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OZET

Bu calismada 6grenci kayitlar1 iizerine bir veri madenciligi uygulamasi yapilmstir.
Bu uygulama ile Istanbul Teknik Universitesi’ nde verilmekte olan matematik havuz
derslerinin boliimlere ve dgretim iiyelerine gore basar1 oranlarinin hesaplanarak bir
veri madenciligi modeli olusturulmasi amaglanmaktadir. Ancak burada amag¢ bu
modelin kullanilarak tiim yeni 6grencilerin bagar1 notlarinin tahmin edilmesi degildir
ve nitelikli bir 6gretim sisteminde verilen bilgilerle bunun tahmin edilemeyecegi de
aciktir. Erisilmek istenen amag yiiksek giivenilirlikte boyle bir tahmin yapilabilecek

sira dis1 durumlarin varligini aragtirmaktir.

Bu amagla 6grenci kayitlar1 alinmig, veriler ayiklanarak derslere gore tablolara
ayrilmigtir. Not sisteminin yapisindan dolayr veri madenciligi probleminin
siniflandirma modeline uygun oldugu belirlenmistir. Bu problemi ¢6zmek i¢in de

siiflandirma modelinin algoritmalarindan biri olan Naive Bayes secilmistir.

Veri madenciligi uygulamasini ger¢eklestirmek i¢in ilk olarak sunucu iizerine Oracle
veritabaninin 11g siirlimii, istemci iizerine ise Oracle Data Miner paket programi
yiiklenmistir. Daha sonra olusturulan tablolar veritabanina aktarilmis ve gerekli
modeller olusturulmustur. Bu modeller yardimiyla da istenilen tahminler elde

edilