Egitim Sektorii: Ogrenci islerindeki bilgilerin analizi yoluyla, dgrencilerin
basar1 ve basarisizlik sebepleri, Ogrenci basarisinin arttirilmasma yonelik
gergeklestirilebilecek uygulamalar, iiniversite giris puani ve okul basarisi arasindaki
iligkinin tespit edilmesi yoluyla egitim kalitesini arttrmaya yonelik uygulamalar
gergeklestirilebilir.

Internet Web Siteleri: Internet lizerindeki veriler hizla artis gdstermektedir.
Internetteki faydali bilginin kesfine yonelik gerceklestirilen uygulamalar ise web
madenciligi olarak adlandirilmaktadir. Web madenciligi uygulamalar1 kullanilarak
pek ¢ok web sunucusu veya cevrimi¢ci web sayfasindan kullanicilarin erisim
desenlerinin kesfi ve analizi gerceklestirilebilir (Baykasoglu, 2005: 9).

Dokiiman Verileri: Dokiiman madenciligi uygulamalar1 kullanilarak,
dokiimanlar arasmnda manuel bir islem gerektirmeden benzerlik oraninin
hesaplanabilmesine imkan tanir. Bu islem genel olarak anahtar sozciiklerin tekrar
sayist iizerinden hesaplanmaktadir.

Pazarlama Sektorii: Miisteri satin alma aliskanliklarinin tespiti, Miisterilerin
demografik ozellikleri arasinda bulunan baglantilarm  kesfedilmesi, Posta
kampanyalarindaki yanit alma oranlarinin arttirilmasi, Mevcut miisterilerin elde
tutulup firmaya yeni miisterilerin kazandirilmasi, Miisteri iliskileri ydnetiminin

gelistirilmesi, Miisterilerin deger analizinin yapilmasi, Satig tahminlerinin yapilmasi
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Bankacihik Sektorii: Finansal gostergeleri farkli olan bilgiler arasindaki gizli
kalmig iliskilerin tespit edilmesi, Kredi karti harcamalarma goére gruplandirma
islemlerinin yapilabilmesi, Talep edilen kredilerin degerlendirilmesi, Sigortacilik
Sektorii, Poligesini yenilemek isteyen miisterilerin tahmin edilmesi, Sigorta
dolandiriciliklarinin - tahmin edilmesi, Riskli miisterilerin analiz edilebilmesi
(Akpnar, 2000: 80-81).

Bu alanlar disinda veri madenciliginin fayda saglayabilecegi ve
kullanilabilecegi alanlar arasinda asagidaki bashklar da swralanabilmektedir
(Baykasoglu, 2005: 9):

e Tasimacilik ve ulagim
e Turizm ve otelcilik
e Telekomiinikasyon

e Belediyeler.

1.9. LITERATURDE VERI MADENCILIGI

1990’11 yillarin ortalarinda ortaya ¢ikan bir bilim dali olan veri madenciligi
online bir veritabani olan ScienceDirect iizerinden tarama yapildiginda; 2000 yilina
kadar 187 makale goriilmektedir. 2000 yilindan giliniimiize kadar ise; 4308 adet
makale oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar veri madenciligi alaninda 2000 yilindan
giinimiize kadar biliyiik gelisme yasandigin1 gostermektedir. Asagida veri
madenciligi alaninda gerceklestirilen farkli 6rneklere yer verilmektedir:

Bridges ve Vaughn (2000) tarafindan gerceklestirilen calismada ise; bulanik
mantik teknikleriyle ger¢ek zamanli viriis tespiti i¢in, makine 6grenme yontemlerini
diger viriis tespit yontemleriyle biitiinlestiren bir mimari gelistirildi.

Cant-Paz ve Kamath’in (2001) calismasinda, veri madenciliginde genetik
algoritmalar yaklasimi kullanilarak yapilan bir anket calismasiyla genetik
algoritmalarin  veri madenciliginin farkli asamalarinda {stlendikleri roller
irdelenmistir.

Egriboz (2002)’un ¢aligmasinda, veri ambari olusturulurken kullanilan
teknolojiler incelenmis sonrasinda veri ambarmm kisiye 0©zel bir {retimde

kullanilmas1 uygulamasi gergeklestirilmigtir.
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Romero ve digerleri (2002) 6grenim etkinliginin arttirilmasina ydnelik olarak
¢evrimici egitim veren bir sistem kullanilmis ve sistemin performansinin arttirilmasi
hedeflenmistir.

Behrouz ve Punch (2003) calismalarinda, g¢evrimi¢i calisan bir egitim
sisteminde gizli kalmig verilerden ¢ikartilan 6zellikler yardimiyla 6grencilerin final
notlarini tahmin eden bir smiflandirma uygulamasi gerceklestirilmistir.

Ishibuchi ve Yamamoto’nun (2004) ¢alismasinda, ¢ok sayidaki tekrarlanmis
nitelige sahip olan oriintii siniflandirma probleminin az sayidaki bulanik “if-then”
kuraliyla nasil segildigi gosterilmistir.

Kog¢ ve digerleri (2004) yaptiklar1 c¢alismada, {iniversite 6grencilerinin
akademik basarilar1 ve problem yasadiklar1 konularla ilgili 6grencilere problem
tarama Olgegi sunmuslardir. Arastirma sonucunda elde edilen bulgulari {iniversite
ogrencilerinin yasadiklar1 sorunlarin tespitinin yanisira; 6grencilerin basar1 puanlari
ve problemleri arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmaya yonelik olarak kullanmiglardir.

Takac (2004), Genetik algoritmalarin SQL sorgularindan faydalanan hiicresel
modeli ile uygulama ve smiflandirma gorevi yerine getirilmektedir. Elde edilen
bulgular diger yapay zeka algoritmalari ile karsilastirilmastir.

Baykasoglu (2005) ¢imento basma dayanikliligina yonelik olarak
gergeklestirdigi  uygulamada; standart olarak kullanilan “28 gilinlik basma
dayaniklilig1” testinin endiistride uzun bir siire almasi sebebiyle basma
mukavemetinin tespit edilmesine yonelik olarak bir veri madenciligi uygulamasi
gergeklestirmistir.

Biiyiikakin  (2005)’1n c¢alismasinda, veri madenciligi ve bulanik mantik
uygulamalarmin kesisim noktasindan bahsedilmis sonrasinda ise Windows ortaminda
gelistirilen bulanik sorgulama ve dilsel 0zetleme yapabilen; bulanik fonksiyonel
baglilik ile dereceli fonksiyonel baglilik hesaplamalarmin gerceklestirildigi bir
uygulama gelistirilmistir.

Facca ve Lanzi (2005), web ortaminda saklanan verilerin analizi i¢in makine
Ogrenimi algoritmalarindan yararlanmislardir (Ekinci, 2009:13).

Oguzlar’in (2005) calismasinda Bursa Emniyet Midiirliiglinden elde edilen
bilgiler, SOM (Self-Organizing Maps / Kendini Diizenleyen Haritalar) sug¢lu

profilinin belirlenmesine yonelik olarak kullanilmustir.
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Beal ve digerleri (2006) akilli 6grenme sistemi kullanimi ve Ogrencilerin
matematik dersindeki motivasyonlar1 arasindaki iligkilere yonelik bir arastirma
gerceklestirmiglerdir.

Boginski ve Butensko (2006) hisse senedi piyasalarimin yapisal 6zelliklerini,
capraz korelasyon ve kiimeleme teknikleri kullanarak ortaya ¢ikarmiglardir (Ekinci,
2009:12).

Cervone ve digerleri (2006) veri madenciligi teknikleri yardimiyla
gelistirdikleri sistem ile depremler icin bir erken uyari sistemi gelistirmislerdir
(Ekinci, 2009:12).

Das ve digerleri tarafindan (2006) kullanicilarin erisim kayitlarinin tutuldugu
log dosyalarindan elde edilen veriler kullanilarak; genetik algoritma ydntemiyle
eldeki veriler lizerinden istatistiksel bilgi ¢ikarimi gergeklestirilmistir.

Jeng ve digerleri (2006) genetik algoritma teknigini kullanarak biyolojik
sistemlerdeki kinetik parametrelerin belirlenmesini saglamislardir (Ekinci, 2009:12).

Abrahams ve digerleri (2007) en ¢ok kar getiren miisterilerinin demografik
Ozelliklerini veri madenciligi yontemlerinden karar agaci algoritmasiyla ortaya
¢ikarmislardir (Ekinci, 2009:12).

Telcioglu (2007)’nun gerceklestirdigi calismada, Biiyiilk miktarda verinin
bulundugu veritabanindan veri kiimelerinin smiflandirilmasina yonelik olarak hizli
calisan bir algoritma tasarlanmistir.

Bozkir ve digerleri (2008) {iniversite egitimi devam eden lisans 6grencilerinin
interneti egitim amacli kullanmalarindaki gizli ve acik Oriintiilerin veri
madenciligiyle tespitine yonelik bir ¢alisma gerceklestirmistir.

Romero ve digerleri (2008) acik kaynak kodlu bir uzaktan egitim sistemini
kullanan 6grencilerin profillerinin belirlenmesi amaciyla bir kiimeleme analizi
gerceklestirmiglerdir.

Guo ve Savickas (2008) finansal veriler lizerinden giderek doviz kurlarinin
tahmin edilmesine yonelik olarak ¢calismislardir (Ekinci, 2009:12).

Minami ve Dawson (2008) Japonya’da hizmet ve perakendecilik sektoriinde
faaliyet gdsteren sirketlerde, Miisteri iliskileri Yonetimi’ nin (CRM) gelir diizeyi ve
miisteri sadakati tlizerinde dogrudan bir etkisi olup olmadigni arastirmislardir

(Ekinci, 2009:12).
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Recabarren ve digerleri (2008) farkli boliimlerde egitim goéren iiniversite
Ogrencileri iizerinde bir arastirma gerceklestirerek internet kullanimiyla kiiltiir
arasindaki iliskiyi gostermeye calismislardir (Ekinci, 2009:12).

Akgobek ve Cakir (2009)’mn c¢alismalarinda ise, veri madenciligi
uygulamalar1 kullanilarak bir uzman sistem tasarlanmistir.

Bozkir ve digerleri’nin (2009) ¢alismalarinda OSYM tarafindan dgrencilere
yonelik yapilan anket sonuclari iizerinden smiflandirma ve kiimeleme yontemleri
kullanilarak dgrencilerin OSS sinavina etki eden faktorler arastirilmistir.

Dener ve digerlerinin (2009) c¢alismalarinda agik kaynak kodlu veri
madenciligi uygulamalar1 karsilastirildiktan sonra 1ilgili programlardan biri
kullanilarak Lisansiistii egitim veren enstitiilerin kullanabilecegi 6rnek bir uygulama
gergeklestirilmistir.

Ekinci (2009) gerceklestirdigi calismada, veri madencilifi ve miisteri
iliskileri yonetimi kavramlar1 tanitilarak; telekomiinikasyon sektoriindeki miisteri
iliskilerine yonelik bir uygulama gelistirilmistir.

Isli (2009) ise; Pamukkale Universitesi HBYS (Hastane Bilgi Yonetim
Sistemi) ve MYS (Malzeme Yonetim Sistemi) verilerinin tutuldugu iligkisel veri
tabanlarini kullanarak bir veri ambar1 gelistirmistir.

Jun-shan ve digerleri (2009) tarafindan, genetik algoritmalar kullanilarak
kurumsal c¢alisanlarmm bulundugu bir veritabanindan en iyi performansla calisan
personelin bulunmasi saglanmistir.

Kiiciiksille’nin (2009) gergeklestirdigi ¢alismada, portfoy kavrami iizerinde
durularak veri madenciligi siireci kullanilmis ve IMKB” de siirekli islem gdren 122
sirketin hisse senedinin ¢esitli portfoy performans Ol¢iim araglar1 yardimiyla bazi
portfoyler olusturulmus. Sonrasinda olusturulan bu portfoyler kullanilarak ilgili
donemdeki portfoy performanslari karsilastirilmastir.

Cetin (2010) calismasinda, WEB tabanli bir 6gretim icerigi hazirlanarak bu
icerigin 6grencilerdeki akademik basar1 ve 6grenme etkinligine yonelik tutumlarmin
etkisi incelenmistir.

Gilge (2010), iiniversite 6grencilerinin basarilar1 tahmin edilerek; elde edilen
bilgiler yardimiyla egitim 6gretim planlamasi yapilirken yonetime destek olunmasi

amaclanmustir.
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Kamble (2010)’mn calismasinda, herhangi bir veritabaninda uygulanabilen
yeni bir algoritma gelistirilmis ve diger kiimeleme algoritmalarindan daha hizli sonug
verdigi goriilmiistiir.

Macfadyen ve Dawson (2010), 6grenme yOnetimi sisteminden elde ettikleri
veriler aracilifiyla Ggrencilerin gegme notlariyla aralarinda istatistiksel olarak
anlaml1 iligkiler bulunan 15 farkli degisken belirlemislerdir.

Ozdemir ve digerleri (2010), saglik sektdriinde galisan karar vericilere o
zamana kadar olusmus altyapt hakkinda bilgi saglayacak bir uygulama
gergeklestirilmistir.

Seyrek ve Ata (2010) ise ¢aligmalarinda, Tiirkiye bankacilik sektoriindeki
firmalarin etkinlik 6l¢iimii analizini yapmislardir. Elde edilen etkinlik skorlar1 daha
sonra, banka etkinliginin tahmininde 6nemi daha biiylik olan finansal performans
gostergelerinin veri madenciligi teknikleri kullanilarak analiz edilmesini saglamistir.

Sekeroglu (2010), kuyumculuk sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin
miisteri bilgileri iizerinde kiimeleme analizi uygulanarak miisteriler segmentlere
ayrilmistir. Analiz sonucu elde edilen segmentler dogrultusunda miisterilere yonelik
izlenecek politikalar ve kampanyalar i¢in bir yol haritas1 belirlenmistir.

Tuziintiirk (2010) gergeklestirdigi calismada; teorik veri madenciligi
bilgilerinin yaninda; veri madenciliginde istatistigin dnemine deginilmis sonrasinda
ise OLAP kiipleri kullanilarak bir uygulama gelistirilmistir.

Coskun ve Baykal (2011) tarafindan gergeklestirilen ¢caligmada ise, WEKA
programi kullanilarak SEER (Surveillance Epidemiology and End Results) veri
kaynag1 lizerinde farkli smiflandirma metotlarina ait algoritmalar kullanilmis ve
modeller olusturulmustur.  Olusturulan  modellerin  tahminleme  basarilar1
karsilastirilmis ve eldeki veritabani lizerinde hangi algoritmanmn daha iyi sonug
verdigi arastirilmistir.

Sariman (2011)’1in calismasinda ise, k-means ve k-medoids algoritmalari
kullanilarak iilke 6zellikleri bolimlemeli kiimeleme algoritmalar: kullanilarak iilke
ozelliklerine  gore  kiimelere  ayrilmalar1  hedeflenmistir. ~ Uygulamanin
gerceklestirilmesi i¢in Asp.Net programlama dili kullanilarak bir web ara yiizii de
olusturulmustur.

Unal ve digerleri (2011), SQL Analysis Services programi kullanilarak cesitli

analizler gergeklestirilmistir. Yapilan analizler sonucunda farkli alanlarda okuyan
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Ogrencilerin ortak zorunlu derslerdeki basarilar1 karsilastirilmig ve elde edilen
anlamli sonuclar kullanilarak goriis ve oneriler de bulunulmustur.

Xu (2011), kullanic1 ve o6gretmenlerin kullanicist olduklar1 bir elektronik
kiitiiphane sisteminde, farkli kullanicilarin ¢evrimigi sistemdeki davraniglarini daha
iyi anlayabilmek amaciyla bir kiimeleme analizi uygulamasi gerceklestirmislerdir.

Gemici (2012) IMKB’de islem goren 10 farkli firmanm hisse senetlerindeki
degismeler arasindaki birliktelikleri ortaya ¢ikaran bir uygulama gelistirmistir.

Indira ve Kanmani (2012) veri madenciliginde kullanilan tekniklerden biri
olan genetik algoritmalarin diger tekniklere oranla daha dogru sonug¢ verdiginin
kanitlanmas1 adina bir performans analizi gergeklestirmistir.

Kurt ve Erdem (2012)’in ¢aligmasinda, basarili ve basarisiz olan 6grenci
profillerinin belirlenmesi sonrasinda uygun oOneri ve ¢Oziimlerin sunulmasi
hedeflenmistir.

Lopez ve digerleri (2012) 6grenci ders basarisinda agik kaynak kodlu bir
uzaktan egitim sisteminde bulunan forum kullaniminin etkisinin olup olmadigini
arastirmiglardir.

Osmanbegovi¢ ve Sulji¢ (2012) ¢ farkli simiflandirma algoritmasinin
performansimi karsilastirarak 6grencilerin demografik 6zellikleri ve {iniversite oncesi
basarilarinin da kullanildig1 performans karsilagtirma uygulamasi
gergeklestirmislerdir.

Aytag ve Bilge (2013)’nin ¢alismalarinda, veri madenciligi uygulamalarindan
birliktelik kurallar1 kullanilarak analizler gergeklestirilmis ve bu analizler sonucunda
bankanim mevcut miisterileri hakkinda daha detayl bilgiler almas1 amaglanmistir.

Tas ve digerleri (2013) ise, veri madenciliginin kabul gérmiis siireclerinden
biri olan CRISP-DM metodolojisinden yararlanarak, veriler iizerinde birliktelik
kurallar1 analizi gerceklestirmislerdir.

Vivekanandan ve digerleri (2013) genetik algoritma ydntemi kullanilarak
olusturulan yeni nesiller icerisindeki bilgi kromozomlar1 olarak saklanabilecek
maksimum bilgiye ulagimin saglanmasini hedeflemislerdir.

Akcapmar (2014) calismasinda, Ogrencilere ait c¢evrimici Ogrenme
ortamindaki veriler kullanilarak; donem sonundaki akademik performanslarin tahmin

edilmesi saglanmigtir.
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Calis ve digerleri (2014) tarafindan gelistirilen ¢alismada ise; bilgisayar ve
internet giivenligi lizerine bir anket uygulamasi diizenlenmis olup, veri madenciligi
tekniklerinden karar agaci algoritmas: kullanilarak farkli demografik o6zelliklere
sahip kisiler i¢in ¢ikarim yapilmasi hedeflenmistir.

Yaldir ve Taser (2016)’in calismasinda, karar verme asamasinda OLAP

kullanilarak yol gostermeye ¢alisilan bir uygulama gergeklestirilmistir.

1.10. VERI MADENCILIGI SUREC]

Veri madenciligi siirecleri tekrarhidir. Siire¢ devam ederken veri kalitesini ve
icerigin ayarlanabilmesi i¢cin yeni bilgi ve hipotezlerin iiretilmesi gerekmektedir
(Telcioglu, 2007: 6). Veri madenciligi yontemleri uygulanarak gerceklestirilen
calismalarin basarili bir sekilde sonucglanabilmesi i¢in sistematik bir yaklasima
gereksinim duyulmaktadir (Ekinci, 2009: 27).

Veri madenciligi uygulamalarmin bir¢ok disiplini bir arada barindirmasi ve
farkli uygulama alanlarindaki prosediir ¢esitliligi nedeniyle standart bir metodoloji
olusturma asamasinda sorunlarla karsilagiimaktadir. Standardize edilen bir uygulama
metodolojisi; teknolojik uygulamalar1 daha az maliyetli, giivenilirlik diizeyi daha
yikksek, daha kullanmigh ve daha hizli bir hale getirebilir. Bunlar digindaki bir
metodoloji, veri madenciligi uygulamalarim1i daha kolay uyum saglayabilen ve
anlasilan bir bicime doniistiirecektir (Sekeroglu, 2010: 23). CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) modeli veri madenciliginde en yaygin
kullanilan stiregtir. CRISP-DM  modeli; lider veri madenciligi kullanici ve
tedarik¢ilerinin olusturdugu bir birliktelik tarafindan gelistirilmistir (Goral, 2007:
17).
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Sekil 5: Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci

Is Veriyi

Sorusunu
ﬂ Anlama — ::I Anlama
izleme %
Veri
ﬁ Hazirhig
Uygulama G @

Modelleme

Degerlendirme

Kaynak: Ekinci, 2009: 14 kullanilarak tekrar diizenlenmistir.

CRISP-DM siireci temel olarak alt1 farkli asamadan olusmaktadir:

e Isianlama

e Veriyi anlama

e Veriyi hazirlama

e Modelleme

e Degerlendirme

e Gergeklestirme

Sistem kurulurken en c¢ok dikkat edilecek adimlar ilk dort adimdir.

Algoritmanim uygulanmasi asamasinda karsilagilabilecek sorunlar, tekrar bu asamaya
doniilerek verilerde yeniden diizenleme yapilmasina neden olacaktir. Bu durumda

veri hazirlama ve model kurma asamalarinda analistin zamaninin %50-%85’ini bu

ise harcamas1 gerekmektedir (Ayik vd., 2007: 442).

1.10.1. Veri Madenciligi Siirecinde Isi Anlama
Veri madenciligi siirecinin ilk asamasidir. Gergeklestirilecek olan projenin
amacinin ve gereksinimlerinin i bakis agisiyla anlasilmasi ve daha sonra bu bilginin

veri madenciligi probleminin taninmasi1 ve amaclarin gerceklestirilmesine yonelik
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olarak bir baglangi¢ planina doniistiiriilmesine yogunlasir (Chapman vd., 2000: 16).
Belirlenmis olan proje amacmin firmanin sorunu iizerine yogunlagmis ve net olarak
ifade ediliyor olmas1 gerekmektedir. Calisma sonrasi elde edilecek verilerin basari
seviyelerinin nasil Olgiilecegi daha Onceden belirlenmelidir. Dahasi isi anlama
adiminda verilerin nasil kullanilacagina karar vermekte ¢ok dnemlidir. Bu agama veri
madenciligindeki beklenti ve standartlarin belirlendigi ve lizerinde ¢aligilan verinin

kalitesinin de 6grenildigi adimdir (Sekeroglu, 2010: 24).

1.10.2. Veri Madenciligi Siirecinde Verinin Anlasilmasi

Veriyi anlama adimi Oncelikli olarak verinin toplanmasiyla baslamaktadir
(Kiigiiksille, 2009: 33). Veri toplama adimi tamamlandiktan sonra veri icerisindeki
degiskenler tespit edilir ve bu degiskenler ile neyin temsil edildigi anlasilmaya
calisilir. Bu asamada analizi yapan kisi verilerle ilgili yeterli bilgiye sahip degilse,
veri hakkinda daha fazla bilgiye sahip olan bir uzmandan bilgi almalidir (Sekeroglu,
2010: 24). Veri hakkinda yeterli bilgi sahibi olunmadan verinin anlagilmas1 ve dogru
bir model kurulmasi olasi degildir. Veri yeteri kadar anlasilmadan uygulama
yapilmaya caligilirsa proje basarisizliga ugrayacaktir. Veriyi elde etme bigimi i¢ ve
dis kaynaklardan gergeklestirilebilir (Sekeroglu, 2010: 24). Bu asamadaki en énemli

noktalardan birisi verinin degistirilmemesi gerektigidir (Ekinci, 2009: 15).

Sekil 6: CRISP-DM Isi Anlama Basamagi

Isi Anlama >‘u’eri1,'i Anlam>\."erivi HBZII’|§> Modellem e> Deéerlendiré:ﬁer;e klestir}
Is ) -
amaclanni Arka plan Is amaclan Is_ba;gnm
belirleme T St
‘—-_._,_'—F'"-F'___‘
Purum Kaynak Gereksinimler Riskler ve Terminoloji Maliyet ve
Degerlendirme | [ Envanteri kaynaklar kisitlar olumsuzluklar kazang
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Kaynak: Ekinci, 2009: 15.
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Sekil 7: CRISP-DM Veriyi Anlama Basamag

isi Anlama > Veriyi Anlar> Veriyi HEIIF|% Modeller1>Deg’eﬂendin> Ger;ekle;lirr>
Baslangig
verilerini Ba,.le_ulng_lg
toplama B verileri
—._\_‘_,_,_.--""'_'_'_'_
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dogrulama e po
'\—\_,_,_-—F'_'-F'_'_'_._

Kaynak: Ekinci, 2009: 16.

1.10.3.Veri Madenciliginde Verinin Hazirlanmasi

Veritabaninda tutulan verilerin hepsinin gercek veya dogru bilgi olup
olmadig1 kesin degildir hatta bu ham verilerin yapilacak olan ¢alismaya dogru katkiy1
saglayip saglamayacagi da kesin degildir (Sekeroglu, 2010: 24). Bu sebeplerle veri
hazirlanmasi1 asamasindaki amag, verilerin modelleme asamasinda kullanima uygun
hale getirilerek veri madenciligi uygulamalarmin performansinin arttirilmasi
amaglanmaktadir (Ekinci, 2009: 16). Diger bir ifadeyle ham verinin veri madenciligi
uygulamasinda kullanilabilir duruma getirilmesi iglemine verinin hazirlanmasi denir
(Larose, 2005: 28).

Daha oOnceden de belirtildigi iizere kullanilacak olan veriler farklhi
kaynaklardan alinmis olabilir (Sekeroglu, 2010: 25). Eger veriler farkli kaynaklardan
elde edilmisse gerekli doniisiimlerin yapilarak veriler arasindaki farkliliklarin
giderilmesi gerekmektedir. Eger veriler igerisinde eksiklikler varsa; bunlar ya silinir
ya da belirli yontemlerle tahmin edilerek doldurulmaya ¢aligilir. Bu asama en ¢ok is
yiikii gerektiren asamadir (Larose, 2005: 28). Verinin hazirlanmasi adimi; verinin
temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve 6zellik se¢cimi seklinde gerceklesmektedir. Veri
temizleme isleminin amaci ise; veri igerisindeki uygun olmayan veya hatali girilmis

verilerin ayiklanmasidir. Veri temizleme iglemi sonrasindaki kaynak veri farkli
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format ya da degerlere doniistiiriilmektedir. Ornek olarak veri madenciliginin bazi
algoritmalar1 yalnizca sayisal veriler ile calistig1 icin eger varsa veri kaynagindaki
sozel veriler sayisal verilere doniistiiriilmelidir (Kiigtiksille, 2009: 33).

Veri tiirleri nitel ve nicel olarak ikiye ayrilabilir. Nitel verileri kategorize
edilen degiskenler, nicel verileri sayisal biylklikler olarak ifade edebiliriz
(Sekeroglu, 2010: 25).

Eldeki verilerde fazla ug veya yanlis girilmis degerler bulunuyorsa, bu tipteki
verilere giirtiltiilii veri denilmektedir. Diger bir durumda ise ayn1 anlama gelebilecek
birden fazla veri bulunabilir. Baz1 durumlarda ise eldeki veriler birlestirilerek tek bir
veri olarak tutulabilmektedir. Bu durumda verilerde fazlalik oldugu goriilmektedir
(Sekeroglu , 2010: 25).

Veri hazirlig1 asamasinda, ilk olarak toplanan verilerden uygun olanlar segilir
veri secimindeki amag¢ veri madenciligi uygulamas: icin gerekli olan verinin
belirlenmesidir. Diger bir deyisle modelleme asamasina gelindiginde yalnizca sonuca
etkisi olacagi diisiiniilen veriler dikkate alinmalidir. Sonug¢ iizerinde herhangi bir
etkisi olmayacag diisiiniilen veriler ise veri madenciligi ¢alismasinin kapsamindan

¢ikartilmahidir (Ekinei, 2009: 16).

Sekil 8: CRISP-DM Veriyi Hazirlama Basamag
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Kaynak: Ekinci, 2009: 17.
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Verilerin  hazirlanmas1  asamasi; verilerin  temizlenmesi ve yeniden

yapilandirilmasi olarak iki asamada incelenebilir.

1.10.3.1. Veri Temizleme

Verilerin temizlenmesi; giiriiltiilii, asir1 uglarda olan verilerin etkilerinin

ortadan kaldirilmaya calisilmasidir. Bu verilerin olusturabilecegi sorunlar1 ortadan

kaldirmaya yonelik teknikler (Sekeroglu, 2010: 26-27);

Toplam veri seti igerisindeki kayip verilerin sayisi toplam verilerin sayisina
oranlandiginda sonucu etkilemeyecek kadar Onemsizse, kayip verilerin
bulundugu veri kiimesinden ¢ikartilabilir veya iptal edilebilir.

Eger uygulama i¢in kullanilacak veritaban1 kiigiikse ve kayip veriye
ulasilabiliyorsa bu veriler manuel olarak tamamlanabilir. Ancak bu yontem
zaman alic1 olabilir.

Calisilacak olan veritabani igerisindeki tiim kayip verilere ayni bilgiler
girilebilir.

Calisilacak olan veritabani icerisindeki tiim kayip verilere, tiim verilerin ortak
degeri girilebilir.

Eksik veriler, degerleri kendine c¢ok benzeyen verilerdeki deger ile
tamamlanabilir.

Eksik bilgiler, mevcut verilerden tahmin edilerek doldurulabilir.

1.10.3.2. Veriyi Yeniden Yapilandirma

Veri madenciligi uygulamasi sirasinda kullanilan algoritma, model ya da

teknikler belirli tipteki verilerle ¢calisabilirken baz tipteki verilerle calisamamaktadir.

Boyle durumlarda kullanilacak olan verinin segilen algoritmaya uygun hale

getirilebilmesi i¢in birtakim doniisiim islemlerinin uygulanmasi gerekmektedir. Veri

doniisiimii icin kullanilan baz1 teknikler asagidaki gibidir;

Veri madenciliginde kullanilan bazi algoritmalar siirekli degerler yerine
aralikli degerler kullanirlar. Ornegin karar agaci algoritmasi aralikli degerler
kullandigindan, siirekli degerlerin aralikli degerlere doniisim islemi
uygulandiktan sonra algoritma i¢in kullanilir duruma getirilir.

Yapay sinir aglar1 gibi algoritmalar 0,0-0,1 gibi deger araliklarinda
calisabilirler. Elde bulunan verilerin bu araliga indirgenmesi islemi

normalizasyondur.
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e Veri doniisiimlerinde sik¢a kullanilan yOontemlerden birisi de istatistik
doniistimlerinden z-skore dur. Bu yontem ile veri setinin ortalama ve standart
sapma bilgileri kullanilarak yeni verilerin elde edilmesi amaglanir.

Veri madenciligi uygulamalarinda birlikte c¢aligilabilen degisken sayisi
sinirhidir.  Ciinki  veri kiimesine eklenen her bir degisken analiz siirecini
karmasiklastirrken ayni zamanda model ¢ikarma siiresinin de uzamasma neden
olacaktir. Tim bu sebeplerden dolay1 ¢aligma asamasinda sorun yagamamak igin
kullanilacak  degigskenler  lizerinde kapsamli  ¢alismalar  gerceklestirmek

gerekmektedir (Sekeroglu, 2010: 29).

1.10.4. Modelin Olusturulmasi

Eldeki verilerin veri madenciligine uygun hale getirilmesinden sonra veri
madenciligi modelleri uygulanmaya baslanabilir (Sekeroglu, 2010: 31). Modelleme
asamasinda eldeki verilerden bilgi ¢ekilebilmesi i¢in ileri ¢éziimleme yontemleri
kullanildigindan veri madenciligi siirecindeki en gdosterisli asamalardan biridir
(Albayrak ve Yilmaz, 2009: 37). Veri madenciligi modelleri igerisinden en uygununu
bulabilmek i¢in olabildigince fazla model uygulanarak en uygun olani belirlenmelidir

(Sekeroglu, 2010: 31).

Sekil 9: CRISP-DM Modelleme Basamag
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Kaynak: Ekinci, 2009: 19.
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Veri madenciligi uygulamasinin  modelin  kurulus siireci denetimli
(supervised) ve denetimsiz (unsupervised) Ogrenimin kullanildigi modellere gore
farklilik gosterebilmektedir.

Ornek veriden &grenme olarak isimlendirilen denetimsiz 6grenme teknigi,
ilgili smiflar bir denetgi tarafindan daha 6nceden belirlenmis bazi kriterlere gore
ayrilir ve her bir sinif i¢in ¢esitli drnekler verilmektedir. Bu ¢alisma sistemindeki
temel amag; verilen d6rneklerden yola ¢ikarak her sinifa ait 6zelliklerin bulunmasi ve
bulunan bu 6zelliklerin kural ciimleleriyle ifade edilebilmesidir.

Denetimli 6grenme tekniginde; verilerin bir boliimii 6grenmeyi test etme
amagli olarak kullanilmaktadir. Bu kisim test verisi olarak ayrilir, 6grenme
sonucunda elimizde bulunan kural ciimleleri ise test verilerine uygulanarak
olusturulan modelin dogrulugu test edilmis olur.

Denetimsiz 6grenmede ise veriler ortak ozelliklerine gore gruplandirilir ve
smiflandirma tanimi bu gruplar {izerinden gergeklestirilir (Sekeroglu,2010: 31).

Veri madenciligi uygulamalarindaki modeller gordiikleri islevlere gore ii¢
kategoriye ayrilirlar:

e Smiflama ve Regresyon
e Kiimeleme
e Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik zamanl oriintiiler.

Bu kategorilerden; siniflama ve regresyon tahmin edici, kiimeleme, birliktelik

kurallar1 ve ardigik zamanli Oriintii modelleri ise tanimlayict modeller sifina dahil

olmaktadir (Giilge, 2010: 20).

1.10.5. Degerlendirme

Bu asamada Onceden belirlenmis olan model ilizerinde son kontroller
gerceklestirilir. Modelin, projenin baslangi¢ adimindaki amaca uygunluguna ve
problemin tiim yOnlerine bir ¢6zliim saglayip saglamadigma karar verilir (Chapman
vd., 2000: 30). Buradaki temel amag¢ isletme sorunlarmin tamamiin yeterince
Oonemsenip Onemsenmediginin  kontrolidiir  (Kiigiiksille, 2009: 34). Bu
degerlendirmeden sonra eger model yeterli kalitede amaca uygunlugu sagliyorsa

sonraki agamaya gecilir (Chapman vd., 2000: 30).
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Sekil 10: Veri Madenciligi Modelleri

Veri
Madenciligi
Tahmin
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Kurallari
|_ Yapay —
Karar Sinir Dogrusal Lojistik
Agaclar ABlari
| Bayes | £

Kaynak: Giilge, 2010: 20.

Uygulamanin bu asamasina gelindiginde analistin elinde yiiksek kaliteli bir
model bulunmaktadir. Belirlenen modelin uygunlugunun test edilebilmesi ig¢in
kullanilan en basit yontemlerden biri olan basit gecerlilik (simple validation)
yontemiyle; verilerin %5-%33 oranindaki bir boliimii test verisi olarak ayrilir ve
geriye kalan kisim {izerinde modelin 6grenme siireci gerceklestirilir (Sekeroglu,
2010: 31).

Eger iizerinde ¢alisilacak olan veri miktar1 siirh ise, uygulanabilecek diger
yontem c¢apraz gecerlilik yontemidir. Bu uygulamada eldeki veriler rastgele olarak
ikiye ayrilir. Birinci asamada X pargasiyla model egitimi Y pargasi iizerinden test
egitimi yapilir. ikinci asamada ise Y parcasi iizerinde model egitim, X parcasi
iizerinde test egitimi yapilir. Bu sekilde elde edilen hata oranlarmin da ortalamalar1
kullanilir. Nadiren, yorumlanamayacak kadar karmasik olsalar da genel olarak kural
temelli teknikler modelin tahmin nedenini ¢ok iyi sekilde ortaya koyabilmektedirler.
Baz1 veri setleri lizerinde, kurulan modelin dogruluk derecesi ne kadar yliksek olursa
olsun reel ortami1 tam olarak temsil edip etmedigi garanti edilemez (Sekeroglu, 2010:
33).

Modelin anlagilabilirlik ve dogruluk orani gibi kriterlerde; belirlenen amag
icin yeterli kriterler saglaniyorsa gerceklestirme asamasma gecilebilecektir

(Chapman vd., 2000: 30).
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Sekil 11: CRISP-DM Degerlendirme Basamagi
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Kaynak: Ekinci, 2009: 20.

1.10.6. Gergeklestirme
Veri madenciligi i¢in kullanilacak olan algoritma belirlenerek, veriler
iizerinde uygulamaya gecildikten sonra elde edilen sonuclar diizenlenir ve karar
merciine sunulur (Giilge, 2010: 8). Gergeklestirme asamasi daha ¢ok dokiimantasyon
kismiyla ilgilidir (Ekinci, 2009: 20). Burada yapilacak sunum islemi yazili bir
raporda olabilir ¢evrimici bir ortamdan kisilere bilgilendirme de yapilabilir (Giilge,
2010: 18). Gergeklestirme islem adiminda cevaplanmasi gereken sorular soyledir
(Ekinci, 2009: 20);
e Veri madenciligiyle elde edilen sonuglar nasil kullanilacak?
e Elde edilen sonuglar kimler tarafindan kullanilacak?
e Elde edilen sonuglar ne siklikta kullanima sunulacak?
Bu islemler sonucu elde edilen verilere gore sistemdeki aksakliklari
gidermeye yonelik olarak iyilestirme ¢aligmalar1 ya da aksakliklarm hi¢ olusmamasi

icin tedbir alma ¢alismalar1 gerceklestirilir (Gtilge, 2010: 19).
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Sekil 12: CRISP-DM Gerg¢eklestirme Basamagi
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Kaynak: Ekinci, 2009: 21.

Veri madenciligi modeli olusturularak ¢iktilarin elde edilmesinden sonra da
siire¢ tam anlamiyla bitmis sayillmaz. Elde edilen bulgularm degerlendirilmesi ve
yorumlanmasi, sonuglardaki eksiklikler, belirlenecek yeni stratejiler ve eksiklikler
gergek hayatta uygulanir. Yeni olusturulan ve dogrulugu kanitlanan siire¢ bash
basina bir uygulama olabilecegi gibi, mevcut bir uygulamanin alt pargasi olarak da

calisabilir (Sekeroglu,2010: 33).
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IKIiNCi BOLUM
VERI MADENCILIGI MODELLERI

Modelleme asamasinda elde edilen verilerden bilgiye ulasmak icin c¢esitli
¢oziimleme yontemlerinden faydalanilmaktadir. Uzerinde calisilacak olan veri setine
uygun model belirlenip uygulanmasi sonrasinda parametreler de uygun degiskenlere
donistiiriilmelidir (Albayrak ve Yilmaz, 2009: 37).

Veri madenciligi yontemleri tahminleyici ve tanimlayic1 modeller olarak
ikiye ayrilmaktadirlar. Tahminleyici modeller, daha 6nceden sonuglar1 bilinen
verilerden bir model gelistirip gelistirilen modeli sonucu bilinmeyen bir veri seti
iizerinde uygulayarak bir sonug¢ tahmin etmektedir. Tanimlayict modellerde ise, karar
vermeye yonelik olarak veriler arasindaki oriintiilerin tanimlanmas1 saglanmaktadir.
Veri madenciliginde kullanilan temel modeller (Sekeroglu, 2010: 35-36);

e Smiflandirma (classification)
e Kiimeleme (Clustering)
e Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)
Temel olan bu {i¢ ek modelin yaninda
e Tahmin (Estimation)
e Ongorme (Prediction)
e Zaman serisi analizi (Time Series Analyses)
e Siralilik Kesfi (Sequence Discovery)
Anlagilabilir olmalar1 durumunda; tahmin edici modeller tanimlayici,

tanimlayict modeller ise tahmin edici model olarak kullanilabilirler (Ekinci, 2009:

29).

2.1. SINIFLAMA VE REGRESYON

En cok bilinen veri madenciligi yontemlerinden birisi siniflandirma
yontemidir. Smiflandirma tahmin edici bir yontemdir (Sekeroglu, 2010: 37).
Smiflandirma yontemi bir nesnenin Ozelliklerinin incelenerek belirli smiflar

icerisinden hangisine ait oldugunun tespit edilmesi anlamina gelmektedir (Alpaydin,

2000: 2).
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Smiflandirma temel olarak bir 6grenme algoritmasina dayanmaktadir.
Ogrenmenin amacinda ise bir smiflandirma modelinin olusturulmasi bulunmaktadir.
Smiflandirma isleminde bulunan bir sinif hem sinifsal hem de siirekli degerler
tagtyabilmektedir (Sekeroglu, 2010: 37).

Istenilen bir degisken bagimli ve onun disinda kalanlar bagimsiz degiskenler
olarak adlandirilmaktadir. Buradaki amag; tahmin edici olarak kullanilan girdi
degiskenlerinin bulundugu bir modelde, ¢ikt1 olarak bagimli bir degiskenin oldugu
anlamli bir model kurulmasidir. Burada eger bagimli degisken sayisal degil ise
problem bir smiflandirma problemi, ancak bagimli degisken sayisal bir deger ise
regresyon problemi olarak adlandirilmaktadir (Giilge, 2010: 20). Yani siniflama
kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon ise siirekli degerlerin tahmininde
kullanilabilir.

Ornek verecek olursak, banka kredilerinin giivenli ya da riskli olusunu
kategorize etmek i¢in smiflama modeli; gelir ve meslek bilgileri bilinen miisterilerin
bilgisayar harcamalarinin tahmini i¢in regresyon modeli kullanilabilir (Ozekes, 2003:
68). Smiflandirma ydnteminde mevcut simif ya da istatistiksel anlamda bagimli
degisken smifsal veya siirekli deger tasiyabilmektedir; bu nedenle regresyon modeli
de ¢ok degiskenli regresyon modeline yaklagsmaktadir (Sekeroglu, 2010: 37).

Smiflama ve Regresyon modelinde kullanilan yontemlerden baslicalar1
asagidaki gibidir (Giilge, 2010: 20):

e Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)
e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

¢ K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

e Karar Agaglar1 (Decision Trees)

e Naive-Bayes

e Dogrusal Regresyon

e Lojistik Regresyon.

2.1.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 teknigi, tamamen insan beyni 6rnegi lizerinden gelistirilmis
bir sistemdir (Akc¢apinar, 2014: 38). Miihendislik, egitim, isletme ve finans gibi pek
cok alanda siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu yontem; oOzellikle bagimh ve

bagimsiz degiskenler arasmda bulunan dogrusal olmayan ve karmasik olan iliskilerin
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modellenebilmesi yoniiyle siklikla tercih edilen bir yontemdir (Seyrek ve Ata, 2010:
72). Ancak ulasilan sonuglarin uzman olmayanlarca yorumlanmasi olduk¢a zordur
(Akgapinar, 2014: 38).

Biyolojik bir sistemde 6grenme, ndronlar arasmda bulunan sinaptik baglanti
ayarlamalariyla gergeklesmektedir. Insanlarm hayatlar1 boyunca elde ettigi
tecriibelerin de sinaptik baglantilar {izerinde bir etkiye sahip oldugu ve bu sekilde
O0grenme siirecinin gergeklestigi diistiniilmektedir. Yapay sinir aglar1 yonteminde ise
Oogrenmenin saglanmasi i¢in agwhik fonksiyonlar1 kullanilmakta olup, insan
yasamindaki deneme yanilma metoduyla 6grenme yapay sinir aglar1 tekniginde
tekrarli egitim yardimiyla gerceklestirilmektedir (Giilge, 2010: 20).

Yapay sinir aglar1 tekniginin isleyisi, agirliklarin hesaplanarak ¢ikt1
katmanina ulasilmast yontemine dayanmaktadir. Egitim veri seti igerisinde
hesaplanan agirliklar, test veri seti icerisinde kullanilir ve 6grenmenin ne derecede
gerceklestigi belirlenebilir. Eger elde edilen agirliklarm etkinligi dogrulanamazsa, bu
agirliklar iizerinde diizeltme yapilarak yeniden hesaplama yapilmaktadir. Ogrenme
stirecinin tamamlanmasiyla elde edilen agirliklar {izerinden yeni veri setinin hangi
smifa ait oldugu belirlenebilmektedir. Yapay sinir aglar1 tekniginde 6§renme siireci
uzun siirebilir ancak siire¢ sonunda olduk¢a duyarli siniflandirmalar yapilabilecektir
(Tapkan vd., 2011: 249).

Normal bir yapay sinir agi; ¢ farkhi tipte katmandan olusmaktadir. Bu
katmanlar; giris, gizli katman ve ¢ikis katmanlaridir. Eger arastirmaci isterse katman
sayisi arttirilabilir. Bu islem arastirmacinin ne derece kompleks bir yapi istedigiyle

iliskilidir (Giilge, 2010: 21).

Sekil 13: Kath Sinir Ag1 Ornegi

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt Katmani

Girdi 1-=-—O

Cikt

Kaynak: Sekeroglu, 2010: 53 faydalanarak tarafimdan tekrar diizenlenmistir.
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Yapay sinir aglar1 tekniginde farkli yapilar ve her bir yapinin da gosterilen
isleri yapmak i¢in farkli 6grenme yontemleri kullanilabilmektedir. Yapay sinir aglar1
metodu, veri madenciligi uygulamalarinda kullanislt olmasiyla beraber uygulamasi
cok uzun zaman da alabilmektedir. Bunlara ragmen yapay sinir aglari, siniflama,
kiimeleme ve tahmin amaglar1 nedeniyle kolaylikla kullanilabilecek genel amagli ve

giiclii tekniklerdir (Giilge, 2010: 21).

Tablo 4: Ag Mimarileri

Yil Ag Mimarisi Icat Eden Bilim Insam
1942 Mc Culloh-Pitts Hiicresi Mc Culloh Pitts

1957 Algilayici (Percetron) Roserblatt

1960 Madaline Widrow

1969 Cerebellatron Albus

1974 Geriye Yaymim(backpropagation) Werbos, Parker, Rumelhart
1977 Bir Kutu I¢inde Zeka Anderson

1978 Neocognitron Fukushima

1978 Adaptif Rezonans Teorisi Carpenter, Grosberg
1980 On Diizenlemeli Harita Kohonen

1982 Hopfield Hopfield

1985 Iki Yonlii Bilesik Hata Kosko

1985 Boltzman Makinesi Hinton, Sejnowsky, Szu
1986 Sayic1 Yayimim(Countpropagation) Hecht-Nielsen

1988 Hiicresel Sinir Aglari Chua, Yang

Kaynak: Giilge, 2010: 13

2.1.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma teknigi; evrimsel hesaplama tekniklerinden olan
optimizasyon tiirlindeki algoritmalardir (Sekeroglu, 2010: 56). Adindan da
anlagilacagi lizere Darwin’in evrim teorisinden esinlenilmistir (Ekinci, 2009: 35).
Karmagik yapida olan ¢cok boyutlu arama uzaymdaki, en iyinin hayatta kalma ilkesi
dogrultusunda, miimkiin olan en iyi ¢oziimii arar (Giilge, 2010: 22). Genetik
algoritma tekniginde problemin tek bir ¢oziimii bulunmamaktadir, bunun yerine
farkl ¢oziimlerden olusan bir ¢6ziim uzay1 bulunur. Bu sekilde ¢6ziim uzayinda ayni1
sirecte birden fazla nokta degerlendirilerek sonucta en iyiye ulagsma ihtimali

yiikselmektedir. Coziimiin bulundugu kiimedeki elemanlar tamamen birbirinden
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bagimsizdir ve her bir ¢éziim ¢ok boyutlu uzayda bir vektordiir (Ayik ve digerleri,
2007: 446).

Kademeli olarak algoritmanin ¢alisma mantig1 diisiiniilecek olursa; temel
calisma prensibinin eleme oldugu goriilmektedir. Sonraki asamada ise eleme
asamasini gecen ¢oziimlerden yararlanilarak miimkiin olan yeni ¢oziimlerin elde
edilmesidir. Bu islem ile bireyler arasindaki bilgi iletimi gerceklestirilir. Bu sekilde
devam eden bilgi iletimi de arama isleminin ¢6ziim uzayindaki daha uygun
noktalarda devam etmesine imkan tanir (Telcioglu, 2007: 34).

Problemin ¢oziimii i¢in evrimsel siire¢ bilgisayar ortaminda gerceklestirilir.
Diger en iyileme yontemlerindeki tek bir sonu¢ yerine en iyi sonuglarin olusturdugu
bir kiime olusturulur (Giilge, 2010: 22). Genetik algoritma popiilasyon olarak
isimlendirilen ve bir kromozomlar dizisinden meydana gelen sonuglarla calismaya
baslar (Sekeroglu, 2010: 56). Popiilasyondaki say1 dizileri vektor veya birey olarak
adlandirilir. Birey igerisindeki her bir eleman ise gendir. Popiilasyondaki her bir
birey evrimsel silire¢ igerisinde genetik algoritma islemcileri tarafindan
belirlenmektedir. Eldeki bireyler kullanilarak yeni sonuglar elde edilir ve her bir yeni
sonucun bir 6ncekinden daha iyi olmasi beklenmektedir. Benzer sekilde istenilen
durma asamasma ulasilincaya dek yeni nesil lretimine devam edilmektedir
(Sekeroglu, 2010: 57).

Aciklanabilir sonuglar iireten genetik algoritmalar, ayn1 zamanda degisik
tipteki verileri de isleme Ozelligine sahiptirler. Optimizasyon amaciyla
kullanilmalarinin yani sira, yapay sinir aglar1 teknikleri ile birlikte kullanilabilir;
yapay sinir aglar1 tekniklerinin egitilmesinde, bellek tabanli yontemlerde, birlesim
fonksiyonlarmin olusturulmasi gibi islemlerde de kullanilabilirler (Giilge, 2010: 22).

Temel bir genetik algoritma ¢aligma mantigi; N adet elemanin meydana
getirdigi bir popiilasyon belirlenir. Bu elemanlar kromozom olarak isimlendirilir.
Belirlenen durdurma kosulu gerceklesene kadar; Gegerli ¢6ziim igerisindeki her
elemanin degerlendirilmesi i¢in bir uygunluk fonksiyonu belirlenir ve eleman
uygunluk kriterleri i¢in yeterlilik gosteriyorsa popiilasyon igerisinde kalir ve
Popiilasyona yeni elemanlar eklenmeye devam eder.

Veri madenciligi acgisindan degerlendirildiginde her bir kromozom
veritabanindaki bir kayd: ifade eder. Bu kromozomlarda olusturulacak olan yeni

sonuglar hakkinda bilgi igermektedir. Veri madenciligi teknikleri igerisinde genetik
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algoritmalar kiimeleme, ongdrme ve birliktelik kurallar1 i¢erisinde kullanilabilirler.
Biitiin bu teknikler verinin tanimlanmasinda kurulan modeller igerisindeki en uygun

modelin bulunmasi olarak diisiiniilebilir (Sekeroglu, 2010: 57).

Sekil 14: Genetik Algoritma Akis Diyagram

[ Baslangic Popiilasyonu
d 4 Uygunluk Hesaplamasi

!

Uygunluk Olceklendirme

I

Dogal Segim Mekanizmas!

.

Elit Birey Segimi

v

Caprazlama

!

Mutasyon

Hayr Kosul Saglandi Mu?

[ Dur

Kaynak: Telcioglu, 2007: 50 ‘den faydalanilarak yeniden diizenlenmistir.

2.1.3. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Veritabanindaki kayitlar, bir veri uzaymda bulunan noktalar gibi diistintildigi
zaman birbirine en yaki konumda bulunan kayitlar, birbiri civarinda yani yakin
komsudurlar (Telcioglu, 2007: 15). Buradaki yakinlk o©klid wuvzakhigi ile
hesaplanmaktadir (Toktas ve Demirhan, 2004: 2). Uzakliklarin hesaplanmasi i¢in
kullanilan i ve j noktalar1 icin Oklid uzaklik formiilii asagidaki gibidir (Sekeroglu,
2010: 48).
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di. j)=, /Z(x,,. —x,)"

K-en yakin komsu teknigindeki temel varsayim “komsunun yaptigi gibi
yapmaktir”. Belirli bir kiginin davranisinin tahmin edilmek istendigi durumda, veri
uzay1 icerisinde o kisiye en yakm konumdaki belirli sayidaki komsunun davraniglari
gbzlemlenir. Buradaki en yakin konumdaki komsularin ortalama degeri hesaplanarak
elde edilen ortalama belirlenen kisi i¢in tahmin degerini olusturur. K-En yakin
komsuluk ile ifade edilen K harfi; arastirilan komsularin sayisini temsil etmektedir.
Yani 5-en yakin komsulugunda 5 kisinin en yakin komsuluk degerlerine
bakilmaktadir (Telcioglu, 2007: 15).

En yakin komsuluk modeli veri madenciligi metotlarindaki esnek bir gruptur.
Bu yontem istatistiksel analizin bdlgesel olarak boliinerek uygulandigi ve tiim veri
kiimesine uygulanabilen bir yontemdir. K-En yakin komsu metodunda K degeri
onceden belirlenmekte ve temel olarak asagidaki islem adimlari uygulanmaktadir
(Ozkan, 2008: 142):

e Ik adimda k degeri belirlenir, literatiirde kullanilan en tipik k degerleri 3,5,7
degerleridir. Deger yiiksek belirlenirse birbirine benzemeyen noktalar bir
araya gelebilir, deger kiiciik secilirse ayni1 smifta bulunan noktalarin bagka
smiflara dahil olmasima neden olunabilir (Sekeroglu, 2010: 49).

e Bu adimda verilen bir noktaya en yakin noktalar belirleneceginden; belirlenen
nokta ile diger tiim noktalar arasindaki mesafeler Oklid formiilii ile
hesaplanir.

e Onceki adimda hesaplanan uzakliklar icerisinde siralama yapilarak en kiigiik
k tane segilir.

e Bu adimda; secilen satirlarin hangi kategori icerisine dahil olduklar1 belirlenir
ya da en ¢ok tekrar edilen kategori degeri secilir.

e Bu adimda, secilmis olan kategori tahmin edilmesi istenen gozlemin degeri

olarak kabul edilir.
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Sekil 15: K-En Yakin Komsu Ornegi

V-axis
A
/ A
P'LA A*ﬂ‘ A ¥
AN AL A>\ﬂ
Ay
B
Bp
o pBpB
C B
C
C
e H-AIS

Kaynak: Ekinci, 2009: 36.

K-En yakin komsu teknigi tahminsel smiflandirma i¢in kullanilir. Bu
modelde eger ¢ok fazla agiklayici degisken varsa ¢ok fazla hesaplama yiikii getirmesi
dezavantajdir. Boyle bir kosulda komsuluklar alakasiz noktalarda belirebilir ve bu

nedenle ortalamalar anlamli sonuglar vermeyebilir (Telcioglu, 2007: 15).

2.1.4. Karar Agaclan

Verilerin siiflandirilmasi ve smiflandirilan bu veriler {izerinden tahminlerin
yapilmas1 birbirleriyle yakin baglantili olan islemlerdir. Bu tarz islemler karar
agaclar1 teknikleriyle daha i1yi goriilebilmektedirler (Telcioglu, 2007: 19). Verilerin
smiflandirildigr yontemlerden bir tanesi olan karar agaclari teknigi, uygulamali
istatistik ile baglantili makine 6grenmesi bashigi altinda bir¢ok sekilde uygulanmistir
(Sekeroglu, 2010: 37).

Karar agaglari, agac yapisna benzer sekilde olan bir akis semasi
bicimindedir. Karar agaci iizerinde bulunan her bir diigiim; bir nitelik iizerindeki bir
test islemi temsil ederken, her bir dallanma ise test isleminin sonucunu temsil
etmektedir. Agacin sonlanmasi ise smiflar ile olmaktadir (Telcioglu, 2007: 19).

Karar agaci kullanilarak verilerin smiflandirmasi iki asamada gergeklesen bir
islemdir. Birinci basamakta; onceden bilinen bir egitim verisi ilizerinden model
olusturulmas: amaciyla analiz islemi gergeklestirilir. Model 6grenildikten sonraki
ikinci basamakta ise; test edilecek olan veri smiflama kurallar1 veya karar agacimin
dogrulugunu belirlemek adina kullanilir. Elde edilen dogruluk degeri kabul edilebilir

bir oranda ise elde edilen kurallar yeni veriler iizerinde smiflandirma yapilabilmesi
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icin kullanilabilir. Test verisi iizerinde uygulanan modelin dogrulugu ise, yapilan
dogru smiflandirmanin test verisi i¢erisinde bulunan biitiin siniflara oranidir. Biitiin
test orneklerinde bilinen sinif, model tarafindan tahmin edilen smnif ile kiyaslanir.
Dogruluk oranmi kabul edilebilir bir dogruluk ise model yeni veriler iizerinde
smiflandirma yapmak i¢in kullanilabilir (Ozekes, 2003: 69).

Orneklerden olusan bir veritabanini kullanarak karar agacini olusturan pek
cok sayida 6grenme yontemi bulunmaktadir. Smiflandirma problemleri iizerinde en
stk kullanilan tekniklerden bir1 karar agaci teknigidir. Diger smiflandirma
teknikleriyle karsilastirildiginda karar agaclarinin yapilandirilmasi ve anlagilmasi cok
daha kolaydir denilebilir.

Sekil 16’da ornek bir karar agaci sekli bulunmaktadir. Karar agacinin ¢aligma
teknigi; smiflandirma islemi i¢in bir aga¢ olusturmasidir. Sonrasinda veritabaninda
yer alan her bir kayit bu agaca uygulanir ve elde edilen sonuglara gore kayitlar
smiflandirilabilir. Temel olarak bir karar agaci asagidaki gibi tanimlanir:

e Agagtaki her bir diigiim A seklinde isimlendirilir.
e Agactaki her diiglimden dallanan kollar bu alanlarla ilgili soruya yanit verir.

Agactaki her bir yaprak bir sinifi temsil etmektedir (Sekeroglu, 2010: 38).

Sekil 16: Ornek Karar Agaci

4,
H—’.—#—'—’F'—'_ -\_‘-‘-\-\‘
As A,
AW <
As Cs C, Ce

Kaynak: Silahtaroglu, 2008: 69.

Aga¢ Tlzerinde bulunan A, A,..A, lerin her biri bir diigimii temsil

etmektedir. Her bir diiglim ise kendisinden sonra gelen iki dala ayrilmaktadir.

Buradaki ayrilma stireci, A, diiglimii hakkindaki cevabin veritabanindan ¢ikarilacagi

bir soru sormak ve almman yanita gore bir dal izlemektedir. Karar agacindaki
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C,,C,...C, ler den her biri bir smifi temsil eden birer yapraktirlar (Silahtaroglu, 2008,
5.69).

Son donemlerde ¢ok sayida karar agaci Ogrenme teknigi gelistirilmistir
(Kiigtiksille, 2009: 39). Gelistirilen bu algoritmalar eldeki veri kiimesi lizerinden
kullanicilarin rahatlikla anlayabilecegi (IF-THEN) bicimindeki kurallar bir karar
agact yapisinda tilretilebilmektedir (Baykasoglu, 2005: 6). Timevarim
algoritmalarmin yardimiyla, biiyiikk veri kiimeleri lizerinde oldukca iyi analizler
gerceklestirebilir ve tiimevarim algoritmalart ile olusturulan karar agaci ile karar
verme slireci kolaylastirilir. Bu sekilde yapilan c¢ikarimlar daha 1yi sonuglar
vermektedir (Telcioglu, 2007: 20).

Karar agaci algoritmalarinda, karar agaci yapisini olusturan ve en biiyiik bilgi
kazancin1 saglayan Ozelliklerin aranmast i¢in bilginin entropi Olgilisiinden
faydalanilir. Entropisi diisiik olan en 1yi olarak kabul edilir ve karar agacimin kokiinii
olusturmaktadir. Ornek veri seti bu karakteristik baz almarak alt kiimelere ayrilir ve
karar agacmin her bir dali bir smnif degerine karsilik gelecek sekilde dallandirilir.
Karar agacinda gelisme stireci, egitim orneklerinin kullanici tarafindan belirlenen
sonlandirma kriterine gore dogru bir sekilde siniflandirilincaya dek devam eder
(Akgobek ve Cakir, 2009: 803).

Karar agaglar1 (Calis vd., 2014: 5);

e Maliyetlerinin diisiik olmasi1

e Elde edilen sonuglarin anlasilabilirligi, yorumlanabilirligi ve veritabani ile
kolay entegre olabilmesi

e Giivenilir olmas1 sebepleriyle en yaygin olarak kullanilan smiflandirma
tekniklerindendir.

Yaygin olarak kullanilan bazi karar agaci algoritmalar1 igerisinde; CHAID
(Chi-Squared Automatic Interaction Detector; Kass, 1980), C&RT (Classification
and Regression Trees; Breiman, ve digerleri 1984), ID3 (Quinlan, 1986), Exhaustive
CHAID (Biggs, de Ville ve Suen, 1991), C4.5 (Quinlan, 1993), MARS (Multivariate
Adaptive Regression Splines; Friedman), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient
Statistical Tree; Loh ve Shih, 1997), C5.0 (Quinlan), SLIQ (Supervised Learning in
Quest; Mehta, Aganval ve Rissanen), SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of
Decision Trees; Shafer, Agrawal ve Mehta, 1996) en ¢ok bilinenleridir (Ekinci,
2009: 32).
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2.1.4.1. Cart

Morgan ve Sonquist tarafindan AID (Automatic Interaction Detection) olarak
adlandirilan karar agaci algoritmasinin devami olarak Breiman ve digerlerinin
Onerisiyle 1984 yilinda Onerilen bir algoritmadir. Sayisal ve nominal veri tiirlerini,
hem girdi hem de kestirimsel degisken olarak kabul edebildiginden CART
algoritmasi, simniflandirma ve regresyon problemlerine bir ¢éziim araci olarak kabul
edilebilmektedir (Calis vd., 2014: 6). Her bir karar dii§iimiinden sonra agacim iki yeni
dala ayrilmasi ilkesi dogrultusunda ¢alismaktadir (Tapkan vd., 2011: 249). Twoing
ve gini algoritmalar1 béliinme islemini gerceklestirir. Regresyon agaci olusturuyor
olmas1 en 6nemli 6zelligidir. Regresyon agacinda; aga¢ yapraklar: bir sinifi tahmin

etmek yerine gercek sayilar1 tahminler (Maimon ve Rokach, 2005: 181).

2.1.4.2. Chaid

Chaid (Chi-squared Automatic Interaction Detector) optimal bdliinmelerin
tespit edilebilmesi icin ki-kare istatistik teknigini kullanan bir yOntemdir.
Boliimlendirmeye yonelik olarak kullanilan etkili bir istatistiksel yontemdir (Calis
vd., 2014: 6). Tahmin edici degiskenin sahip oldugu tiim degerleri dikkate alarak
analizi gergeklestirir. Hedef degiskenler i¢in ise; istatistiksel olarak benzer olan
degiskenleri birlestirip farkli olan degiskenler i¢in islemleri devam ettirir. Sonrasinda
karar agacindaki ilk dali olusturabilmek i¢in en iyi tahmin edici degiskeni seger.
Olusan her yeni diigiim segilen degiskenin benzer degerlerinden meydana gelir. Bu
stire¢ agac son halini alincaya dek devam eder (Ekinci, 2009: 33).

Kategorik ve siirekli tipteki degiskenlerle islem yapabilmesi ve agacta
bulunan her diiglimiin ikiden ¢ok alt gruba ayrilabilmesi gibi nedenlerden dolay1

tercih edilen bir algoritmadir (Biiyilikakin, 2005: 30).

2.1.4.3. Quest

Quest algoritmast Loh ve Shih tarafindan 1997 yilinda gelistirilmistir. Yapisal
olarak ikili karar agaci kullanan bir siniflandirma algoritmasidir. Bu algoritmanin
ikili aga¢ yapisini kullaniyor olmasmin sebebi, ikili karar agaglarinda dogrudan
durma ve budama gibi uygulamalarin da kullanilabiliyor olmasidir (Calis vd., 2014:
7). Quest algoritmasinin C&RT algoritma teknigine benzer yonleri bulunmaktadir

fakat agaclar ikili ve yavas biiyiiyebilir olduklarindan ¢ok genis olabilirler
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(Clementine 12.0 Algorithms Guide, 2007: 56). Agacin olusturulmasi asamasinda
degisken secimi ve boliinmeleri senkronize bir sekilde gerceklestiren CHAID ve
CART algoritmalarmin aksine olarak tiim islem adimlariyla ayr1 ayr ilgilenir. Quest
algoritmasi, karar agaci yapisinin dallanmasi asamasinda Onyargili se¢imin daha
genel yapilabilmesi ve hesaplama maliyetinin asagi ¢ekilmesi i¢in gelistirilmis bir

algoritmadir (Calis vd., 2014: 7).

2.1.44. C&RT

Gini algoritmasina dayal1 ikili bolme islemi yapabilmektedir. Sonda ya da
ucta bulunmayan her diigiimde iki adet dal mevcuttur. Budama islemi karar agacinin
karmagiklik 6lgiisiine bagl olarak degisir. Smiflandirma ve regresyonu destekleyen
bir yapist vardir (Calis vd., 2014: 7). Hem siirekli hem de kategorik veriler iizerinde

islem yapabilmektedir. Ancak veri miktar biiyiidiikce sonuca ulasma siiresi artabilir.

2.1.4.5. C4.5 ve C5.0

Quinlan’m ID3 algoritmasmin gelistirilmis bir versiyonu olan C4.5
algoritmasi en yaygin olarak kullanilan karar agaci algoritmalarindan biridir (Calis
ve digerleri, 2014: 7). C5.0 algoritmast ise C4.5 algoritmasmin gelistirilmis
versiyonudur ve 6zellik olarak biiyiik miktardaki veri setleri ile ¢alisir. Ayrica eksik
verilerin diger veri ve degiskenler araciligiyla Ongoriilerek kazanim oranmin
kullanilmasinda hesaplanmaktadir. Bu yoniiyle daha duyarli ve anlamli kurallara
sahip bir karar agaci iiretebilmektedir (Sekeroglu, 2010: 41). C5.0 algoritmasi ise
C4.5 algoritmasina gére daha hizli calisarak hafizanin daha verimli kullanilmasina
imkan tanir. Her iki algoritmanm da olusturdugu sonuglar benzerdir ancak CS5.0
bicimsel olarak daha diizgiin karar agaglar1 elde edilmesine imkan saglar (Calis vd.,

2014: 7).

2.1.4.6. Sliq

Bu algoritma da kategorik ve siirekli degiskenler iizerinde kullanilabilir.
Bilgisayar bellegine uygunluk agisindan oldukca genis disk yerleskeli verilerle
onceden siralama teknigini kullanarak islemlerini gerceklestirir (Han ve Kamber,
2006: 232). Bu algoritma boliimlenmis veya drnekleme yoluyla olusturulmus kiiciik

veri setlerini kullanmaz ancak biitiin egitim verisini birlikte kullanarak karar agacini
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olusturabilir. Bu nedenle kayitli tiim verilere her zaman ihtiyaci olmaktadir (Shafer

vd., 1996: 545).

2.1.5. Naive Bayes Yontemi

Smiflandirma problemlerinin ¢éztiimiinde kullanilan Naive Bayes teknigi
temel olarak olasilik teorisini kullanmaktadir. Olasilik teorisine dayanarak belirsizlik
durumlarinin ¢ikartilmasi teknigidir (Ekinci, 2009: 36).

Naive Bayes teknigi ile siniflar1 daha onceden belirlenmis mevcut veriler
kullanilarak, eldeki verinin mevcut smiflardan herhangi birine girip girmeme
olasiligin1 hesaplar. Olasiliklarin hesaplanmasinda bayesyen kurali kullanildigindan
bu sekilde isimlendirme yapilmaktadir (Sekeroglu, 2010: 48). Elde edilen veriler
cesitli sebeplerle tekrarlaniyor ve tekrarlamanin sebebi bilinmiyorsa bu teknik

kullanilabilir (Serper, 1997: 202).

2.1.6. Dogrusal Regresyon

[statistik uzunca bir siireden bu yana veri kiimelerinin modellerini olusturmak
icin kullanilmaktadir (Telcioglu, 2007: 13). Bagiml bir degiskenin, bir ya da daha
fazla bagimsiz degiskenle arasinda bulunan iligkiyi inceleyen yOontem regresyon
analizi olarak isimlendirilmektedir. Bu analiz sonucunda elde edilen denklem ise
regresyon denklemi olarak isimlendirilir. Eger bu denklem; bir bagimli ve bir
bagimsiz degisken ile gosterilebiliyorsa basit; bir bagimli ve birden fazla bagimsiz
degisken ile gosterilebiliyorsa ¢oklu regresyon olarak isimlendirilmektedir
(Sekeroglu, 2010: 44). Regresyon analizinin en basit bi¢cimi ise dogrusal
regresyondur (Biiyiikakm, 2005: 23).

Regresyon analizi yiizyil baslarinda ilk kez Francis Galton tarafindan ortaya
atilmistir (Telcioglu, 2007: 13). Regresyon analizi; veri madenciliginde kullanilan
istatistik tekniklerin basinda gelmektedir ve diger tekniklerle benzer islev
gostermektedir. Eger kosullu olasilik durumlar1 varsa regresyon yontemleri
kullanilmaktadir. Tahminleme islemi gerceklestirmek i¢in dogrusal olasilik modeli

olarak isimlendirilen bir regresyon modeli kullanilmaktadir.
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Asagida basit ve dogrusal bir regresyon analizi denklemi sunulmaktadir.
Y=45+B8X
Y =bagimhidegisken , X = bagimsizdegisken

B,, B, ise tahmin edilecek parametreleri ifade etmektedir (Ekinci, 2009: 37).

2.1.7. Lojistik Regresyon

Dogrusal regresyon degiskenlerinin 0-1 degerlerini almis hali lojistik
regresyon olarak isimlendirilmektedir. Genel olarak ikili degiskenler ve nadiren de
cok smifli degiskenlerin tahmin edilmesi i¢in kullanilmaktadir (Biiylikakin, 2005:
23).

Lojistik regresyon; bagimlhi degiskenler tiizerinde risk faktorii olusturan
bagimsiz degiskenleri ve bu bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken degerlerinin
tahmininde ne derecede etkide bulunduklarmi belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Lojistik regresyon olasilik kurallarma uygun bir sekilde verilerin belirli smiflara
boliinmesini saglayan ve bagimsiz degiskenlerin etkilerinin incelenerek verilerin
smiflandirilmasinda kullanilan bir yontemdir (Sekeroglu, 2010: 45).

Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci, en az sayida degisken
kullanarak ve en iyl uyuma sahip olan bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkinin tanimlanabildigi ve kabul edilebilen bir model kurulmasidir (Bircan, 2004:
186). Lojistik regresyon modelinin uygulama adimlar1 agsagidaki gibidir (Sekeroglu,
2010: 46):

e Oncii grup iiyelikleri belirlenir

e Modele dahil edilecek degiskenler belirlenir.

e Modeldeki parametreler Newton-Raphson teknigi ile tahmin edilir.

e Modelde tahmin edilen parametrelerin anlamli olup olmadig1 tek tek
incelenir.

e Modelden tahmin edilen parametreler yardimiyla, her bir gézlemin geldigi
grup tahmin edilir.

e Modelin uyum iyiligi testlerinin yapilmasi i¢in dogru smiflandirma yiizdesi

ve yapay olarak olusturulan R* kriterleri kullamilir.

49



2.2. KUMELEME

Kiimeleme (Clustering) analizi de smiflandirma tekniginde oldugu gibi,
eldeki verilerin gruplara ayrilmasi islemidir. Smiflandirma tekniginde siniflar daha
onceden belirli iken, kiimeleme tekniginde smniflar daha 6nceden belli degildir. Yani
smiflandirma tekniginden farkl olarak kiimeleme analizinde ne kadar grup olusacagi
da belirli degildir (Sekeroglu, 2010: 61).

Kiimeleme yontemindeki amag; iiyelerinin birbirine benzer oldugu ancak
ozelliklerinin birbirinden ¢ok farkli oldugu kiimelerin tespit edilmesi ve
veritabanindaki bilgilerin elde edilen bu farkli kiimelere bolinmesidir. Kiimeleme
analizi yapilirken, veritabanindaki kayitlarm hangi kiimelere ayrilacagi veya
kiimeleme isleminin hangi degisken 6zellikleri dikkate alinarak yapilacagi bir uzman
tarafindan  belirlenebilecegi  gibi  kiimeleme  yazilimlar1  tarafindan da
yapilabilmektedir (Han ve Kamber, 2001: 383). Baslica kiimeleme yontemleri ise su
sekilde gosterilebilir (Ozekes, 2003: 71):

e Bolme Teknigi (Partitioning Methods)

e Hiyerarsik Teknikler (Hierarchical Methods)

¢ Yogunluk Tabanli Teknikler (Density-based Methods)
e Izgara Tabanl Teknikler (Grid-based Methods)

e Model Tabanli Teknikler (Model-based Methods).

2.3. BIRLIKTELIK KURALLARI

Bir arada gerceklesen olaylarin ¢oziimlenmesi de veri madenciligi kapsami
icerisine  girmektedir. Olaylarin  birlikte gergeklesmis oldugu durumlarini
coziimleyen veri madenciligi yontemleri de birliktelik kurallar1 (association rules)
olarak adlandirilir (Sekeroglu, 2010: 76).

Veri kiimesi icerisinde, kayitlar arasindaki baglantilar1 arayan denetimsiz
(unsupervised) veri madenciligi tiirlidiir. Genellikle perakende sektoriinde “Pazar

sepet analizi” olarak adlandirilir (Bland, 2002: 45).
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UCUNCU BOLUM
TEZ KAPSAMINDA KULLANILAN VERi MADENCILIiGi iLE iLGILi
PROGRAMLAR

3.1. GIRiS

Sistemlerinde binlerce 6grenci kaydinin bulundugu zengin veri igeriklerine
sahip olan liniversite bilgi sistemleri, sistemlerinde kayitli bulunan 6grencilerle ilgili
bilgileri incelemek adina veri analizi yapilmasina ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu sebeple
biiyiik miktardaki 6grenci verilerinin tutuldugu bu kuruluslarin en biiyiik ihtiyaglar1
raporlamalar yapabilmektir.

Kurumlarin tiim verilerini veritabani sistemleri iizerinde sakladigi teknoloji
cagimizda, veri analizlerinin saglikli bir sekilde yapilabilmesi ve yonetimsel agidan
stratejik kararlarin dogru analizler sonucunda alinabilmesi veritabani iizerinde
saglanacak yapilara baghdir. Bu asamada, veri madenciligi veri analizi yapilabilmesi
ve stratejik kararlar almaya yonelik olarak iyi tahminler elde edilmesi ig¢in
kullanilirlar.

Tim bu bilgiler dogrultusunda, tez ¢alismasi kapsaminda veri ambar1 ve veri
madenciligi teknolojileri kullanilarak iiniversite 6grencileri lizerinde ders basarilarina
yonelik olarak siniflandirma islemlerinin gergeklestirilmesi saglanmaktadir.

Eldeki verilerin, analiz ve raporlamalarinin yapilabilmesi i¢in verilerin uygun
bir ortamda saklanarak bu ortam iizerinden gerekli sorgulama islemlerinin
yapilabilmesi gerekmektedir. Bu baglamda; verilerin doniistiiriilerek saklandigi veri
ambarmim olusturuldugu, veri madenciligi algoritmalarinin g¢aligtirilarak analiz ve
islemlerin yapilip sonuclarin gosterildigi ara yiizlerle ilgili yazilimlara ait bilgiler

asagida Ozet olarak verilmistir (Giilge, 2010: 38).

3.2. MICROSOFT SQL SERVER

SQL “Relational Database Management System” (RDMS) Microsoft
firmasina ait bilgi yonetimi ve depolama amaciyla kullanilan bir iirlindiir. Dilimize
“Iliskisel Veritaban1 Yonetim Sistemi” olarak cevrilmektedir. iliskisel veritabani
yonetim sistemi kelimesi irdelendiginde ise iki sonuca ulasilabilir: bu sonuglardan
ilki, SQL Server veritabani igerisindeki veri birbirleriyle iliskili veri tabanlarinda

saklanir. Ikinci sonug ise; SQL Server bir ydnetim sistemi degil bir veritabamdir.
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SQL’in agilimi ise Yapisal Sorgulama Dili - Structured Query Language’dir
(http://uyduhaberlesme.com/microsoft-sql-server-nedir/: 01.01.2017).

SQL Server iligkisel bir veritabani yonetim sistemidir SQL Server kurum
icerisinde veya bulut bilisim teknolojisi iizerindeki biitiin verileri iceriginde
barindiran  Microsoft veri platformunun temelini olusturan bir yapidir
(https://technet.microsoft.com/library/mt590198(v=sql.1).aspx: 01.01.2017). SQL
Server istemci ve sunucu ortaminda veritabani gereksinimlerinin karsilanmasi
amaciyla gelistirilen yliksek performanslh bir veritabani yonetim sistemidir. Fazla
sayida istemci bilgisayarin ayni sistem iizerinde calisabildigi uygulamalar SQL
Server’a farkli baglant1 teknikleriyle baglanabilir (Yildiztepe, 2007: 414). Express,
Express Advanced, Web, Workgroup, Standard, Enterprise ve Development vb.
stirimleri bulunmaktadir.

Veri biitlinliigii ve dogrulamasi; verilerin saklandig1 tablolarin, 6nceden
belirlenen kisitlamalar dahilinde veritabaninda bulunan diger tablolar ile kurulan
iligkileri tizerinden saglanmaktadir. Veritabani igerisinde; sistem, kullanicilar, veriler,
kontrol verileri vb. bilgilerin saklandig1 fiziksel ve mantiksal yapilar1 igermektedir

(Gtilge, 2010: 39).

3.2.1. Veritabani Nesnesi

Etkin anlamda veritabani; SQL Server ile en yiiksek iliski seviyesine sahip
nesnedir. Genel anlamda veritabani; tablo, stored procedure ve view gibi diger
nesneleri de iceren bir gruptur. SQL Server sisteme ilk defa yiiklendiginde sistemde

dort farkli veritabani olusmaktadir.

e Master
e Model

e Msdb

e Tempdb

Sistemin diizgiin ¢alisabilmesi i¢in bu veritabanlarinin sistemde yiiklii olmas1

gerekmektedir.

3.2.1.1. Master Veritabam
Ozel degisiklikler veya versiyon farki olmaksizin biitin SQL Server’larda

master veritaban1 bulunmaktadir. Master veritabani igerisinde biitiin sistemi izlemeye
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yarayan Ozel sistem tablolar1 bulunmaktadir. Ornek olarak yeni bir veritabani
olusturuldugunda girilen kayitlar master veritabanindaki sysdatabase’de
bulunmaktadir. Server’t tanimlayan tiim icerikler bu veritabani igerisinde

bulundugundan sistem i¢in kritik bir dneme sahiptir ve silinemez.

3.2.1.2. Model Veritabam

Model veritabani, olusturulacak herhangi bir yeni veritabani i¢cin sablon
gorevi gormektedir. Yani; olusturulacak yeni veritaban1i model veritabaninda
degisiklik yapilarak belirlenebilir. Ornek olarak; olusturulacak her veritabaninda
olmas: istenecek denetim tablolar1 kiimesi eklenebilir, kullanict gruplar1 eklenebilir.
Sistemdeki diger veritabanlar1 i¢in sablon olusturdugundan model veritabani

silinemez.

3.2.1.3. Msdb Veritabam
Herhangi bir sistem gorevinin SQL Agent islem siireci tarafindan saklandigi
yerdir. Ornegin; veritabani iizerinde bir yedekleme islemine dair bir gérev

zamanlayicisi olusturulursa burada tutulmaktadir.

3.2.1.4. Tempdb Veritabam

Server i¢in anahtar c¢alisma alanlarindan biridir. Genis veya karmasik
sorgularda eger SQL Server’in gegici tablolar olusturmasi gerekirse bu islemler
tempdb araciligiyla gerceklestirilmektedir. Bu veritabanmin digerlerinden farka;

sadece icerdigi nesneler degil kendisinin de gegici olmasidir.

3.2.2. Temel Veritabam Nesneleri

3.2.2.1. Tablo

Veritabani tablolari, bir veritabaninin en temel unsurlarindandir. Veritabani
tablosu bir muhasebecinin hesap plan1 veya Excel’deki ¢alisma sayfasina benzer
yapidadir. Veritaban1 tablosunun alanlar1 siitunlar ve satirlardan meydana
gelmektedir. Her siitun ne tlirde veriyi saklayacagina dair kendi kurallarmi igerir,
eger herhangi bir siitunun kurallar1 ihlal edilirse sistem tablo iizerinde

degisiklik/ekleme yapilmasina izin vermemektedir.
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3.2.2.2. Indeks

Indeks yapisi, tablo veya view igerisinde mevcut olan nesnelerdir. Indeksler,
kitaplarin arka sayfalarinda bulunan dizin sayfalarma oldukc¢a benzer yapidadir.
Indesklerde 6zel bir yontemle siralanmis bir anahtar degeri bulunmaktadir, bu deger,

kullanicty1 gergek bilgiye ulastiracak olan baska bir anahtar deger saglamaktadir.

3.2.2.3. Trigger
Yalnizca tablo yapist igerisinde bulunabilen bir nesnedir. Tablo tizerinde
ekleme, giincelleme veya silme gibi temel islemlerin geceklesmesi sonrasinda

otomatik olarak uygulanan mantiksal kod parcalaridir.

3.2.2.4. Constraint
Tablo yapis: icerisinde bulunan bir nesnedir. Isminde de anlasilacag: iizere
constraint’ler tablonun belirli sartlar1 saglamasi icin kisitlama getirirler. Veri

biitlinliigiiniin saglanmasi i¢in olduk¢a 6nemli yapilardir.

3.2.2.5. Schema
Veritaban1 ile veritaban1 icerisindeki diger nesneler arasindaki ara
isimlendirme islevini yerine getirir. Varsayilan degeri “dbo”dur. Her kullanici

varsayilan bir schema’ya sahiptir.

3.2.2.6. View

Bir ¢esit sanal tablodur. Bu yap1 pek¢ok durumda, kendisine ait higbir veri
icermemesine ragmen bir tablo gibi kullanilabilir. Aslinda temel olarak; verilerin
planlanmas1 ve yeniden gosterimidir. Yapilan bu planlama bir sorgu ciimlesi seklinde
veritabaninda saklanir. Bu sorgu; tek ya da birden fazla tabloda, istenilen

stitunlardaki verileri ¢cagirir.

3.2.2.7. Stored Procedure
SQL Server programlamanin islevselligi olarak tanimlanabilir. Genel
anlamda tek bir mantiksal birim olarak bir araya toplanmistir. Microsoft SQL Server

sorgularinda kullanilan T-SQL climlelerinin siralanmis bir seklidir. Degiskenler,
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parametreler ve dongii yapilari1 kullanilabilir. Tek bir sorgu climlesinden daha fazla

avantaj saglar (Vieira , 2007: s.4-10).

3.2.3. iliskisel Veritabam (Relational Database)

Teknik anlamda veri tabanlari iliskisel ve iliskisel olmayan olarak ikiye
ayrilmaktadir. Iligkisel veritabani ile anlatilmak istenen veritabani icerisinde bulunan
kayitlarin satirlar halinde birbirleriyle iligkili olarak depolanmasidir. Giiniimiizde en
cok kullanilan iliskisel veritaban1 modelleri SQL Server, MySQL, MS Access.

[ligkisel veritaban1 yapisi igerisinde tablolar kullanilmaktadir. Tablo ise satir
ve siitunlara boéliinmiis durumdadir. Bilgiler satirlar halinde ve siitunlara boliinmiis
bicimde saklanmaktadir. Herhangi bir bilgi swralanmak istendiginde; veritabani

icerisindeki bilgiler birbirleriyle iligkili olarak listelenmektedir.

Tablo 5: Ornek Veritaban Tablosu

Ad Soyad Dogum Yeri Dogum Tarihi
Ahmet MySQL Istanbul 14.04.1995
Mehmet SQLServer Ankara 15.07.1980
Zeki Oracle Van 16.09.1974

Tablo 6: Verilerin Siralandiktan Sonraki Goriiniimii

Ad Soyad Dogum Yeri Dogum Tarihi
Mehmet SQL Server Ankara 15.07.1980
Ahmet MySQL Istanbul 14.04.1995
Zeki Oracle Van 16.09.1974

Veritabanindaki bu tablo “dogum yeri” silitununa gore siralandiginda Tablo
6°daki yapiya ulasiimaktadir. Iliskisel veritabani oldugu icin “dogum yeri” siitununa
gore alfabetik bir siralama yapildiginda, diger siitunlardaki bilgilerde bu dogrultuda
diizenlenmektedir. Eger veritabani iliskisel olmasaydi; siralama yapildiginda ilk
satirin “Soyad”, “Dogum Tarihi” ve “Ad” boliimleri dogru olacak ama diger siitunlar
dogru verileri yansitmiyor olacakti. Bu dogru veriye ulasilmasini zorlastiran bir
durumdur. Bu durum sadece siralama i¢in degil, disaridan bir baglant1 yapildiginda
ilgili satirm yalnizca bir verisi ile diger siitunlarin da ¢agirilmasmi miimkiin
kilmaktadir. Bu durum son derece esnek bir yazilim altyapisi saglamaktadir.

Siralama, veri ¢ekme vb. islemlere Sorgu-Query adi verilmektedir. Bu islemler
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veritabaninda bulunan kayitlarin yerlerini degistirmez, sadece kullanicinin istedigi

sekilde goriinmesine olanak tanir.

3.2.4. SQL Server Veritabani Nedir ve Neden Kullanilir?

Veritabanlari, mantiksal veri depolama alanlaridir. Birbirleriyle iliskili olan
bilgileri saklamak i¢in kullanilan veritabanlarinin olduk¢a genis kullanim alanlar1
mevcuttur. Bir firmanin personel, abonelik, raporlama verileri gibi bilgileri
veritabaninda tutulabilir ve veritabani ayn1 zamanda bu bilgiler i¢in bir gilivenlik
duvar1 olarak tutulabilir. Veritaban1 icerisinde bulunan tablolardan sorgular
yardimiyla bagka tablolar olusturulabilir. Bir organizasyonun SQL Server ortaminda

tutulan bu bilgileri 6zel raporlar olusturabilmek i¢in olduk¢a avantajlidir.

3.2.5. Yonetim Sistemi (Management System)

SQL Server yonetiminde; SQL Server Management Studio merkez
durumundadir. Kullanic1 arayiiziiniin kolay olmasi, kullanim agisindan cesitli
islevsellikler saglar. Ilk olarak SQL Server 2005 ile gelmis olan bir yeniliktir.
Management Studio ile yapilacaklar kisaca 6zetlenecek olursa asagidaki maddeler
siralanabilir (Vieira , 2007: s.4-10):

e Veritabani ile veritabani nesnelerinin olusturulmasi, diizenlenmesi, silinmesi

e Backup ve SSIS gibi islemlerin ¢alistirilabilmesi i¢in zamanlanmis gorevlerin
yonetilebilmesi

e Sistemde o andaki aktif islemlerin denetlenebilmesi

e Giivenlik yonetimi

e Veritaban1 Mail Service’in ¢alistirilmasi ve yonetilmesi

e Server yapilandirma ayarlarmin yonetilmesi.
Tez uygulama caligmasi i¢cin olusturulan veri ambar1 SQL Server 2012

stirlimii i¢erisinde tutulmaktadir.
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3.3 MICROSOFT EXCEL 2013

Excel program Microsoft firmasi tarafindan 1989 yilinda kullanima
sunulmustur. Excel; Windows ve Macintosh isletim sistemlerinde ¢aligabilen
elektronik bir tablolama progranudir. Icerisinde birgok formiil, isaret say1, rakam gibi
unsurlar1 bulunduran excel ile pek ¢ok islem gergeklestirilebilir. Tablolama mantig1
ile ¢alisan excel hiicreler arasindaki iligkileri hesaplayabilir, grafikler basabilir ve

korelasyonlar1 hesaplayabilir.

3.3.1. Excel Arayiizii

Bir excel dosyasi acildiginda goriilecek ilk sey kutularla dolu bir pencere
olacaktir. Goriilen bu sayfada yatay olarak goriilen ve rakamlarla ayrilmis bolimler
satir, dikey olarak goriilen ve harflerle ayrilmis bolimler ise siitun olarak
isimlendirilir. Bir excel ¢alisma sayfasinda bulunan satir ve siitunlarin kesisiminden
olusan kutucuklara ise hiicre denir. Bir hiicrenin adresi satir numarasi ile siitun
harfinden belirtilir. Hiicrelerden olusan bu alana ise ¢calisma sayfasi denir ve biitiin
islemler bu sayfa ilizerinden yapilabilir. Calisma sayfalarmin birlikte olusturdugu

yap1 ise ¢alisma kitabidir.

3.3.2. Excel Temel Meniileri

e Dosya: A¢, Kaydet, Farkli Kaydet gibi dokiiman yonetimine yOnelik olan
islemler yer almaktadir.

e Giris: Yaz1 Tipi, Paragraf Diizenleme gibi belge iizerinde ¢alisildig1 esnada
siklikla kullanilan araglar yer almaktadir.

e Ekle: Dokiiman iizerine eklenecek olan Tablo, Grafik gibi 6zellikler yer alir.

e Sayfa Diizeni: Kenar bosluklari, Sayfa Kenarliklar1 gibi sayfa yapisma
yonelik 6zellikler bulunmaktadir.

e Formiiller: Hesaplama araglari, formiil ve islevler bulunmaktadir.

e Veri: Excel’de siklikla kullanilan alt toplam, dogrulama, dis veri gibi analiz
araclarini igermektedir.

e Goriiniim: Belgeyi sekillendirmek i¢in kullanilan Gorliniim ve Yakinlastirma

araglar1  yer  almaktadir  (http://its.metu.edu.tr/seminerler/Excel2010

Baslangic.pdf: 26.04.2017).
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3.3.3. Excel Nasil Kullanihir?

Elektronik bir tablolama programi olan excel; sayilar, tarihler ve rakamlar
iizerinden hesaplamalar yapabilmektedir. Hiicreler igerisinde bulunan veriler ile
matematiksel formiiller kullanilarak islemler yapilabilmektedir
(http://ofisdata.com/excel-nedir: 01.01.2017).

Elektronik tablolama programi olan excel; verilerin ¢oziimlenmesi, daha
bilingli is kararlarinin alinabilmesi i¢in excel ¢alisma kitaplar1 kullanilabilmektedir.
Excel’in; ozellikle verilerin izlenmesi, c¢Ozlimlenmesi, veri modellerinin
olusturulmasi ve bu verilerle ¢esitli yontemlerle profesyonel grafikler olusturulmasi,
veriler lizerinde hesaplamalar yapilabilmesi i¢cin formiiller olusturulmasi gibi is

¢Oziimleri bulunmaktadir.

Tablo 7: Excel’in Genel Kullamim Senaryolar:

Senaryo Agiklama Ornekler
Finansal Birgok mali muhasebe raporunda | -  Nakit akis tablosu
Excel'in giiclii hesaplama | - Gelir Tablosu
6zelliklerini kullanabilirsiniz - Kar ve zarar tablosu
Faturalama ve | Excel, fatura ve satis wverileri | -  Satis faturasi
Satislar yonetmek i¢in yararhidir ve kolayca | -  Paketleme notu
ihtiyaciniz olan formlar | - Satin alma siparisi
olusturabilirsiniz.
Biit¢eleme Kisisel veya profesyonel | -  Pazarlama biitce plani
gereksinimleriniz i¢in Excel'de her | -  Etkinlik biitgesi
tiir biit¢eyi olusturabilirsiniz. - Emeklilik biitgesi
Planlama Excel, profesyonel planlar veya | - Haftalik ders plani
kullanigl  planlayicilar olusturmak | -  Pazarlama arastirmasi plant
icin harika bir aractir. - Yilsonu vergi plani
- Yemek, parti veya tatil diizenleme
planlayicilari
Raporlama Excel'de veri ¢oziimlemenizi yansitan | - Proje performansini 6lgen raporlar
veya verilerinizi ozetleyen ¢esitli | - Ongoriilen ve gercek sonuglar
tiirlerde raporlar olusturabilirsiniz. arasindaki farklar gosteren
raporlar
- Veri tahmin raporlari
Izleme Zaman Cizelgesi veya liste verileri | - Izleme c¢alismasi i¢in zaman
izlemek icin Excel'i kullanabilirsiniz. cizelgesi
- Donanim izlemek i¢in Envanter
Listesi
Takvim Excel herhangi bir takvim tirii | - Okul yili sirasinda etkinliklerini
uygulama olusturmak i¢in uygundur. izlemek i¢in akademik takvim
- Is olaylar1 ve kilometre taglarm
izlemek i¢in mali y1l takvimi

Kaynak:  https://support.office.com/tr-tr/article/Excel-2010-daki-temel-g%C3%B6revler-be9e9 1b6-
4ecb-4faa-8ae9-37e8974alf8b#__ toc256078345:19.07.2017
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3.4. SPSS CLEMENTINE

SPSS giiniimiizde veri madenciligi uygulamalarinda en yaygin olarak
kullanilan istatistik programlarindan biridir. 1967 yilinda, merkezi Chigaco’da yer
alan veriler iizerinde bilgi kesfi yapmaya ve stratejik kararlar almaya yonelik olarak
ileri diizeyde analitik ¢ozlimler iiretmektedir. Veri madenciligi metodolojisi olarak
CRISP DM (cross industry standart processing for data mining), veri madenciligi
uygulamalarmin %50’sinden fazlasinda tercih edilmektedir. internet iizerindeki
bilgilerine ve elde ettigi gelismis veriler iizerinde gelismis madenleme teknikleri
kullanarak, kullanicilar arasinda birebir iliski kurulmasini saglayacak ongoriiler elde
edilmesini saglayabilir. Bu islem asamalarinda SPSS c¢o6ziimleri, teknolojileri ve
danigmanligma bagvurarak giivenilir sonuglar elde edilmesi yoniinde bir adim
atilmaktadir. Veri madenciligi uygulamalarinda SPSS kendi yetenek ve tecriibesini
kullanarak; 6grenme siiresinin azaltilarak caligmalara olabildigince hizli sekilde
baslanmasina olanak saglayacaktir.

SPSS veri madenciligi problemlerinin ¢6ziimiinde, CLEMENTINE istatistik
ve yapay zeka tabanli algoritmalarin birlikte sunuldugu; veri ambarma yapilan
yatirimlardan elde edilen geri kazanimlar noktasinda kritik 6neme sahip olan bir
¢Oziim kaynagidir. CELEMENTINE; uygulama tarafinda sagladigi kolayliklar, agik
yapist ve metodolojisi ile gerek iilkemizde gerekse diinya ¢apinda veri madenciligi
uygulamalar1 gelistirilen kisiler tarafindan tercih edilme orani en yliksek olan
coziimdiir(https://www.google.com.tr/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd
=6&cad=rja&uact=8&ved=0ahUKEwijjsn]1 ht TSAhWIzxQKHX6pCQMQFghDMA
U&url=http%3A%2F%?2Fyunus.hacettepe.edu.tr%2F~hcingi%?2Fist376a%2F6Bolu
m.doc&usg=AFQjCNG504R3ITTi_tjngFNrDXclPocpNA &sig2=ici0l0-
_uwujx86BOLA-eA&bvm=bv.149397726,d.d24: 26.04.2017).

3.5. WEKA

Waikato Universitesi'nin 1996 yilinda ilk resmi versiyonunu yayinladigi bir
makine 6grenme ve veri madenciligi yazilimidir. Akademik aragtirmalar, egitim
aragtirmalar1 ve endiistriyel uygulama alanlarinda kullanilabilen weka yazilimi, veri
analizi ve tahminleyici modeller i¢in gelistirilen algoritma ve araglarin birlesimini

icermektedir. Weka yazilimmin temel avantaji; verinin Onisleme ve modelleme
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tekniklerinin genis olmasinin yaninda kullanici arayiiziiniin grafiksel olmasi
sebebiyle kolay kullanimli olmasidir.

Weka yazilimi bir proje olarak baglanarak bugiin diinya iizerinde yaygin
olarak kullanilmaya baslanan bir veri madenciligi uygulama gelistirme aracina
doniigmiistiir. Java yazilim dili kullanilarak gelistirilmis agik kaynak kodlu bir
programdir.

Arff, Csv, C4.5 formatinda bulunan dosyalar Weka programinda
kullanilabilir. Weka yaziliminda herhangi bir text dosyayr isleme olanag:
bulunmamaktadir. Ayrica veritabanina baglanilarak burada bulunan veriler {izerinde
islemler yapilabilmektedir. Verinin islenmesi, smiflandirilmasi, kiimelenmesi ve

iligkilendirilmesi 6zellikleri bulunmaktadir (Poyraz, 2012: 68).
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

Son yillarda bilginin ve teknolojinin yasadigi gelismeler ve bu gelismelerle
baglantili olarak degisen ve gelisen talepler tiim farkli sektorlerde oldugu gibi egitim
sektoriinde de yeni anlayislarin gelistirilmesini zaruri kilmaktadir. Ayni zamanda
yapilandirict 6grenme teoremi, ¢coklu zeka teoremi, proje temelli 6grenme vb. egitim
alanindaki yeni yaklasimlar geleneksel olarak gelen Ogretme, Ogrenme ve
degerlendirme anlayiglarinin da derinden etkilenmesine neden olmustur (Birgin ve
Glirbiiz, 2008: 1).

Yiiksekogretim kalitesinin devamli olarak iyilesmesini amaglayan kurumlar
icin beseri sermaye silirekli bir analizin konusudur. Bu nedenle; 6grencilerin
basarisinin tahmini yiliksek6gretim kurumlar1 i¢in ¢ok Onemlidir, ¢ilinkii 6gretim
stirecinin kalitesi; Ogrencilerin ihtiyaclarim1 karsilama becerisidir. Yiiksekogretim
kurumlarimin kalitesi, muhtemelen Ogrencilerin, akademik personelin ve egitim
sistemindeki diger katilimcilarin ihtiyaglarmi karsilayan hizmetlerin sunulmasini
gerektirir. Egitim siirecindeki katilimcilar yiikiimliiliikklerini uygun faaliyetlerle
yerine getirdiklerinde entegre edilmesi ve kullanilmasi gereken biiylik miktarda veri
olusur. Bu verilerin bilgiye doniistiiriilmesiyle; 6grenciler, egitmenler ve yonetimde
bulunan tiim katilimcilarin memnuniyeti saglanir. Egitim siirecindeki tiim
katilimcilar yiiksekdgretim sistemindeki verilerden veri madenciligi uygulamalariyla

faydalanabilirler (Osmanbegovic ve Suljic, 2012: 1).

Sekil 17: Egitim Sisteminde Veri Madenciligi Uygulama Dongiisii

Tasarlama, Egitim Sistemi Kullanmalk:, etkilegim

Planlama, (geleneksel kurmak, katilime: olmak ve
) =4

Gergeklestirme, smiflar, 1letizim kurmak

Onarma >

cevrimici

: dgrenme, web :1.

OErencinin

ders verilerini
we akademik

e . rerileri
Sorumlu Egitimci wer .
kullanmasi Ogrenci
<:| Veri Madenciligi ( stmiflandirma, I—:
i o kiimeleme, metin madenciligi.
Kesfedllen bilgilerin birliktelik, aykrilik) Tavsiyelerin
Bosteriimesi gosterilmesi

Kaynak: Osmanbegovic ve Suljic, 2012: 2 faydalanarak tarafimdan tekrar diizenlenmistir.

Gelistirilen bu yeni teoremler 1s18inda, iirlin olan Ogrenmenin yani sira

ogrenme siirecinin de degerlendirmeye dahil edilmesi oldukca 6nemli hale gelmistir.
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Yani performans degerlendirilmesi, proje, portfoy ve performans: tanimlayan
oOlciitleri iceren puanlama sistemlerinin, icerik ve benzerlerinin degerlendirilmesi gibi
cesitli degerlendirme yontemlerinin kullanilmasini da 6ne ¢ikarmustir. Bilginin hizla
arttigl gliniimiizde, 6gretilen bilginin 6grenci tarafindan sadece akilda tutulmasi,
ogrencilerin gelecekleri agisindan bir beceri kriteri olarak goriilmemektedir. Bu
durumun tersine 6grencilerin, edindikleri bilgiyi degisik kosullarda kullanabilmeleri
ve uygulayabilmeleri beklenmektedir (Birgin ve Giirbiiz, 2008: 2).

EDM (educational data mining), egitsel sistemler tarafindan derlenen ham
verileri, faydali bilgilere doniistiirme siirecidir; bilingli kararlar almak ve arastirma
sorularin1 cevaplamak icin kullanilabilir. Egitim siirecinde paydaslarla iletisimde
kullanilan verilerde, 6grenci modellemesinde, egitimin yapilandirilmasinda ve
ogrenci notunun tahmin edilmesi gibi ¢esitli islemlerde kullanilabilir. Siiflandirma,
kiimeleme ve birliktelik analizi gibi ¢esitli veri madenciligi teknikleri; yeni bilgiler
ortaya ¢ikarmak icin egitsel veri madenciligi lizerinde verimli bir sekilde
kullanilabilir (Kumar ve Vijayalakshmi, 2012: 1).

Egitim alaninda yapilan ¢alismalarin bircogunda, 6grenme iizerinde etkisi
olan en 6nemli faktoriin “6grenici tarafin baslangicta ne bildigi” bilgisinin 6nemini
vurgulamaktadir. Bu sebeple 6grenmeyle ilgili gerceklestirilen ¢alismalar 6zellikle
Ogrenicinin neyi ve nasil 6grendigi bilgisi lizerine odaklanmaktadir (Gomleksiz ve
Bulut, 2007: 77).

Egitim alaninda  gerceklestirilen ¢alismalarda  Olglilmeye  calisilan
parametrelerden bir tanesi de tutumdur. Tutum, “belli nesne, olay, kurum, nosyon ya
da diger insanlara kars1 6grenilen olumlu veya olumsuz bir tepki verme egilimidir”
seklinde tanimlanmaktadir. Gruplarin veya bireylerin tutum, goriis veya egilimlerini
dlgmek igin giiniimiize kadar; Bogardus “Toplumsal Uzaklik Olgegi”, L.L. Thurstone
“Esit Goriiniimlii Araliklar” 6lgegi, L. Guttman “Yigisimli Olgek™ ve Rensis Likert
“Dereceleme Toplamlartyla Olgekleme” modeli gibi farkli 6lgek teknikleri
kullanilmistir. Bu modeller arasinda yaygin olarak kullanilan ise; Rensis Likert ve
Thurstone Slgeklerinin basit bir bigimi olarak gelistirilmis olan Likert Olgcegidir.
Uygulama, kodlama ve 0Olgme agisindan kolaylik saglamasi nedeniyle sosyal
bilimler, siyaset bilimi, psikoloji, pazarlama ve egitim gibi pek ¢ok alanda siklikla

tercih edilen bir yontem haline gelmistir (Turan vd., 2015: 187).
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Egitmenlerin ve derslerin Ogrenciler tarafindan degerlendirilmesi ¢ogu
iiniversitede uzun yillardir gergeklestirilen bir uygulamadir. Bu degerlendirmeler
tipik olarak; donem sonlarinda Ogrencilerin cevapladigi anketler seklinde
uygulanmaktadir. Ankette bulunan sorularin bir kismi; ders organizasyonu, ders
anlatimmin diizey ve kalitesi, ders amagclarinin niteligi, dersin zorluk derecesi, dersin
Ogrencinin genel tniversite deneyimi ve hedefleri lizerindeki etkisi, derse olan ilgi
diizeyi ve hazirlik diizeyi gibi konulardan olusurken diger kismi ise; egitmenin
yeterliligi, egitmenin sevecen ve adil olmasi, 6grencinin genel memnuniyet diizeyi
gibi sorular1 icermektedir (Giindiiz ve Fokoue, 2015: 1).

Bu uygulama kapsaminda kullanilan veri seti, Tiirkiye’de egitim-6gretim
veren bir devlet liniversitesinin 6grencilerine donem sonunda uyguladiklar1 “Ders
Degerlendirme Anket” bilgileridir.

Universitenin uyguladigi anket calismalari, iiniversite biinyesinde ilk kez
2007 yilinda uygulanmaya baslanmis olup giiniimiizde de devam etmektedir. Her
donem bitiminde 6grenci isleri bilgi sisteminde not goriintiileme islemi 6ncesinde,
uygulamanin 6grencileri ankete yonlendirmeleri seklinde ¢alisan sistem araciligiyla
bilgiler toplanmaktadir (http://kalite.gazi.edu.tr/posts/view/title/anket-calismalari-

30883: 20.07.2017).
Sekil 18: Uygulama Periyodu

Verilerin alinmasi

J

Alinan verilerin sql veritabinina aktarilmasi

U

Veri seti lizerinde gerekli incelemelerin yapilmast

U

Veri setinin veri madenciligi uygulamalar1 igin
hazirlanmasi

U

SPSS Clementine ve Weka programlarinda
analizlerin yapilmasi

U

Sonuglarin yorumlanmasi
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Calisma kapsaminda kullanilan veriler, ii¢ farkli egitmen igin Ogrenciler
tarafindan saglanan toplam 5820 adet anket bilgisi icermektedir. Likert tipteki anket
verileri 28 adet sorunun cevab1 ve 3 adet nitelik bilgisi ( 6grenci tarafindan algilanan

zorluk seviyesi, devam durumu ve ders tekrar sayilar1 ) igermektedir.

4.1. iST ANLAMA

Gelisen teknoloji ¢aginda her alanda oldugu gibi egitim alaninda da
teknolojiler, sistemler, O6grenme ve Ogretme teoremleri degismis; performans
degerlendirmeleri, bilgi dlgiimleri, beklentilerin karsilanmasi ve memnuniyet on
plana ¢ikmistir. Cagimizin 6nde gelen egitim kurumlarindan olan ve ayni zamanda
kurumsal birer isletme ve Orgiit yapisina sahip olan {iniversiteler de gelisen
teknolojiler ve yeni uygulamalara kayitsiz kalmamaktadir.

Ogrencilere donem sonlarinda uygulanan “Ders Degerlendirme Anketleri”
araciligiyla; 6grencilerden donem sonlarinda aldiklar1 egitimi ve Ogretim {iiyesini
degerlendirmeleri beklenmektedir. Bu degerlendirmelerin yani sira dgrencilerden
derslere yonelik olarak; dersin islenme bi¢imleriyle ilgili de bilgiler edinilmektedir.
“Ders Degerlendirme Anketlerinde” 6grencilerin derslerde yaptiklar1 uygulamalar,
ev 0devleri, projeler ve quizler gibi uygulamalarin derse olan katkilar1 sorulmaktadir.

Bu tez g¢aligmasi kapsaminda; 6grencilerin donem sonunda yanitladiklari
anket verileri kullanilarak 3 farkli basar1 ol¢iitii tanimlanmistir. Bu 6lgiitlerden ilki
ogrencinin ders tekrar sayisidir, diger basar1 Olgiitleri ise ders ve Ogretim iiyesine
yonelik sorulara verilen yanitlar lizerinden degerlendirilmistir. Belirlenen bu 6lgiitler
dogrultusunda lojistik regresyon yontemi ile basar1 Olgiitleri tahmin edilmistir.
Ayrica karar agaci yapilart olusturularak 6grenciler i¢in belirleyici sorular tespit

edilmis ve 6grenci davraniglar1 yorumlanmaya caligilmastir.

4.2. VERIYI ANLAMA

Veriyi anlama adiminda 6ncelikli olarak verinin elde edilmesi gerekmektedir.
Bu sebeple uygulamanin gerceklestirilecegi veriler; veri madenciligi uygulamalar1
icin ticretsiz veri saglayan UCI machine learning
(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Turkiye+Student+Evaluation:20.07.2017)

kaynagindan iicretsiz olarak .csv formatinda alinmistr.
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Verinin anlagilmas1 i¢in veriyi daha yakindan tanimak ve incelemek

gerekmektedir. Bu agamada dikkat edilecek en 6nemli nokta verinin degistirilmemesi

gerektigidir. Bu baglamda elimizdeki veri setinde eksik, hatali veya tekrarli veri olup

olmadig1 incelenmistir. Veri setini olusturan degiskenler ve agiklamalar1 asagidaki

tabloda detayli olarak goriilebilmektedir.

Tablo 8: Veri Seti Ac¢iklamasi

Degisken Aciklama Deger Icerigi
Instr Opretim Uyesi 1,2,3
Class Ders Kodu 1-13
Repeat Ders Tekrar Sayist 1,...
Attendance | Derse Katilim Sayisi 0,1,2,3,4
Difficulty Zorluk Tanimi 1,2,3,4,5
Ql Donem ders igerigi, O6grenme teknigi ve donem basindaki degerlendirme | 1-5
sistemi yeterli
Q2 Donem baginda dersin amag ve hedefleri agikea belirlendi mi? 1-5
Q3 Ders i¢in harcanan enerji donem basinda verilen kredi miktarini karsiliyordu. 1-5
Q4 Konular sinifta ilk giin agiklanan miifredata gore 6gretildi. 1-5
Q5 Sinifta yapilan tartigmalar, 6devler, uygulamalar ve ¢aligmalar tatmin edici idi. | 1-5
Q6 Ders kitab1 ve ders icin verilen diger kaynaklar yeterince giinceldi. 1-5
Q7 Ders saha caligmasina, laboratuvar calismasi ve uygulama yapmaya uygundu. 1-5
Q8 Sinav, proje ve quizler 6grenmeye yardimct oldu. 1-5
Q9 Ders biiyiik dlciide zevkliydi ve derse katilmak i¢in istek duydum. 1-5
Q10 Ders hakkindaki donem basindaki beklentilerim karsilandi. 1-5
Q11 Ders benim mesleki gelisimime katkida bulundu. 1-5
Q12 Ders benim hayata ve diinyaya bakisima yeni bir bakis agis1 kazandirdi. 1-5
Q13 Ogretim iiyesinin bilgisi yeterli ve giinceldi. 1-5
Q14 Opretim iiyesi derse hazirhkl geldi. 1-5
Q15 Opretim iiyesi ders planina uygun olarak isledi. 1-5
Q16 Opretim iiyesi dersi yeterince anlagilir bicimde anlatt1. 1-5
Q17 Opretim iiyesi derse zamanimda geldi. 1-5
Q18 Ogretim iiyesinin konusmalarim takip etmek kolay ve anlagilirdh. 1-5
Q19 Ogretim iiyesi ders saatlerini etkin bir bicimde kulland:. 1-5
Q20 Ogretim iiyesi dersi anlatt1 ve dgrencilere yardimei olmak icin istekliydi. 1-5
Q21 Opretim iiyesi dgrencilere karsi olumlu bir tavir icerisindeydi. 1-5
Q22 Opretim iiyesi dgrencilerinin dersle ilgili goriislerine kars1 acik ve saygiliydi. 1-5
Q23 Ogretim iiyesi derse katilimi tesvik etti. 1-5
Q24 Opretim iiyesi dersle ilgili ev 5devi, proje verdi ve dgrencilere yardim etti. 1-5
Q25 Opretim iiyesi dersle ilgili sorulara derste ve ders disinda yanit verdi. 1-5
Q26 Ogretim {iyesinin degerlendirmesi ( vize, final, quiz vb. ) ders hedeflerini etkin | 1-5
bir sekilde 6lgmiistiir.
Q27 Ogretim iiyesi sav sorularinin ¢dziimlerini verip bunlar 6grencilerle tartist1. 1-5
Q28 Ogretim iiyesi tiim dgrencilere objektif bir sekilde yaklast1. 1-5

Tablo 8’de yer alan agiklamalara ek olarak Derse Katilim: 0: Devamsiz, 1:
%70 Devam, 2: %80 Devam, 3: %90 Devam, 4: %100 Devam ve Zorluk Tanimmi: 1:
Cok Kolay, 2: Kolay, 3: Normal, 4: Zor, 5: Cok Zor anlamimdadir.

Tablo 8’de gosterilen veriler likert Olgekli bir anket uygulamasmin

yanitlaridir. Degigkenlerin saklandigi bilgi formati olan .csv tiiriinde agildiginda

veriler ilk olarak asagidaki sekilde goriilmekte idi.
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Csv formatiyla saklanmis olan bu bilgiler
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uygulamasinda a¢ildiginda asagidaki formatta listelenmekteydi.
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Eldeki verilerin bu sekilde incelenmesi ve anlasilmasi ¢ok zor oldugu icin
SQL veritabaninda veri ambar1 olusturulmasina karar verildi. Veri ambari

olusturulmasi i¢in uygulanan islem adimlar1 Sekil 21 ve Sekil 22°de goriilmektedir.

Sekil 21: Yeni Veritabam Olusturulmasi
Object Explorer - 0

Connect~ @ M) m 1 (2] .5
= [_.ij PC-SCAM (SCL Server 11.0.2156 - CBUNsengul.can)

Sl Daiabases
MNew Database...

[

Attach...
Restore Database...

Restore Files and Filegroups...

Deploy Data-tier Application...
Import Data-tier Application...

Start PowerShell

Reports »

SOOOEL: = -

HEEEEEHE

Refresh

Sekil 22: Veritabam Detay1

E MNew Database = =
E" Cptions [ )
%4 Filegroups Database name: E_SNGL:TEZ] |
Chwner: <default=
o
Database files:
Legical Name File Type  Filegroup PAutogrowth S Maxsize
SNGL_TEZ Rows ... PRIMARY i By 1 MB, Unlimited
SMNGL_TEZ... Lag Mot Applicable 1 By 10 percent, Unlimited
Connection
Server:
PC-SCAN
Connection:
CBU'sengul can
3¢ Miew connection properties
Progress
Ready = =
Add
OK Cancel
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Olusturulan yeni veritabanina baglant1 kurularak Sekil 23’de goriilen SQL

komutu yardimiyla veri Ozelliklerine uygun alanlar igeren OGRENCI ANKET

tablosu olusturulmustur.

Sekil 23: Veritabam Tablosunun Olusturulmasi

CREATE TABLE dbo.OGRENCI_ANKET

(

ID int not null IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
OGRETIM_UYESI int not null,
DERS_KODU int not null,
DERS_TEKRAR_SAYT int not null,
DERSE_KATILIM int not null,
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI int not null,
ANSWER_QI int,
ANSWER_Q2 int,
ANSWER_Q3 int,
ANSWER_Q4 int,
ANSWER_QS5 int,
ANSWER_Q6 int,
ANSWER_Q7 int,
ANSWER_Q8 int,
ANSWER_Q9 int,
ANSWER_Q10 int,
ANSWER_Q11 int,
ANSWER_Q12 int,
ANSWER_Q13 int,
ANSWER_Q14 int,
ANSWER_Q15 int,
ANSWER_Q16 int,
ANSWER_Q17 int,
ANSWER_Q18 int,
ANSWER_Q19 int,
ANSWER_Q20 int,
ANSWER_Q21 int,
ANSWER_Q22 int,
ANSWER_Q23 int,
ANSWER_Q24 int,
ANSWER_Q2S5 int,
ANSWER_Q26 int,
ANSWER_Q27 int,
ANSWER_Q28 int)

Veri ambarinda bilgilerin tutulacagi veritabani tablosunun olusturulmasmin

ardindan, csv formath veriler Sekil 24’te goriilen komut calistirilarak csv

formatindan sql formatmna doniistiiriilmiis ve OGRENCI_ANKET tablosuna

aktarilmistir.

68




Sekil 24: Veritabanina Verilerin Aktarilmasi

BULK

INSERT dbo.OGRENCI_ANKET
FROM 'C:\dosya.CSV'

WITH

(

FIELDTERMINATOR =",,
ROWTERMINATOR = '\n'

)

Sekil 25: SQL Server Ortamina Aktarilan Veriler
ity COTET——

Conmact> 4 &: m [ F] L5 SELECT = FROM OGRENCT AWKET
= [ PCSCAN (501, Servr 1104136 - CRUNsengl M0 % -
& O Databiasis O Feudie 3 Messsoes
s n::: I:L:b:;;:m D DGRETM_UYES) DERS HODU DSRS TRARARSAYI  DERSEOTILN  DGAENCLZDALUK TANMLAMAS  JWEWER 01 NSWER Q2 ANSWER DI ANSWER S ANS)
& [ RenorServer 1 l ! z " n : ; ; 3 : 3
% [ RencrServerTernplR r 3 3
= 1 SNGLTEZ : 2 1 H 4 5 5 8 5 5
I [ Database Dizgrams A 2 1 i 3 3 3 3 3 3
= [ Tables 5 5 1 2 1 1] 1 1 1 1 1
¥ M Systern Tables ] § 2 | 1 3 4 4 4 ¢ 4
¥ 7 FileTsbles =1 2 1 i E 1 ] 4 4 4
# [ dba.OGRENCI_ANKET 2 3 2 1 1 3 5 5 5 5 H
= 4 Views 5T z 1 | 3 4 4 ¢ 4
Spnonyms 0w 1 2 1 4 4 4 4 Fi 4 4
Pregrammability RV 2 1 1 4 1 3 3 3 3
1 [ Service Broker 17 o1 2 ] 3 3 3 3 3 5 F
(3 L Horage 435 2 1 2 3 4 F) i F 4
& [3 Security g 5 | 5 ) ' ; ;
0 O Securay mo 2 1 3 3 1 T 1 1 1
: 6 1 2 1 1 4 3 § I 4 5
=T High Availabil LA z : & 4 ! ! 1 1 1
- = i Ay %11 2 1 L 2 4 4 4 1 4
£ 23 Management Lt i ; - i 2 X ; " 4
H 3 Integration Services Catalogs
i [B 50 Server Agent A 2 z 1 2 3 5 5 5 5 H
a2 ? 1 7 + 7 ? H 2 7
23 2 2 1 z 1 1 1 1 1
2 2 1 3 3 3 3 3 3 3
x »
< > | Dueryexecuted successiully. PLSCAN (110591)  CBUsengulcan (57) | SNBLLTEZ ~ DOHOK00 | 5820 rowes

Verilerin SQL Server veritabani ortaminda olusturulmasmin ardindan,
kullanilacak verinin hazirlik ve modelleme islemleri 6ncesinde daha iyi anlagilmasi
amaciyla SPSS Clementine programi kullanilarak veri lizerinde bazi incelemeler
gergeklestirilmistir. SPSS Clementine programinda “Data Audit” araci kullanilmistir.
Data Audit aracinda tiim verilere ait bilgiler Sekil 26’da goriilmektedir.

Sekil 26’nin verileri incelendiginde veriler icerisinde eksik degere sahip
herhangi bir icerik olmadigi goriilmektedir. Bu nedenle veri iizerinde yapilmasi
gereken herhangi bir kayit tamamlama ya da eksik kayitlar1 ¢ikarma islemi

bulunmamaktadir.

69



Sekil 26: Verilerin Data Audit Modunda incelenmesi

= Data Audit of (22 fields] = |
I=IEile S Edit D senerate  [Helless] T [>=<]=]
Field | Graph | Tvpe | min | max | mean [sta.D..] Skewness | Unigue | “alid |

W & Range 1.000 5820 .. 2910500 1680 -0.000 EFnullE 5820 =
m Qg& Range o000 4. 000 1.676 1475 0.230 EFnullE 5820
OGREMMCI_ZORLIUI_ TARI m ég Range 1.000 S5.000 2.784 1.349 -0.009 Fnullf 5820
m < Range 1.000 S.o00 2.920 1.241 -0.046 FrullE 5820
m & Range 1.000 5000 3074 1.285 -0.z204 Frulld 5820
ANSYWER_GQ3 m 4& Range 1.000 5.000 2179 1.254 -0.318 EnullE 5820
AMSYWER__ 14 m é’a" Range 1.000 5.000 2082 1.285 -0.207 Fnullg 5820
ARSYWER_ @S m < Range 1.000 5.000 3106 1.279 -0.218 FrivllE 5820
AR SVWER_ Q16 m < Range 1.000 S.000 =107 1.z221 -0.2z20 FrullE 5820
AMNSYWER_Q7T m @9 Range 1.000 5.000 2066 1.279 -0.189 EFnullE 5820

ANSWER_QS L " I ] Range 1.000 5000 3042 1.283 -0.134 Fnulls 5820 | =

OGRETIM_UYESI

DERS_KKODLI

DERS_TEKRAR_SAY|

DERSE_KATILIM

ARSVWER_ @1

AMNSWER_ Q2

Audit | Annotations |
Data Audit of [34 fields] - O |
[EEile T Edit D oenerate 2l 2% [x<]@]
Field | Graph | Type | Min | Il =z | Mean |Sld. D..] Skewness Unigue | Walid |
AMSWVYER_ Q9 I | & Range 1.000 &5.000 3166 1.269 -0.279 gnulg 5220 [ |
ANSYWER_10 I | \6@ Range 1.000  5.000 3.091 1.275 -0.z201 Fnully 5820
AREVIER_G11 I < Range 1.000 5.000 3184 1.285 -0.297 Fnully 5820
ARSVYER_12 I | & Range 1.000  &5.000 3.036 1.306 -0144 Fnully 5820
ANMSVYER_Q13 I f Range 1.000 5000 3.243  1.264 -0.377 Fnully 5820
AREVYER_14 £ Range 1.000  &5.000 3.281  1.255 -0.432 Fnully 5820
ARSWVER_Q15 & Range 1.000  5.000 3.287  1.253 -0.430 Fnully 5820
1
AMSWVWER_Q16 I @g’ Range 1.000 5000 3170 1288 -0.2849 Fnully 5820
AMSVYER_Q17 I £ Range 1.000  &5.000 3.388  1.268 -0.535 Fnully 5820
I
ARSWVER_Q18 I &¥ Range 1.000  5.000 3.223 1.280 -0.347 Fnully 5820
AMEVER_Q19 y Range 1.000 5000 3262 1268 -0.385 Fnully 5320
ARSWVYER_ Q20 I & Range 1.000  &5.000 3.285 1.277 -0a0 Fnullg 5220 | |
ANMSVWER_21 f Range 1.000  5.000 3.307  1.270 -0.423 Fnully 5820
AMEVIER_22 < Range 1.000  &5.000 3.318  1.268 -0.435 Fnully 5820

Audit [ Annotations
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Data Audit of [34 fields] - o N
Frile CEdit OGenerate [ & %) x| ®@|

Field | Gragh | Tyae | win| max | mean [stwD.| skewness | unigue | vaig]
ANSIWER_023 | & Range 1000 5000 3202 1273 -0308 $null§ 5820
ANSWWER_0124 | & Range 1000 5000 3167 1276 -0273 $null§ 5820
ANSIWER_025 & Range 1000 5000 3313 1257 -0.436 $null§ 5820
ANSWWER_026 & Range 1000 5000 3222 1271 -0.345 $null§ 5820
ANSIWER_0127 | & Range 1000 5000 3155 1.202 -0277 $nully 5520
ANSWWER_028 & Range 1000 5000 3308 1279 -0.427 $null§ 5820
Audit | Annotations

Bu incelemelerin yanisira, Giindiiz ve Fokoue (2015) tarafindan ayn1 veri seti
kullanilarak daha 6nce gergeklestirilmis olan bir ¢alisma da incelenmistir. Anket
verilerinin analizinde genellikle en 6nemli nokta verilerin giivenilirlik ve kalitesini
Olcen Cronbach alfa katsayisinin hesaplanmasidir. Elimizde bulunan veriler igin
Cronbach alfa degerinin 0.992 oldugu gorilmiistiir. Ayrica veri setine uygulanan
faktor analizi sonuglar1 incelendiginde ise; 28 adet sorudan 13-28 numarali sorularin
Faktor 1 yani Ogrencinin dersi veren Ogretim elamanmin yetkinligini nasil
degerlendirdigi, 1-12 numarali sorularm ise Faktéor 2 yani 6grencinin dersin
isleyisinden ne kadar memnun kaldigiyla ilgili oldugu goriilmiistiir. Sorularin faktor

degerlerini iceren tablo asagidaki gibidir (Giindiiz ve Fokoue, 2015: 12).

Sekil 27: Faktor Gruplari

Facwor 1 Factor 2

Q1 0.376 D.T81
02 3 D.T&T
Q3 0.680
Q4 0.770
Qb 0.793
Q6 0.776
Q7 0465 0.819
Qs 0.456 0.815
[} 0.545 0.699
Q10 0.524 0D.791
Q11 0.564 D680
Q12 0486 0.751
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Daha 6nceden de belirtildigi gibi ¢alismanin amacina yonelik olarak; 6grenci
basar1 diizeyi ve dersin basarisina yonelik sorular ile 0grenci basar1 diizeyi ve

Ogretim liyesinin basarisina yonelik sorular ayr1 ayr1 incelenecektir.

4.3. VERIYI HAZIRLAMA

Bu islem adimma gelindiginde eger varsa dnceki adimlarda tespit edilen
aksakliklar diizeltilmeli ve veri modelleme adimi i¢cin uygun hale getirilmelidir.
Onceki adimlarda veri seti igerisinde eksik bilgiye rastlanmamustir.

Ancak lojistik regresyon analiz sonuglarmin ve olusturulacak karar agaci
yapisinda verinin okunabilirliginin arttirilmasi i¢in sayisal degerler igeren niteliklerle
ilgili giincellemeler yapilmistir. Ayrica 1,2,3 degerini iceren ders tekrar sayis1 bilgisi
icin 1. Tekrar basarili iken 2. Tekrar ve tizerinde tekrar sayisina sahip olan 6grenciler
basarisiz olarak nitelendirilecektir. Yapilan giincelleme islemleri Sekil 28, Sekil 29

asagidaki sekilde gosterilmistir.

Sekil 28: Veritabam Tablosunun Giincellenmesi

ALTER TABLE dbo.OGRENCI_ANKET ALTER COLUMN OGRETIM_UYESI varchar(15)
ALTER TABLE dbo.OGRENCI_ANKET ALTER COLUMN DERS_KODU varchar(10)
ALTER TABLE dbo.OGRENCI_ANKET ALTER COLUMN DERS_TEKRAR_SAYI varchar(10)

Sekil 29: Ogretim Uyesi Bilgisini Update Eden SQL Ciimleleri

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET OGRETIM_UYESI ='1.0gretimUyesi’
WHERE OGRETIM_UYESI = 1

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET OGRETIM_UYESI = '2.OgretimUyesi'
WHERE OGRETIM_UYESI = 2'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET OGRETIM_UYESI = '3.OgretimUyesi'
WHERE OGRETIM_UYESI = '3'
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Sekil 30: Ders Kodlarin1 Update Eden SQL Ciimleleri

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-1'
WHERE DERS_KODU ="1"

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-2'
WHERE DERS_KODU = 72'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-3'
WHERE DERS_KODU = '3'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-4'
WHERE DERS_KODU = '4'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-5'
WHERE DERS_KODU ="5'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-6'
WHERE DERS_KODU ='6'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-7'
WHERE DERS_KODU =7

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-8'
WHERE DERS_KODU = '§'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-9'
WHERE DERS_KODU ="9'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-10'
WHERE DERS_KODU ="10'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-11'
WHERE DERS_KODU ="11'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-12'
WHERE DERS_KODU = '12'

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_KODU = Ders-13'
WHERE DERS_KODU = "13'

Sekil 31: Ders Tekrar Sayillarim Update Eden SQL Ciimleleri

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_TEKRAR_SAYI = "l.Tekrar'
WHERE DERS_TEKRAR_SAYI =1

UPDATE OGRENCI_ANKET
SET DERS_TEKRAR_SAYI ="2veUzeri’
WHERE DERS_TEKRAR_SAYT IN (2,3)

Verilerin aktarilmasindan sonra; likert 6lgekli bu anket verisi lizerinde dersin
basarisini belirleyen sorular incelenmistir. Bu sorular 9,10,11 ve 12. sorular olan;
“Ders biiyiikk Ol¢lide zevkliydi ve derse katilmak igin istek duydum.”, “Ders
hakkindaki donem basindaki beklentilerim karsilandi.”, “Ders benim mesleki
gelisimime katkida bulundu.” ve “Ders benim hayata ve diinyaya bakisima yeni bir

bakis acis1 kazandirdi.” sorular olarak belirlenmistir. Ogrenci eger bu dért soruya 3
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ve lzeri ( yani toplamda 12 puan ve lizeri) verdiyse Ogrencinin dersi basarilt
buldugu; 6grenci eger bu dort soruya 3 puanin altinda (yani toplamda 12 puandan
diisiik puan verdiyse), Ogrencinin dersi basarisiz olarak nitelendirdigi kabul
edilmistir. Bu dogrultuda veritabanina aktarilan kayitlar tekrar diizenlenmistir.
Veriler iizerinde Sekil 32” de goriilen SQL climlesi ¢alistirilmis ve elde edilen

yeni veri seti excel ortamina aktarilarak analize hazir hale getirilmistir.

Sekil 32: Verilerin Ders Basarisi Kriterine Gore Listelenmesi

select OGRETIM_UYESI,
DERS_KODU,
DERS_TEKRAR_SAY]I,
DERSE_KATILIM,
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI,
ANSWER_Ql,
ANSWER_Q2,
ANSWER_Q3,
ANSWER_Q4,
ANSWER_QS5,
ANSWER_Q6,
ANSWER_Q7,
ANSWER_Q8,
ANSWER_Q9,
ANSWER_Q10,
ANSWER_Q11,
ANSWER_Q12,
(case when ANSWER_Q9+ANSWER_Q10+ANSWER_QI1+ANSWER_QI12 > 11 then 'Basarili' else 'Basarisz'
end ) BASARI_DURUM
from dbo. OGRENCI_ANKET

Dersin basar1 diizeyinin belirlenmesinden sonra; likert 6l¢ekli bu anket verisi
lizerinde Ogretim iiyesinin basarisini belirleyen sorular incelenmistir. Bu sorular
19,20,25 ve 28. sorular olan; “Ogretim iiyesi ders saatlerini etkin bir bigimde
kullandr.”, “Ogretim iiyesi dersi anlatti ve ogrencilere yardimci olmak igin
istekliydi.”, “Ogretim iiyesi dersle ilgili sorulara derste ve ders disinda yanit verdi.”
ve “Ogretim {iyesi tiim dgrencilere objektif bir sekilde yaklast1.” sorular1 olarak
belirlenmistir. Ogrenci eger bu dort soruya 3 ve iizeri ( yani toplamda 12 puan ve
iizeri) verdiyse Ogrencinin &gretim iiyesini basarili buldugu; 6grenci eger bu dort
soruya 3 puanin altinda (yani toplamda 12 puandan diisiik puan verdiyse), 6grencinin
Ogretim iiyesini basarisiz olarak nitelendirdigi kabul edilmistir. Bu dogrultuda

veritabanina aktarilan kayitlar tekrar diizenlenmistir.
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Veriler iizerinde Sekil 33°de goriilen SQL ciimlesi ¢aligtirilmis ve elde edilen

yeni veri seti excel ortamina aktarilarak analize hazir hale getirilmistir.

Sekil 33: Verilerin Ogretim Uyesi Basar1 Kriterine Gore Listelenmesi

select OGRETIM_UYESI,
DERS_KODU,

(case DERS_ TEKRAR_SAYI when 2 ve Uzeri' then '2veUzeri'
else 'l.Tekrar' end),

DERSE_KATILIM,
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI,
ANSWER_Q13,

ANSWER_Q14,

ANSWER_Q15,

ANSWER_Q16,

ANSWER_Q17,

ANSWER_Q18,

ANSWER_Q19,

ANSWER_Q20,

ANSWER_Q21,

ANSWER_Q22,

ANSWER_Q23,

ANSWER_Q24,

ANSWER_Q25,

ANSWER_Q26,

ANSWER_Q27,

ANSWER_Q28

(case when ANSWER_QI19+ANSWER_Q20+ANSWER_Q25+ANSWER_Q28>=12 then 'Basarili' else 'Basarisz' end)
BASARI_DURUM

from dbo.OGRENCI_ANKET

Excel ortamma aktarilan veriler iizerinde ilk inceleme adimmi olarak Weka
programinda lojistik regresyon uygulamasi gergeklestirilecegi i¢in veriler arff dosya
formatina doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim islemi i¢in veri dosyasma eklenen kodlar

Sekil 34’de goriilmektedir.
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Sekil 34: Verilerin Arff Dosyasina Doniistiiriilmesi

@RELATION veri

@ATTRIBUTE OGRETIM_UYESI {1.0gretimUyesi, 2.0gretimUyesi, 3.0gretimUyesi} @ ATTRIBUTE DERS_KODU
{Ders-1,Ders-2,Ders-3,Ders-4,Ders-5,Ders-6,Ders-7,Ders-8,Ders-9,Ders-10,Ders-11,Ders-12,Ders-13 }
@ATTRIBUTE DERS_TEKRAR_SAYT {1.Tekrar, 2veUzeri}

@ATTRIBUTE DERSE_KATILIM NUMERIC

@ATTRIBUTE OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI NUMERIC

@ATTRIBUTE ANSWER_Ql1

{ KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q2

{ KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q3

{ KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q4
{KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q5
{KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q6
{KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q7
{KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q8
{KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q9
{KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q10
{KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Ql11
{KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}
@ATTRIBUTE ANSWER_Q12
{KesinlikleKatilmiyorum,Katilmiyorum,KismenKatiliyorum,Katiliyorum,KesinlikleKatiliyorum}

@ATTRIBUTE BASARI_DURUM {Basarili, Basarisz}

@DATA

4.4. MODELLEME

Modelleme asamasinda ilk olarak weka programi kullanilarak lojistik
regresyon analizi yapilmistir. Bu asamada 6grencilerin basar1 kriteri olarak ti¢ farkli
oleiit kullanilmistir. Bu dlgiitlerden bir tanesi ders tekrar sayisidir. Ders tekrar sayisi
1 olan Ogrenciler “Basarili”, 2 ve lizeri tekrar sayis1 olan ogrenciler “Basarisiz”
olarak nitelendirilmistir. Diger basar1 6l¢iitlerinden ilki; 9,10,11,12 numarali sorulara
verilen yanitlar dogrultusunda olusturulan ders basarist iken ikincisi; 19,20,25,28
numaralt sorulara verilen yanitlar dogrultusunda olusturulan Ggretim {yesi

basarisidir.
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4.4.1. Basan Kriteri Olarak Ders Tekrar Sayis1 ve 2.Faktor Sorular ile
Gerceklestirilen Lojistik Regresyon Analizi

Bu asamada derslerini 1. Tekrar da gegen O6grenciler basarili 2 ve ilizerinde
tekrar alan O6grenciler basarisiz olarak degerlendirilmistir. Lojistik regresyon analizi
icin bagimli degisken ders tekrar sayi, bagimsiz degiskenler ise 13-28 numarali
sorular disinda kalan tiim degiskenlerdir. Sekil 35°de goriildiigli gibi 5820 dgrencinin
4909 tanesi bagarili, 911 tanesi basarisiz olarak nitelendirilmektedir. Uygulamada
faktor 2 olarak gruplandirilan 1-12 numarali sorular lojistik regresyon analizine dahil
edilmistir.

Sekil 35: Weka Programinda Ders Tekrar Sayis1 ve 2.Faktor Niteliklerinin Dagilimm

] Weka Explorer = = ﬁ

Preprocess | Classify | Cluster | Assocdate | Select attributes | Visualize

Open file... Open URL... Open DB.., Generate.., Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: weri Mame: DERS_TEKRAR_SAYL Type: Mominal
Instances: 5320 Attributes: 17 Missing: O {0%) Distinct: 2 Unigue: 0 {0%%)
Attributes No. Label Count
Al Mone Invert Pattern L| LTekrar | 4508
2| 2velzeri [a11
Ma. MName
1| JoGRETIM_UYESI A
4[DERSE_KATILIM
2| JAGRENGE:ZCRI LI TANTVL AMAGT Class: DERSE_KATILIM (hium) fv | visualize Al
&/ IANSWER_Q1
7[JansweER _Q2
8| JANSWER_Q3
3|_|ANSWER_Q4
10[_JANSWER_Q5
11| JANSWER_Q6
12| |ANSWER_Q7
13 |AMSWER _Q8 o
Status
QK Log ‘ﬂ). x0

Sekil 36’da goriildiigii gibi lojistik regresyon analizi icin gerekli olan
ozellikler belirlenmistir. Cross-validation :%10 secenegi ile veri seti 10 esit parcaya
boliinmektedir. Yapilan boliimleme sonrasinda veri setinin 9 pargasi egitim 1 parcasi

test i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 36: Weka Simflandirma Algoritmasi ve Ozelliklerinin Secimi

& Weka Explorer = = H

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Classifier
Choose Logistic -F. 1.0E-58 -M -1

Test options Classifier output

() Use training set

upplied test set Set...
ross-validation  Folds |10
() Percentage split % |66

Maore options...

{{Nom) DERS_TEKRAR._SAYI P

Start Stor

g
=1

Result list {right-dick for options)

Status

(2.4 Log ‘“).. X0

Lojistik regresyon uygulamasinin sonuglari Sekil 37°de listelenmektedir.

Sekil 37: Basar1 Kriteri Ders Tekrar Sayis1i Olan 2.Faktor Sorularin Lojistik Regresyon

Sonuclari
=== Classifier model ===
Variable 1.Tekrar
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 0.2432
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 0.7823
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi -0.7376
DERS_KODU=Ders-1 -0.7929
DERS_KODU=Ders-2 0.4301
DERS_KODU=Ders-3 0.621
DERS_KODU=Ders-4 0.2675
DERS_KODU=Ders-5 1.4117
DERS_KODU=Ders-6 -0.86
DERS_KODU=Ders-7 -0.6709
DERS_KODU=Ders-8 -0.2509
DERS_KODU=Ders-9 -0.5135
DERS_KODU=Ders-10 0.5467
DERS_KODU=Ders-11 -0.7199
DERS_KODU=Ders-12 0.2229
DERS_KODU=Ders-13 -0.2177
DERSE_KATILIM 0.2574
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI -0.3636
ANSWER_Q1 0.0036
ANSWER_Q2 -0.0756
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ANSWER_Q3 -0.1473
ANSWER_Q4 -0.0506
ANSWER_Q5 0.1446
ANSWER_Q6 0.009
ANSWER_Q7 -0.1696
ANSWER_Q8 -0.0741
ANSWER_Q9 -0.0107
ANSWER_Q10 0.1067
ANSWER_Q11 -0.0931
ANSWER_Q12 -0.0470
Intercept 2.7265
Odds Ratios...
Variable 1.Tekrar
OGRETIM_UYESI=1.0OgretimUyesi 1.2754
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 2.1864
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 0.4782
DERS_KODU=Ders-1 0.4525
DERS_KODU=Ders-2 1.5373
DERS_KODU=Ders-3 1.8608
DERS_KODU=Ders-4 1.3066
DERS_KODU=Ders-5 4.103
DERS_KODU=Ders-6 0.4232
DERS_KODU=Ders-7 0.5112
DERS_KODU=Ders-8 0.7781
DERS_KODU=Ders-9 0.5984
DERS_KODU=Ders-10 1.7276
DERS_KODU=Ders-11 0.4868
DERS_KODU=Ders-12 1.2497
DERS_KODU=Ders-13 0.8044
DERSE_KATILIM 1.2936
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI 0.6952
ANSWER_Q1 1.0157
ANSWER_Q2 1.0027
ANSWER_Q3 0.9796
ANSWER_Q4 1.0013
ANSWER_Q5 1.0465
ANSWER_Q6 1.0145
ANSWER_Q7 0.9833
ANSWER_Q8 1.0244
ANSWER_Q9 1.0500
ANSWER_Q10 1.1038
ANSWER_Q11 1.0243
ANSWER_Q12 1.0349

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
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Correctly Classified Instances 4895 84.1065 %

Incorrectly Classified Instances 925 15.8935 %
Kappa statistic 0.0611

Mean absolute error 0.2408

Root mean squared error 0.3493

Relative absolute error 91.1632 %

Root relative squared error 96.14 %

Total Number of Instances 5820

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0988 0948 0.849 0988 0913 0.709 1.Tekrar

0.052 0.012 0435 0.052 0.092 0.709 2veUzeri
Weighted Avg. 0.841 0.802 0.784 0.841 0.784  0.709

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

4848 61| a=1.Tekrar
864 47| b=2veUzeri

Tablo 9: Lojistik Regresyon Denklemi

Sekil 37°de goriilen lojistik regresyon sonuglarinin denklem olarak gésterimi

DERS_TEKRAR_SAYI = (0.2432* OGRETIM_UYESI=1.0OgretimUyesi) +
(0.7823* OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi) +
(-0.7376* OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi) +
(-0.7929* DERS_KODU=Ders-1) +
(0.4301* DERS_KODU=Ders-2) +
(0.621* DERS_KODU=Ders-3) +
(0.2675* DERS_KODU=Ders-4) +
(1.4117* DERS_KODU=Ders-5) +
(-0.86* DERS_KODU=Ders-6) +
(-0.6709* DERS_KODU=Ders-7) +
(-0.2509* DERS_KODU=Ders-8) +
(-0.5135* DERS_KODU=Ders-9) +
(0.5467* DERS_KODU=Ders-10) +
(-0.7199* DERS_KODU=Ders-11) +
(0.2229* DERS_KODU=Ders-12) +
(-0.2177* DERS_KODU=Ders-13) +
(0.2574* DERSE_KATILIM) +
(-0.3636* OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI) +
(0.0036* ANSWER_Q1) +
(-0.0756* ANSWER_Q2) +
(-0.1473* ANSWER_Q3) +
(-0.0506* ANSWER_Q4) +
(0.1446* ANSWER_Q5) +
(0.009* ANSWER_Q6) +
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(-0.1696* ANSWER_Q7) +

(-0.0741* ANSWER_Q8) +

(-0.0107* ANSWER_Q9) +

(0.1067* ANSWER_QI0) +
(-0.0931* ANSWER_QI 1) +
(-0.0470%* ANSWER_QI2) +
2.7265

Sekil 37° de goriilen Odds oranlar1 6nemlidir ¢iinkii; Odds (olabilirlik veya

ustiinliik) gerceklesen olay sayisinin ger¢eklesmeyen olay sayisina oranmi temsil

eden bir olasilik oranidir (Ozdil vd., 2010:827). Yani bagimli degiskenin, bagimsiz

degisken etkisiyle gozlemlenme olasiliklariin birinin digerine oranla kag kat fazla

veya az olarak ortaya ¢ikabilecegini gostermektedir. (Girginer ve Cankus, 2008:

190). Lojistik regresyon analiz sonuglarinda bulunan Odds oranlar1 incelendiginde;

e 2 numarali 6gretim iiyesinden alinan derslerde basarili olma ihtimali (2.1864)

1 numarali 6gretim iiyesinden alinan derslerde basarili olma ihtimalinden
(1.2754) daha yiiksektir.

Dersler i¢in yapilan incelemede ise 5,3 ve 10 numarali derslerin basarili olma
ihtimali (4.1030, 1.8608 ve 1.7276) en yliksek dersler oldugu; 13 numaral
dersin ise basarisiz olma ihtimali (0.8044) en yiiksek ders oldugu
goriilmektedir. Diger derslerin ise tekrar sayisi basari kriteri lizerinde daha az
etkisi oldugu gorilmiistiir.

Ogrencinin derse katilim durumundaki 1 birimlik artismn (1.2936) derslerde
basarili olma ihtimalini de arttirdig1 goriilmektedir.

2. Faktor sorulara verilen yanitlar i¢in yapilan incelemede ise 10, 5 ve 1
numarali sorularda yer alan ifadelerin (1.1038, 1.0465 ve 1.0157) basarili
olma ihtimalini arttiran ifadeler oldugu; 9, 12 ve 8 numarali sorularda yer alan
ifadelerin ise (1.0500, 1.0349 ve 1.0244) basarili olma ihtimalini azaltan
ifadeler oldugu goriilmektedir. Diger ifadelerin ise tekrar sayisi basar1 kriteri

tizerinde daha az etkisi oldugu goriilmektedir.

Elde edilen lojistik regresyon sonuclar1 incelendiginde; 9 parca veri seti

iizerinde gerceklestirilen 6grenme islemi ve 1 parga lizerinde yapilan test sonrasinda

yapilan tahminlerde %84,1 oraninda basar1 saglandig1 goriilmektedir. 5820 adet veri

bulunan veri setinin 4895 tanesi dogru siniflandirilirken yalnizca 925 tanesi yanlis

smiflandirilmistir. Confusion Matrix incelendiginde 61 adet verinin a yani 1.Tekrar
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olarak smiflandiriimasi1 gerekirken b yani 2veUzeri olarak smiflandirildigi, ayni
zamanda 864 adet verinin b yani 2veUzeri olmasi gerekirken 1.Tekrar olarak
smiflandirildig goriilmiistiir. Tahmin edilen degerler Ek 1 tablosunda detayli olarak

gosterilmektedir.

Sekil 38: Basar1 Kriteri Ders Tekrar Sayis1 Olan 2.Faktor Sorularin Lojistik Regresyon
Egrisi

| Weka Classifier Visualize: MarginCurve = =
i: Margin (Mum) {ow | | Cumulative (Mum) W
Colour: Margin (Murn) w | |Select Instance W
Reszet Clear Open Save Titter

Plot:MarginCurve

'
W
Class colour
e ———————————
I T 1
-1 -0_004& .33

4.4.2. Dersin Basan Kriteri icin Lojistik Regresyon Analizi

Bu asamada 9,10,11 ve 12 numarali sorulara 12 puan ve lizeri veren
ogrenciler 1i¢in ilgili dersleri basarili diger Ogrenciler ise basarisiz olarak
degerlendirilmis ve basar1 degiskeni olusturulmustur. Lojistik regresyon analizi i¢in
bagimli degisken basari durum, bagimsiz degiskenler ise 13-28 numarali sorular
disindaki tiim degiskenlerdir. Sekil 39’da goriildiigii gibi 5820 dgrencinin 3945’ inin
dersleri basarili buldugu 1875’inin ise dersleri basarisiz olarak nitelendirdigi

goriilmektedir.
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Sekil 39: Weka Programinda Cevaplara Gore Basar1 Niteliklerinin Dagilim

o Weka Explorer = A “

Prepracess Classiﬁ Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Open file... [ Open UﬁL. % Open DB... [ Generate... Undo [ Edit... Save...
Filter
Choose  None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: veri-weka. filters.unsupervised, attribute . Remove-R 14-17 Mame; BASARI_DURLIM Type: MNominal
Instances: 5820 Attributes: 14 Missing: 0 {0%:) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
All MNone Invert Pattern : | Bl | ]
2| Basarisz | 1875
Mo. MName
2| JoErRs_KoDu ~
3| |DERS_TEKRAR_SAYI
4| |DERSE_KATILIM
5|[_|OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMAST
6| _|ANSWER_Q1 Class: BASARI_DURUM {Mom) w | Visualize All
7|[CJANSWER_Q2
8| |ANSWER_Q3
9| _JANSWER_Q4
10| |ANSWER_Q5
11| |ANSWER_Q6
12| |ANSWER_Q7
13 |ANSWER_Q8

14 M BASART_DURUM

Remove

| Status

oK Log .wxo |

Analiz i¢in veriler Cross-validation: %10 secenegi ile veri seti 10 esit pargaya
boliinerek, veri setinin 9 parcasi e8itim 1 parcaci test icin kullanilmistir. Analiz

sonuglar1 Sekil 40°ta gosterilmistir.

Sekil 40: Dersin Basar1 Kriteri I¢in Lojistik Regresyon Sonuclari

=== Classifier model===

Variable Basarili

OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi -0.1605
OGRETIM_UYESI=2.OgretimUyesi 0.1719
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi -0.0574

DERS_KODU=Ders-1 0.1854
DERS_KODU=Ders-2 -0.1419
DERS_KODU=Ders-3 -0.2527
DERS_KODU=Ders-4 0.6296
DERS_KODU=Ders-5 -0.798
DERS_KODU=Ders-6 0.1741
DERS_KODU=Ders-7 0.0526
DERS_KODU=Ders-8 0.33
DERS_KODU=Ders-9 0.3984
DERS_KODU=Ders-10 -0.2369
DERS_KODU=Ders-11 0.5432
DERS_KODU=Ders-12 -0.5265
DERS_KODU=Ders-13 -0.0908

83



DERS_TEKRAR_SAYI
DERSE_KATILIM

OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI

ANSWER_Q1
ANSWER_Q2
ANSWER_Q3
ANSWER_Q4
ANSWER_Q5
ANSWER_Q6
ANSWER_Q7
ANSWER_Q8

Intercept

Odds Ratios...

Variable

-0.0045
0.1443
-0.1236
0.0470
0.4359
0.2791
-0.0638
-0.0788
-0.4792
0.3601
0.1397
1.4802

OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi

DERS_KODU=Ders-1
DERS_KODU=Ders-2
DERS_KODU=Ders-3
DERS_KODU=Ders-4
DERS_KODU=Ders-5
DERS_KODU=Ders-6
DERS_KODU=Ders-7
DERS_KODU=Ders-8
DERS_KODU=Ders-9
DERS_KODU=Ders-10
DERS_KODU=Ders-11
DERS_KODU=Ders-12
DERS_KODU=Ders-13
DERS_TEKRAR_SAYI
DERSE_KATILIM

OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI

ANSWER_QI
ANSWER_Q2
ANSWER_Q3
ANSWER_Q4
ANSWER_Q5
ANSWER_Q6
ANSWER_Q7
ANSWER_Q8

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

0.8517
1.1876
0.9442
1.2036
0.8677
0.7767
1.8768
0.4502
1.1902
1.054
1.391
1.4895
0.7891
1.7215
0.5907
0.9132
1.0045
1.1553
0.8837
1.0721
1.0396
1.0783
1.0350
0.9989
0.9964
1.1245
2.2094
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Correctly Classified Instances 5332 91.6151 %

Incorrectly Classified Instances 488 8.3849 %
Kappa statistic 0.8055

Mean absolute error 0.1186

Root mean squared error 0.2489

Relative absolute error 27.1621 %

Root relative squared error 53.2603 %

Total Number of Instances 5820

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

095 0.155 0928 095 0939 0.964 Basarili

0.845 0.05 0.889 0.845 0.867 0964 Basarisz
Weighted Avg. 0916 0.121 0916 0916 0916 0.964

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

3747 198 | a=Basarili
290 85| b=Basarisz

Lojistik regresyon analiz sonug¢larinda bulunan Odds oranlar1 incelendiginde;

e 2 numarali 6gretim iiyesinden alman derslerin (1.1876) dersi basarili olarak
degerlendirme ihtimalini de arttirdig1 goriilmektedir.

e Dersler icin yapilan incelemede ise 4, 11 ve 9 numarali dersleri (1.8768,
1.7215 ve 1.4895) alan 6grencilerin dersleri basarili olarak degerlendirme
ihtimali artarken; 13 numarali dersi (0.9132) alan 6grencilerin ise bu dersi
basarisiz olarak degerlendirme ihtimalinin arttigi goriilmektedir. Diger
derslerin ise dersin basarisini degerlendirme iizerinde daha az etkisi oldugu
gorilmiistiir.

e Ders tekrar sayisindaki 1 birimlik artisin (1.0045) 6grencilerin dersi basaril
olarak degerlendirme ihtimalini de azalttig1 goriilmektedir.

e Derse katilim durumundaki 1 birimlik artisin (1.1553) ise dgrencilerin dersi
basarili olarak degerlendirme ihtimalini de arttirdig1 goriilmektedir.

e 2. Faktdr sorulara verilen yanitlar icin yapilan incelemede ise 8, 7 ve 3
numarali sorularda yer alan ifadelerin (2.2094, 1.1245 ve 1.0783) dersi
basarili olarak degerlendirme ihtimalini arttirdigi; 4 numarali soruda yer alan

ifadenin ise (1.0350) dersi basarili olarak degerlendirilme ihtimalini azalttig1
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goriilmektedir. Diger ifadelerin ise dersin basarili olarak degerlendirilmesi

tizerinde daha az etkisi oldugu goriilmektedir.

Elde edilen lojistik regresyon sonuglari incelendiginde 9 parga veri seti
iizerinde gerceklestirilen 6grenme igslemi ve 1 parca iizerinde yapilan test sonrasinda
yapilan tahminlerde %91,6 oraninda basar1 saglanmistir. 5820 adet veri bulunan veri
setinin 5332 tanesi dogru smiflandirilircken yalnizca 488 tanesi yanlis
smiflandirilmistir. Confusion Matrix incelendiginde 198 adet verinin a yani Basarili
olarak smiflandirilmas1 gerekirken b yani Basarisz olarak siniflandirildigi, ayni
zamanda 290 adet verinin b yani Basarisz olmasi gerekirken Basarili olarak
smiflandirildigr goriilmiistiir. Tahmin edilen degerler EK 2 tablosunda detayl olarak

gosterilmektedir.

Sekil 41: Dersin Basar1 Kriteri i¢in Lojistik Regresyon Sonuglar1 Egrisi

(£ Weka Classifier Visualize: MarginCurve - =2
i Margin (MNum) { w | |Y: Cumulative (Mum) W
Colour: Margin (Mum}) v | | Select Instance W

Reset Clear Open Save Htter

Flot:MarginCurve

I P
xR
' I
v
W
Class colour
—Il —D.I:III:II:IEJZ 1 I

4.4.3. Basan Kriteri Olarak Ders Tekrar Sayis1 ve 1.Faktor Sorular Ile
Gergeklestirilen Lojistik Regresyon Analizi

Bu asamada derslerini 1. Tekrar da gegen 6grenciler basarili 2 ve iizerinde
tekrar alan Ogrenciler basarisiz olarak degerlendirilmistir. Lojistik regresyon analizi
uygulamasi i¢in bagmmli degisken ders tekrar sayi, bagimsiz degiskenler 1-12
numarali sorular diginda kalan tiim degiskenlerdir. Sekil 35°de goriildiigli gibi 5820

Ogrencinin 4909 tanesi bagarili, 911 tanesi basarisiz olarak nitelendirilmektedir.
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Uygulamada faktor 1 olarak gruplandirilan 13-28 numarali sorular lojistik regresyon

analizine dahil edilmistir.

Sekil 42: Basar1 Kriteri Ders Tekrar Sayis1 Olan 1.Faktor Sorularin Lojistik Regresyon
Sonuclari

=== Classifier model ===

Variable 1.Tekrar
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 0.2669
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 0.7966
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi -0.7605
DERS_KODU=Ders-1 -0.8003
DERS_KODU=Ders-2 0.4462
DERS_KODU=Ders-3 0.6349
DERS_KODU=Ders-4 0.2844
DERS_KODU=Ders-5 1.419
DERS_KODU=Ders-6 -0.8684
DERS_KODU=Ders-7 -0.6343
DERS_KODU=Ders-8 -0.3299
DERS_KODU=Ders-9 -0.5352
DERS_KODU=Ders-10 0.5638
DERS_KODU=Ders-11 -0.7201
DERS_KODU=Ders-12 0.2546
DERS_KODU=Ders-13 -0.1917
DERSE_KATILIM 0.2517
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI -0.3692
ANSWER_Q13 1.1923
ANSWER_Q14 -0.5857
ANSWER_Q15 0.0210
ANSWER_Q16 0.1167
ANSWER_Q17 -0.1507
ANSWER_Q18 0.3022
ANSWER_Q19 0.0094
ANSWER_Q20 0.2485
ANSWER_Q21 -0.1663
ANSWER_Q22 0.0131
ANSWER_Q23 -0.3212
ANSWER_Q24 0.0847
ANSWER_Q25 -0.4078
ANSWER_Q26 0.0917
ANSWER_Q27 0.0017
ANSWER_Q28 0.0328
Intercept 2.7646
Odds Ratios...

Variable 1.Tekrar
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OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 1.3059

OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 2218
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 0.4674
DERS_KODU=Ders-1 0.4492
DERS_KODU=Ders-2 1.5624
DERS_KODU=Ders-3 1.8868
DERS_KODU=Ders-4 1.3289
DERS_KODU=Ders-5 4.1329
DERS_KODU=Ders-6 0.4196
DERS_KODU=Ders-7 0.5303
DERS_KODU=Ders-8 0.719
DERS_KODU=Ders-9 0.5855
DERS_KODU=Ders-10 1.7573
DERS_KODU=Ders-11 0.4867
DERS_KODU=Ders-12 1.29
DERS_KODU=Ders-13 0.8256
DERSE_KATILIM 1.2862
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI 0.6913
ANSWER_Q13 1.0491
ANSWER_Q14 1.0345
ANSWER_QI15 1.0248
ANSWER_Q16 1.1178
ANSWER_Q17 0.9913
ANSWER_Q18 1.1390
ANSWER_Q19 1.0287
ANSWER_Q20 1.0920
ANSWER_Q21 0.9977
ANSWER_Q22 1.0380
ANSWER_Q23 1.0035
ANSWER_Q24 1.0628
ANSWER_Q25 0.9644
ANSWER_Q26 1.0388
ANSWER_Q27 1.0024
ANSWER_Q28 1.0081

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4906 84.2955 %
Incorrectly Classified Instances 914 15.7045 %
Kappa statistic 0.0806

Mean absolute error 0.2395

Root mean squared error 0.3494

Relative absolute error 90.6662 %

Root relative squared error 96.1531 %

Total Number of Instances 5820

=== Detailed Accuracy By Class ===
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TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0987 0935 0.851 0987 0914 0.704 1.Tekrar
0.065 0.013 0488 0.065 0.114 0.704 2veUzeri
Weighted Avg. 0.843 0.791 0.794 0.843 0.789 0.704

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
4847 62| a=1.Tekrar
852 59| b=2veUzeri

Lojistik regresyon analiz sonuglarinda bulunan Odds oranlar1 incelendiginde;

2 numarali 6gretim iiyesinden alinan derslerde basarili olma ihtimali (2.218)
1 numarali 6gretim iiyesinden alinan derslerde basarili olma ihtimalinden
(1.3059) daha yiiksektir.

Dersler i¢in yapilan incelemelerde ise 5, 3 ve 10 numarali derslerin basarili
olma olasilig1 (4.1329, 1.8868 ve 1.7573) en yiiksek dersler oldugu; 13
numarali dersin ise basarisiz olma ihtimali (0.8256) en yiiksek ders oldugu
goriilmektedir. Diger derslerin ise tekrar sayis1 basari kriteri {izerinde daha az
etkisi oldugu goriilmiistiir.

Ogrencinin derse katilim durumundaki 1 birimlik artisin (1.2862) derslerde
basarili olma ihtimalini de arttirdig1 goriilmektedir.

1. Faktor sorulara verilen yanitlar i¢in yapilan incelemede ise 18, 16 ve 20
numarali sorularda yer alan ifadelerin (1.1390, 1.1178 ve 1.0920) basaril
olma ihtimalini arttiran; 14 ve 23 numarali sorularda yer alan ifadelerin ise
(1.0345 ve 1.0035) basarili olma ihtimalini azaltan ifadeler oldugu
goriilmektedir. Diger ifadelerin ise tekrar sayisi bagari kriteri {izerinde daha az

etkisi oldugu goriilmektedir.

Elde edilen lojistik regresyon sonuglari incelendiginde 9 parga veri seti

iizerinde gerceklestirilen 6grenme islemi ve 1 parga iizerinde yapilan test sonrasinda

yapilan tahminlerde %84,29 oraninda basar1 saglandig1 goriilmektedir. 5820 adet veri

bulunan veri setinin 4906 tanesi dogru siiflandirilirken yalnizca 914 tanesi yanlis

smiflandirilmistir. Confusion Matrix incelendiginde 62 adet verinin a yani 1.Tekrar

olarak smiflandirilmas: gerekirken b yani 2veUzeri olarak smiflandirildigi, ayni

zamanda 852 adet verinin b yani 2veUzeri olmasi gerekirken 1.Tekrar olarak

smiflandirildigr goriilmiistiir. Degerlendirmeye ait lojistik regresyon egrisi ise Sekil
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43’de goriilmektedir. Tahmin edilen degerler EK 3 tablosunda detayli olarak

gosterilmektedir.

Sekil 43: Basar1 Kriteri Ders Tekrar Sayisi Olan 1.Faktor Sorularin Lojistik Regresyon Egrisi

S Weka Classifier Visualize: MarginCurve = o
: Margin (Mum) {ow | |Y: Cumulative (Mum) "
Colour: Margin (Mum) w | | Select Instance W

Reset Clear Open Save Jitker

Plot:MarginCurve

5EZ0 | & “
» ST
2910 W -
0 -/I
-1 -0, 0032 0.99
W

Class colour

I T 1

-1 -0._003z a.23

4.4.4. Ogretim Uyesi Basar1 Kriteri i¢in Lojistik Regresyon Analizi

Bu asamada 19, 20, 25 ve 28 numarali sorulara 12 puan ve iizeri veren
ogrencilerin 0gretim iiyelerini basarili, diger Ogrencilerin ise Ogretim iiyelerini
basarisiz buldugu kabul edilmistir ve basar1 durumu degigskenleri bu sekilde
olusturulmustur. Lojistik regresyon analizi uygulamasi i¢in bagimli degisken
basari durum, bagimsiz degiskenler 1-12 numarali sorular disinda kalan tiim
degiskenlerdir. Sekil 44°de goriildiigii gibi 5820 dgrencinin 4321’1 6gretim iiyelerini

basarili bulurken 1499°u ise 6gretim liyelerini basarisiz olarak nitelendirmektedir.
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Sekil 44: Weka Programinda 1.Faktor Cevaplarina Gore Basar: Niteliklerinin Dagilimm

1 |

Remove

Status

|«

L] Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Open ﬁle. i Open URL... Open DB... Generate. .. Undo Edit... Séve. e
Filter
Choose _:None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: veri-weka. filters.unsupervised. attribute . Remove-R 12-13, 18,21 MName: BASARI_DURUM Type: MNominal
Instances: 5320 Attributes: 18 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Mo, Label Count
Al MNaone Invert Pattern L|Basaril 4321
2|Basarisz | 1499
Mo MName
& JANSWER_Q13 ~
7| JaNSWER_Q14
8|_|ANSWER_Q15
o[ JANSWER Q15
10| |ANSWER_Q17 Class: BASARI_DURUM (Mom) W Visualize All
11 [ANSWER_Q18
12| [ANSWER_Q21
13[_|ANSWER_Q22
14 |ANSWER_Q23
15[ [ANSWER_Q24
16 |ANSWER_Q26
17| |aNSWER Q27

1499

-~

Log

Sekil 45: Ogretim Uyesinin Basar Kriteri i¢in Lojistik Regresyon Sonuclar

=== Classifier model ===

Variable Basarili
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi -0.264
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi -0.0666
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 0.1818
DERS_KODU=Ders-1 0.0579
DERS_KODU=Ders-2 -0.0992
DERS_KODU=Ders-3 0.2996
DERS_KODU=Ders-4 -0.4859
DERS_KODU=Ders-5 -0.4992
DERS_KODU=Ders-6 0.018
DERS_KODU=Ders-7 0.5084
DERS_KODU=Ders-8 -0.0076
DERS_KODU=Ders-9 0.2167
DERS_KODU=Ders-10 -0.6186
DERS_KODU=Ders-11 0.1725
DERS_KODU=Ders-12 1.205
DERS_KODU=Ders-13 0.0939
DERS_TEKRAR_SAYI -0.1127
DERSE_KATILIM 0.0181
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI -0.0398
ANSWER_Q13 -0.5820
ANSWER_Q14 -0.1624
ANSWER_Q15 -0.3997
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ANSWER_Q16 -0.2992
ANSWER_Q17 -1.3061
ANSWER_Q18 -0.3793
ANSWER_Q21 -1.1540
ANSWER_Q22 -0.8398
ANSWER_Q23 -0.3927
ANSWER_Q24 -0.5321
ANSWER_Q26 -0.6643
ANSWER_Q27 -0.5114
Intercept 2.0731
Odds Ratios...

Variable Basarili
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 0.768
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 0.9356
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 1.1994
DERS_KODU=Ders-1 1.0597
DERS_KODU=Ders-2 0.9055
DERS_KODU=Ders-3 1.3494
DERS_KODU=Ders-4 0.6152
DERS_KODU=Ders-5 0.607
DERS_KODU=Ders-6 1.0182
DERS_KODU=Ders-7 1.6625
DERS_KODU=Ders-8 0.9924
DERS_KODU=Ders-9 1.242
DERS_KODU=Ders-10 0.5387
DERS_KODU=Ders-11 1.1883
DERS_KODU=Ders-12 3.3367
DERS_KODU=Ders-13 1.0984
DERS_TEKRAR_SAYI 0.8935
DERSE_KATILIM 1.0183
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI 0.961
ANSWER_Q13 1.4940
ANSWER_Q14 1.1701
ANSWER_Q15 1.1690
ANSWER_Q16 0.9966
ANSWER_Q17 1.9036
ANSWER_Q18 1.0021
ANSWER_Q21 1.3360
ANSWER_Q22 1.2323
ANSWER_Q23 1.0549
ANSWER_Q24 1.0276
ANSWER_Q26 0.9859
ANSWER_Q27 1.0332

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
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Correctly Classified Instances 5601 96.2371 %

Incorrectly Classified Instances 219 3.7629 %
Kappa statistic 0.9

Mean absolute error 0.0517

Root mean squared error 0.1706

Relative absolute error 13.5269 %

Root relative squared error 39.0091 %

Total Number of Instances 5820

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0983 0.098 0967 0983 0975 0.988 Basarili

0902 0.017 0949 0902 0925 0.988 Basarisz
Weighted Avg. 0.962 0.077 0962 0962 0.962 0.988

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
4249 72| a=Basarili
147 1352 | b= Basarisz

Lojistik regresyon analiz sonuglarinda bulunan Odds oranlar1 incelendiginde;

e 3 numarali 6gretim {iyesinden alinan derslerin (1.1994) 6gretim {iyesinin
basarili olarak degerlendirilme ihtimalini arttirdig1 goriilmektedir.

e Dersler i¢in yapilan incelemelerde ise 12, 7 ve 3 numarali derslerin (3.3367,
1.6625 ve 1.3494) Ogretim iiyesinin basarili olarak degerlendirilmesi
ihtimalini arttirdig1; 8 numarali dersin ise (0.9924) 6gretim iliyesinin basarili
olarak degerlendirilmesi ihtimalini azalttig1 goriilmektedir. Diger derslerin ise
Ogretim tyelerini degerlendirme kriteri iizerinde daha az etkisi oldugu
goriilmiistiir.

e Ogrencilerin derse katilim durumundaki 1 birimlik artism (1.0183) 6gretim
liyesini basarili olarak degerlendirme ihtimalini arttirdig1 goriilmektedir.

e 1. Faktor sorulara verilen yanitlar i¢in yapilan incelemede ise 17, 13 ve 21
numarali sorularda yer alan ifadelerin (1.9036, 1.4940 ve 1.3360) Ogretim
liyesinin bagarili olarak degerlendirilmesi ihtimalini azalttig1 goriilmektedir.
Diger sorulara verilen yanitlarm Ogretim {yelerinin degerlendirilmesi
lizerinde daha az etkisi oldugu goriilmektedir.

Elde edilen lojistik regresyon sonuglar1 Sekil 45° de incelendiginde 9 parca
veri seti lizerinde gergeklestirilen 6grenme islemi ve 1 parca ilizerinde yapilan test

sonrasinda yapilan tahminlerde %96,2 oraninda basar1 saglandigi goriilmektedir.
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5820 adet veri bulunan veri setinin 5601 tanesi dogru smiflandirilirken yalnizca 219
tanesi yanlig siniflandirilmistir. Confusion Matrix incelendiginde 72 adet verinin a
yani Basarili olarak smiflandirilmas: gerekirken b yani Basarisz olarak
smiflandirildigi, ayn1 zamanda 147 adet verinin b yani Basarisz olmasi gerekirken
Basarili olarak smiflandirildigr goriilmiistiir.  Yapilan incelemeye ait lojistik
regresyon egrisi ise Sekil 46’ de goriilmektedir. Tahmin edilen degerler EK 4

tablosunda detayl1 olarak gosterilmektedir.

Sekil 46: Ogretim Uyesinin Basar1 Kriteri I¢cin Lojistik Regresyon Sonuglar1 Egrisi

[ £ Weka Classifier Visualize; MarginCurve = =
X: Margin {Mum) { w | |'f: Cumulative (Num) W
Colour: Margin (Mum}) v | |Select Instance ]

Reset Clear Open Save Jitter
Plot:MarginCurve
l P
et !
1 M)
v |

Class colour
L

T
-1 —-0.0000071 1

4.4.5. SPSS Clementine ile Karar Agaci Modellerinin Olusturulmasi

Karar agaci yapisi kullanilmadan 6nce veri seti iizerinde oldukca detayli
incelemeler ve model denemeleri gerceklestirilmistir. Veriler farkli bolimleme
teknikleri kullanilarak egitim ve test verilerine ayrilmis algoritma dogruluk oranlari
kontrol edilmistir. Ayrica veri setinde demografik olarak nitelendirebilecegimiz
Ogretim liyesi, ders kodu, ders tekrar sayisi, derse katilim ve zorluk tanimlamasi gbi
nitelikler iizerinden de farkli incelemeler yapilmistir. Tez kapsamina tiim bu ¢alisma
detaylar1 ve modellemeler dahil edilemeyecegi icin veriyi en iyi tanimladigi

diistiniilen niteliklere yer verilmistir.
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Karar agaci teknigi kullanilarak modelleme yapilirken veriyi daha iyi
tarayabilmek adina iki farkli veri boliimlemesi yapilmistir. Bu boliimlemelerden ilki
cross validation (¢apraz dogrulama) teknigidir. Bu teknik kullanilarak veri bes esit
parcaya bolinmiistiir. 5820 adet kayit iceren veri seti 1164 adet kayit iceren bes
parcaya ayrilmistir. Pargalardan her biri sirasiyla test olarak ayrilmig kalan pargalar
egitim verisi olarak kullanilmistir. Olusturulan bes farkli béliimleme icin karar agaci
algoritmalar1 egitim verisinde calistirilmig daha sonra test verisinde test edilerek
dogruluk oranlar1 goriilmiistiir. Tiim veriler tarandiktan sonra dogruluk oranlarinin
ortalamasi hesaplanmstir.

Diger teknik ise verilerin %80-20 oraninda egitim ve test verisi olarak
ayrilarak denenmesidir. Verilerin %80°lik boliimiinii olusturan egitim verisinde ilk
4656 adet veri kullanilarak karar agaci algoritmalar1 g¢alistirilmis daha sonra;
verilerin %20’lik bolimiinii olusturan son 1164 adet veri lizerinde test edilerek
dogruluk oranlar1 goriilmiistiir.

Her iki bélimleme teknigi kullanilarak elde edilen dogruluk oranlar1
karsilagtirilmistir ve yakin oranlar elde edildigi i¢in karar agaci modellemeleri

verilerin %80-20 oraninda ayrilmasi ile olusturulmustur.

4.4.5.1. SPSS Clementine ile Ders Tekrar Sayis1 Niteligiyle Karar Agaci

Yapisi

Bu adimda gorsel olarak daha zengin bir igerik sunma imkani sagladigi igin
SPSS Clementine programi kullanilarak karar agaci yapilar1 incelenmistir.

Basar1 kriteri olarak ders tekrar sayis1 kullanilarak olusturulan model i¢in
oncelikle algoritmalarin dogruluk oranlar1 kontrol edilmis ve en yiiksek dogruluk

oranina sahip algoritma tercih edilmistir.

Sekil 47: C5.0 Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

=h-Results for output field DERS_TEKRAR_SAYI
= Cnmparmg FC-DERS_TEKRAR_SAY! with DERS_TEKRAR_SAYI

¢ | Correct 3807 23M%

| Wirang 743 16,09%

- | Tatal 4 646

E Cmnmdence Matrix for §C-DERS_TEKRAR_SAY! (rows show actuals)
: 1. Tekrar
| 1 Tekrar 2.907

2val lzar 744
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Sekil 48: C&R Tree Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

EH-Results for output field DERS_TEKREAR_SAY
=- Cnmparlng FR-DERS_TEKRAR_SAY| with DERS_TEKRAR_SAYI
Correct 2929 84 28%
------ Wrong TiT 15,61%
Total 4 BAE
EI Cmnmdence Matrix for FR-DERS_TEKRAR_SAY (rovwes show actuals)
1. Tekrar  2vellzeri
------ 1.Tekrar 3.854 a3
2uyellzer 674 ki)

Sekil 49: Quest Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Orani
=-Results for output field DERS_TEKREAR_SAYI

= Cl:lr‘r‘lparlr'lg $R-DERS_TEKRAR_SAY! with DERS_TEKREAR_SAYI

Correct 34917 24.13%
------ Wirong 739 15,87%
Total 4 656
E} CDInEIdEﬂCE Matrix for §R-DERS_TEKRAR_SAY! (rovws show actuals)
: 1.Tekrar  2vellzer
------ 1. Tekrar 3807 100
2vellzer B39 110

Sekil 50: Chaid Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

=-Results for output field DERS_TEKRAR_SAY
=- Cl:umparmg FR-DERS_TEKRAR_SAYIwith DERS_TERRAR_SAYI
Coarrect 3820 24,19%
------ Wirang 7IE 1581%
Total 4 GAE
EI Cmnmdence Matrix for $R-DERS_TEKRAR_SAY! {rows show actuals)
1. Tekrar  2wellzeri
------ 1. Tekrar 3.8453 a4
2vellzer G632 BY

Kurulan modellere ait dogruluk oranlar1 incelendiginde Sekil 48 de
goriildiigli gibi C&R Tree algoritmasina ait modelin en yiiksek dogruluk oranina
sahip oldugu goriilmektedir. Bu sebeple karar agaci olusturmak i¢in dogruluk orani

en yiiksek olan C&R Tree algoritmasi tercih edilmistir.
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Sekil 51: Basar1 Kriteri Olarak Ders Tekrar Sayisinin Kullanildigi Model

—h@ —i- —i- S Q

7/;: e S_TEKRAR_SAYIDERS_TEKRAR_SAYI Analysis

& — A
DERSNEKRAR_SAYI DERS_TEKRAR_SAY] Analysis

DERS_TEKRAR_SAYI g — O\
CHAID

— O\ ERS_TEKRAR_SAYI Analysis

egitim1.csy F

DERE_TEKRAR_SAY

Cr 0

DERS_TEKRAR_SAYI Analysis

SPSS clementine programida Sekil 51°de goriilen model olusturulmustur.
Burada basar1 kriteri tekrar sayis1 1 olan 6grenciler “1-Basarili”, tekrar sayis1 1 den
fazla olan Ogrenciler “0-Basarisiz” olarak degerlendirilmistir. Veriler %80-20
oraninda ayrilmis ve egitim verisi lizerinde C&R tree algoritmasi ¢aligtirilmistir. Bu

islem sonrasinda elde edilen egitim bilgisi test verisi iizerinde denenmistir.

Sekil 52: Test Verisindeki Degiskenlerin Onem Diizeyleri

Variable Importance
Targets; DERS_TEKRAR_SAYI

DGRENCI_ZORLUK_..

ANSWER_ Q5
ANSWER_Q4
ANSWER_Qo-_|
ANSWER_Q3
ANSWER_Q7
ANSWER_Q12-]
ANSWER_Q10-{_|
ANSWER_Qs{_|
ANSWER_Q2
ANSWER_ Q1
ANSWER_Q11-]
ANSWER_ Q&
DERSE_KATILIM]

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

E_RATILIM DERS_FL
I I I I I I I I I I I I

Sekil 52°de degisken 6nem diizeyleri incelendiginde basar1 kriteri ders tekrar

sayist olan model i¢in en Onemli degiskenlerin ders kodu ve ogrenci zorluk
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tanimlamasi oldugu goriilmektedir. Bu bilgiler disinda kalan 9 sorunun O6nem
seviyelerinin ise neredeyse ayni diizeyde oldugu goriilmektedir. Diger dort sorunun
onem seviyeleri ¢ok diisiiktiir. Derse katilimm 6nem seviyesinin sifira yakin ¢ikmasi

ilgingtir.

Sekil 53: C&R Tree Algoritmasi Kullamlarak Olusturulan Karar Agaci Genel Yapisi

DERS_TEKRAR_SAYI

Node D
Category % n
1. Tekrar 86082 1002
B Zyellzer 13918 162
Total 100000 1164

DERS_Koou

Ders-3; Ders-4; Ders-6 Derls-S

Mode 1 Hode 2
Category % n Category % n
1 Tekrar 91139 859 1 Tekrar 64414 143
Bivelzeii 8811 83 B ovellzeri 35586 70
Tatal 80528 842 Tatal 190y iz
=

OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAWAS]

CDkTﬂli‘f Kolay, Normal; Zer, CokZor
Mode 3 Hode ¢
Category % n Category % n
1Tekrar 84127 43 1Tekrar 86604 90
Bivellzen 15473 10 Bivellzer 43398 60
Tatal 4D 2 Tatal 12660 159
DERSE KATILIM
Devamsiz; %700evam %E00evam; %200evam; %100 Devam
Hode § Hode
Category % n Category % 1
1 Tekmar 36364 24 1 Tekrar 70968 66
Bivelzeri 63638 42 Bivellzeri 2003 17
Tatal GRT0 6 Tatal a0 83
ANSUER_O1 ANSWER_8

KesinlideKabimryorum  Katimiyorum; KismenKatiiyorum; Katiiyorum;, Kesinlikdeatiiyoram — KesinlikleKatimiyorum; Katimiyorum, KismenKatiiyorum — Katiliyorum; KesinlikleK atilyorum

l

Mode T Hode & Mode 9 Mode 10
Category % n Category % n Category % n ; Category % n |
I Tekrar 62500 10| |"1Tekmr 23000 14 1. Tekrar 77041 83 YOt Tekrar f2000 13
Byyvelzeri 37500 6| (®2vellzeri 72000 36 Bivelzeri 22059 15 UMy led 40000 12
Total 1375 18| | Tetdl 4296 &0 Total G847 68 | Totdl  ni4g o)

Sekil 53°de goriilen C&R tree test verisinde bulunan 1164 6grencinin 1002’si
basariliyken 162 dgrencinin basarisiz oldugu goriilmektedir. Ogrencilerin igin karar

agac1 yapisindaki en belirleyici nitelik ise ders kodu olmustur. Ozellikle 3,4,5 ve 8
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numarali derslerde agac¢ yapisindaki dallanmalar dikkat ¢ekmektedir. 3,4 ve 5
numarali dersleri alan 6grencilerin 859’u basarili 83 tanesi ise basarisizdir. 8
numarali dersi alan 222 6grenci igin ise 143 6grenci basarilt 79 6grenci ise basarisiz
olmustur. 3,4 ve 5 numarali dersleri alan dgrencilerden yalnizca %8.9’u basarisiz
olurken; 8 numarali dersi alan Ogrencilerin %36 oraninda basarisiz oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle 8 numarali dersin digerlerine gore daha zor bir ders oldugu
gorilmektedir.

Sekil 53’de goriilen aga¢ yapisi incelenmeye devam edildiginde ise diger
belirleyici nitelik olan 68renci zorluk tanimlamasi dikkat ¢gekmektedir. 8. Dersi alan
ve bu dersi ¢ok kolay olarak nitelendiren 63 6grencinin yalnizca %16’sinin dersten
basarisiz oldugu goriilmiistiir. 8 numarali dersi kolay, normal, zor ve ¢ok zor olarak
nitelendiren 159 6grencinin ise %40 oraninda basarisiz oldugu goriilmiistiir. Bu
ogrenciler igerisinden devamsiz olanlar ile derse %70 oraninda devam edenler
(asgari devam) 66 kisidir. Devamsiz olan ve derse asgari diizeyde devam eden 66
kisiden %65°1 (42 kisi) basarisiz olurken, derse devami yiiksek olan 159 kisiden
%40’1 (69 kisi) basarisiz olmustur. Bu durum derse devam etmenin basariyi
etkiledigi seklinde yorumlanabilir. Yine ayni grupta yer alan 6grenciler icin
belirleyici soru 1. Soru “Ders igerigi, 6gretim yontemi ve degerlendirme yontemi
donem basinda verilmistir.” olmustur. Ogrencilerin 16 tanesi bu bilgilendirmenin
yeterli olduguna kesinlikle katilmiyorken, 50 6grenci ise donem basinda yapilan
bilgilendirmenin yeterliligiyle ilgili daha olumlu yanitlar vermistir. %80 ve iizeri bir
oranda derse katilim gosteren 93 6grencinin 66 tanesi basarili olmus ancak bu
Ogrencilerin yanlizca 25 tanesi 8.soruya “Sinav, proje ve quizler Ogrenmeme
yardime1 oldu” seklinde olumlu yanitlar vermistir. 68 d8renci ise siav, proje ve quiz

uygulamalarinin 6grenmeye yardimei olmadigini diisiinmektedir.

4.4.5.2. Basan Kriteri Sorular Niteligi Ile Olusan Modelleme

Bu islem adiminda yeni bir basar1 kriteri belirlenmistir. Bu kriter 9, 10, 11, 12
numarali sorulara verilen yanitlar 12 ve iizeri ise “1-Basarili”, 12 puan ve altinda ise
“O-Basarisiz” olarak degerlendirilmistir. Belirlenen bu nitelik i¢in olusturulacak
modelde Oncelikle algoritmalarm dogruluk oranlari kontrol edilmis ve en yiiksek

dogruluk oranina sahip algoritma tercih edilmistir.
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Sekil 54: C5.0 Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

E-Results for output field DERS_BASARI

=8 CDr‘nparlr‘lg FC-DERS_BASAR|with DERS_BASARI

Correct 4,309 92.55%
------ Wrong 347 T.A5%
Total 4. 6456
EI CDInCIdEﬂCE M atrix for $C-DERS_BASARI (rows show actuals)
: Easarili Basarisz
------ Basarili 2.949 191
Basarisz 156 1.360

Sekil 55: C&RT Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

EH-Results for output field DERS_BASARI
= Cnmparlng FR-DERS_BASARI with DERS_BASARI

Carrect 4285 9229%
------ Wirang 361 778%
Total 4 656
EI Cmnmdence Matrix for §R-DERS_BASARI {rows show actuals)
: Bazarili  Basarisz
------ Bazarili 24858 132
Bazarisz 1749 1.337

Sekil 56: Quest Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oranlar:

E--Results for output field DERS_BASARI
== Cnmparlng FR-DERS_BASAR| with DERS_BASARI

Coarrect 4263 9156%
------ Wirang 393 g8,44%
Total 4 656
El Cu:unmdenu:e Matrix for §R-DERS_BASARI (rovws show actuals)
{ Bazarili  Basarisz
------ Baszarili 3.03 109
Bazarisz 284 1.232

Sekil 57: Chaid Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oranlari

E--Results for output field DERS_BASARI
== Cnmparlng FR-DERS_BASAR| with DERS_BASARI

Correct 4286  9205%
------ Wrang 3ara 7 H5%
Total 4 B5E
EI Cmnmdence Matrix for §R-DERS_BASARI {roves show actuals)
Basarili  Basarisz
------ Basarili 2873 167
Baszarisz 203 1.313

Algoritmalara ait dogruluk oranlar1 incelendiginde en yiiksek dogruluk
oranina sahip algoritma Sekil 54’de goriildiigii gibi C5.0 olmustur. Ancak Onceki

degerlendirme de C&R tree algoritmasi kullanilmasi nedeniyle bu boliimde de ayni

algoritma kullanilarak karar agaci incelenecektir.

C&R Tree algoritmasi ile olugan modele ait karar agaci yapis1 Sekil 58 de

gosterilmistir. Burada basar1 kriteri olarak 9,10,11,12 numarali sorulara verilen
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yanitlar dikkate alinmistir. Bu sorulara 12 puan {izeri veren 6grencilerin dersleri “1-
Basarili” olarak nitelendirdigi, 12 puan altinda veren 6grencilerin ise dersleri “O-

Basarisiz” olarak nitelendirdigi kabul edilmistir.

Sekil 58: C&R Tree Algoritmasiyla Olusturulan Karar Agaci Modeli

testcsy F4 ERS_BASARI DERS_BASARI Analysis

B — QU

QUEST

Ty e
DERS_BASARI Analysis
’clﬂu:tln\ DERS_MpSARI
DERS_BASARI

DERS_BASARI A — O\
CHATD
p  — o\ DERS_BASARI Analysis
2,

DERS_BASARI Analysis

Sekil 59: Test Verisindeki Degiskenlerin Onem Diizeyi

Variable Importance
Targets: DERS_BASARI

ANSWER_QS

ANSWER_Q7—

ANSWER_Q5

ANSWER_Q2— ]
ANSWER_Q3-]
ANSWER_Q1-]
ANSWER_Q4-]

ANSWER_Q6]

0,0 0.1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6

TWEFR_ 0B TR
r | | | | | |
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Sekil 59°da degisken 6nem diizeyleri incelendiginde basar1 kriteri 9,10,11 ve

12 numarali sorularla olusturulan model i¢in en Onemli degiskenlerin 8,7 ve 5

numarali sorular oldugu goriilmektedir.

Genel Yapisi

gaci

C&R Tree Algoritmasi Kullamlarak Olusturulan Karar A

Sekil 60
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Sekil 60°da goriilen C&R tree test verisinde bulunan 1164 6grencinin 709
tanesi dersleri basarili olarak 455 tanesi basarisiz olarak degerlendirmistir. Bu
ogrenciler i¢in karar agacindaki en belirleyici soru ise 8.soru “Sinav, proje, quizler
ogrenmeye yardimci oldu” olmustur. Sinav proje ve quizlerin 6grenmeye yardimci
olmadigin1 diisinen 414 o6grencinin %90°1 (365 kisi) basarisiz olurken, bu
uygulamarin 6grenmeye yardimci oldugunu diisiinen 750 Ogrencinin yalnizca
%12’sinin (90) basarisiz oldugu goriilmiistiir. Bu durum simav, proje ve quiz
uygulamalarinin basariy1 olumlu etkiledigi seklinde yorumlanabilir.

Smav, proje ve quizlerin 6grenmeye yardimci oldugunu diisiinen 750
ogrenciden 691 tanesi ayni zamanda, dersin kredisinin verilen kredi miktarini
karsiladigimi diisiinmektedir.

Smav, proje ve quizlerin 68renmeye yardimci olmadigini diisiinen 414
ogrenci i¢in diger belirleyici soru 6. soru “Ders kitab1 ve ders i¢in verilen kaynaklar
yeterince giinceldi” olmustur. Ogrencilerin 110 tanesinden 80’i dersleri basarisiz
olarak nitelendirse de kaynaklarin yeterli oldugunu distinmiislerdir. Kaynaklar1
yeterli bulan 110 6grencinin 92 tanesi 8 numarali dersi almis ve 52 tane 6grencinin

devam orani %90 ve lizerinde olmustur.

4.4.5.3. Ogrenci Zorluk Tanimlamasi Niteligi I¢in Karar Agac1 Yapisi
Ogrenci zorluk tanimlamasi, ders kodu ve derse katilim nitelikleriyle karar
agacit olusturulmustur. Olusturulan yapida algoritmalarin dogruluk oranlari

karsilastirilarak dogruluk orani en yiliksek olan algoritma tercih edilmistir.

Sekil 61: C5.0 Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

E-Results for output field OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI
= Cnmparmg FC-0GREMCI_FORLUK_TAMIMLAMAS] with OGREMNCI_FORLUE_TAMIMLAMASI

¢ | Correct 3586 B1H2%
| Wirang 2.234  38.38%
- | Total 5820
E Cmnmdence Matrix for FC-OGREMCI_ZORLUK_TAMIMLAMAS] (rows show actuals)
Cokkolay  CokZor  kolay Mormal  Zor
Cokkolay 1.351 42 12 165 A0
o | CokZor 104 211 14 171 140
""" kolay an 18 128 263 B0
Mormal 173 63 23 1.281 234
Zor 1049 a6 24 416 B14
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Sekil 62:C&R Tree Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Orani

E--Results for output field OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI

Coarrect
Wirang
Tatal

3.065
2.754
5.820

= Cnmparlng FR-0GREMCI_FORLUK_TAMIMLAMAS] with OGREMNCI_ZORLLIK_TAMIMLAMASI

52 66 %
47 34%

EI Cmnmdence Matrix for $R-OGREMCI_ZORLUK_TAMIMLAMASI {rovws show actuals)

Cokkolay
CokZor
kaolay
Marmal
Lar

Cokkolay  CokZor  Kolay
1.260 17 17

73 aa 14

60 ] Fils]

141 41 a3

90 46 26

Zar
120
268

a4
436
544

Marmal
26
204
a0

1.103
a14

Sekil 63: Quest Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

=H-Results for output field OGRENCI_ZORLUK_TAMIMLAMASI
= Cumparlng FR-0GRENCI_ZORLUE_TAMIMLAMAS! with OGREMNCI_ZORLUK_TAMIMLAMASI

Carrect
YWrang
Total

3.027
2703
5.820

52,01%
47 99%

El Cmncldence Matrix for §R-QGREMNCI_ZORLUK_TAMIMLAMAS] (roves show actuals)

i | Cokkolay
| CokZar
| Kolay
Mormal
for

Cokkolay  CokZor  Marmal
1.2480 34 288

73 103 334

G0 25 433

141 f3 1.348

40 a5 755

Zar
48
137
N
2
324

Sekil 64: Chaid Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

E-Results for output field OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI
= Cnmparmg FR-0OGREMCI_FORLUK_TAMIMLAMAS] with OGREMNCI_FORLUE_TAMIMLAMASI

¢ | Correct 3074 A282%
| Wirang 2746 4718%
- | Total 5820
E Cmnmdence Matrix for $R-OGREMCI_ZORLUK_TAMIMLAMASI {rovws show actuals)
Cokkaolay  CokZor  Kolay
Cokkolay 1.276 33 1
CokZor 7R 17 13
""" Kalay 72 24 27
Haormal 164 61 g
Zar 942 7a 11

Zar
92
211
74
341
454

Marmal
28
234
342

1.200
540

Sekil 61°de goriildiigii gibi en yiiksek dogruluk oranina sahip olan algoritma

C5.0 olmustur. Sekil 65°de olusturulan model goriilmektedir.
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Sekil 65: Ogrenci Zorluk Tanimlamasi Niteligi Icin Karar Agac1 Modeli

-@> A
a2 ':?Pu. —  » O\

0GR ORLUK_TANIM..  OGREMCI_ZORLUK_TAMIM.. Analysis

Turnveri.csy Filter

OGREMCI_ZORLUK_T.

— |Q

ORLUK_TAMIM. OGREMNCI_ZORLUK_TAMIM.. Analysis

L — QU

OGREMCI_ZORLUK_TANIM..
( J e ] ) QUEST
ﬁn

DGRENCI_ZORLUK_TAMIM.. Analysis

Analysis  OGRENCI_ZORLUK_TARIM..

Sekil 66: Ogrenci Zorluk Tammlamasi Karar Agaci I¢in Degiskenlerin Onem Diizeyi

Variable Importance
Targets: OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI

DERSE_KATILIM
DERS_KODU
DERS_TEKRAR_SAYISI
ANSWER_Q10—
ANSWER_Q2-]
ANSWER_ Q4]
ANSWER_Q3—
ANSWER_ Q9
ANSWER_Q7-]
ANSWER_ Q5
ANSWER_Q11—
ANSWER_Q1]
ANSWER_Q8—
ANSWER_Q12—
ANSWER_ Q6]

0,0 0,1 0,z 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

SWWER_ QG| CERSE_KA

Sekil 66’da 6grenci zorluk tanimlamasi i¢in olusturulan modelde degisken
onem diizeyleri incelendiginde en 6nemli niteliklerin derse katilim, ders kodu ve ders
tekrar sayis1 oldugu goriilmektedir. 10, 2, 4, 3, 9, 7, 5 ve 11 numarali sorular diger

niteliklere gore ¢ok daha diisiik 6nem diizeyindedir.
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Sekil 67: Ogrenci Zorluk Tanim Karar Agac1 Genel Yapisi

OGRENCI_ZORLUE_TANIMLAWAE]

; Hode 0 .
§ Category % n |
A° Cokkolay 27.835 1620 |
B CoZor 11303 652
; B klay 9.433 540
A" Nommal 30431 1774 |
" o 1.048 1233 |i
| Toal 100000 5530 |
_____________________ =
DERSETKAT!LIM
100 Dewam E700eyvam ?SSBD:euam 1A00evam Deva|rnsiz
Hode 1 Hode 147 Mods 320 Hode 411 Hode 540
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
Cokkplay 002 W7 Cokkalay 7.782 & Cokknlay ©6.212 54 Colikolay 7242 02| |© Cokkolay 50.242 1217
BCokZor 17849 151 (MCokor 13330 136 (W CobZor NI %8| |WCokZor 12480 156 | |®CokZor 6.39 110
B Knlay 8.919 54| | Kgay 17607 181 |® Koy 9.506 76| | M Kgay 9.706 108 | |® Kolay PN |
Bhomal 3580 32| |MNomal 36865 380 |MNomal  43.434 344 | (MHommal 39936 500 |®Hemnal 11618 2R
For 4T R05 ity 416 251 Zor mald i iy 31550 305 ey 7 fizd 145
Total 14536 849 Total 17.663 1028 Tetal 13608 o2 Total 3.612 1262 Tetal T2.680 1002
= H =
DERS_TEKRAR_SAYISI DERS_TEKRAR_SAYISI
1.Te|étrc|r Twellzen 1 Tekrar rellzen
| I
Mode 2 Mode 122 Hode 541 Hade 542
Category % n Categorny % n Category % n Category % n
Cokkplay 93200 54 Cokkplay 8333 2 CokEolzy 77 447 1250 CokEolay 13264 67
W CokZor 15333 15| |®Cokor 37400 36 W CokZor 4523 73| |MCokZor 16318 47
W Kalay 973 73| |®Kalay 1488 11 W play 3T 60| | @ Eplay 135842 20
B Hormal 40133 M| [®Hormal 29467 23 BHomal 8736 41| (MHomal ITTTE ED
Zor 25500 192 Zor 13842 12 Zor 5576 40 Zor 10097 485
Tatal 12887 740 Tatal 1648 OF Totd T TIT 614 Total 4948 138

Karar agaci1 yapisi incelendiginde 846 kisi %100, 1252 kisi %90, 792 kisi
%380, 1028 kisi %70 oraninda derslere devam etmis 1902 kisi ise devamsizdir. Ders

katilim1 %100 olan 846 Ogrencinin yalnizca 77 tanesi dersleri ¢cok kolay olarak

nitelendirirken, 151 tanesi ise ¢ok zor olarak nitelendirmistir. Ders katilimi %100

olan 846 6grencinin 750 tanesi dersi ilk tekrarda ge¢mistir. 96 tanesi ise iki ve iizeri

tekrar sayis1 ile dersi ge¢mistir. Devamsiz Ogrencilerde ise sasirtict sekilde ilk

tekrarda dersi gecen Ogrenci sayist oldukca fazladir.

Ogrencilerin tutarsiz olmalarinin gostergesi olarak goriilebilir.
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Derse katilimi %80 olan 792 6grenci i¢in karar agaci yapisi ders kodu ile
dallanmaya devam etmektedir. Derse katilimi %80 olan 6grenci grubu igin en
belirleyici nitelik ders kodu olmustur. Bu grupta 6zellikle 9 numarali dersi alan 65
Ogrenciden 3 tanesi dersi ¢ok zor olarak degerlendirirken yalnizca 4 tanesi ¢ok kolay
olarak degerlendirmistir. 9 numarali ders icin 10. soru “Ders hakkinda donem
basindaki beklentilerim karsiland1” belirleyici olmustur. 15 6grenci “Katilmiyorum”,
17 ogrenci “Katiliyorum”, 5 6grenci “Kesinlikle Katilmiyorum” ve 28 6grenci ise
“Kesinlikle Katiliyorum” ya da “Kismen Katiliyorum” yanitin1 vermiglerdir. 10.
Soruya verilen yanitlar ve dersin zorluk derecesi biitiin olarak degerlendirilecek
oldugunda ise Ogrenciler %80 oraninda katilim sagladiklar1 9 numarali dersi
cogunlukla orta zorlukta bulmuslar ve toplamda 45 06grenci “Katiliyorum”,
“Kesinlikle Katiliyorum”, “Kismen Katiliyorum™ gibi yanitlar vererek dersin donem

basindaki beklentilerini karsiladigini belirtmistir.

4.4.5.4. Dersin Basar Niteligi icin Karar Agaa

Dersin basarisini degerlendirmeye yonelik 9, 10, 11 ve 12 numarali sorulara
verilen yanitlar lizerinden (toplam 12 puan ve iizeri basarili 12 puan alt1 basarisiz)
dersin basarismin nitelendirildigi bu yap1 i¢cin Oncelikle yine farkli algoritmalar

denenerek en yiiksek dogruluk oranina sahip algoritma belirlenmistir.

Sekil 69: C5.0 Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

=-Results for output field DERS_DURLIM
=- Cnmparmg FC-DERS_DURLUM with DERS_DURIIM

i | Correct 5379 9242%

----- Wirang 441 7.58%

| Total 5,820

E Cmncldence Matrix for §C-DERS_DURLIM (rows show actuals)
: Basarili  Basarisz
- Basarili 3.723 222

Bazarisz 2149 1.656

Sekil 70: C&R Tree Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

=-Results for output field DERS_DUR LI
= Cl:umparmg FR-DERS_DLURLUIM with DERS_DURLIM

i | Correct 5312 M 27%

| Wirang 508 8,73%

| Total 5.820

E Cmnmdence Matrix for $R-DERS_DURLIM (rovvs show actuals)
: Basarili  Basarisz
~| Basarili 3724 221

Basarisz 287 1.688
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Sekil 71: Quest Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

E--Results for output field DERS_DURLIM
= Comparing $R-DERS_DURUM with DERS_DURUM
- [ Caorrect 5333 91,63%
| \Wrong 487 B3T%
- | Total 5.520
B Coincidence Matrix for §R-DERS_DURLIM (rowes show actuals)
Basarili Basarisz
“| Basarili 3.707 238
Baszarisz 249 1.626

Sekil 72: Chaid Algoritmasina Ait Modelin Dogruluk Oram

=-Results for output field DERS_DURLIM
= Comparing §R-DERS_DUR UM with DERS_DURUM
- [Carrect 5332  §91,62%
| Wrang 488 8,38%
| Total 5,520
=-Coincidence Matrix for §R-DERS_DUR UM (rows show actuals)
Basarlli Basarisz
- Basarili 3.688 257
Baszarisz 231 1.644

Algoritmalarin dogruluk oranlar1 incelendiginde en yiiksek dogruluk oranina

sahip algoritmanin sekil 69°da goriilen C5.0 algoritmasi oldugu goriilmektedir.

Sekil 73: Ders Basar1 Durumu i¢in Olusturulan Karar Agaci

-8 [ A [
— > = - % D ———
-A> \ 3.0/
E¢h
Tumeri.cay Filter Type \RS_DURUM DERS_DURLUM Analysis
& [ el i
CHAID,
):O\ DERS_DURLIM DERS_DURUM Analysis
DERS_DURLIM e
DERS_DURUM )<R Y ———- q
q -l )'& QUEST
. DERS_DURUM Analysis

Analysis DERS_DURLIM
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Sekil 74: Ders Basarisi Karar Agaa1 I¢in Degiskenlerin Onem Diizeyi

Variable Importance
Targets: DERS_DURLUM

ANSWER_Q&

ANSWER_Q7|
ANSWER_Q6— | 0
ANSWER_Q3 |
ANSWER_Q2| ;
DERS_KODU

DERSE_KATILIM i | ; ; i :

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 a,5 0,6 0,7

E_RATILIM ETE
[ I I

Sekil 74°de degisken 6nem diizeyleri incelendiginde en 6nemli niteliklerin 8,
6, 7 ve 3 numaral1 sorular oldugu goriilmektedir. 2. soru, derse katilim ve ders kodu

diger niteliklere gore cok daha diisiik 6nem diizeyindedir.

Sekil 75: Basar1 Kriteri 9,10,11 ve 12. Sorular ile Karar Agaci Genel Yapisi

DERS_CURLNM

MHode 0
Category % n
Basarli  67.784 3945

B pazarizz 32216 1375
Total 100.000 5820

1=
AMSWER_O8
Eatimiyorm KatlhTorum Kesinlikle Katimromnm Fesinlikle Eatilnyorum Fizmen Katilionm
Mode 1 Mode 23 MHode 26 Mode 27 Mode 28

Category % n Category % n Category % n Category % n | Category % n |
Basarli 23034 208 Basarli  96.006 1322 Baszarili GGE7 65 Bazarli 83950 848 | )| ¥ Basanli 87785 1502 |
B Bazansz  7GO66 625 (| (™ Basarsz  2.094 55| | M Bazansz 93313 907 | |™ Basansz  1.050 9| ;| ™ Bazarzz 12215 209
Total 15515 903 Total 23660 1377 Total 16701 472 Total 14725 857 Y Tatal 20399 1711 |}
[+ e T/ T

Basar1 kriteri olarak 9, 10, 11 ve 12 numarali sorulara verilen yanitlarla
olusturulan karar agacinin genel yapis1 Sekil 75’de gosterilmistir. 5820 §grencinin
3945 tanesi dersleri basarili bulurken 1875’1 basarisiz olarak degerlendirmistir. Bu

ogrenciler i¢in en belirleyici nitelik 8. soru “Sinav, proje ve quizler dgrenmeye
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yardimer  oldu” olmustur. Ogrencilerin  903’ii  “Katilmiyorum”,  1377’si
“Katiliyorum”, 972’si “Kesinlikle Katilmiyorum”, 857 tanesi “Kesinlikle
Katiliyorum” ve 1711 tanesi ise “Kismen Katiliyorum” yanitin1 vermislerdir.
Olumsuz yanit olarak degerlendirilen katilmiyorum yanitin1 veren 903 6grenciden
695 tanesi, kesinlikle katilmiyorum yanitin1 veren 972 6grenciden 907 tanesi ayni
zamanda dersleri de basarisiz olarak nitelendirmistir. Yine olumlu yanit olarak
nitelendirilen katiliyorum yanitint veren 1377 Ogrenciden 1322°si, kesinlikle
katiliyorum yanitin1 veren 857 6grenciden 848 tanesi, kismen katiliyorum yanitini
veren 1711 6grenciden 1502 tanesi dersleri de basarili olarak nitelendirmistir. 8.
soruya verilen yanitlar ders basar1 kriteri ile birlikte degerlendirildiginde 6grencilerin
sorulara agirlikli olarak benzer egilimde yanitlar verdikleri sdylenebilir. Smav, proje
ve quizler 6grenmeye yardimci oldu sorusuna katilim derecesi arttikga; dersin
basarili oldugu diisiincesine katilim da artmaktadir. Kesinlikle katilmiyorum yanitini
veren 972 6grencinin %7°s1 (65 kisi), katilmiyorum yanitin1 veren 903 dgrencinin
%23°1 (208 kisi), kismen katiliyorum yanitin1 veren 1711 dgrencinin %881 (1502
kisi), katiliyorum yanitin1 veren 1377 Ogrencinin %96’s1 (1322 kisi), kesinlikle
katiliyorum yanitin1 veren 857 6grencinin %99’u (848 kisi) ayn1 zamanda dersi de
basaril1 olarak nitelendirmistir.

Sekil 76’da 8. soruya katilmiyorum yanitni veren 6grenciler i¢in olusan karar
agaci1 yapis1 gorilmektedir. Smav, proje ve quiz gibi uygulamalarm 6grenmeye
yardimc1 olmadigini diistinen 903 6grenci’nin 468 tanesi ayni zamanda dersin verilen
kredi miktarmi da karsilamadigmi diisiinmektedir. 426 6grenci dersin kredisinin
harcanan enerjiye uygun olmadigini, kaynaklarin giincel olmadigmi ve sinav, proje,
quiz gibi uygulamalarin 6grenmeye yardimci olmadigmi diisiinmektedir. Ayrica
dersin verilen kredi miktarin1 karsilamadigini diisiinen 468 Ogrenciden 454 tanesi
ders kitab1 ve ders icin verilen diger kaynaklarin da yeterince giincel olmadigini
diistiinmiisler ve ders basarisiyla ilgili sorulara da benzer sekilde olumsuz yanitlar

vermislerdir.
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Sekil 76: 8. Soruya Katilmiyorum Yanitini Verenler

T
ANSINER_8
Katimiyamm Kat|I|Torum Fesinlikl K‘anlmwomm Kesinlkle I‘<anl|1,r0rum Kismen I<|a1|\|yorum
Hude 1 Noe 23 Hode 2§ Hode 17 Hode 23

! Cateqory % n Cateqory % n Cateqory % n| | Caegory % nf| | Caegry % n
3 Basani 23034 2nai Basarli  O6.008 1322 | (" Basarli G687 68| |"Basarll 4R850 Gdd| |" Basanl  47.785 1402
(9 Bgsarizz 7066 BOA|: (M Basarise 3004 5| |MBasaiza 03311 00| (MBasansz 1080 0| |MBasmrizz 12215 204

iTota\ 1515 WBf | Twdl BB | Ted 60 07| | Tt M7 6| | Tl 203 07N

=

il i 5
ANSWER_3
Katimiyomm Katiryamm Kesinlikle Katimegorum; Ksmen Kathorum  Kesinlide Kativyomm
Hode 2 Hode § Hode 1 Hode 20
Cateqory % n| | Caepry % 0 Categoy % 10 Categoy % n
Basari 9120 38| | Basarli BG40 98 Basari T 67 Basari 67O 16
BBazaicz 01380 430| |MBasansz 46041 76 W hasarizz 72653 178 BBacanis: 42308 11
| Todl 804 48 | Todl 1818 164 Todl 4210 M4 Tl 04K L
| B

ANSWER, G
Katimiyarum; Kesinlible Kanlmiyorum; Kismen Katlrvorum Katinromm; Kesinlie Katliyonm

Hode Node 4
Category % n Caegory % n
Bazarli G728 Basarli 71428 10
Total  7R0T 484 Total 031 14

77 numaral sekilde ise 8. soruya katiliyorum yanitini veren égrenciler igin
olusan karar agaci goriilmektedir. Sinav, proje ve quiz uygulamalarmin 6§renmeye
yardimc1 oldugunu diistinen 1377 6grenciden 1362 tanesi i¢in belirleyici soru 7. soru
“Ders saha ve laboratuvar ¢aligmasma ve uygulama yapmaya uygundu” olmustur.
Simav, proje ve quiz uygulamalarmin 6grenmeye yardimci oldugunu diisiinen 1362
ogrenciden 1318’1 dersin saha ve laboratuvar c¢alismasina uygun bulmustur. Ders

basarisi i¢in de yine benzer yanitlar vererek dersleri de basarili bulmuslardir.
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Sekil 77: 8. Soruya Katillyorum Yamtin1 Verenler

T
ANSWER_Q2

Eatilmryorum

MNode 1

Basarili
B Basarisz

Total

Category % n
13034 103
TA.OG66 695

154515 003

[

Katlln[orum Kesinlikle Katilmiyorm Kesinlikle I|<at|||3rorum Kismen K|at|||3r0rum
Hode 23 Mode 26 MNode 27 Mode 28
i Category % n Category % n Category % n Category % n
i Basarli  96.006 1322 Bazarili 6627 69 Basarli  92.950 843 Basarli  27.785 1502
/™ Basarisz  3.094  65[:; |™ Basarsz  93.313 907| (™ Basarisz  1.050 9| |™Baszarisz  12.216 209
1 Total 23660 1377 ¢ | Total 16.701 972 Total 14725 847 Total 28.399 1711
""""""""""" = |52
AHSUER_O7

Katimryorum; Katiliyorum; Kesinlikle Katilyorum; Kismen Katilyorum  Kesinlikle Katlmrzonm

MNode 24 Mode 25
Category % n Category % n
Basarli  96.769 1318 Basarli 26667 4

B Basarsz 3231 # B pazarsz 73333 11
Total 23402 1362 Tatal 0.252 15

Sekil 78: 8. Soruya Kismen Katiliyorum Yanitm Verenler

ANSWER_08

Katimiyonum: Kesinlikle Kat

Hode 20
Category % n

Basarili 32927 I7
B Basarisz GF.O7F  §5

Total 1400 &2

mivorum; Kismen Katiliyorum  Eatiliyorum; Kesi

Katilmiy orum Ka'tlllTorum Kezinlikle Katilmiyorm Keszinlikle Katinromm Kizmen Katilywamm
Mode 1 Mode 23 Mode 26 Mode 27 Mode &8
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n |
Basarili 23034 208 Bazarili  96.006 1322 Bazarili G637 65 Bazanli 98050 &43 : Bazarli  &7.785 1502
B fazarsz 7ROGG 605 | (MPasarizz 3094 65| |Mpazarsz 93313 907 | |MBasarizz 1050 9| i ®Pasarsz 12215 209
Total 15615 403 Tatal 23660 1377 Total 16701 a72 Total 14726 257 | | Total 20200 1711 |}
= . — =
ANSWlER_Q?
Katilmryorum Katinyrorum; Kesinlilde Katll:lyorum; Kizmen Katilryorum
Node 29 Mode 32
Category % n Category % n
Bazarili 43519 o7 Bazarli  91.916 1444
¥ Bazarsz  56.481 61 ¥ Basarisz  §.084 137
Total 1.856 108 Total 26993 1571
=
ANSWER_03

mlikle Eatilvarm

Mode 31

Basarli 76923

Total 0447

Category % n

B Basarisz 23077

0
5}

6

Feszinlikle Katimiyorum

Node 33
Category % n
Bazarili 34376 11

¥ Basarsz 65625 I

Total 0450 32

Smav, proje ve quiz uygulamalarinin 6grenmeye kismen yardimci oldugunu

diisiinen 1711 6grencinin 1502 tanesi dersleri de basarili olarak nitelendirirken

yanlizca 209 tanesi basarisiz olarak nitelendirmistir. Bu 6grenci grubu i¢inde yine en

belirleyici soru 7. soru “Ders, saha ve laboratuvar ¢alismasina uygundur” olmustur.

Ogrencilerin 1571 tanesi bu soruya da olumlu yanitlar vermis ve 1444’1 dersleri de

basarili bulmustur. 7. soruya katilmiyorum yanitint veren 108 Ogrenci’nin 61’1

dersleri de basarisiz olarak nitelendirmislerdir. Ayrica bu 6grenci grubundan 82

ogrenci dersin kredisinin verilen miktar1 karsilamadigini diisiinmektedir.
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4.4.6. Uygulamalarin Toplu Olarak Yorumu
Bu adimda lojistik regresyon analizi ve karar agaci teknigi kullanilarak

olusturulan tiim modellerin toplu olarak yorumu yapilmstur.

4.4.6.1. Lojistik Regresyon Analizi Kullanilarak Basar1 Niteliginin
Tahmin Edildigi Modellerin Yorumu

Basari kriteri olarak ders tekrar sayisi ve 2. faktor sorulari ile gergeklestirilen
lojistik regresyon analizi icin; 5820 adet veri iki gruba ayrilmis ve 2. Faktor
sorularina verilen yanitlar tizerinden ders tekrar saysmin tahminini saglayan model
gerceklestirilmistir. Veri seti 10 esit parcaya ayrilmis; ilk 9 parca egitim i¢in son 1
parca da test icin kullanmilmistir. Lojistik regresyon algoritmasi, 9 parga iizerinde
o0grenme 1 parga tizerinde de test islemi gerceklestirmistir.

Veri setinde bulunan niteliklerin  bagimli  degiskene olan etkileri
incelendiginde; 1 ve 2 numarali 6gretim iiyelerinden almman derslerde basarili olma
thtimalinin arttig1 goriilmektedir. 5, 3 ve 10 numarl derslerin basarili olma
thtimalinin en yliksek dersler oldugu, 13 numarali dersin ise basarisiz olma
ihtimalinin en yiiksek ders oldugu goriilmektedir. Ogrencinin derse katilimi
durumundaki artisin derste basarili olma ihtimalini de arttirdig1 goriilmektedir. 10, 5
ve 1 numarali sorularda yer alan ifadelerin basarili olma ihtimalini arttiran 9, 12 ve 8
numarali sorularda yer alan ifadelerin ise basarili olma ihtimalini azaltan ifadeler
oldugu goriilmektedir.

Lojistik regresyon algoritmasi ders tekrar sayilarint %84 oraninda dogru
tahmin etmistir. %84 basar1 oran1 dahilinde; lojistik regresyon sonucuna ait ¢apraz
tablo incelendiginde genel olarak 1. Tekrar (basarili) degerinin daha fazla sayida
dogru tahmin edildigi, yanlis tahminlerin genellikle 2veUzeri (basarisiz) tekrarlarda
olustugu goriilmiistiir.

Dersin basar1 kriteri i¢in lojistik regresyon analizinde; veri setinin 2. Faktor
grubu icerisinde yer alan 9, 10, 11 ve 12 numarali sorularin toplam puanlari
iizerinden bir ders basar1 kriteri tanimlanmistir. Veri seti 10 esit parcaya ayrilmis; ilk
9 parca egitim i¢in son 1 par¢a da test i¢in kullanilmustir. Lojistik regresyon
algoritmasi, 9 parca Tlzerinde Ogrenme 1 parca lizerinde de test islemi

gerceklestirmistir.
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Veri setinde bulunan niteliklerin  bagimli  degiskene olan etkileri
incelendiginde; 2 numarali 6gretim iiyesinden alinan derslerin, dersin basarili olarak
degerlendirilme ihtimalini arttirdig1 goriilmektedir. 4, 11 ve 9 numarali dersleri alan
Ogrencilerin dersleri basarili olarak nitelendirdigi ancak 13 numarali dersi alan
Ogrencilerin ise bu dersi basarisiz olarak nitelendirdigi goriilmektedir. Ders tekrar
sayisindaki artisin, Ogrencilerin dersi basarili olarak degerlendirme ihtimalini
diisiirdiigii goriilmektedir. Derse katilim durumundaki artisin ise dersi basarili olarak
degerlendirme olasiligini arttirdigi goriilmektedir. 8, 7 ve 3 numarali sorularda yer
alan ifadelerin dersi basarili olarak degerlendirme ihtimalini arttirdigi, 4 numaral
soruda yer alan ifadenin ise dersi basarili olarak degerlendirme ihtimalini azalttig1
goriilmektedir.

Lojistik regresyon algoritmasi dersin basar1 kriterini %91,6 oraninda dogru
tahmin etmistir. 5820 adet veri bulunan veri setinin 5332 tanesi dogru
smiflandirilirken yalnizca 488 tanesi yanlis smiflandirilmistir. Confusion Matrix
incelendiginde 198 adet verinin a yani Basarili olarak siniflandirilmasi gerekirken b
yani Basarisz olarak siiflandirildigi, ayn1 zamanda 290 adet verinin b yani Basarisz
olmasi gerekirken Basarili olarak siniflandirildigi goriilmiistiir.

Ders tekrar sayis1 ve 1. faktor sorular1 le gergeklestirilen lojistik regresyon
analizi i¢in; 5820 adet veri iki gruba ayrilmis ve 1. Faktor sorularma verilen yanitlar
iizerinden ders tekrar sayisinin tahmini gerceklestirilmistir. Veri seti 10 esit parcaya
ayrilmig; ilk 9 parga egitim i¢in son 1 parca da test icin kullanilmistir. Lojistik
regresyon algoritmasi, 9 parca ilizerinde 6grenme 1 parca lizerinde de test islemi
gergeklestirmistir.

Veri setinde bulunan niteliklerin  bagimli  degiskene olan etkileri
incelendiginde; 1 ve 2 numarali 6gretim {iyesinden alinan derslerde basarili olma
ihtimalinin arttig1 goriilmektedir. 5, 3 ve 10 numaral derslerin basarili olma ihimali
en yliksek dersler oldugu diger derslerin ise tekrar sayis1 basari kriteri iizerinde daha
az etkisi oldugu goriilmektedir. Ogrencinin derse katilim durumundaki artisin dersten
basarilt olma ihtimalini arttirdig1 goriilmektedir. 18,16 ve 20 numarali sorularda yer
alan ifadelerin basarili olma ihtimalini arttirdigi; 14 ve 23 numarali sorularda yer
alan ifadelerin ise basarili olma ihtimalini azalttig1 goriilmektedir.

5820 adet veri bulunan veri setinin 4906 tanesi dogru smiflandirilirken

yalnizca 914 tanesi yanlis siniflandirilmigtir. Confusion Matrix incelendiginde 62
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adet verinin a yani l.Tekrar olarak siniflandirilmasi gerekirken b yani 2veUzeri
olarak smiflandirildigi, ayni zamanda 852 adet verinin b yani 2veUzeri olmasi
gerekirken 1. Tekrar olarak siniflandirildigr gériilmiistiir.

Ogretim iiyesi basar1 kriteri i¢in gerceklestirilen lojistik regresyon analizinde;
5820 adet veri iki gruba ayrilmis ve 1. Faktor sorularmna verilen yanitlar tizerinden
ders tekrar saysmin tahmini gergeklestirilmistir. Veri seti 10 esit pargaya ayrilmis; ilk
9 parga egitim i¢cin son 1 parca da test igin kullanilmistir. Lojistik regresyon
algoritmasi, 9 parca 1lizerinde Ogrenme 1 parca {izerinde de test islemi
gerceklestirmistir.

Veri setinde bulunan niteliklerin  bagimli  degiskene olan etkileri
incelendiginde; 3 numarali 6gretim liyesinden alinan ders sayisinin artmasi ogretim
iiyesinin basarili olarak degerlendirilmesi ihtimalini de arttirmaktadir. 12, 7 ve 3
numarali derslerin; 6gretim iiyesinin basarili olarak degerlendirilmesi ihtimalini
arttirdigl, 8 numaral dersin ise ¢gretim iiyesinin basarili olarak degerlendirilmesi
ihtimalini azalttig1 goriilmektedir. Ogrencilerin derse katilim durumundaki artisin
Ogretim {liyesini basarili olarak degerlendirme ihtimalini de arttirdig1 goriilmektedir.
17, 13 ve 21 numaral sorularda yer alan ifadelerin 6gretim {iyesinin basarili olarak
degerlendirilmesi ihtimalini azalttig1 goriilmektedir.

Lojistik regresyon analiz sonuclar1 incelendiginde %96,2 oraninda basari
saglandig1r gorilmektedir. 5820 adet veri bulunan veri setinin 5601 tanesi dogru
smiflandirilirken yalnizca 219 tanesi yanlis smiflandirilmistir. Confusion Matrix
incelendiginde 72 adet verinin a yani Basarili olarak siniflandirilmasi gerekirken b
yani Basarisiz olarak smiflandirildigi, ayn1 zamanda 147 adet verinin b yani Basarisz
olmasi gerekirken Basarili olarak siniflandirildigi goriilmiistiir.

Elde edilen lojistik regresyon tahmin sonuglar1 yiiksek tahmin oranlar1 elde
etmistir. Ancak derse yoOnelik sorulara verilen cevaplar kullanilarak olusturulan
basar1 kriteri, tekrar sayis1 basari kriterinden daha iyi sonucglar vermistir. Benzer
sekilde Ogretim elemanini degerlendirmeye yonelik soru grubu igerisinde basari
kriteri tanimlanarak gergeklestirilen tahminlerde de daha iyi sonuglar elde edildigi

goriilmektedir.

4.4.6.2. Karar Agac1 Yapis1 Kullamlarak Ders Tekrar Sayis1 ve Dersin

Basarisi Nitelikleri icin Olusturulan Modellerin Yorumu
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Basar1 kriteri olarak ders tekrar sayisi alinan karar agaci yapisinda 6grenciler
icin ders kodu en belirleyici nitelik olmustur. En belirgin dersler 3, 4, 5 ve 8 numaral1
dersler olmustur. Ozellikle 8 numarali dersi alan ve dersi ¢ok kolay olarak
nitelendiren 6grenci grubu igerisinde devamsiz ve asgari diizeyde devamli olan
ogrenciler icin 1. Soru “Ders igerigi, 6gretim yontemi ve degerlendirme ydntemi
donem basinda verilmistir.” belirleyici soru olmustur. Ogrenciler devamsiz ve asgari
devamli olmalarina ragmen donem basi1 degerlendirmelerini yeterli bulmuslardir.
Devam diizeyi %80 ve lzerinde olan Ogrencilerin cogunlugu basarili olmus
olmalarma ragmen smav, proje ve quizlerin 6grenmeye yardimci olmadigini
diistinmiiglerdir.

Basar1 kriteri olarak 9, 10, 11, 12 numaral sorulara verilen toplam puanlarin
kullanilarak olusturulan karar agacinda ise; yine en belirleyici soru 8. soru “Smav,
proje, quizler 6grenmeye yardimei oldu” olmustur. Soruyu yanitlayan 414 §grencinin
365 tanesi basarisiz olmus ve soruya da olumsuz yanit vermislerdir. Bu
uygulamalarin faydali oldugunu diistinen 750 6grencinin ise 660 tanesi basarili
ogrencidir. Sinav, proje ve quizlerin 6grenmeye yardimci oldugunu diisiinen 750
o0grenciden 691 tanesi ayni zamanda ders i¢in harcanan enerjinin donem basinda
verilen kredi miktarmi da karsiladigini diistinmektedir.

Smav, proje ve quiz uygulamalarinin 6grenmeye yardimci olmadigmi
diisiinen 414 6grencinin ise 80’1 basarisiz olmus ancak ders i¢in verilen kaynaklar1
yeterli bulmustur. Kaynaklar1 yeterli bulan 110 kisilik 68renci grubunun 92 tanesi 8

numarali dersi almistir.

4.4.6.3. Karar Agact Yapist Kullamlarak Ogrenci Zorluk Tanimlamasi
ve Dersin Basarisi Nitelikleri icin Olusturulan Modellerin Yorumu

Veri setinde bulunan demografik bilgilerden zorluk tanimlamasi, ders kodu
ve derse katilim nitelikleri kullanilarak karar agaci yapilar1 farkli algoritmalarla test
edilmis ve en yiiksek dogruluk oranina sahip algoritma tercih edilerek, segilen
algoritma ile karar agac1 yapisi ve dnemli degiskenler incelenmistir. Ogrenci zorluk
tanimlamasma yonelik olarak tespit edilen en onemli niteliklerin derse katilim, ders
kodu ve ders tekrar sayisi oldugu gorilmiistiir. 10,2,4,3,9,7,5 ve 11 numaral

sorularin diger niteliklere gore daha diisiik onem diizeyinde oldugu goriilmiistiir.
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Buradan 6grencilerin zorluk tanimlamasi yaparken aldiklar1 ders, derse devam ve bu
niteliklere paralel olarak ders tekrar sayisinin etkili oldugu goriilmektedir.

Ogrenci zorluk tanimlamasma ydnelik karar agaci yapilar1 incelendiginde,
derse katilimi %100 olan 846 Ogrencinin 750 tanesinin dersi ilk tekrarda gectigi
goriilmiis ancak devamsiz olan 1902 6grencinin de 1614 tanesinin dersi ilk tekrarda
gecmis olmas1 dikkat ¢ekmistir. Ogrenciler igin derse katilim sonrasi ders kodu da
belirleyici bir nitelik olmustur. Ozellikle 9 numarah ders igin dgrenciler %80 derse
katillm gostermis ve orta zorlukta bulduklar1 bu dersin donem basmdaki
beklentilerini de karsiladigmi belirtmislerdir. Burada 6grencilerin derse katiliminin
yiikksek olmasi sonucu dersin ¢ok zor bulunmadigi ve paralel olarak donem bas1
beklentilerinin de karsilandig1 goriilmektedir.

Dersin basarisinin belirlenmesine yonelik 9, 10, 11 ve 12 numarali sorular ile
bir basar1 kriteri olusturulmustur. Dersin basar1 niteliginin degerlendirilmesi i¢in
karar agaci yapilar1 farkli algoritmalarla test edilmis ve en yiiksek dogruluk oranina
sahip algoritma tercih edilerek, se¢ilen algoritma ile karar agaci yapisi ve dnemli
degiskenler incelenmistir. Dersin basarisina yonelik olarak tespit edilen en 6nemli
niteliklerin 8, 6, 7 ve 3 numarali sorular oldugu 2. soru, derse katilim ve ders kodu
gibi niteliklerin digerlerine gore daha diisiik 6nem diizeyinde oldugu goriilmiistiir.
Buradan dersin basaris1 degerlendirilirken 6zellikle 8,6,7 ve 3 numarali sorularin da
onemli oldugu goriilmektedir.

Ders basar1 niteligi i¢in karar agaci yapisi incelendiginde 5820 6grencinin
3945’1 dersleri basarili 1875’1 de basarisiz olarak nitelendirmistir. 8. soru “Sinav,

2

proje ve quizler 6grenmeye yardimci oldu ” en belirleyici soru olmustur. Soruya
olumsuz yanit veren Ogrenci gruplarinin ¢ogunlukla dersleri de basarisiz olarak
nitelendirdigi, olumlu yanitlar veren 6grenci gruplarinin ise cogunlukla dersleri
basarili olarak nitelendirdigi goriilmistiir. Swmav, proje ve quiz uygulamalarmin
O0grenmeye yardimci olmadigini diisiinen 6grencilerin yine cogunlugu dersin verilen
kredi miktarin1 karsilamadigini ve verilen kaynaklarin yeterince giincel olmadigini
diistinmektedir. Sinav, proje ve quiz uygulamalarinin 6grenmeye yardime1 oldugunu
diisiinen 6grenci grubunun ayni zamanda dersi saha ve laboratuvar ¢aligmasi i¢in de
uygun buldugu ve dersleri basarili olarak degerlendirdigi goriilmiistiir.

Yapilan incelemeler sonucunda; ders degerlendirme anketinde derslerin

basarisina yonelik olarak 9, 10, 11, 12 numarali sorulara verilen yanitlarin, dersin
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basarisint degerlendirmede daha yiiksek oranda dogru tahmin yiirtittiigii goriilmustiir.
Yani Ogrencilerin derslerdeki tekrar sayisinin derslerin basarili iglenip islenmedigi
konusunda ¢ok iyi bir tahmin sonucu olusturmadig gériilmiistiir. Ogrencilerin derse
olan istekleri, mesleki gelisimlerine olan katkilar, donem basindaki beklentilerinin
kargilanmasi ve dgrencilere yeni bir bakis acis1 kazandirmig olmasi derslerin basari
kriterini daha dogru temsil etmistir. Ogrencilerin derse katilimimnin artmasi dersten
basarili olma ihtimalini arttrmaktadir. Ogrencilerin tekrar sayisindaki artis ise dersi
basarili olarak degerlendirme ihtimalini azaltmaktadir. Ogretim iiyesini
degerlendirmeye yonelik olan 1. Faktor grubu igerisindeki sorularda yer alan
ifadelerin Ogretim iiyesini basarilt olarak degerlendirme ihtimalini azalttig:
goriilmektedir.

Dikkat ¢ekici diger bir nokta ise Ogrenciler i¢in belirleyici sorunun 8
numarali “Smav, proje ve quizler 6grenmeye yardimci oldu” soru oldugu
gorilmiistiir. Ancak 6grencilerin sorulara genellikle ders tekrar sayis1 kriterine gore
cevap verme egiliminde oldugu goriilmiistiir. One ¢ikan diger belirleyici bilgiler ise
donem basindaki beklentilerin karsilanmasi ve donem basinda verilen kaynaklarin

giincel olup olmadigidir.
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SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda, onemi giin gectikge daha ¢ok artan veri
madenciligi tekniklerinin egitim sektoriinde bir uygulamasi gergeklestirilmistir. Bir
devlet tiniversitesinin donem sonlarmda 6grencilerine uyguladigi donem sonu ders
degerlendirme anket verileri veri madenciligi teknikleri yardimiyla analiz edilmis ve
uygulanan anket sonu¢larindan anlamli bilgiler ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Cikarilan
bu bilgiler yardimiyla; iiniversite ogrencilerinin dersler ve dgretim iliyelerine olan
bakis acilar1 analiz edilerek, 6gretim {iiyelerinin ders isleyis yOntemine iligkin
onerilerde bulunulup ders basar1 oraninin ytikseltilmesi hedeflenmistir.

Calisma kapsaminda kullanilan veri setinde 5820 adet veri bulunmaktadir.
Veri setini Likert 6lgekli anket yanitlari olusturmaktadir. Anket 28 adet sorudan
meydana gelmektedir. Bu sorularin ilk 12 tanesi 6grencinin dersi degerlendirmesiyle
ilgiliyken, son 16 tanesi ise 6grencinin dersi veren 6gretim elemanmnin yetkinligini
nasil  degerlendirdigi ile ilgilidir. Bu c¢alisma kapsaminda derslerin
degerlendirilmesine yonelik olan ilk 12 soru ve 6gretim iiyesinin degerlendirilmesine
yonelik son 16 soru ile ayr1 ayr1 analizler yapilmistir.

Veri setinin incelenmesi agsamasinda bu veri seti kullanilarak gerceklestirilmis
olan bir caligma da incelenmistir (Glindiiz ve Fokoue, 2015). Veri setini olusturan ve
bu veri setini kullanarak uygulama gelistirmis olan uzman goriislerinden de
faydalanilmistir. Veri setinin igerisinde yer alan sorular i¢in yapilan faktor analizleri
incelenmistir. Faktor analizi sonuglar1 dogrultusunda sorular gruplara ayrilarak
incelemeler yapilmaistir.

Daha sonra basar1 kriteri olarak farkli nitelikler belirlenmistir. Bu
niteliklerden ilki 9, 10, 11, 12 numarali sorulara 12 ve ilizerinde puan veren
Ogrencilerin dersleri basarili olarak degerlendirdigi, 12 altinda puan veren
ogrencilerin dersleri basarisiz olarak degerlendirdigi kabul edilmistir. Ikinci nitelik
ise 19, 20, 25, 28 numarali sorulara 12 puan lizeri veren 6grencilerin 6gretim iiyesini
basarili 12 puan alt1 veren Ogrencilerin ise Ogretim iiyesini basarisiz olarak
nitelendirdigi kabul edilmistir. Diger basar1 niteligi ise ilk tekrarda dersi gegen
ogrencilerin dersleri bagsarili olarak degerlendirdigi; birden fazla ders tekrar1 yapan
ogrencilerin dersleri basarisiz olarak degerlendirdigi kabul edilmistir. Belirlenen bu

basar1 kriterleri dogrultusunda veri seti iizerinde lojistk regresyon ve karar agaci
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olmak iizere iki farkl tiirde analiz gergeklestirilmistir. Lojistik regresyon analizinde
veri setinin miimkiin olan en kapsamli sekilde incelenmesi amaglanmig bu nedenle
kurulan her modelde belirtilen bagimsiz degiskenlerin tamami modele dahil
edilmistir.

Calisma kapsaminda elde edilen bulgulardan yararlanilarak derslerin
basarisinda; ogrencilerin derse katilim i¢in istek duymasi, &grencilerin mesleki
gelisimlerini arttirabilmeleri ve farkli bakis agilari kazanmalarinin 6nemli oldugu
goriilmiistiir. Ogrencilerin bu kazanimlar1 elde ettiklerinde dersi de basarili
bulduklar1 goriilmektedir. Bu nedenle derslerin basarilarint arttrmaya yonelik
derslerde farkli uygulamalar gerceklestirilebilecegi, 6grencilere yeni bakis agilari
kazandirabilecek bilgilendirmeler yapilabilecegi diisiiniilmektedir. Ogrencilerin derse
katilim i¢in istek duymalari, derslerdeki devamlilig1 arttiracak dolayisiyla analiz
sonuglarindan elde edilen bilgilerle benzer sekilde derslerde basarinin
arttirilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu uygulamalar kapsaminda Ogrencilere farkl
bakis a¢ilar1 kazandirilmasi1 ve mesleki gelisimlerinin daha kapsamli hale getirilmesi
derslerin basar1 kriterini olumlu etkileyecektir.

Ogrencilerin 2. Faktor sorularina verdikleri yanitlar {izerinden ders tekrar
sayilarinin tahmininde elde edilen basar1 orani; 6grencilerin ders tekrar sayilarina
gore dersleri basarili ya da basarisiz olarak nitelendirdigini gdstermektedir. Yani
ogrenciler eger ilk tekrarda dersi gectilerse sorulara daha olumlu yanitlar verdikleri
ancak ders tekrar sayilar1 iki ya da iizerinde ise sorulara genellikle olumsuz yanitlar
verdikleri goriilmiistiir. Karar agaci yapilarindan elde edilen bilgiler {izerinden
ogrencilerin sorulara yakin cevaplar verme egiliminde olduklar1 da goriilmiistiir.
Ogrencilerin benzer yamitlar vermeleri dersler ve ogretim iiyeleri hakkinda
edinilebilecek bilgileri de kisitlamaktadir. Bu nedenle anket uygulamasi yapilirken
bu olumsuzluklara dikkat edilmesi; anketin uygulanma seklinin degistirilmesi yani
final smavi yapilmadan 6nce uygulanmasinin ise daha iyi ve giivenilir sonuglar
verilmesini saglayacaktir. Bu sekilde daha detayli ve dogru sonuclar elde edilerek;
hem dersin bagarismm hem de Ogretim iiyesinin basarismm daha saglkh
belirlenebilmesini ayrica bilgi ¢esitliligi saglanarak ¢ok daha kapsamli sonuglar elde

edilebilecegi diisiiniilmektedir.

121



Ders basarisinin degerlendirilmesinde; 6grencinin dersin degerlendirilmesine
yonelik ifadelere verdigi cevaplarin, dersin basarisini tekrar sayisindan daha iyi
Oletiigii tespit edilmistir. Yani 6grencilerin ders tekrar sayilarimin derslerin basarisini
Olgmede yeterli olmadigr gorilmiistiir. Ayrica Ogrencilerin  derse katilim
seviyelerindeki artigin basari kriterlerini olumlu etkiledigi, tekrar sayilarindaki artigin
ise basar1 kriterlerini olumsuz etkiledigi goriilmiistiir. Bu nedenle derse katiliminin
artmastyla 6grencilerin derslerde daha basarili olacag: diisiiniilmektedir.

Ozdil vd. (2010) dgrencilerin ders basarismi etkileyen faktdrlerin tespitine
yonelik olarak gerceklestirdikleri calismalarinda tez kapsaminda elde edilen
bulgulara benzer sekilde 6grencilerin ezbercilikten uzak bir egitim almalar1 ve derse
katilimi arttiracak uygulamalarin = gergeklestirilmesinin  basartyr da arttirdigi
goriilmektedir. Glindiiz ve Fokoue (2015) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada da
tez kapsaminda elde edilen bulgulara benzer sekilde derse devam diizeyi yiiksek olan
ogrencilerin daha basarili olduklar1 goriilmiistiir. Ayrica 6grencilerin dersi basarili
olarak degerlendirmesinde daha iyi tahmin sonuglar1 veren 9-12 numaral
ifadelerdeki, O6gretim iiyesi roliiniin 6nemli oldugu sonucuna da benzer sekilde
ulagilmistir. Tez c¢alismas1 kapsaminda anket uygulanmasinda Onerdigimiz
degisikliklerin yani sira, incelenen ¢alismada da anketin ¢ok fazla soru icerdigi ve
ogrencilerin bu sebeple de sorulara benzer yanitlar verme egiliminde olabilecegi
gorilmiistiir.

Gelecek caligmalarda cinsiyet, yas, ders basar1 notu, iiniversiteye giris notu
gibi demografik bilgilerin veri setine dahil edilmesiyle daha detayli yorumlamalar
yapilabilecegi diistiniilmektedir. Benzer sekilde; biitiin sorulara ayni1 yanit1 veren ve
vermeyen Ogrencilerin farkli gruplara ayrilarak; gruplarin demografik 6zelliklerinin
incelenmesiyle ayrintili yorumlamalar yapilabilecegi diisliniilmektedir. Ayrica ders
ve Ogretim liyesini degerlendirmeye yonelik sorularm donem bast bilgilendirme,
fiziksel 6zellikler, teknik olanaklar vb. gibi farkli 6zellikler bazinda gruplandirilarak
yeni basari kriterleri olusturulmasi ve gruplarin basari kriterleri tizerindeki etkilerinin
arasgtirilmasiyla one c¢ikan gruplarda iyilestirmeler yapilarak basar1 diizeylerinin

yiikseltilebilecegi diislintilmektedir.
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EK 1: Basar1 Kriteri Olarak Ders Tekrar Sayis1 ve 2.Faktdr Sorulari Ile
Gergeklestirilen Lojistik Regresyon Analizi Tahmin Sonuglar1

=== Classifier model ===
Variable 1.Tekrar
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 0.2432
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 0.7823
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi -0.7376
DERS_KODU=Ders-1 -0.7929
DERS_KODU=Ders-2 0.4301
DERS_KODU=Ders-3 0.621
DERS_KODU=Ders-4 0.2675
DERS_KODU=Ders-5 14117
DERS_KODU=Ders-6 -0.86
DERS_KODU=Ders-7 -0.6709
DERS_KODU=Ders-8 -0.2509
DERS_KODU=Ders-9 -0.5135
DERS_KODU=Ders-10 0.5467
DERS_KODU=Ders-11 -0.7199
DERS_KODU=Ders-12 0.2229
DERS_KODU=Ders-13 -0.2177
DERSE_KATILIM 0.2574
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI -0.3636
ANSWER_Q1 0.0036
ANSWER_Q2 -0.0756
ANSWER_Q3 -0.1473
ANSWER_Q4 -0.0506
ANSWER_Q5 0.1446
ANSWER_Q6 0.009
ANSWER_Q7 -0.1696
ANSWER_Q8 -0.0741
ANSWER_Q9 -0.0107
ANSWER_Q10 0.1067
ANSWER_Q11 -0.0931
ANSWER_Q12 -0.0470
Intercept 2.7265
Odds Ratios...
Variable 1.Tekrar
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 1.2754
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 2.1864
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 0.4782
DERS_KODU=Ders-1 0.4525
DERS_KODU=Ders-2 1.5373
DERS_KODU=Ders-3 1.8608
DERS_KODU=Ders-4 1.3066
DERS_KODU=Ders-5 4.103
DERS_KODU=Ders-6 0.4232
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DERS_KODU=Ders-7
DERS_KODU=Ders-8
DERS_KODU=Ders-9
DERS_KODU=Ders-10
DERS_KODU=Ders-11
DERS_KODU=Ders-12
DERS_KODU=Ders-13
DERSE_KATILIM

0.5112
0.7781
0.5984

1.7276
0.4868
1.2497
0.8044
1.2936

OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI 0.6952

ANSWER_QI
ANSWER_Q2
ANSWER_Q3
ANSWER_Q4
ANSWER_Q5
ANSWER_Q6
ANSWER_Q7
ANSWER_Q8
ANSWER_Q9
ANSWER_Q10
ANSWER_Q11
ANSWER_Q12

1.0157
1.0027
0.9796
1.0013
1.0465
1.0145
0.9833
1.0244
1.0500
1.1038
1.0243
1.0349

=== Predictions on test data ===

inst#, actual, predicted, error, probability distribution

1 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
2 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
3 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
4 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
5 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
6 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
7 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
8 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
9 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

10 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
11 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
12 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
13 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
14 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
15 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
16 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
17 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
18 1:1.Tekrar 2:2veUzeri
19 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
20 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
21 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
22 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
23 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
24 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
25 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
26 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.883 0.117
*0.895 0.105
*0.885 0.115
*0.946 0.054
*0.763 0.237
*0.757 0.243
*0.874 0.126
*0.947 0.053
*0.782 0.218
*0.965 0.035
*0.853 0.147
*0.911 0.089
*0.875 0.125
*0.982 0.018
*0.974 0.026
*0.709 0.291
*0.969 0.031
+ 0.499 *0.501
*0.878 0.122
*0.885 0.115
*0.815 0.185
*0.907 0.093
*0.892 0.108
*0.92 0.08
*0.734 0.266
*0.898 0.102
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27 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
28 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
29 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
30 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
31 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
32 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
33 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
34 1:1.Tekrar 2:2veUzeri
35 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
36 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
37 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
38 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
39 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
40 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
41 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
42 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
43 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
44 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
45 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
46 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
47 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
48 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
49 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
50 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
51 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
52 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
53 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
54 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
55 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
56 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
57 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
58 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
59 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
60 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
61 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
62 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
63 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
64 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
65 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
66 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
67 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

68 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
69 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
70 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
71 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
72 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
73 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
74 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
75 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
76 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.907 0.093
*0.816 0.184
*0.782 0.218
*0.881 0.119
*0.72 0.28
*0.533 0.467
*0.778 0.222
+ 0.425 *0.575
*0.984 0.016
*0.898 0.102
*0.92 0.08
*0.929 0.071
*0.931 0.069
*0.891 0.109
*0.975 0.025
*0.915 0.085
*0.96 0.04
*0.916 0.084
*0.908 0.092
*0.896 0.104
*0.758 0.242
*0.909 0.091
*0.68 0.32
*0.939 0.061
*0.951 0.049
*0.688 0.312
*0.906 0.094
*0.955 0.045
*0.968 0.032
*0.878 0.122
*0.746 0.254
*0.708 0.292
*0.843 0.157
*0.53 047
*0.936 0.064
*0.912 0.088
*0.818 0.182
*0.741 0.259
*0.888 0.112
*0.872 0.128
*0.882 0.118
*0.951 0.049
*0.839 0.161
*0.803 0.197
*0.931 0.069
*0.913 0.087
*0.828 0.172
*0.643 0.357
*0.537 0.463
*0.956 0.044
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77 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
78 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
79 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
80 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
81 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
82 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
83 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
84 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
85 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
86 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
87 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
88 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
89 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
90 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
91 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
92 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
93 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
94 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
95 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
96 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
97 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
98 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
99 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
100 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
101 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
102 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
103 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
104 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
105 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
106 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
107 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
108 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
109 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
110 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
111 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
112 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
113 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
114 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
115 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
116 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
117 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
118 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
119 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
120 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
121 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
122 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
123 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
124 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
125 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
126 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.982 0.018
*0.879 0.121
*0.915 0.085
*0.8 0.2
*0.893 0.107
*0.888 0.112
*0.921 0.079
*0.88 0.12
*0.74 0.26
*0.914 0.086
*0.915 0.085
*0.885 0.115
*0.875 0.125
*0.895 0.105
*0.888 0.112
*0.921 0.079
*0.939 0.061
*0.86 0.14
*0.851 0.149
*0.784 0.216
*0.791 0.209
*0.898 0.102
*0.841 0.159
*0.949 0.051
*0.885 0.115
*0.893 0.107
*0.724 0.276
*0.915 0.085
*0.906 0.094
*0.788 0.212
*0.938 0.062
*0.885 0.115
*0.877 0.123
*0.846 0.154
*0.941 0.059
*0.922 0.078
*0.952 0.048
*0.947 0.053
*0.762 0.238
*0.828 0.172
*0.66 0.34
*0.782 0.218
*0.907 0.093
*0.695 0.305
*0.743 0.257
*0.925 0.075
*0.91 0.09
*0.968 0.032
*0.593 0.407
*0.944 0.056
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127 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
128 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
129 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
130 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
131 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
132 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
133 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
134 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
135 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
136 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
137 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
138 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
139 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
140 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
141 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
142 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
143 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
144 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
145 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
146 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
147 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
148 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
149 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
150 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
151 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
152 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
153 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
154 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
155 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
156 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
157 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
158 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
159 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
160 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
161 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
162 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
163 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
164 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
165 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
166 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
167 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
168 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
169 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
170 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
171 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
172 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
173 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
174 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
175 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
176 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.677 0.323
*0.9 0.1
*0.895 0.105
*0.796 0.204
*0.89 0.11
*0.906 0.094
*0.895 0.105
*0.854 0.146
*0.882 0.118
*0.943 0.057
*0.831 0.169
*0.932 0.068
*0.764 0.236
*0.98 0.02
*0.944 0.056
*0.744 0.256
*0.965 0.035
*0.822 0.178
*0.771 0.229
*0.914 0.086
*0.9 0.1
*0.686 0.314
*0.982 0.018
*0.956 0.044
*0.83 0.17
*0.956 0.044
*0.814 0.186
*0.926 0.074
*0.918 0.082
*0.779 0.221
*0.737 0.263
*0.713 0.287
*0.832 0.168
*0.866 0.134
*0.949 0.051
*0.897 0.103
*0.947 0.053
*0.915 0.085
*0.979 0.021
*0.779 0.221
*0.756 0.244
*0.855 0.145
*0.924 0.076
*0.921 0.079
*0.87 0.13
*0.936 0.064
*0.978 0.022
*0.937 0.063
*0.989 0.011
*0.872 0.128
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177 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
178 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
179 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
180 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
181 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
182 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
183 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
184 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
185 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
186 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
187 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
188 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
189 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
190 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
191 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
192 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
193 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
194 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
195 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
196 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
197 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
198 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
199 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
200 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
201 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
202 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
203 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
204 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
205 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
206 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
207 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
208 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
209 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
210 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
211 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
212 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
213 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
214 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
215 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
216 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
217 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
218 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
219 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
220 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
221 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
222 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
223 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
224 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
225 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
226 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.967 0.033
*0.865 0.135
*0.82 0.18

*0.911 0.089
*0.884 0.116
*0.766 0.234
*0.947 0.053
*0.851 0.149
*0.849 0.151
*0.729 0.271
*0.819 0.181
*0.782 0.218
*0.74 0.26

*0.923 0.077
*0.871 0.129
*0.915 0.085
*0.897 0.103
*0.945 0.055
*0.868 0.132
*0.946 0.054
*0.937 0.063
*0.948 0.052
*0.908 0.092
*0.995 0.005
*0.899 0.101
*0.956 0.044
*0.938 0.062
*0.932 0.068
*0.868 0.132
*0.968 0.032
*0.923 0.077
*0.912 0.088
*0.961 0.039
*0.713 0.287
*0.803 0.197
*0.87 0.13

*0.885 0.115
*0.816 0.184
*0.83 0.17

*0.931 0.069
*0.879 0.121
*0.73 0.27

*0.926 0.074
*0.958 0.042
*0.962 0.038
*0.763 0.237
*0.922 0.078
*0.947 0.053
*0.907 0.093
*0.881 0.119
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227 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
228 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
229 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
230 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
231 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
232 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
233 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
234 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
235 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
236 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
237 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
238 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
239 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
240 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
241 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
242 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
243 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
244 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
245 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
246 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
247 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
248 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
249 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
250 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
251 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
252 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
253 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
254 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
255 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
256 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
257 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
258 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
259 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
260 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
261 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
262 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
263 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
264 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
265 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
266 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
267 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
268 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
269 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
270 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
271 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
272 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
273 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
274 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
275 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
276 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.928 0.072
*0.904 0.096
*0.885 0.115
*0.782 0.218
*0.962 0.038
*0.926 0.074
*0.922 0.078
*0.884 0.116
*0.824 0.176
*0.87 0.13

*0.816 0.184
*0.946 0.054
*0.905 0.095
*0.928 0.072
*0.965 0.035
*0.938 0.062
*0.905 0.095
*0.957 0.043
*0.563 0.437
*0.63 0.37

*0.919 0.081
*0.91 0.09

*0.863 0.137
*0.907 0.093
*0.676 0.324
*0.965 0.035
*0.939 0.061
*0.961 0.039
*0.911 0.089
*0.907 0.093
*0.876 0.124
*0.79 0.21

*0.965 0.035
*0.967 0.033
*0.86 0.14

*0.93 0.07

*0.939 0.061
*0.895 0.105
*0.979 0.021
*0.653 0.347
*0.979 0.021
*0.869 0.131
*0.871 0.129
*0.836 0.164
*0.738 0.262
*0.924 0.076
*0.913 0.087
*0.946 0.054
*0.957 0.043
*0.882 0.118
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277 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
278 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
279 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
280 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
281 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
282 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
283 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
284 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
285 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
286 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
287 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
288 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
289 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
290 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
291 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
292 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
293 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
294 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
295 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
296 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
297 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
298 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
299 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
300 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
301 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
302 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
303 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
304 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
305 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
306 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
307 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
308 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
309 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
310 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
311 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
312 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
313 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
314 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
315 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
316 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
317 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
318 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
319 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
320 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
321 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
322 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
323 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
324 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
325 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
326 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.952 0.048
*0.677 0.323
*0.954 0.046
*0.749 0.251
*0.88 0.12

*0.818 0.182
*0.73 0.27

*0.865 0.135
*0.911 0.089
*0.932 0.068
*0.79 0.21

*0.946 0.054
*0.694 0.306
*0.942 0.058
*0.965 0.035
*0.749 0.251
*0.967 0.033
*0.915 0.085
*0.769 0.231
*0.958 0.042
*0.908 0.092
*0.986 0.014
*0.906 0.094
*0.953 0.047
*0.937 0.063
*0.947 0.053
*0.703 0.297
*0.933 0.067
*0.921 0.079
*0.948 0.052
*0.942 0.058
*0.779 0.221
*0.926 0.074
*0.969 0.031
*0.836 0.164
*0.893 0.107
*0.961 0.039
*0.846 0.154
*0.913 0.087
*0.625 0.375
*0.757 0.243
*0.966 0.034
*0.632 0.368
*0.962 0.038
*0.928 0.072
*0.948 0.052
*0.839 0.161
*0.925 0.075
*0.87 0.13

*0.631 0.369
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327 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
328 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
329 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
330 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
331 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
332 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
333 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
334 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
335 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
336 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
337 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
338 1:1.Tekrar 2:2veUzeri
339 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
340 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
341 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
342 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
343 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
344 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
345 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
346 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
347 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
348 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
349 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
350 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
351 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
352 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
353 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
354 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
355 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
356 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
357 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
358 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
359 I1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
360 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
361 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
362 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
363 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
364 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
365 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
366 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
367 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
368 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
369 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
370 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
371 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
372 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
373 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
374 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
375 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
376 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.912 0.088
*0.614 0.386
*0.829 0.171
*0.895 0.105
*0.907 0.093
*0.885 0.115
*0.866 0.134
*0.782 0.218
*0.836 0.164
*0.655 0.345
*0.92 0.08
+ 0.492 *0.508
*0.87 0.13
*0.909 0.091
*0.816 0.184
*0.961 0.039
*0.986 0.014
*0.922 0.078
*0.875 0.125
*0.816 0.184
*0.625 0.375
*0.938 0.062
*0.931 0.069
*0.92 0.08
*0.96 0.04
*0.905 0.095
*0.961 0.039
*0.948 0.052
*0.898 0.102
*0.959 0.041
*0.924 0.076
*0.901 0.099
*0.938 0.062
*0.915 0.085
*0.913 0.087
*0.922 0.078
*0.836 0.164
*0.782 0.218
*0.878 0.122
*0.964 0.036
*0.925 0.075
*0.925 0.075
*0.9 0.1
*0.853 0.147
*0.841 0.159
*0.989 0.011
*0.882 0.118
*0.946 0.054
*0.968 0.032
*0.926 0.074
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377 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
378 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
379 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
380 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
381 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
382 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
383 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
384 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
385 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
386 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
387 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
388 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
389 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
390 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
391 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
392 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
393 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
394 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
395 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
396 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
397 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
398 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
399 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
400 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
401 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
402 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
403 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
404 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
405 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
406 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
407 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
408 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
409 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
410 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
411 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
412 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
413 1:1.Tekrar 2:2veUzeri
414 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
415 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
416 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
417 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
418 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
419 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
420 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
421 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
422 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
423 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
424 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
425 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
426 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.803 0.197
*0.885 0.115
*0.962 0.038
*0.967 0.033
*0.942 0.058
*0.843 0.157
*0.763 0.237
*0.887 0.113
*0.788 0.212
*0.895 0.105
*0.791 0.209
*0.707 0.293
*0.94 0.06
*0.973 0.027
*0.83 0.17
*0.937 0.063
*0.949 0.051
*0.941 0.059
*0.92 0.08
*0.893 0.107
*0.925 0.075
*0.921 0.079
*0.907 0.093
*0.891 0.109
*0.911 0.089
*0.959 0.041
*0.938 0.062
*0.972 0.028
*0.907 0.093
*0.937 0.063
*0.87 0.13
*0.834 0.166
*0.909 0.091
*0.984 0.016
*0.869 0.131
*0.759 0.241
+ 0.468 *0.532
*0.79 0.21
*0.864 0.136
*0.818 0.182
*0.947 0.053
*0.958 0.042
*0.885 0.115
*0.914 0.086
*0.934 0.066
*0.843 0.157
*0.901 0.099
*0.774 0.226
*0.818 0.182
*0.932 0.068
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427 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
428 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
429 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
430 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
431 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
432 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
433 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
434 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
435 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
436 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
437 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
438 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
439 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
440 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
441 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
442 1:1.Tekrar 2:2veUzeri
443 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
444 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
445 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
446 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
447 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
448 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
449 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
450 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
451 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
452 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
453 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
454 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
455 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
456 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
457 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
458 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
459 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
460 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
461 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
462 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
463 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
464 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
465 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
466 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
467 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
468 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
469 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
470 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
471 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
472 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
473 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
474 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
475 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
476 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.959 0.041
*0.885 0.115
*0.907 0.093
*0.913 0.087
*0.907 0.093
*0.9 0.1
*0.74 0.26
*0.974 0.026
*0.885 0.115
*0.867 0.133
*0.898 0.102
*0.766 0.234
*0.508 0.492
*0.776 0.224
*0.962 0.038
+ 0.386 *0.614
*0.844 0.156
*0.682 0.318
*0.871 0.129
*0.846 0.154
*0.635 0.365
*0.965 0.035
*0.942 0.058
*0.781 0.219
*0.848 0.152
*0.967 0.033
*0.892 0.108
*0.706 0.294
*0.787 0.213
*0.933 0.067
*0.887 0.113
*0.735 0.265
*0.94 0.06
*0.945 0.055
*0.838 0.162
*0.907 0.093
*0.934 0.066
*0.972 0.028
*0.96 0.04
*0.869 0.131
*0.922 0.078
*0.944 0.056
*0.688 0.312
*0.779 0.221
*0.926 0.074
*0.942 0.058
*0.898 0.102
*0.852 0.148
*0.971 0.029
*0.946 0.054
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477 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
478 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
479 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
480 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
481 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
482 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
483 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
484 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
485 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
486 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
487 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
488 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
489 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
490 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
491 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
492 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
493 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
494 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
495 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
496 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
497 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
498 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
499 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
500 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
501 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
502 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
503 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
504 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
505 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
506 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
507 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
508 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
509 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
510 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
511 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
512 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
513 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
514 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
515 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
516 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
517 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
518 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
519 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
520 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
521 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
522 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
523 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
524 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
525 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
526 2:2veUzeri 1:1.Tekrar

+

+

+ + + 4+ + + + 4+ + + + 4+ + + + 4+ + + + + + + + + + o+ o+

*0.921 0.079
*0.871 0.129
*0.968 0.032
*0.82 0.18
*0.89 0.11
*0.775 0.225
*0.911 0.089
*0.86 0.14
*0.975 0.025
*0.925 0.075
*0.721 0.279
*0.977 0.023
*0.806 0.194
*0.846 0.154
*0.936 0.064
*0.776 0.224
*0.757 0.243
*0.707 0.293
*0.873 0.127
*0.814 0.186
*0.865 0.135
*0.883 0.117
*0.75 0.25
*0.747 0.253
*0.79 0.21
*0.777 0.223
*0.561 0.439
*0.93 0.07
*0.867 0.133
*0.835 0.165
*0.907 0.093
*0.53 047
*0.694 0.306
*0.984 0.016
*0.88 0.12
*0.761 0.239
*0.885 0.115
*0.679 0.321
*0.667 0.333
*0.874 0.126
*0.82 0.18
*0.898 0.102
*0.593 0.407
*0.722 0.278
*0.813 0.187
*0.588 0.412
*0.936 0.064
*0.819 0.181
*0.652 0.348
*0.887 0.113
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527 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
528 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
529 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
530 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
531 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
532 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
533 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
534 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
535 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
536 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
537 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
538 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
539 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
540 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
541 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
542 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
543 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
544 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
545 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
546 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
547 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
548 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
549 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
550 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
551 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
552 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
553 2:2veUzeri 2:2veUzeri
554 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
555 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
556 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
557 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
558 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
559 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
560 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
561 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
562 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
563 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
564 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
565 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
566 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
567 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
568 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
569 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
570 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
571 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
572 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
573 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
574 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
575 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
576 2:2veUzeri 1:1.Tekrar

+ + + 4+ + o+ + o+ o+ o+

+

+

+ o+ o+

+ + + 4+ + + + + + + + 4+ + + + 4+ + + + o+ o+ o+ o+

*0.707 0.293
*0.939 0.061
*0.757 0.243
*0.852 0.148
*0.928 0.072
*0.751 0.249
*0.7 0.3
*0.74 0.26
*0.807 0.193
*0.561 0.439
*0.659 0.341
*0.901 0.099
*0.922 0.078
*0.644 0.356
*0.522 0.478
*0.839 0.161
*0.639 0.361
*0.762 0.238
*0.865 0.135
*0.819 0.181
*0.736 0.264
*0.915 0.085
*0.949 0.051
*0.534 0.466
*0.784 0.216
*0.557 0.443
0.344 *0.656
*0.507 0.493
*0.624 0.376
*0.923 0.077
*0.804 0.196
*0.906 0.094
*0.827 0.173
*0.7 0.3
*0.884 0.116
*0.676 0.324
*0.748 0.252
*0.832 0.168
*0.908 0.092
*0.617 0.383
*0.674 0.326
*0.76 0.24
*0.803 0.197
*0.918 0.082
*0.537 0.463
*0.56 0.44
*0.806 0.194
*0.772 0.228
*0.81 0.19
*0.942 0.058
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577 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.922 0.078
578 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.841 0.159
579 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.789 0.211
580 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.865 0.135

581 2:2veUzeri 1:1.Tekrar + *0.685 0.315
582 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.771 0.229

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4895 84.1065 %
Incorrectly Classified Instances 925 15.8935 %
Kappa statistic 0.0611

Mean absolute error 0.2408

Root mean squared error 0.3493

Relative absolute error 91.1632 %

Root relative squared error 96.14 %

Total Number of Instances 5820

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0988 0948 0.849 0988 0913 0.709 I.Tekrar

0.052 0.012 0435 0.052 0.092 0.709 2veUzeri
Weighted Avg. 0.841 0.802 0.784 0.841 0.784  0.709

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

4848 61| a=1.Tekrar
864 47| b=2veUzeri
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EK 2: Dersin Basar1 Kriteri I¢in Lojistik Regresyon Analizi Tahmin Sonuglar1

=== Classifier model===

Variable Basarili
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi -0.1605
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 0.1719
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi -0.0574
DERS_KODU=Ders-1 0.1854
DERS_KODU=Ders-2 -0.1419
DERS_KODU=Ders-3 -0.2527
DERS_KODU=Ders-4 0.6296
DERS_KODU=Ders-5 -0.798
DERS_KODU=Ders-6 0.1741
DERS_KODU=Ders-7 0.0526
DERS_KODU=Ders-8 0.33
DERS_KODU=Ders-9 0.3984
DERS_KODU=Ders-10 -0.2369
DERS_KODU=Ders-11 0.5432
DERS_KODU=Ders-12 -0.5265
DERS_KODU=Ders-13 -0.0908
DERS_TEKRAR_SAYI -0.0045
DERSE_KATILIM 0.1443
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI -0.1236
ANSWER_Q1 0.0470
ANSWER_Q2 0.4359
ANSWER_Q3 0.2791
ANSWER_Q4 -0.0638
ANSWER_Q5 -0.0788
ANSWER_Q6 -0.4792
ANSWER_Q7 0.3601
ANSWER_Q8 0.1397
Intercept 1.4802
Odds Ratios...

Variable Basarili

OGRETIM_UYESI=1.OgretimUyesi ~ 0.8517
OGRETIM_UYESI=2.OgretimUyesi 1.1876
OGRETIM_UYESI=3.0OgretimUyesi ~ 0.9442

DERS_KODU=Ders-1 1.2036
DERS_KODU=Ders-2 0.8677
DERS_KODU=Ders-3 0.7767
DERS_KODU=Ders-4 1.8768
DERS_KODU=Ders-5 0.4502
DERS_KODU=Ders-6 1.1902
DERS_KODU=Ders-7 1.054

DERS_KODU=Ders-8 1.391

DERS_KODU=Ders-9 1.4895
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DERS_KODU=Ders-10
DERS_KODU=Ders-11
DERS_KODU=Ders-12
DERS_KODU=Ders-13
DERS_TEKRAR_SAYI
DERSE_KATILIM

0.7891
1.7215
0.5907
0.9132
1.0045
1.1553

OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI 0.8837

ANSWER_Q1
ANSWER_Q2
ANSWER_Q3
ANSWER_Q4
ANSWER_Q5
ANSWER_Q6
ANSWER_Q7
ANSWER_Q8

=== Predictions on test data ===

inst#, actual, predicted, error, probability distribution

1 1:Basarili 1:Basarili

2 1:Basarili 1:Basarili
3 1:Basarili 1:Basarili
4 1:Basarili 1:Basarili
5 1:Basarili 1:Basarili
6 1:Basarili 1:Basarili
7 1:Basarili 1:Basarili
8 1:Basarili 1:Basarili
9 1:Basarili 1:Basarili
10 1:Basarili 1:Basarili
11 1:Basarili 1:Basarili
12 1:Basarili 1:Basarili
13 1:Basarili 1:Basarili
14 1:Basarili 1:Basarili
15 1:Basarili 1:Basarili
16 1:Basarili 1:Basarili
17 1:Basarili 1:Basarili
18 1:Basarili 1:Basarili
19 1:Basarili 1:Basarili
20 1:Basarili 1:Basarili
21 1:Basarili 1:Basarili
22 1:Basarili 1:Basarili

23 1:Basarili 2:Basarisz

24 1:Basarili 1:Basarili
25 1:Basarili 1:Basarili
26 1:Basarili 1:Basarili
27 1:Basarili 1:Basarili
28 1:Basarili 1:Basarili

29 1:Basarili 2:Basarisz

30 1:Basarili 1:Basarili

31 1:Basarili 2:Basarisz

32 1:Basarili 1:Basarili

1.0721
1.0396
1.0783
1.0350
0.9989
0.9964
1.1245
2.2094

*0.976 0.024
*0.959 0.041
*0.884 0.116
*0.998 0.002
*0.929 0.071
*0.955 0.045
*0.998 0.002
*0.977 0.023
*0.99 0.01

*0.982

0.018

*0.98 0.02

*0.874
*0.881
*0.967
*0.998
*0.951
*0.995
*0.985
*0.983
*0.913
*0.994
*0.996
+ 0.36
*0.833
*0.809
*0.983
*0.996

0.126
0.119
0.033
0.002
0.049
0.005
0.015
0.017
0.087
0.006
0.004
*0.64
0.167
0.191
0.017
0.004

*0.86 0.14
+ 0.467 *0.533

*0.996

0.004

+ 0.124 *0.876

*0.962

0.038
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33 1:Basarili 1:Basarili
34 1:Basarili 1:Basarili
35 1:Basarili 1:Basarili
36 1:Basarili 1:Basarili
37 1:Basarili 1:Basarili
38 1:Basarili 1:Basarili
39 1:Basarili 2:Basarisz
40 1:Basarili 1:Basarili
41 1:Basarili 1:Basarili
42 1:Basarili 1:Basarili
43 1:Basarili 1:Basarili
44 1:Basarili 1:Basarili
45 1:Basarili 1:Basarili
46 1:Basarili 1:Basarili
47 1:Basarili 1:Basarili
48 1:Basarili 1:Basarili
49 1:Basarili 1:Basarili
50 1:Basarili 1:Basarili
51 1:Basarili 1:Basarili
52 1:Basarili 1:Basarili
53 1:Basarili 1:Basarili
54 1:Basarili 1:Basarili
55 1:Basarili 1:Basarili
56 1:Basarili 1:Basarili
57 1:Basarili 1:Basarili
58 1:Basarili 1:Basarili
59 1:Basarili 1:Basarili
60 1:Basarili 1:Basarili
61 1:Basarili 1:Basarili
62 1:Basarili 1:Basarili
63 1:Basarili 2:Basarisz
64 1:Basarili 1:Basarili
65 1:Basarili 1:Basarili
66 1:Basarili 1:Basarili
67 1:Basarili 1:Basarili
68 1:Basarili 1:Basarili
69 1:Basarili 1:Basarili
70 1:Basarili 1:Basarili
71 1:Basarili 1:Basarili
72 1:Basarili 1:Basarili
73 1:Basarili 1:Basarili
74 1:Basarili 1:Basarili
75 1:Basarili 1:Basarili
76 1:Basarili 1:Basarili
77 1:Basarili 1:Basarili
78 1:Basarili 1:Basarili
79 1:Basarili 1:Basarili
80 1:Basarili 1:Basarili
81 1:Basarili 1:Basarili
82 1:Basarili 1:Basarili

*0.928 0.072
*0.998 0.002
*0.974 0.026
*0.942 0.058
*0.907 0.093
*0.966 0.034
+ 0.014 *0.986
*0.99 0.01
*0.889 0.111
*0.994 0.006
*0.925 0.075
*0.728 0.272
*0.877 0.123
*0.954 0.046
*0.983 0.017
*0.996 0.004
*0.979 0.021
*0.763 0.237
*0.957 0.043
*0.979 0.021
*0.892 0.108
*0.955 0.045
*0.964 0.036
*0.977 0.023
*0.896 0.104
*0.985 0.015
*0.989 0.011
*0.952 0.048
*0.98 0.02
*0.989 0.011
+ 0.42 *0.58
*0.996 0.004
*0.962 0.038
*0.973 0.027
*0.953 0.047
*0.97 0.03
*0.908 0.092
*0.988 0.012
*0.959 0.041
*0.994 0.006
*0.923 0.077
*0.983 0.017
*0.955 0.045
*0.922 0.078
*0.934 0.066
*0.955 0.045
*0.962 0.038
*0.996 0.004
*0.993 0.007
*0.999 0.001
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83 1:Basarili 1:Basarili *0.993 0.007
84 1:Basarili 1:Basarili *0.978 0.022
85 1:Basarili 1:Basarili *0.927 0.073
86 1:Basarili 2:Basarisz~ + 0.453 *0.547
87 1:Basarili 1:Basarili *0.924 0.076
88 1:Basarili 1:Basarili *0.965 0.035
89 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
90 1:Basarili 1:Basarili *0.925 0.075
91 1:Basarili 1:Basarili *0.988 0.012
92 1:Basarili 1:Basarili *0.865 0.135
93 1:Basarili 1:Basarili *0.991 0.009
94 1:Basarili 1:Basarili *0.922 0.078
95 1:Basarili 1:Basarili *0.966 0.034
96 1:Basarili 1:Basarili *0.922 0.078
97 1:Basarili 1:Basarili *0.966 0.034
98 1:Basarili 1:Basarili *0.995 0.005
99 1:Basarili 1:Basarili *0.975 0.025
100 1:Basarili 1:Basarili *0.967 0.033
101 1:Basarili 1:Basarili *0.96 0.04
102 1:Basarili 1:Basarili *0.877 0.123
103 1:Basarili 1:Basarili *0.988 0.012
104 1:Basarili 1:Basarili *0.917 0.083
105 1:Basarili 1:Basarili *0.995 0.005
106 1:Basarili 1:Basarili *0.503 0.497
107 1:Basarili 1:Basarili *0.949 0.051
108 1:Basarili 1:Basarili *0.573 0.427
109 1:Basarili 1:Basarili *0.819 0.181
110 1:Basarili 1:Basarili *0.982 0.018
111 1:Basarili 1:Basarili *0.99 0.01
112 1:Basarili 1:Basarili *0.968 0.032
113 1:Basarili 1:Basarili *0.922 0.078
114 1:Basarili 2:Basarisz ~ + 0.368 *0.632
115 1:Basarili 2:Basarisz ~ + 0.371 *0.629
116 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
117 1:Basarili 1:Basarili *0.999 0.001
118 1:Basarili 1:Basarili *0.908 0.092
119 1:Basarili 1:Basarili *0.986 0.014
120 1:Basarili 1:Basarili *0.964 0.036
121 1:Basarili 1:Basarili *0.998 0.002
122 1:Basarili 1:Basarili *0.954 0.046
123 1:Basarili 1:Basarili *0.973 0.027
124 1:Basarili 1:Basarili *0.991 0.009
125 1:Basarili 1:Basarili *0.992 0.008
126 1:Basarili 1:Basarili *0.978 0.022
127 1:Basarili 1:Basarili *0.996 0.004
128 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
129 1:Basarili 1:Basarili *0.98 0.02
130 1:Basarili 1:Basarili *0.975 0.025
131 1:Basarili 1:Basarili *0.983 0.017
132 1:Basarili 1:Basarili *0.999 0.001
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133 1:Basarili 1:Basarili
134 1:Basarili 1:Basarili
135 1:Basarili 1:Basarili
136 1:Basarili 1:Basarili
137 1:Basarili 1:Basarili
138 1:Basarili 1:Basarili
139 1:Basarili 2:Basarisz
140 1:Basarili 1:Basarili
141 1:Basarili 1:Basarili
142 1:Basarili 1:Basarili
143 1:Basarili 1:Basarili
144 1:Basarili 1:Basarili
145 1:Basarili 1:Basarili
146 1:Basarili 1:Basarili
147 1:Basarili 1:Basarili
148 1:Basarili 2:Basarisz
149 1:Basarili 1:Basarili
150 1:Basarili 1:Basarili
151 1:Basarili 1:Basarili
152 1:Basarili 1:Basarili
153 1:Basarili 1:Basarili
154 1:Basarili 1:Basarili
155 1:Basarili 1:Basarili
156 1:Basarili 1:Basarili
157 1:Basarili 1:Basarili
158 1:Basarili 1:Basarili
159 1:Basarili 2:Basarisz
160 1:Basarili 1:Basarili
161 1:Basarili 1:Basarili
162 1:Basarili 1:Basarili
163 1:Basarili 1:Basarili
164 1:Basarili 1:Basarili
165 1:Basarili 1:Basarili
166 1:Basarili 1:Basarili
167 1:Basarili 1:Basarili
168 1:Basarili 1:Basarili
169 1:Basarili 1:Basarili
170 1:Basarili 1:Basarili
171 1:Basarili 1:Basarili
172 1:Basarili 1:Basarili
173 1:Basarili 1:Basarili
174 1:Basarili 1:Basarili
175 1:Basarili 1:Basarili
176 1:Basarili 1:Basarili
177 1:Basarili 1:Basarili
178 1:Basarili 1:Basarili
179 1:Basarili 1:Basarili
180 1:Basarili 1:Basarili
181 1:Basarili 1:Basarili
182 1:Basarili 1:Basarili

*0.928 0.072
*0.985 0.015
*0.916 0.084
*0.973 0.027
*0.998 0.002
*0.911 0.089
+ 0.177 *0.823
*0.999 0.001
*0.987 0.013
*0.975 0.025
*0.849 0.151
*0.93 0.07
*0.891 0.109
*0.922 0.078
*0.992 0.008
+ 0.484 *0.516
*0.998 0.002
*0.982 0.018
*0.978 0.022
*0.894 0.106
*0.996 0.004
*0.969 0.031
*0.985 0.015
*0.975 0.025
*0.97 0.03
*0.999 0.001
+ 0.041 *0.959
*0.965 0.035
*0.971 0.029
*0.993 0.007
*0.948 0.052
*0.956 0.044
*0.938 0.062
*0.786 0.214
*0.995 0.005
*0.989 0.011
*0.991 0.009
*0.978 0.022
*0.864 0.136
*0.982 0.018
*0.922 0.078
*0.974 0.026
*0.982 0.018
*0.991 0.009
*0.912 0.088
*0.995 0.005
*0.962 0.038
*0.956 0.044
*0.936 0.064
*0.958 0.042
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183 1:Basarili 1:Basarili
184 1:Basarili 1:Basarili
185 1:Basarili 1:Basarili
186 1:Basarili 1:Basarili
187 1:Basarili 1:Basarili
188 1:Basarili 1:Basarili
189 1:Basarili 1:Basarili
190 1:Basarili 1:Basarili
191 1:Basarili 1:Basarili
192 1:Basarili 1:Basarili
193 1:Basarili 1:Basarili
194 1:Basarili 1:Basarili
195 1:Basarili 1:Basarili
196 1:Basarili 1:Basarili
197 1:Basarili 2:Basarisz
198 1:Basarili 2:Basarisz
199 1:Basarili 1:Basarili
200 1:Basarili 2:Basarisz
201 1:Basarili 1:Basarili
202 1:Basarili 1:Basarili
203 1:Basarili 1:Basarili
204 1:Basarili 1:Basarili
205 1:Basarili 1:Basarili
206 1:Basarili 1:Basarili
207 1:Basarili 1:Basarili
208 1:Basarili 1:Basarili
209 1:Basarili 1:Basarili
210 1:Basarili 1:Basarili
211 1:Basarili 1:Basarili
212 1:Basarili 1:Basarili
213 1:Basarili 1:Basarili
214 1:Basarili 1:Basarili
215 1:Basarili 1:Basarili
216 1:Basarili 1:Basarili
217 1:Basarili 1:Basarili
218 1:Basarili 1:Basarili
219 1:Basarili 1:Basarili
220 1:Basarili 1:Basarili
221 1:Basarili 1:Basarili
222 1:Basarili 1:Basarili
223 1:Basarili 1:Basarili
224 1:Basarili 1:Basarili
225 1:Basarili 1:Basarili
226 1:Basarili 1:Basarili
227 1:Basarili 1:Basarili
228 1:Basarili 1:Basarili
229 1:Basarili 1:Basarili
230 1:Basarili 1:Basarili
231 1:Basarili 1:Basarili
232 1:Basarili 1:Basarili

*0.994 0.006
*0.989 0.011
*0.938 0.062
*0.986 0.014
*0.962 0.038
*0.68 0.32
*0.886 0.114
*0.954 0.046
*0.922 0.078
*0.965 0.035
*0.949 0.051
*0.891 0.109
*0.986 0.014
*0.996 0.004
+ 042 *0.58
+ 0.049 *0.951
*0.963 0.037
+ 0.331 *0.669
*0.998 0.002
*0.938 0.062
*0.975 0.025
*0.999 0.001
*0.993 0.007
*0.979 0.021
*0.911 0.089
*0.722 0.278
*0.986 0.014
*0.989 0.011
*0.94 0.06
*0.95 0.05
*0.938 0.062
*0.924 0.076
*0.975 0.025
*0.889 0.111
*0.645 0.355
*0.9 0.1
*0.919 0.081
*0.874 0.126
*0.998 0.002
*0.565 0.435
*0.986 0.014
*0.998 0.002
*0.922 0.078
*0.915 0.085
*0.992 0.008
*0.954 0.046
*0.998 0.002
*0.834 0.166
*0.999 0.001
*0.963 0.037
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233 1:Basarili 1:Basarili
234 1:Basarili 1:Basarili
235 1:Basarili 1:Basarili
236 1:Basarili 1:Basarili
237 1:Basarili 1:Basarili
238 1:Basarili 1:Basarili
239 1:Basarili 1:Basarili
240 1:Basarili 1:Basarili
241 1:Basarili 1:Basarili
242 1:Basarili 1:Basarili
243 1:Basarili 2:Basarisz
244 1:Basarili 1:Basarili
245 1:Basarili 1:Basarili
246 1:Basarili 1:Basarili
247 1:Basarili 1:Basarili
248 1:Basarili 1:Basarili
249 1:Basarili 1:Basarili
250 1:Basarili 1:Basarili
251 1:Basarili 1:Basarili
252 1:Basarili 1:Basarili
253 1:Basarili 1:Basarili
254 1:Basarili 1:Basarili
255 1:Basarili 1:Basarili
256 1:Basarili 1:Basarili
257 1:Basarili 1:Basarili
258 1:Basarili 1:Basarili
259 1:Basarili 1:Basarili
260 1:Basarili 1:Basarili
261 1:Basarili 1:Basarili
262 1:Basarili 1:Basarili
263 1:Basarili 1:Basarili
264 1:Basarili 1:Basarili
265 1:Basarili 1:Basarili
266 1:Basarili 1:Basarili
267 1:Basarili 1:Basarili
268 1:Basarili 1:Basarili
269 1:Basarili 1:Basarili
270 1:Basarili 1:Basarili
271 1:Basarili 1:Basarili
272 1:Basarili 1:Basarili
273 1:Basarili 1:Basarili
274 1:Basarili 1:Basarili
275 1:Basarili 2:Basarisz
276 1:Basarili 1:Basarili
277 1:Basarili 1:Basarili
278 1:Basarili 1:Basarili
279 1:Basarili 1:Basarili
280 1:Basarili 1:Basarili
281 1:Basarili 1:Basarili
282 1:Basarili 1:Basarili

*0.957 0.043
*0.884 0.116
*0.995 0.005
*0.996 0.004
*0.998 0.002
*0.964 0.036
*0.971 0.029
*0.921 0.079
*0.977 0.023
*0.874 0.126
+ 0.148 *0.852
*0.994 0.006
*0.93 0.07
*0.902 0.098
*0.986 0.014
*0.996 0.004
*0.993 0.007
*0.951 0.049
*0.927 0.073
*0.922 0.078
*0.998 0.002
*0.854 0.146
*0.992 0.008
*0.96 0.04
*0.966 0.034
*0.941 0.059
*0.993 0.007
*0.973 0.027
*0.938 0.062
*0.923 0.077
*0.949 0.051
*0.881 0.119
*0.935 0.065
*0.983 0.017
*0.9 0.1
*0.917 0.083
*0.982 0.018
*0.996 0.004
*0.986 0.014
*0.996 0.004
*0.96 0.04
*0.956 0.044
+ 0.155 *0.845
*0.986 0.014
*0.893 0.107
*0.872 0.128
*0.997 0.003
*0.992 0.008
*0.936 0.064
*0.997 0.003
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283 1:Basarili 1:Basarili
284 1:Basarili 1:Basarili
285 1:Basarili 1:Basarili
286 1:Basarili 1:Basarili
287 1:Basarili 1:Basarili
288 1:Basarili 1:Basarili
289 1:Basarili 2:Basarisz
290 1:Basarili 1:Basarili
291 1:Basarili 1:Basarili
292 1:Basarili 1:Basarili
293 1:Basarili 1:Basarili
294 1:Basarili 1:Basarili
295 1:Basarili 1:Basarili
296 1:Basarili 1:Basarili
297 1:Basarili 1:Basarili
298 1:Basarili 1:Basarili
299 1:Basarili 1:Basarili
300 1:Basarili 1:Basarili
301 1:Basarili 1:Basarili
302 1:Basarili 1:Basarili
303 1:Basarili 1:Basarili
304 1:Basarili 1:Basarili
305 1:Basarili 1:Basarili
306 1:Basarili 1:Basarili
307 1:Basarili 1:Basarili
308 1:Basarili 1:Basarili
309 1:Basarili 1:Basarili
310 1:Basarili 1:Basarili
311 1:Basarili 1:Basarili
312 1:Basarili 1:Basarili
313 1:Basarili 1:Basarili
314 1:Basarili 1:Basarili
315 1:Basarili 1:Basarili
316 1:Basarili 1:Basarili
317 1:Basarili 1:Basarili
318 1:Basarili 1:Basarili
319 1:Basarili 1:Basarili
320 1:Basarili 1:Basarili
321 1:Basarili 1:Basarili
322 1:Basarili 1:Basarili
323 1:Basarili 1:Basarili
324 1:Basarili 1:Basarili
325 1:Basarili 1:Basarili
326 1:Basarili 1:Basarili
327 1:Basarili 1:Basarili
328 1:Basarili 1:Basarili
329 1:Basarili 1:Basarili
330 1:Basarili 1:Basarili
331 I1:Basarili 2:Basarisz
332 1:Basarili 1:Basarili

*0.95 0.05
*0.982 0.018
*0.975 0.025
*0.995 0.005
*0.97 0.03
*0.953 0.047
+ 0.097 *0.903
*0.998 0.002
*0.983 0.017
*0.988 0.012
*0.989 0.011
*0.996 0.004
*0.936 0.064
*0.974 0.026
*0.996 0.004
*0.927 0.073
*0.989 0.011
*0.675 0.325
*0.979 0.021
*0.961 0.039
*0.997 0.003
*0.973 0.027
*0.955 0.045
*0.936 0.064
*0.999 0.001
*0.969 0.031
*0.717 0.283
*0.984 0.016
*0.968 0.032
*0.996 0.004
*0.954 0.046
*0.986 0.014
*0.985 0.015
*0.96 0.04
*0.962 0.038
*0.984 0.016
*0.99 0.01
*0.935 0.065
*0.628 0.372
*0.985 0.015
*0.963 0.037
*0.975 0.025
*0.977 0.023
*0.951 0.049
*0.996 0.004
*0.996 0.004
*0.968 0.032
*0.901 0.099
+ 0.066 *0.934
*0.997 0.003
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333 1:Basarili 1:Basarili *0.963 0.037
334 1:Basarili 1:Basarili *0.959 0.041
335 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
336 1:Basarili 1:Basarili *0.998 0.002
337 1:Basarili 1:Basarili *0.656 0.344
338 1:Basarili 1:Basarili *0.998 0.002
339 1:Basarili 1:Basarili *0.932 0.068
340 1:Basarili 1:Basarili *0.915 0.085
341 1:Basarili 1:Basarili *0.981 0.019
342 1:Basarili 1:Basarili *0.937 0.063
343 1:Basarili 1:Basarili *0.988 0.012
344 1:Basarili 2:Basarisz ~ + 0.018 *0.982
345 1:Basarili 1:Basarili *0.995 0.005
346 1:Basarili 1:Basarili *0.922 0.078
347 1:Basarili 2:Basarisz ~ + 0.115 *0.885
348 1:Basarili 1:Basarili *0.996 0.004
349 1:Basarili 1:Basarili *0.97 0.03
350 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
351 1:Basarili 1:Basarili *0.973 0.027
352 1:Basarili 1:Basarili *0.917 0.083
353 1:Basarili 1:Basarili *0.987 0.013
354 1:Basarili 2:Basarisz ~ + 0.029 *0.971
355 1:Basarili 1:Basarili *0.975 0.025
356 1:Basarili 1:Basarili *0.995 0.005
357 1:Basarili 1:Basarili *0.996 0.004
358 1:Basarili 1:Basarili *0.949 0.051
359 1:Basarili 1:Basarili *0.69 0.31
360 1:Basarili 1:Basarili *0.911 0.089
361 1:Basarili 1:Basarili *0.979 0.021
362 1:Basarili 1:Basarili *0.973 0.027
363 1:Basarili 1:Basarili *0.992 0.008
364 1:Basarili 1:Basarili *0.919 0.081
365 1:Basarili 1:Basarili *0.924 0.076
366 1:Basarili 1:Basarili *0.931 0.069
367 1:Basarili 1:Basarili *0.983 0.017
368 1:Basarili 1:Basarili *0.999 0.001
369 1:Basarili 1:Basarili *0.925 0.075
370 1:Basarili 1:Basarili *0.984 0.016
371 1:Basarili 2:Basarisz~ + 0.187 *0.813
372 1:Basarili 1:Basarili *0.936 0.064
373 1:Basarili 1:Basarili *0.97 0.03
374 1:Basarili 1:Basarili *0.934 0.066
375 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
376 1:Basarili 1:Basarili *0.975 0.025
377 1:Basarili 1:Basarili *0.99 0.01
378 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
379 1:Basarili 1:Basarili *0.989 0.011
380 1:Basarili 1:Basarili *0.963 0.037
381 1:Basarili 1:Basarili *0.903 0.097
382 1:Basarili 1:Basarili *0.992 0.008
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383 1:Basarili 1:Basarili

384 1:Basarili 1:Basarili

385 1:Basarili 1:Basarili

386 1:Basarili 1:Basarili

387 1:Basarili 1:Basarili

388 1:Basarili 1:Basarili

389 1:Basarili 1:Basarili

390 1:Basarili 1:Basarili

391 1:Basarili 1:Basarili

392 1:Basarili 2:Basarisz
393 1:Basarili 1:Basarili

394 1:Basarili 1:Basarili

395 2:Basarisz 2:Basarisz
396 2:Basarisz 2:Basarisz
397 2:Basarisz 1:Basarili

398 2:Basarisz 2:Basarisz
399 2:Basarisz 2:Basarisz
400 2:Basarisz 2:Basarisz
401 2:Basarisz 2:Basarisz
402 2:Basarisz 1:Basarili

403 2:Basarisz 2:Basarisz
404 2:Basarisz 2:Basarisz
405 2:Basarisz 2:Basarisz
406 2:Basarisz 2:Basarisz
407 2:Basarisz 1:Basarili

408 2:Basarisz 2:Basarisz
409 2:Basarisz 2:Basarisz
410 2:Basarisz 2:Basarisz
411 2:Basarisz 2:Basarisz
412 2:Basarisz 2:Basarisz
413 2:Basarisz 2:Basarisz
414 2:Basarisz 2:Basarisz
415 2:Basarisz 2:Basarisz
416 2:Basarisz 2:Basarisz
417 2:Basarisz 2:Basarisz
418 2:Basarisz 2:Basarisz
419 2:Basarisz 2:Basarisz
420 2:Basarisz 2:Basarisz
421 2:Basarisz 2:Basarisz
422 2:Basarisz 2:Basarisz
423 2:Basarisz 1:Basarili
424 2:Basarisz 2:Basarisz
425 2:Basarisz 1:Basarili
426 2:Basarisz 2:Basarisz
427 2:Basarisz 2:Basarisz
428 2:Basarisz 2:Basarisz
429 2:Basarisz 2:Basarisz
430 2:Basarisz 2:Basarisz
431 2:Basarisz 2:Basarisz

432 2:Basarisz 2:Basarisz

*0.917 0.083
*0.963 0.037
*0.886 0.114
*0.992 0.008
*0.993 0.007
*0.979 0.021
*0.996 0.004
*0.972 0.028
*0.675 0.325
+ 0.151 *0.849
*0.807 0.193
*0.958 0.042
0.029 *0.971
0.011 *0.989
+ *0.598 0.402
0.055 *0.945
0.014 *0.986
0.384 *0.616
0.03 *0.97
+ *0.958 0.042
0.019 *0.981
0.352 *0.648
0.032 *0.968
0.254 *0.746
+ *0.881 0.119
0.014 *0.986
0.024 *0.976
0.288 *0.712
0.143 *0.857
0.021 *0.979
0.017 *0.983
0.008 *0.992
0.025 *0.975
0.029 *0.971
0.099 *0.901
0.254 *0.746
0.005 *0.995
0.004 *0.996
0.133 *0.867
0.017 *0.983
+ *0.576 0.424
0.163 *0.837
+ *0.692 0.308
0.008 *0.992
0.023 *0.977
0.012 *0.988
0.009 *0.991
0.476 *0.524
0.008 *0.992
0.025 *0.975
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433 2:Basarisz 2:Basarisz
434 2:Basarisz 2:Basarisz
435 2:Basarisz 2:Basarisz
436 2:Basarisz 2:Basarisz
437 2:Basarisz 1:Basarili

438 2:Basarisz 2:Basarisz
439 2:Basarisz 2:Basarisz
440 2:Basarisz 2:Basarisz
441 2:Basarisz 2:Basarisz
442 2:Basarisz 1:Basarili

443 2:Basarisz 2:Basarisz
444 2:Basarisz 2:Basarisz
445 2:Basarisz 2:Basarisz
446 2:Basarisz 2:Basarisz
447 2:Basarisz 2:Basarisz
448 2:Basarisz 2:Basarisz
449 2:Basarisz 2:Basarisz
450 2:Basarisz 1:Basarili

451 2:Basarisz 2:Basarisz
452 2:Basarisz 2:Basarisz
453 2:Basarisz 2:Basarisz
454 2:Basarisz 2:Basarisz
455 2:Basarisz 2:Basarisz
456 2:Basarisz 2:Basarisz
457 2:Basarisz 1:Basarili

458 2:Basarisz 2:Basarisz
459 2:Basarisz 2:Basarisz
460 2:Basarisz 2:Basarisz
461 2:Basarisz 2:Basarisz
462 2:Basarisz 2:Basarisz
463 2:Basarisz 1:Basarili

464 2:Basarisz 1:Basarili

465 2:Basarisz 2:Basarisz
466 2:Basarisz 2:Basarisz
467 2:Basarisz 2:Basarisz
468 2:Basarisz 2:Basarisz
469 2:Basarisz 2:Basarisz
470 2:Basarisz 1:Basarili

471 2:Basarisz 2:Basarisz
472 2:Basarisz 2:Basarisz
473 2:Basarisz 2:Basarisz
474 2:Basarisz 2:Basarisz
475 2:Basarisz 2:Basarisz
476 2:Basarisz 2:Basarisz
477 2:Basarisz 2:Basarisz
478 2:Basarisz 2:Basarisz
479 2:Basarisz 2:Basarisz
480 2:Basarisz 2:Basarisz
481 2:Basarisz 2:Basarisz

482 2:Basarisz 2:Basarisz

0.023 *0.977
0.05 *0.95

0.042 *0.958
0.069 *0.931
*0.568 0.432
0.061 *0.939
0.021 *0.979
0.345 *0.655
0.03 *0.97

*0.942 0.058
0.137 *0.863
0.007 *0.993
0.011 *0.989
0.047 *0.953
0.103 *0.897
0.258 *0.742
0.005 *0.995
*0.95 0.05

0.024 *0.976
0.022 *0.978
0.022 *0.978
0.011 *0.989
0.191 *0.809
0.016 *0.984
*0.977 0.023
0.037 *0.963
0.023 *0.977
0.036 *0.964
0.105 *0.895
0.416 *0.584
*0.969 0.031
*0.98 0.02

0.014 *0.986
0.076 *0.924
0.045 *0.955
0.298 *0.702
0.102 *0.898
*0.981 0.019
0.028 *0.972
0.471 *0.529
0.024 *0.976
0.026 *0.974
0.222 *0.778
0.09 *0.91

0.004 *0.996
0.049 *0.951
0.083 *0.917
0.025 *0.975
0.014 *0.986
0.047 *0.953
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483 2:Basarisz 1:Basarili

484 2:Basarisz 2:Basarisz
485 2:Basarisz 2:Basarisz
486 2:Basarisz 2:Basarisz
487 2:Basarisz 2:Basarisz
488 2:Basarisz 2:Basarisz
489 2:Basarisz 2:Basarisz
490 2:Basarisz 2:Basarisz
491 2:Basarisz 2:Basarisz
492 2:Basarisz 2:Basarisz
493 2:Basarisz 2:Basarisz
494 2:Basarisz 2:Basarisz
495 2:Basarisz 2:Basarisz
496 2:Basarisz 2:Basarisz
497 2:Basarisz 2:Basarisz
498 2:Basarisz 2:Basarisz
499 2:Basarisz 2:Basarisz
500 2:Basarisz 2:Basarisz
501 2:Basarisz 2:Basarisz
502 2:Basarisz 1:Basarili

503 2:Basarisz 1:Basarili

504 2:Basarisz 2:Basarisz
505 2:Basarisz 2:Basarisz
506 2:Basarisz 2:Basarisz
507 2:Basarisz 2:Basarisz
508 2:Basarisz 2:Basarisz
509 2:Basarisz 2:Basarisz
510 2:Basarisz 2:Basarisz
511 2:Basarisz 1:Basarili

512 2:Basarisz 2:Basarisz
513 2:Basarisz 1:Basarili

514 2:Basarisz 2:Basarisz
515 2:Basarisz 2:Basarisz
516 2:Basarisz 2:Basarisz
517 2:Basarisz 2:Basarisz
518 2:Basarisz 2:Basarisz
519 2:Basarisz 2:Basarisz
520 2:Basarisz 1:Basarili

521 2:Basarisz 1:Basarili

522 2:Basarisz 2:Basarisz
523 2:Basarisz 2:Basarisz
524 2:Basarisz 2:Basarisz
525 2:Basarisz 1:Basarili

526 2:Basarisz 2:Basarisz
527 2:Basarisz 2:Basarisz
528 2:Basarisz 1:Basarili

529 2:Basarisz 2:Basarisz
530 2:Basarisz 2:Basarisz
531 2:Basarisz 1:Basarili

532 2:Basarisz 2:Basarisz

+ *0.934 0.066
0.025 *0.975
0.186 *0.814
0.033 *0.967
0.007 *0.993
0.207 *0.793
0.079 *0.921
0.013 *0.987
0.144 *0.856
0.055 *0.945
0.029 *0.971
0.087 *0.913
0.033 *0.967
0.014 *0.986
0.071 *0.929
0.042 *0.958
0.094 *0.906
0.113 *0.887
0.025 *0.975

+ *0.557 0.443

+ *0.616 0.384
0.014 *0.986
0.069 *0.931
0.059 *0.941
0.469 *0.531
0.036 *0.964
0.011 *0.989
0.024 *0.976

+ *0.996 0.004
0.024 *0.976

+ *0.864 0.136
0.028 *0.972
0.006 *0.994
0.051 *0.949
0.042 *0.958
0.008 *0.992
0.036 *0.964

+ *0.636 0.364

+ *0.741 0.259
0.011 *0.989
0.377 *0.623
0.15 *0.85

+ *0.584 0.416
0.43 *0.57
0.013 *0.987

+ *0.625 0.375
0.012 *0.988
0.014 *0.986

+ *0.5 05
0.039 *0.961
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533 2:Basarisz 2:Basarisz
534 2:Basarisz 2:Basarisz
535 2:Basarisz 2:Basarisz
536 2:Basarisz 2:Basarisz
537 2:Basarisz 1:Basarili

538 2:Basarisz 2:Basarisz
539 2:Basarisz 2:Basarisz
540 2:Basarisz 1:Basarili

541 2:Basarisz 2:Basarisz
542 2:Basarisz 2:Basarisz
543 2:Basarisz 1:Basarili

544 2:Basarisz 1:Basarili

545 2:Basarisz 2:Basarisz
546 2:Basarisz 2:Basarisz
547 2:Basarisz 2:Basarisz
548 2:Basarisz 2:Basarisz
549 2:Basarisz 2:Basarisz
550 2:Basarisz 1:Basarili

551 2:Basarisz 2:Basarisz
552 2:Basarisz 2:Basarisz
553 2:Basarisz 2:Basarisz
554 2:Basarisz 2:Basarisz
555 2:Basarisz 2:Basarisz
556 2:Basarisz 2:Basarisz
557 2:Basarisz 2:Basarisz
558 2:Basarisz 2:Basarisz
559 2:Basarisz 2:Basarisz
560 2:Basarisz 2:Basarisz
561 2:Basarisz 2:Basarisz
562 2:Basarisz 2:Basarisz
563 2:Basarisz 2:Basarisz
564 2:Basarisz 2:Basarisz
565 2:Basarisz 2:Basarisz
566 2:Basarisz 2:Basarisz
567 2:Basarisz 2:Basarisz
568 2:Basarisz 2:Basarisz
569 2:Basarisz 2:Basarisz
570 2:Basarisz 2:Basarisz
571 2:Basarisz 2:Basarisz
572 2:Basarisz 1:Basarili

573 2:Basarisz 2:Basarisz
574 2:Basarisz 2:Basarisz
575 2:Basarisz 2:Basarisz
576 2:Basarisz 2:Basarisz
577 2:Basarisz 2:Basarisz
578 2:Basarisz 2:Basarisz
579 2:Basarisz 2:Basarisz
580 2:Basarisz 2:Basarisz
581 2:Basarisz 2:Basarisz

582 2:Basarisz 2:Basarisz

0.155 *0.845
0.037 *0.963
0.07 *0.93

0.027 *0.973
*0.849 0.151
0.257 *0.743
0.015 *0.985
*0.804 0.196
0.339 *0.661
0.037 *0.963
*0.716 0.284
*0.834 0.166
0.048 *0.952
0.025 *0.975
0.045 *0.955
0.019 *0.981
0.011 *0.989
*0.532 0.468
0.033 *0.967
0.02 *0.98

0.233 *0.767
0.048 *0.952
0.041 *0.959
0.013 *0.987
0.029 *0.971
0.02 *0.98

0.468 *0.532
0.03 *0.97

0.011 *0.989
0.26 *0.74

0.364 *0.636
0.027 *0.973
0.019 *0.981
0.069 *0.931
0.188 *0.812
0.005 *0.995
0.062 *0.938
0.007 *0.993
0.018 *0.982
*0.917 0.083
0.018 *0.982
0.026 *0.974
0.052 *0.948
0.016 *0.984
0.043 *0.957
0.071 *0.929
0.014 *0.986
0.039 *0.961
0.04 *0.96

0.042 *0.958
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 5332 91.6151 %
Incorrectly Classified Instances 488 8.3849 %
Kappa statistic 0.8055

Mean absolute error 0.1186

Root mean squared error 0.2489

Relative absolute error 27.1621 %

Root relative squared error 53.2603 %

Total Number of Instances 5820

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

095 0.155 0928 095 0939 0964 Basarili

0.845 0.05 0.889 0.845 0.867 0964 Basarisz
Weighted Avg. 0916 0.121 0916 0916 0916 0.964

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

3747 198 | a=Basarili
290 85| b=Basarisz
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EK 3: Basar1 Kriteri Olarak Ders Tekrar Sayisi ve 1.Faktdr Sorulari Ile
Gergeklestirilen Lojistik Regresyon Analizi Tahmin Sonuglar1

=== Classifier model ===

Variable 1.Tekrar
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 0.2669
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 0.7966
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi -0.7605
DERS_KODU=Ders-1 -0.8003
DERS_KODU=Ders-2 0.4462
DERS_KODU=Ders-3 0.6349
DERS_KODU=Ders-4 0.2844
DERS_KODU=Ders-5 1.419
DERS_KODU=Ders-6 -0.8684
DERS_KODU=Ders-7 -0.6343
DERS_KODU=Ders-8 -0.3299
DERS_KODU=Ders-9 -0.5352
DERS_KODU=Ders-10 0.5638
DERS_KODU=Ders-11 -0.7201
DERS_KODU=Ders-12 0.2546
DERS_KODU=Ders-13 -0.1917
DERSE_KATILIM 0.2517
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI -0.3692
ANSWER_Q13 1.1923
ANSWER_Q14 -0.5857
ANSWER_Q15 0.0210
ANSWER_Q16 0.1167
ANSWER_Q17 -0.1507
ANSWER_Q18 0.3022
ANSWER_Q19 0.0094
ANSWER_Q20 0.2485
ANSWER_Q21 -0.1663
ANSWER_Q22 0.0131
ANSWER_Q23 -0.3212
ANSWER_Q24 0.0847
ANSWER_Q25 -0.4078
ANSWER_Q26 0.0917
ANSWER_Q27 0.0017
ANSWER_Q28 0.0328
Intercept 2.7646
Odds Ratios...

Variable 1.Tekrar
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 1.3059
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 2218
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 0.4674
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DERS_KODU=Ders-1
DERS_KODU=Ders-2
DERS_KODU=Ders-3
DERS_KODU=Ders-4
DERS_KODU=Ders-5
DERS_KODU=Ders-6
DERS_KODU=Ders-7
DERS_KODU=Ders-8
DERS_KODU=Ders-9
DERS_KODU=Ders-10
DERS_KODU=Ders-11
DERS_KODU=Ders-12
DERS_KODU=Ders-13
DERSE_KATILIM

0.4492
1.5624
1.8868
1.3289
4.1329
0.4196
0.5303
0.719
0.5855
1.7573
0.4867
1.29
0.8256
1.2862

OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI 0.6913

ANSWER_QI3
ANSWER_Q14
ANSWER_QI5
ANSWER_Q16
ANSWER_Q17
ANSWER_Q18
ANSWER_Q19
ANSWER_Q20
ANSWER_Q21
ANSWER_Q22
ANSWER_Q23
ANSWER_Q24
ANSWER_Q25
ANSWER_Q26
ANSWER_Q27
ANSWER_Q28

1.0491
1.0345
1.0248
1.1178
0.9913
1.1390
1.0287
1.0920
0.9977
1.0380
1.0035
1.0628
0.9644
1.0388
1.0024
1.0081

=== Predictions on test data ===

inst#,
1 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
2 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
3 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
4 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
5 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
6 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
7 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
8 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
9 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
10 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
11 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
12 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
13 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
14 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
15 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

actual, predicted, error, probability distribution

*0.914 0.086
*0.905 0.095
*0.891 0.109
*0.944 0.056
*0.757 0.243
*0.641 0.359
*0.947 0.053
*0.95 0.05

*0.768 0.232
*0.963 0.037
*0.844 0.156
*0.853 0.147
*0.948 0.052
*0.984 0.016
*0.981 0.019
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16 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
17 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
18 1:1.Tekrar 2:2veUzeri
19 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
20 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
21 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
22 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
23 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
24 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
25 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
26 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
27 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
28 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
29 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
30 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
31 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
32 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
33 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
34 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
35 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
36 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
37 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
38 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
39 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
40 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
41 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
42 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
43 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
44 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
45 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
46 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
47 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
48 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
49 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
50 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
51 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
52 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

—_

53 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
54 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
55 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
56 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
57 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
58 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
59 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
60 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
61 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
62 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
63 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
64 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
65 1:1.Tekrar 2:2veUzeri

*0.748 0.252
*0.763 0.237
+ 0.436 *0.564
*0.886 0.114
*0.891 0.109
*0.83 0.17
*0.993 0.007
*0.894 0.106
*0.923 0.077
*0.784 0.216
*0.91 0.09
*0.907 0.093
*0.817 0.183
*0.792 0.208
*0.814 0.186
*0.875 0.125
*0.545 0.455
*0.795 0.205
*0.606 0.394
*0.977 0.023
*0.936 0.064
*0.922 0.078
*0.936 0.064
*0.918 0.082
*0.902 0.098
*0.976 0.024
*0.91 0.09
*0.933 0.067
*0.906 0.094
*0.834 0.166
*0.837 0.163
*0.631 0.369
*0.911 0.089
*0.68 0.32
*0.935 0.065
*0.914 0.086
*0.668 0.332
*0.828 0.172
*0.958 0.042
*0.972 0.028
*0.822 0.178
*0.93 0.07
*0.895 0.105
*0.864 0.136
*0.59 041
*0.937 0.063
*0.856 0.144
*0.822 0.178
*0.821 0.179
+ 0.413 *0.587
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66 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
67 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
68 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
69 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
70 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
71 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
72 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
73 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
74 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
75 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
76 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
77 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
78 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
79 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
80 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
81 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
82 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
83 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
84 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
85 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
86 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
87 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
88 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
89 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
90 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
91 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
92 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
93 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
94 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
95 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
96 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
97 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
98 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
99 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
100 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
101 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
102 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
103 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
104 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
105 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
106 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
107 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
108 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
109 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
110 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
111 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
112 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
113 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
114 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
115 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.848 0.152
*0.877 0.123
*0.954 0.046
*0.873 0.127
*0.792 0.208
*0.938 0.062
*0.915 0.085
*0.7 03
*0.682 0.318
*0.537 0.463
*0.96 0.04
*0.982 0.018
*0.883 0.117
*0.911 0.089
*0.765 0.235
*0.94 0.06
*0.852 0.148
*0.89 0.11
*0.957 0.043
*0.874 0.126
*0.939 0.061
*0.889 0.111
*0.891 0.109
*0.88 0.12
*0.891 0.109
*0.896 0.104
*0.918 0.082
*0.937 0.063
*0.856 0.144
*0.855 0.145
*0.781 0.219
*0.862 0.138
*0.884 0.116
*0.83 0.17
*0.954 0.046
*0.891 0.109
*0.887 0.113
*0.586 0.414
*0.911 0.089
*0.887 0.113
*0.773 0.227
*0.942 0.058
*0.891 0.109
*0.872 0.128
*0.872 0.128
*0.901 0.099
*0.926 0.074
*0.924 0.076
*0.913 0.087
*0.723 0.277
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116 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
117 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
118 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
119 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
120 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
121 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
122 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
123 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
124 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
125 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
126 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
127 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
128 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
129 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
130 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
131 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
132 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
133 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
134 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
135 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
136 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
137 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
138 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
139 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
140 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
141 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
142 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
143 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
144 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
145 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
146 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
147 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
148 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
149 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
150 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
151 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
152 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
153 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
154 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
155 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
156 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
157 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
158 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
159 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
160 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
161 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
162 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
163 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
164 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
165 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.555 0.445
*0.551 0.449
*0.768 0.232
*0.907 0.093
*0.694 0.306
*0.71 0.29

*0.926 0.074
*0.96 0.04

*0.677 0.323
*0.569 0.431
*0.931 0.069
*0.591 0.409
*0.881 0.119
*0.905 0.095
*0.814 0.186
*0.894 0.106
*0.901 0.099
*0.804 0.196
*0.86 0.14

*0.856 0.144
*0.906 0.094
*0.904 0.096
*0.936 0.064
*0.758 0.242
*0.928 0.072
*0.941 0.059
*0.689 0.311
*0.983 0.017
*0.824 0.176
*0.817 0.183
*0.915 0.085
*0.907 0.093
*0.586 0.414
*0.989 0.011
*0.961 0.039
*0.758 0.242
*0.954 0.046
*0.774 0.226
*0.886 0.114
*0.91 0.09

*0.79 0.21

*0.962 0.038
*0.725 0.275
*0.828 0.172
*0.862 0.138
*0.948 0.052
*0.943 0.057
*0.944 0.056
*0.911 0.089
*0.971 0.029
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166 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
167 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
168 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
169 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
170 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
171 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
172 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
173 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
174 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
175 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
176 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
177 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
178 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
179 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
180 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
181 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
182 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
183 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
184 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
185 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
186 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
187 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
188 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
189 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
190 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
191 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
192 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
193 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
194 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
195 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
196 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
197 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
198 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
199 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
200 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
201 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
202 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
203 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
204 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
205 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
206 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
207 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
208 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
209 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
210 1:1.Tekrar 2:2veUzeri
211 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
212 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
213 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
214 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
215 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.79 0.21
*0.756 0.244
*0.863 0.137
*0.93 0.07
*0.926 0.074
*0.92 0.08
*0.926 0.074
*0.969 0.031
*0.931 0.069
*0.971 0.029
*0.845 0.155
*0.986 0.014
*0.776 0.224
*0.828 0.172
*0.928 0.072
*0.892 0.108
*0.832 0.168
*0.954 0.046
*0.898 0.102
*0.917 0.083
*0.723 0.277
*0.829 0.171
*0.768 0.232
*0.849 0.151
*0.734 0.266
*0.893 0.107
*0.959 0.041
*0.725 0.275
*0.95 0.05
*0.897 0.103
*0.942 0.058
*0.942 0.058
*0.952 0.048
*0.783 0.217
*0.965 0.035
*0.892 0.108
*0.96 0.04
*0.942 0.058
*0.944 0.056
*0.875 0.125
*0.962 0.038
*0.923 0.077
*0.909 0.091
*0.962 0.038
+ 0.265 *0.735
*0.738 0.262
*0.867 0.133
*0.891 0.109
*0.817 0.183
*0.802 0.198
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216 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
217 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
218 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
219 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
220 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
221 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
222 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
223 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
224 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
225 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
226 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
227 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
228 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
229 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
230 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
231 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
232 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
233 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
234 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
235 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
236 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
237 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
238 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
239 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
240 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
241 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
242 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
243 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
244 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
245 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
246 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
247 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
248 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
249 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
250 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
251 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
252 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
253 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
254 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
255 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
256 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
257 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
258 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
259 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
260 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
261 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
262 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
263 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
264 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
265 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.96 0.04

*0.89 0.11

*0.893 0.107
*0.738 0.262
*0.838 0.162
*0.962 0.038
*0.772 0.228
*0.918 0.082
*0.95 0.05

*0.907 0.093
*0.873 0.127
*0.909 0.091
*0.878 0.122
*0.891 0.109
*0.768 0.232
*0.983 0.017
*0.97 0.03

*0.918 0.082
*0.894 0.106
*0.873 0.127
*0.867 0.133
*0.817 0.183
*0.962 0.038
*0.862 0.138
*0.883 0.117
*0.963 0.037
*0.972 0.028
*0.907 0.093
*0.931 0.069
*0.541 0.459
*0.652 0.348
*0.92 0.08

*0.921 0.079
*0.804 0.196
*0.907 0.093
*0.671 0.329
*0.963 0.037
*0.861 0.139
*0.962 0.038
*0.943 0.057
*0.907 0.093
*0.884 0.116
*0.796 0.204
*0.969 0.031
*0.965 0.035
*0.913 0.087
*0.909 0.091
*0.942 0.058
*0.893 0.107
*0.916 0.084
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266 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
267 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
268 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
269 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
270 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
271 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
272 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
273 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
274 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
275 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
276 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
277 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
278 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
279 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
280 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
281 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
282 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
283 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
284 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
285 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
286 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
287 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
288 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
289 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
290 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
291 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
292 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
293 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
294 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
295 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
296 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
297 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
298 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
299 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
300 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
301 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
302 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
303 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
304 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
305 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
306 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
307 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
308 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
309 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
310 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
311 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
312 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
313 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
314 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
315 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.637
*0.97

*0.879
*0.878
*0.845
*0.756
*0.93

*0.905
*0.949
*0.957
*0.874
*0.957
*0.651
*0.91

*0.949
*0.781
*0.827
*0.705
*0.866
*0.749
*0.932
*0.763
*0.987
*0.703
*0.945
*0.969
*0.967
*0.926
*0.927
*0.775
*0.958
*0.89

*0.975
*0.901
*0.974
*0.938
*0.954
*0.89

*0.829
*0.917
*0.933
*0.947
*0.79

*0.946
*0.986
*0.845
*0.898
*0.958
*0.848
*0.972

0.363
0.03
0.121
0.122
0.155
0.244
0.07
0.095
0.051
0.043
0.126
0.043
0.349
0.09
0.051
0.219
0.173
0.295
0.134
0.251
0.068
0.237
0.013
0.297
0.055
0.031
0.033
0.074
0.073
0.225
0.042
0.11
0.025
0.099
0.026
0.062
0.046
0.11
0.171
0.083
0.067
0.053
0.21
0.054
0.014
0.155
0.102
0.042
0.152
0.028
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316 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
317 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
318 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
319 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
320 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
321 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
322 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
323 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
324 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
325 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
326 1:1.Tekrar 2:2veUzeri
327 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
328 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
329 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
330 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
331 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
332 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
333 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
334 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
335 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
336 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
337 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
338 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
339 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
340 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
341 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
342 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
343 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
344 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
345 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
346 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
347 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
348 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
349 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
350 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
351 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
352 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
353 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
354 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
355 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
356 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
357 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
358 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
359 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
360 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
361 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
362 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
363 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
364 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
365 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.634 0.366
*0.749 0.251
*0.944 0.056
*0.613 0.387
*0.96 0.04
*0.927 0.073
*0.955 0.045
*0.854 0.146
*0.924 0.076
*0.867 0.133
+ 0411 *0.589
*0.914 0.086
*0.687 0.313
*0.962 0.038
*0.91 0.09
*0.907 0.093
*0.957 0.043
*0.85 0.15
*0.792 0.208
*0.845 0.155
*0.778 0.222
*0.916 0.084
*0.619 0.381
*0.863 0.137
*0.916 0.084
*0.804 0.196
*0.952 0.048
*0.997 0.003
*0.964 0.036
*0.875 0.125
*0.817 0.183
*0.634 0.366
*0.943 0.057
*0.933 0.067
*0.91 0.09
*0.963 0.037
*0.907 0.093
*0.962 0.038
*0.962 0.038
*0.892 0.108
*0.971 0.029
*0.919 0.081
*0.956 0.044
*0.958 0.042
*0.909 0.091
*0.95 0.05
*0.918 0.082
*0.845 0.155
*0.768 0.232
*0.957 0.043
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366 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
367 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
368 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
369 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
370 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
371 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
372 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
373 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
374 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
375 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
376 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
377 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
378 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
379 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
380 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
381 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
382 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
383 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
384 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
385 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
386 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
387 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
388 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
389 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
390 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
391 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
392 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
393 I:1.Tekrar 1:1.Tekrar
394 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
395 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
396 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
397 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
398 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
399 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
400 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
401 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
402 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
403 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
404 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
405 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
406 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
407 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
408 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
409 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
410 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
411 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
412 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
413 1:1.Tekrar 2:2veUzeri
414 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
415 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.956 0.044
*0.924 0.076
*0.924 0.076
*0.907 0.093
*0.866 0.134
*0.846 0.154
*0.95 0.05
*0.874 0.126
*0.948 0.052
*0.95 0.05
*0.919 0.081
*0.899 0.101
*0.891 0.109
*0.957 0.043
*0.972 0.028
*0.829 0.171
*0.834 0.166
*0.887 0.113
*0.968 0.032
*0.773 0.227
*0.887 0.113
*0.778 0.222
*0.921 0.079
*0.985 0.015
*0.963 0.037
*0.896 0.104
*0.877 0.123
*0.979 0.021
*0.912 0.088
*0.923 0.077
*0.974 0.026
*0.928 0.072
*0.927 0.073
*0.903 0.097
*0.881 0.119
*0.952 0.048
*0.957 0.043
*0.96 0.04
*0.97 0.03
*0.907 0.093
*0.942 0.058
*0.867 0.133
*0.827 0.173
*0.911 0.089
*0.948 0.052
*0.879 0.121
*0.697 0.303
+ 0.161 *0.839
*0.8 0.2
*0.965 0.035
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416 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
417 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
418 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
419 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
420 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
421 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
422 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
423 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
424 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
425 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
426 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
427 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
428 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
429 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
430 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
431 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
432 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
433 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
434 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
435 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
436 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
437 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
438 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
439 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
440 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
441 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
442 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
443 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
444 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
445 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
446 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
447 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
448 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
449 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
450 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
451 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
452 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
453 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
454 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
455 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
456 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
457 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
458 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
459 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
460 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
461 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
462 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
463 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
464 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
465 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar

*0.796 0.204
*0.939 0.061
*0.958 0.042
*0.891 0.109
*0.914 0.086
*0.868 0.132
*0.845 0.155
*0.91 0.09
*0.777 0.223
*0.939 0.061
*0.936 0.064
*0.956 0.044
*0.903 0.097
*0.907 0.093
*0.9 0.1
*0.907 0.093
*0.797 0.203
*0.754 0.246
*0.926 0.074
*0.891 0.109
*0.935 0.065
*0.91 0.09
*0.77 0.23
*0.531 0.469
*0.77 0.23
*0.954 0.046
*0.744 0.256
*0.867 0.133
*0.69 0.31
*0.937 0.063
*0.929 0.071
*0.754 0.246
*0.969 0.031
*0.957 0.043
*0.783 0.217
*0.827 0.173
*0.946 0.054
*0.928 0.072
*0.721 0.279
*0.771 0.229
*0.939 0.061
*0.97 0.03
*0.825 0.175
*0.975 0.025
*0.861 0.139
*0.876 0.124
*0.907 0.093
*0.881 0.119
*0.97 0.03
*0.939 0.061
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466 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
467 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
468 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
469 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
470 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
471 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
472 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
473 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
474 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
475 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
476 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
477 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
478 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
479 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
480 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
481 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
482 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
483 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
484 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
485 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
486 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
487 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
488 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
489 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
490 1:1.Tekrar 1:1.Tekrar
491 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
492 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
493 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
494 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
495 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
496 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
497 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
498 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
499 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
500 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
501 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
502 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
503 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
504 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
505 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
506 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
507 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
508 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
509 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
510 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
511 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
512 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
513 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
514 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
515 2:2veUzeri 1:1.Tekrar

+

+ + + 4+ + + + 4+ + + + 4+ + + + 4+ + + + 4+ + o+ o+ o+

*0.879 0.121
*0.926 0.074
*0.95 0.05
*0.875 0.125
*0.79 0.21
*0.887 0.113
*0.879 0.121
*0.91 0.09
*0.831 0.169
*0.967 0.033
*0.955 0.045
*0.923 0.077
*0.95 0.05
*0.964 0.036
*0.895 0.105
*0.885 0.115
*0.882 0.118
*0.935 0.065
*0.715 0.285
*0.969 0.031
*0.925 0.075
*0.674 0.326
*0.954 0.046
*0.923 0.077
*0.874 0.126
*0.931 0.069
*0.719 0.281
*0.682 0.318
*0.7 0.3
*0.899 0.101
*0.893 0.107
*0.814 0.186
*0.89 0.11
*0.845 0.155
*0.76 0.24
*0.773 0.227
*0.814 0.186
*0.564 0.436
*0.924 0.076
*0.791 0.209
*0.849 0.151
*0.912 0.088
*0.844 0.156
*0.703 0.297
*0.961 0.039
*0.857 0.143
*0.892 0.108
*0.891 0.109
*0.695 0.305
*0.682 0.318
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516 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
517 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
518 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
519 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
520 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
521 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
522 2:2veUzeri 2:2veUzeri
523 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
524 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
525 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
526 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
527 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
528 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
529 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
530 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
531 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
532 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
533 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
534 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
535 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
536 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
537 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
538 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
539 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
540 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
541 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
542 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
543 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
544 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
545 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
546 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
547 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
548 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
549 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
550 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
551 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
552 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
553 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
554 2:2veUzeri 2:2veUzeri
555 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
556 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
557 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
558 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
559 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
560 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
561 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
562 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
563 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
564 2:2veUzeri 1:1.Tekrar
565 2:2veUzeri 1:1.Tekrar

+ o+ + 4+ o+ o+

+ + o+

+

+

+ + + 4+ + + + + + + + + o+ o+ o+

+ + + 4+ + o+ + o+ o+ o+ o+

*0.852 0.148
*0.828 0.172
*0.892 0.108
*0.598 0.402
*0.699 0.301
*0.833 0.167
0.411 *0.589
*0.934 0.066
*0.819 0.181
*0.656 0.344
*0.848 0.152
*0.7 0.3
*0.946 0.054
*0.9 0.1
*0.838 0.162
*0.936 0.064
*0.752 0.248
*0.871 0.129
*0.801 0.199
*0.819 0.181
*0.564 0.436
*0.591 0.409
*0.935 0.065
*0.918 0.082
*0.649 0.351
*0.508 0.492
*0.872 0.128
*0.639 0.361
*0.76 0.24
*0.838 0.162
*0.833 0.167
*0.566 0.434
*0.911 0.089
*0.933 0.067
*0.644 0.356
*0.657 0.343
*0.531 0.469
*0.892 0.108
0.489 *0.511
*0.538 0.462
*0.931 0.069
*0.626 0.374
*0.931 0.069
*0.722 0.278
*0.703 0.297
*0.941 0.059
*0.673 0.327
*0.578 0.422
*0.814 0.186
*0.901 0.099
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566 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.605 0.395
567 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.661 0.339
568 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.725 0.275
569 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.792 0.208
570 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.926 0.074
571 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.537 0.463

572 2:2veUzeri 2:2veUzeri 0.321 *0.679

573 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.816 0.184
574 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.77 0.23
575 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.65 0.35
576 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.938 0.062

577 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.92 0.08
578 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.83 0.17
579 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.543 0.457
580 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.892 0.108
581 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.725 0.275
582 2:2veUzeri 1:1.Tekrar  + *0.779 0.221

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4906 84.2955 %
Incorrectly Classified Instances 914 15.7045 %
Kappa statistic 0.0806

Mean absolute error 0.2395

Root mean squared error 0.3494

Relative absolute error 90.6662 %

Root relative squared error 96.1531 %

Total Number of Instances 5820

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0987 0935 0.851 0987 0914 0.704 1.Tekrar

0.065 0.013 0488 0.065 0.114 0.704 2veUzeri
Weighted Avg. 0.843 0.791 0.794 0.843 0.789 0.704

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
4847 62| a=1.Tekrar
852 59| b=2veUzeri
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EK 4: Ogretim Uyesi Basar1 Kriteri I¢in Lojistik Regresyon Analizi Tahmin
Sonuglari

=== Classifier model ===

Variable Basarili
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi -0.264
OGRETIM_UYESI=2.0OgretimUyesi -0.0666
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 0.1818
DERS_KODU=Ders-1 0.0579
DERS_KODU=Ders-2 -0.0992
DERS_KODU=Ders-3 0.2996
DERS_KODU=Ders-4 -0.4859
DERS_KODU=Ders-5 -0.4992
DERS_KODU=Ders-6 0.018
DERS_KODU=Ders-7 0.5084
DERS_KODU=Ders-8 -0.0076
DERS_KODU=Ders-9 0.2167
DERS_KODU=Ders-10 -0.6186
DERS_KODU=Ders-11 0.1725
DERS_KODU=Ders-12 1.205
DERS_KODU=Ders-13 0.0939
DERS_TEKRAR_SAYI -0.1127
DERSE_KATILIM 0.0181
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI -0.0398
ANSWER_Q13 -0.5820
ANSWER_Q14 -0.1624
ANSWER_Q15 -0.3997
ANSWER_Q16 -0.2992
ANSWER_Q17 -1.3061
ANSWER_Q18 -0.3793
ANSWER_Q21 -1.1540
ANSWER_Q22 -0.8398
ANSWER_Q23 -0.3927
ANSWER_Q24 -0.5321
ANSWER_Q26 -0.6643
ANSWER_Q27 -0.5114
Intercept 2.0731
Odds Ratios...

Variable Basarili
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 0.768
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 0.9356
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 1.1994
DERS_KODU=Ders-1 1.0597
DERS_KODU=Ders-2 0.9055
DERS_KODU=Ders-3 1.3494
DERS_KODU=Ders-4 0.6152
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DERS_KODU=Ders-5
DERS_KODU=Ders-6
DERS_KODU=Ders-7
DERS_KODU=Ders-8
DERS_KODU=Ders-9
DERS_KODU=Ders-10
DERS_KODU=Ders-11
DERS_KODU=Ders-12
DERS_KODU=Ders-13
DERS_TEKRAR_SAYI
DERSE_KATILIM

0.607
1.0182
1.6625
0.9924
1.242
0.5387
1.1883
3.3367
1.0984
0.8935
1.0183

OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI 0.961

ANSWER_Q13
ANSWER_Q14
ANSWER_QI5
ANSWER_QI16
ANSWER_Q17
ANSWER_Q18
ANSWER_Q21
ANSWER_Q22
ANSWER_Q23
ANSWER_Q24
ANSWER_Q26
ANSWER_Q27

1.4940
1.1701
1.1690
0.9966
1.9036
1.0021
1.3360
1.2323
1.0549
1.0276
0.9859
1.0332

=== Predictions on test data ===

inst#, actual, predicted, error, probability distribution

1 2:Basarisz 2:Basarisz
2 2:Basarisz 2:Basarisz
3 2:Basarisz 2:Basarisz
4 2:Basarisz 2:Basarisz
5 2:Basarisz 1:Basarili
6 2:Basarisz 2:Basarisz
7 2:Basarisz 2:Basarisz
8 2:Basarisz 2:Basarisz
9 2:Basarisz 2:Basarisz
10 2:Basarisz 2:Basarisz
11 2:Basarisz 2:Basarisz
12 2:Basarisz 2:Basarisz
13 2:Basarisz 2:Basarisz
14 2:Basarisz 2:Basarisz
15 2:Basarisz 2:Basarisz
16 2:Basarisz 2:Basarisz
17 2:Basarisz 2:Basarisz
18 2:Basarisz 2:Basarisz
19 2:Basarisz 2:Basarisz
20 2:Basarisz 2:Basarisz
21 2:Basarisz 2:Basarisz

22 2:Basarisz 2:Basarisz

0.014 *0.986
0.007 *0.993
0.001 *0.999
0 *1
*0.981 0.019
0 *1
0 *1
0.003 *0.997
0 *1
0.037 *0.963
0 *
0.002 *0.998
0 *
0.004 *0.996
0.015 *0.985
0.002 *0.998
0.002 *0.998
0 *
0 *
0 *
0.002 *0.998
0 *
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23 2:Basarisz 2:Basarisz
24 2:Basarisz 2:Basarisz
25 2:Basarisz 2:Basarisz
26 2:Basarisz 2:Basarisz
27 2:Basarisz 2:Basarisz
28 2:Basarisz 2:Basarisz
29 2:Basarisz 2:Basarisz
30 2:Basarisz 2:Basarisz
31 2:Basarisz 2:Basarisz
32 2:Basarisz 1:Basarili

33 2:Basarisz 2:Basarisz
34 2:Basarisz 2:Basarisz
35 2:Basarisz 2:Basarisz
36 2:Basarisz 2:Basarisz
37 2:Basarisz 2:Basarisz
38 2:Basarisz 2:Basarisz
39 2:Basarisz 2:Basarisz
40 2:Basarisz 2:Basarisz
41 2:Basarisz 2:Basarisz
42 2:Basarisz 1:Basarili

43 2:Basarisz 2:Basarisz
44 2:Basarisz 2:Basarisz
45 2:Basarisz 2:Basarisz
46 2:Basarisz 2:Basarisz
47 2:Basarisz 2:Basarisz
48 2:Basarisz 1:Basarili

49 2:Basarisz 2:Basarisz
50 2:Basarisz 1:Basarili

51 2:Basarisz 2:Basarisz
52 2:Basarisz 2:Basarisz
53 2:Basarisz 1:Basarili

54 2:Basarisz 2:Basarisz
55 2:Basarisz 2:Basarisz
56 2:Basarisz 2:Basarisz
57 2:Basarisz 2:Basarisz
58 2:Basarisz 2:Basarisz
59 2:Basarisz 2:Basarisz
60 2:Basarisz 2:Basarisz
61 2:Basarisz 2:Basarisz
62 2:Basarisz 1:Basarili

63 2:Basarisz 2:Basarisz
64 2:Basarisz 2:Basarisz
65 2:Basarisz 2:Basarisz
66 2:Basarisz 2:Basarisz
67 2:Basarisz 2:Basarisz
68 2:Basarisz 2:Basarisz
69 2:Basarisz 2:Basarisz
70 2:Basarisz 2:Basarisz
71 2:Basarisz 2:Basarisz

72 2:Basarisz 2:Basarisz

0.462 *0.538
0 *
0 *
0 *
0.003 *0.997
0.009 *0.991
0.002 *0.998
0 *
0.353 *0.647

+ *0.98 0.02
0.042 *0.958
0.002 *0.998
0 *

0 *
0 *
0 *
0.003 *0.997
0.003 *0.997
0 *

+ *0.835 0.165
0.191 *0.809
0.049 *0.951
0.004 *0.996
0 *
0.002 *0.998

+ *0.718 0.282
0 *

+ *0.965 0.035
0 *
0.222 *0.778

+ *0.902 0.098
0 *
0.002 *0.998
0.095 *0.905
0.002 *0.998
0.012 *0.988
0 *
0.044 *0.956
0 *

+ *0.926 0.074
0.002 *0.998
0 *
0.009 *0.991
0.002 *0.998
0.004 *0.996
0 *

0 *
0 *
0.437 *0.563
0.002 *0.998
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73 2:Basarisz 2:Basarisz
74 2:Basarisz 2:Basarisz
75 2:Basarisz 2:Basarisz
76 2:Basarisz 2:Basarisz
77 2:Basarisz 2:Basarisz
78 2:Basarisz 2:Basarisz
79 2:Basarisz 2:Basarisz
80 2:Basarisz 2:Basarisz
81 2:Basarisz 2:Basarisz
82 2:Basarisz 1:Basarili

83 2:Basarisz 2:Basarisz
84 2:Basarisz 2:Basarisz
85 2:Basarisz 2:Basarisz
86 2:Basarisz 2:Basarisz
87 2:Basarisz 2:Basarisz
88 2:Basarisz 2:Basarisz
89 2:Basarisz 2:Basarisz
90 2:Basarisz 2:Basarisz
91 2:Basarisz 2:Basarisz
92 2:Basarisz 2:Basarisz
93 2:Basarisz 2:Basarisz
94 2:Basarisz 2:Basarisz
95 2:Basarisz 2:Basarisz
96 2:Basarisz 2:Basarisz
97 2:Basarisz 2:Basarisz
98 2:Basarisz 1:Basarili

99 2:Basarisz 2:Basarisz
100 2:Basarisz 2:Basarisz
101 2:Basarisz 2:Basarisz
102 2:Basarisz 2:Basarisz
103 2:Basarisz 2:Basarisz
104 2:Basarisz 2:Basarisz
105 2:Basarisz 2:Basarisz
106 2:Basarisz 2:Basarisz
107 2:Basarisz 2:Basarisz
108 2:Basarisz 2:Basarisz
109 2:Basarisz 2:Basarisz
110 2:Basarisz 2:Basarisz
111 2:Basarisz 2:Basarisz
112 2:Basarisz 2:Basarisz
113 2:Basarisz 2:Basarisz
114 2:Basarisz 2:Basarisz
115 2:Basarisz 2:Basarisz
116 2:Basarisz 2:Basarisz
117 2:Basarisz 2:Basarisz
118 2:Basarisz 2:Basarisz
119 2:Basarisz 2:Basarisz
120 2:Basarisz 2:Basarisz
121 2:Basarisz 2:Basarisz

122 2:Basarisz 2:Basarisz

0 *

0.26 *0.74
0 *

0 *

0 *
0.071 *0.929
0.013 *0.987
0.002 *0.998
0 *

+ *0.935 0.065
0.002 *0.998
0.004 *0.996
0.299 *0.701
0.004 *0.996
0 *

0.134 *0.866
0 *

0.002 *0.998
0.001 *0.999
0.004 *0.996
0.002 *0.998
0.054 *0.946
0 *

0 *

0.014 *0.986

+ *0.892 0.108

0 *
0 *1
0 *1
0.001 *0.999
0.003 *0.997
0 *1
0 *1
0.002 *0.998
0 *1
0.005 *0.995
0 *1
0 *1
0 *1
0.001 *0.999
0 *1
0.005 *0.995
0.008 *0.992
0.002 *0.998
0.003 *0.997
0.001 *0.999
0.001 *0.999
0.001 *0.999
0.009 *0.991
0.002 *0.998
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123 2:Basarisz 1:Basarili
124 2:Basarisz 2:Basarisz
125 2:Basarisz 2:Basarisz
126 2:Basarisz 2:Basarisz
127 2:Basarisz 2:Basarisz
128 2:Basarisz 2:Basarisz
129 2:Basarisz 2:Basarisz
130 2:Basarisz 2:Basarisz
131 2:Basarisz 2:Basarisz
132 2:Basarisz 2:Basarisz
133 2:Basarisz 1:Basarili
134 2:Basarisz 2:Basarisz
135 2:Basarisz 2:Basarisz
136 2:Basarisz 2:Basarisz
137 2:Basarisz 2:Basarisz
138 2:Basarisz 2:Basarisz
139 2:Basarisz 2:Basarisz
140 2:Basarisz 1:Basarili
141 2:Basarisz 2:Basarisz
142 2:Basarisz 2:Basarisz
143 2:Basarisz 2:Basarisz
144 2:Basarisz 2:Basarisz
145 2:Basarisz 2:Basarisz
146 2:Basarisz 2:Basarisz
147 2:Basarisz 2:Basarisz
148 2:Basarisz 2:Basarisz
149 2:Basarisz 1:Basarili
150 1:Basarili 1:Basarili
151 1:Basarili 1:Basarili
152 1:Basarili 2:Basarisz
153 1:Basarili 1:Basarili
154 1:Basarili 1:Basarili
155 1:Basarili 1:Basarili
156 1:Basarili 1:Basarili
157 1:Basarili 1:Basarili
158 1:Basarili 1:Basarili
159 1:Basarili 1:Basarili
160 1:Basarili 1:Basarili
161 1:Basarili 1:Basarili
162 1:Basarili 1:Basarili
163 1:Basarili 1:Basarili
164 1:Basarili 1:Basarili
165 1:Basarili 1:Basarili
166 1:Basarili 1:Basarili
167 1:Basarili 1:Basarili
168 1:Basarili 1:Basarili
169 1:Basarili 1:Basarili
170 1:Basarili 1:Basarili
171 1:Basarili 1:Basarili
172 1:Basarili 1:Basarili

+ *0.964 0.036
0.042 *0.958
0.002 *0.998
0.011 *0.989
0 *1
0 *1
0 *1
0.003 *0.997
0 *1
0.03 *0.97

+ *0.597 0.403
0.327 *0.673
0 *1
0.001 *0.999
0.01 *0.99
0.001 *0.999
0.004 *0.996

+ *0.823 0.177
0 *1
0.001 *0.999
0.003 *0.997
0 *1
0 *1
0.003 *0.997
0.018 *0.982
0 *1

+ *0.9 0.1

*0.911 0.089
*0.998 0.002
+ 0.064 *0.936
*0.829 0.171
*0.999 0.001
*0.997 0.003
*0.998 0.002
*0.967 0.033
*0.964 0.036
*0.966 0.034
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.999 0.001

*1 0
*0.998 0.002
*0.997 0.003
*0.998 0.002
*0.97 0.03
*0.982 0.018
*0.711 0.289
*0.988 0.012
*0.877 0.123
*0.959 0.041
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173 1:Basarili 1:Basarili
174 1:Basarili 1:Basarili
175 1:Basarili 1:Basarili
176 1:Basarili 1:Basarili
177 1:Basarili 1:Basarili
178 1:Basarili 1:Basarili
179 1:Basarili 1:Basarili
180 1:Basarili 1:Basarili
181 1:Basarili 1:Basarili
182 1:Basarili 1:Basarili
183 1:Basarili 1:Basarili
184 1:Basarili 1:Basarili
185 1:Basarili 1:Basarili
186 1:Basarili 1:Basarili
187 1:Basarili 1:Basarili
188 1:Basarili 1:Basarili
189 1:Basarili 1:Basarili
190 1:Basarili 1:Basarili
191 1:Basarili 1:Basarili
192 1:Basarili 1:Basarili
193 1:Basarili 1:Basarili
194 1:Basarili 1:Basarili
195 1:Basarili 1:Basarili
196 1:Basarili 1:Basarili
197 1:Basarili 1:Basarili
198 1:Basarili 1:Basarili
199 1:Basarili 1:Basarili
200 1:Basarili 1:Basarili
201 1:Basarili 1:Basarili
202 1:Basarili 1:Basarili
203 1:Basarili 1:Basarili
204 1:Basarili 1:Basarili
205 1:Basarili 1:Basarili
206 1:Basarili 1:Basarili
207 1:Basarili 1:Basarili
208 1:Basarili 1:Basarili
209 1:Basarili 1:Basarili
210 1:Basarili 1:Basarili
211 1:Basarili 1:Basarili
212 1:Basarili 1:Basarili
213 1:Basarili 1:Basarili
214 1:Basarili 1:Basarili
215 1:Basarili 1:Basarili
216 1:Basarili 1:Basarili
217 1:Basarili 1:Basarili
218 1:Basarili 1:Basarili
219 1:Basarili 1:Basarili
220 1:Basarili 1:Basarili
221 1:Basarili 1:Basarili
222 1:Basarili 1:Basarili

*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.961 0.039
*0.998 0.002
*0.995 0.005
*0.955 0.045
*0.998 0.002
*0.998 0.002
* 0
*0.985 0.015
*0.999 0.001
*0.969 0.031
*0.944 0.056
* 0

*T 0
*0.998 0.002
*0.998 0.002
*0.969 0.031
*0.998 0.002
*0.995 0.005
*0.999 0.001
*0.959 0.041
*0.999 0.001
*0.925 0.075
*0.986 0.014
*0.996 0.004
*0.999 0.001
*0.997 0.003
*0.971 0.029
*0.97 0.03
*0.999 0.001
*0.965 0.035
*0.996 0.004
*0.946 0.054
*0.98 0.02
*0.998 0.002
*0.997 0.003
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.967 0.033
*0.974 0.026
*0.977 0.023
*0.962 0.038
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*0.99 0.01
*0.813 0.187
*0.972 0.028
*0.999 0.001

182




223 1:Basarili 1:Basarili
224 1:Basarili 1:Basarili
225 1:Basarili 1:Basarili
226 1:Basarili 2:Basarisz
227 1:Basarili 1:Basarili
228 1:Basarili 1:Basarili
229 1:Basarili 1:Basarili
230 1:Basarili 1:Basarili
231 1:Basarili 1:Basarili
232 1:Basarili 1:Basarili
233 1:Basarili 1:Basarili
234 1:Basarili 1:Basarili
235 1:Basarili 1:Basarili
236 1:Basarili 1:Basarili
237 1:Basarili 1:Basarili
238 1:Basarili 1:Basarili
239 1:Basarili 1:Basarili
240 1:Basarili 1:Basarili
241 1:Basarili 1:Basarili
242 1:Basarili 1:Basarili
243 1:Basarili 1:Basarili
244 1:Basarili 1:Basarili
245 1:Basarili 1:Basarili
246 1:Basarili 1:Basarili
247 1:Basarili 1:Basarili
248 1:Basarili 1:Basarili
249 1:Basarili 1:Basarili
250 1:Basarili 1:Basarili
251 1:Basarili 1:Basarili
252 1:Basarili 1:Basarili
253 1:Basarili 1:Basarili
254 1:Basarili 1:Basarili
255 1:Basarili 1:Basarili
256 1:Basarili 1:Basarili
257 1:Basarili 1:Basarili
258 1:Basarili 1:Basarili
259 1:Basarili 1:Basarili
260 1:Basarili 1:Basarili
261 1:Basarili 1:Basarili
262 1:Basarili 1:Basarili
263 1:Basarili 1:Basarili
264 1:Basarili 1:Basarili
265 1:Basarili 1:Basarili
266 1:Basarili 1:Basarili
267 1:Basarili 1:Basarili
268 1:Basarili 1:Basarili
269 1:Basarili 1:Basarili
270 1:Basarili 1:Basarili
271 1:Basarili 1:Basarili
272 1:Basarili 1:Basarili

*0.997 0.003
*0.991 0.009
*0.975 0.025
+ 0.032 *0.968
*0.961 0.039
*0.937 0.063
*0.998 0.002
*0.985 0.015
*0.981 0.019
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*0.987 0.013
*0.998 0.002
* 0
10
*0.999 0.001
*0.999 0.001
* 0
*0.93 0.07
*0.998 0.002
*0.971 0.029
*0.928 0.072
*0.999 0.001
*0.956 0.044
*0.971 0.029
*0.962 0.038
*0.962 0.038
*0.999 0.001
*1 0
*0.967 0.033
*0.951 0.049
*0.828 0.172
*0.585 0.415
*0.983 0.017
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.995 0.005
*0.999 0.001
*1 0
*0.996 0.004
*0.994 0.006
*0.995 0.005
*0.931 0.069
*0.973 0.027
*0.95 0.05
*0.999 0.001
*0.955 0.045
*0.972 0.028
*0.997 0.003
*0.998 0.002

183




273 1:Basarili 1:Basarili
274 1:Basarili 1:Basarili
275 1:Basarili 1:Basarili
276 1:Basarili 1:Basarili
277 1:Basarili 1:Basarili
278 1:Basarili 1:Basarili
279 1:Basarili 1:Basarili
280 1:Basarili 1:Basarili
281 1:Basarili 1:Basarili
282 1:Basarili 1:Basarili
283 1:Basarili 1:Basarili
284 1:Basarili 1:Basarili
285 1:Basarili 1:Basarili
286 1:Basarili 1:Basarili
287 1:Basarili 1:Basarili
288 1:Basarili 1:Basarili
289 1:Basarili 1:Basarili
290 1:Basarili 1:Basarili
291 1:Basarili 1:Basarili
292 1:Basarili 1:Basarili
293 1:Basarili 1:Basarili
294 1:Basarili 1:Basarili
295 1:Basarili 1:Basarili
296 1:Basarili 1:Basarili
297 1:Basarili 1:Basarili
298 1:Basarili 1:Basarili
299 1:Basarili 1:Basarili
300 1:Basarili 1:Basarili
301 1:Basarili 1:Basarili
302 1:Basarili 1:Basarili
303 1:Basarili 2:Basarisz
304 1:Basarili 1:Basarili
305 1:Basarili 1:Basarili
306 1:Basarili 1:Basarili
307 1:Basarili 1:Basarili
308 1:Basarili 1:Basarili
309 1:Basarili 1:Basarili
310 1:Basarili 1:Basarili
311 1:Basarili 1:Basarili
312 1:Basarili 1:Basarili
313 1:Basarili 1:Basarili
314 1:Basarili 1:Basarili
315 1:Basarili 1:Basarili
316 1:Basarili 1:Basarili
317 1:Basarili 1:Basarili
318 1:Basarili 1:Basarili
319 1:Basarili 1:Basarili
320 1:Basarili 1:Basarili
321 1:Basarili 1:Basarili
322 1:Basarili 1:Basarili

*0.999 0.001
*0.973 0.027
*0.999 0.001
*0.98 0.02
*0.998 0.002
*0.909 0.091
*0.997 0.003
*0.973 0.027
*0.976 0.024
*0.996 0.004
*1 0
*0.998 0.002
*0.998 0.002
*0.977 0.023
*0.93 0.07
*0.997 0.003
*0.971 0.029
*0.534 0.466
*0.998 0.002
*0.988 0.012
*0.986 0.014
*0.998 0.002
*0.998 0.002
*0.959 0.041
*0.995 0.005
*0.994 0.006
*0.997 0.003
*0.958 0.042
*0.998 0.002
*0.992 0.008
+ 0.028 *¥0.972
*0.999 0.001
*0.977 0.023
*0.999 0.001
*1 0
*0.997 0.003
*1 0
*0.693 0.307
*0.999 0.001
*0.973 0.027
*0.977 0.023
*0.869 0.131
*0.538 0.462
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.981 0.019
*0.999 0.001
*1 0
*0.967 0.033
*0.998 0.002
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323 1:Basarili 1:Basarili
324 1:Basarili 1:Basarili
325 1:Basarili 1:Basarili
326 1:Basarili 1:Basarili
327 1:Basarili 1:Basarili
328 1:Basarili 1:Basarili
329 1:Basarili 1:Basarili
330 1:Basarili 1:Basarili
331 1:Basarili 1:Basarili
332 1:Basarili 1:Basarili
333 1:Basarili 1:Basarili
334 1:Basarili 1:Basarili
335 1:Basarili 1:Basarili
336 1:Basarili 1:Basarili
337 1:Basarili 1:Basarili
338 1:Basarili 1:Basarili
339 1:Basarili 1:Basarili
340 1:Basarili 1:Basarili
341 1:Basarili 1:Basarili
342 1:Basarili 1:Basarili
343 1:Basarili 1:Basarili
344 1:Basarili 1:Basarili
345 1:Basarili 1:Basarili
346 1:Basarili 1:Basarili
347 1:Basarili 1:Basarili
348 1:Basarili 1:Basarili
349 1:Basarili 1:Basarili
350 1:Basarili 1:Basarili
351 1:Basarili 1:Basarili
352 1:Basarili 1:Basarili
353 1:Basarili 1:Basarili
354 1:Basarili 1:Basarili
355 1:Basarili 1:Basarili
356 1:Basarili 1:Basarili
357 1:Basarili 1:Basarili
358 1:Basarili 1:Basarili
359 1:Basarili 1:Basarili
360 1:Basarili 1:Basarili
361 1:Basarili 1:Basarili
362 1:Basarili 1:Basarili
363 1:Basarili 1:Basarili
364 1:Basarili 1:Basarili
365 1:Basarili 1:Basarili
366 1:Basarili 1:Basarili
367 1:Basarili 1:Basarili
368 1:Basarili 1:Basarili
369 1:Basarili 1:Basarili
370 1:Basarili 1:Basarili
371 1:Basarili 1:Basarili
372 1:Basarili 1:Basarili

*0.999
*0.999
*0.998
*0.998
*0.999
*0.999
*0.976
*0.991
*0.981
*0.999
*T 0
*0.962
*0.998
*0.999
*0.997
*0.998
*0.998
*0.995
*0.995
*0.995
*T 0
*0.999
*0.999
*0.999
*0.934
*0.997
*0.999
*0.996
*0.999
*0.914
*0.999
*0.963
*0.997
*0.999
*0.996
*0.999
*0.965
*1 0
*0.997
*0.973
*0.997
*0.972
*0.977
*0.975
*0.999
*0.962
*0.998
*0.999
*0.985
*0.998

0.001
0.001
0.002
0.002
0.001
0.001
0.024
0.009
0.019
0.001

0.038
0.002
0.001
0.003
0.002
0.002
0.005
0.005
0.005

0.001
0.001
0.001
0.066
0.003
0.001
0.004
0.001
0.086
0.001
0.037
0.003
0.001
0.004
0.001
0.035

0.003
0.027
0.003
0.028
0.023
0.025
0.001
0.038
0.002
0.001
0.015
0.002
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373 1:Basarili 1:Basarili
374 1:Basarili 1:Basarili
375 1:Basarili 1:Basarili
376 1:Basarili 1:Basarili
377 1:Basarili 1:Basarili
378 1:Basarili 1:Basarili
379 1:Basarili 1:Basarili
380 1:Basarili 1:Basarili
381 1:Basarili 1:Basarili
382 1:Basarili 1:Basarili
383 1:Basarili 1:Basarili
384 1:Basarili 1:Basarili
385 1:Basarili 1:Basarili
386 1:Basarili 1:Basarili
387 1:Basarili 1:Basarili
388 1:Basarili 1:Basarili
389 1:Basarili 1:Basarili
390 1:Basarili 1:Basarili
391 1:Basarili 1:Basarili
392 1:Basarili 1:Basarili
393 1:Basarili 1:Basarili
394 1:Basarili 1:Basarili
395 1:Basarili 1:Basarili
396 1:Basarili 1:Basarili
397 1:Basarili 1:Basarili
398 1:Basarili 1:Basarili
399 1:Basarili 1:Basarili
400 1:Basarili 1:Basarili
401 1:Basarili 1:Basarili
402 1:Basarili 1:Basarili
403 1:Basarili 1:Basarili
404 1:Basarili 1:Basarili
405 1:Basarili 1:Basarili
406 1:Basarili 1:Basarili
407 1:Basarili 1:Basarili
408 1:Basarili 1:Basarili
409 1:Basarili 1:Basarili
410 1:Basarili 1:Basarili
411 1:Basarili 1:Basarili
412 1:Basarili 1:Basarili
413 1:Basarili 1:Basarili
414 1:Basarili 1:Basarili
415 1:Basarili 1:Basarili
416 1:Basarili 1:Basarili
417 1:Basarili 1:Basarili
418 1:Basarili 1:Basarili
419 1:Basarili 1:Basarili
420 1:Basarili 1:Basarili
421 1:Basarili 1:Basarili
422 1:Basarili 1:Basarili

*0.996 0.004
*0.968 0.032
*0.985 0.015
*0.956 0.044
*0.973 0.027
*0.999 0.001
*0.998 0.002
*0.998 0.002
*0.971 0.029
*0.998 0.002
*T 0

*T 0
*0.974 0.026
*0.989 0.011
*0.992 0.008
*T 0
*0.999 0.001
*0.966 0.034
*0.998 0.002
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*0.965 0.035
*0.998 0.002
*1 0
*0.998 0.002
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*0.991 0.009
*0.959 0.041
*0.998 0.002
*0.973 0.027
*0.983 0.017
*0.981 0.019
*0.998 0.002
*0.968 0.032
*1 0

*1 0
*0.755 0.245
*0.985 0.015
*0.996 0.004
*0.998 0.002
*0.931 0.069
*0.968 0.032
*0.93 0.07
*1 0
*0.941 0.059
*0.98 0.02
*0.998 0.002
*1 0
*0.997 0.003
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423 1:Basarili 1:Basarili
424 1:Basarili 1:Basarili
425 1:Basarili 1:Basarili
426 1:Basarili 1:Basarili
427 1:Basarili 1:Basarili
428 1:Basarili 1:Basarili
429 1:Basarili 1:Basarili
430 1:Basarili 1:Basarili
431 1:Basarili 1:Basarili
432 1:Basarili 1:Basarili
433 1:Basarili 1:Basarili
434 1:Basarili 1:Basarili
435 1:Basarili 1:Basarili
436 1:Basarili 2:Basarisz
437 1:Basarili 1:Basarili
438 1:Basarili 1:Basarili
439 1:Basarili 1:Basarili
440 1:Basarili 1:Basarili
441 1:Basarili 1:Basarili
442 1:Basarili 1:Basarili
443 1:Basarili 1:Basarili
444 1:Basarili 1:Basarili
445 1:Basarili 1:Basarili
446 1:Basarili 1:Basarili
447 1:Basarili 1:Basarili
448 1:Basarili 1:Basarili
449 1:Basarili 1:Basarili
450 1:Basarili 1:Basarili
451 1:Basarili 1:Basarili
452 1:Basarili 1:Basarili
453 1:Basarili 1:Basarili
454 1:Basarili 1:Basarili
455 1:Basarili 1:Basarili
456 1:Basarili 2:Basarisz
457 1:Basarili 1:Basarili
458 1:Basarili 1:Basarili
459 1:Basarili 1:Basarili
460 1:Basarili 1:Basarili
461 1:Basarili 1:Basarili
462 1:Basarili 1:Basarili
463 1:Basarili 1:Basarili
464 1:Basarili 1:Basarili
465 1:Basarili 1:Basarili
466 1:Basarili 1:Basarili
467 1:Basarili 1:Basarili
468 1:Basarili 1:Basarili
469 1:Basarili 1:Basarili
470 1:Basarili 1:Basarili
471 1:Basarili 1:Basarili
472 1:Basarili 1:Basarili

*0.993 0.007
*0.999 0.001
*0.985 0.015
*0.997 0.003
*0.967 0.033
*0.997 0.003
*0.997 0.003
*0.965 0.035
*0.997 0.003
*0.999 0.001
*0.998 0.002
*0.931 0.069
*0.997 0.003
+ 0.346 *0.654
*0.999 0.001
*0.995 0.005
*0.95 0.05
*0.999 0.001
*0.976 0.024
*0.972 0.028
*0.973 0.027
*0.997 0.003
*0.997 0.003
*0.991 0.009
*0.971 0.029
*0.999 0.001
*0.977 0.023
*0.98 0.02
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.733 0.267
*0.999 0.001
*0.999 0.001
+ 0.126 *0.874
*0.998 0.002
*0.965 0.035
*0.999 0.001
*0.981 0.019
*0.971 0.029
*1 0
*0.968 0.032
*0.938 0.062
*0.996 0.004
*0.998 0.002
*0.985 0.015
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.968 0.032
*0.985 0.015
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473 1:Basarili 1:Basarili
474 1:Basarili 1:Basarili
475 1:Basarili 1:Basarili
476 1:Basarili 1:Basarili
477 1:Basarili 1:Basarili
478 1:Basarili 1:Basarili
479 1:Basarili 1:Basarili
480 1:Basarili 1:Basarili
481 1:Basarili 1:Basarili
482 1:Basarili 1:Basarili
483 1:Basarili 1:Basarili
484 1:Basarili 1:Basarili
485 1:Basarili 1:Basarili
486 1:Basarili 1:Basarili
487 1:Basarili 1:Basarili
488 1:Basarili 1:Basarili
489 1:Basarili 1:Basarili
490 1:Basarili 1:Basarili
491 1:Basarili 1:Basarili
492 1:Basarili 1:Basarili
493 1:Basarili 1:Basarili
494 1:Basarili 1:Basarili
495 1:Basarili 1:Basarili
496 1:Basarili 1:Basarili
497 1:Basarili 1:Basarili
498 1:Basarili 1:Basarili
499 1:Basarili 1:Basarili
500 1:Basarili 1:Basarili
501 1:Basarili 1:Basarili
502 1:Basarili 1:Basarili
503 1:Basarili 1:Basarili
504 1:Basarili 1:Basarili
505 1:Basarili 1:Basarili
506 1:Basarili 1:Basarili
507 1:Basarili 1:Basarili
508 1:Basarili 1:Basarili
509 1:Basarili 1:Basarili
510 1:Basarili 1:Basarili
511 1:Basarili 1:Basarili
512 1:Basarili 1:Basarili
513 1:Basarili 1:Basarili
514 1:Basarili 1:Basarili
515 1:Basarili 1:Basarili
516 1:Basarili 1:Basarili
517 1:Basarili 1:Basarili
518 1:Basarili 1:Basarili
519 1:Basarili 1:Basarili
520 1:Basarili 1:Basarili
521 1:Basarili 1:Basarili
522 1:Basarili 1:Basarili

10
*0.974 0.026
*1T 0
*0.902 0.098
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*0.987 0.013
*0.999 0.001
*0.985 0.015
*T 0
*0.992 0.008
*0.936 0.064
*0.981 0.019
*0.972 0.028
*0.974 0.026
*0.986 0.014
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*1 0
*0.87 0.13
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*0.994 0.006
*0.999 0.001
*0.995 0.005
*1 0

*1 0
*0.999 0.001
*0.998 0.002
*0.999 0.001
*0.99 0.01
*0.999 0.001
*1 0
*0.961 0.039
*0.998 0.002
*0.966 0.034
*1 0
*0.998 0.002
*0.998 0.002
*0.966 0.034
*0.961 0.039
*1 0

*1 0
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.968 0.032
*0.966 0.034
*1 0

*1 0
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523 1:Basarili 1:Basarili
524 1:Basarili 1:Basarili
525 1:Basarili 1:Basarili
526 1:Basarili 1:Basarili
527 1:Basarili 1:Basarili
528 1:Basarili 1:Basarili
529 1:Basarili 1:Basarili
530 1:Basarili 1:Basarili
531 1:Basarili 1:Basarili
532 1:Basarili 1:Basarili
533 1:Basarili 1:Basarili
534 1:Basarili 1:Basarili
535 1:Basarili 1:Basarili
536 1:Basarili 1:Basarili
537 1:Basarili 1:Basarili
538 1:Basarili 1:Basarili
539 1:Basarili 1:Basarili
540 1:Basarili 1:Basarili
541 1:Basarili 1:Basarili
542 1:Basarili 1:Basarili
543 1:Basarili 1:Basarili
544 1:Basarili 1:Basarili
545 1:Basarili 1:Basarili
546 1:Basarili 1:Basarili
547 1:Basarili 1:Basarili
548 1:Basarili 1:Basarili
549 1:Basarili 1:Basarili
550 1:Basarili 1:Basarili
551 1:Basarili 1:Basarili
552 1:Basarili 1:Basarili
553 1:Basarili 1:Basarili
554 1:Basarili 1:Basarili
555 1:Basarili 1:Basarili
556 1:Basarili 1:Basarili
557 1:Basarili 1:Basarili
558 1:Basarili 1:Basarili
559 1:Basarili 1:Basarili
560 1:Basarili 1:Basarili
561 1:Basarili 1:Basarili
562 1:Basarili 1:Basarili
563 1:Basarili 1:Basarili
564 1:Basarili 1:Basarili
565 1:Basarili 1:Basarili
566 1:Basarili 1:Basarili
567 1:Basarili 1:Basarili
568 1:Basarili 1:Basarili
569 1:Basarili 1:Basarili
570 1:Basarili 1:Basarili
571 1:Basarili 1:Basarili
572 1:Basarili 1:Basarili

*0.997 0.003
*0.999 0.001
*0.997 0.003
*0.855 0.145
*0.999 0.001
*0.998 0.002
*0.55 045
*0.931 0.069
*0.845 0.155
*0.976 0.024
*0.999 0.001
*0.998 0.002
*T 0
*0.995 0.005
*0.996 0.004
*1 0

* 0
*0.976 0.024
*0.998 0.002
*1 0
*0.999 0.001
*T 0
*0.978 0.022
*0.989 0.011
*0.998 0.002
*0.98 0.02
*0.999 0.001
*0.986 0.014
*0.814 0.186
*0.974 0.026
*0.97 0.03
*0.656 0.344
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*0.999 0.001
*1 0
*0.974 0.026
*0.999 0.001
*0.998 0.002
*0.942 0.058
*0.966 0.034
*0.966 0.034
*0.958 0.042
*0.997 0.003
*1 0

*1 0
*0.996 0.004
*0.966 0.034
*0.652 0.348
*0.98 0.02
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573 1:Basarili 1:Basarili *0.999 0.001
574 1:Basarili 1:Basarili *0.957 0.043
575 1:Basarili 1:Basarili *0.996 0.004
576 1:Basarili 1:Basarili *0.999 0.001
577 1:Basarili 1:Basarili *0.858 0.142
578 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
579 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
580 1:Basarili 1:Basarili *0.997 0.003
581 1:Basarili 1:Basarili *0.996 0.004
582 1:Basarili 1:Basarili *0.995 0.005

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 5601 96.2371 %
Incorrectly Classified Instances 219 3.7629 %
Kappa statistic 0.9

Mean absolute error 0.0517

Root mean squared error 0.1706

Relative absolute error 13.5269 %

Root relative squared error 39.0091 %

Total Number of Instances 5820

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0983 0.098 0967 0983 0975 0.988 Basarili

0902 0.017 0949 0902 0.925 0.988 Basarisz
Weighted Avg. 0.962 0.077 0962 0962 0.962 0.988

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
4249 72| a=Basarili
147 1352 | b=Basarisz
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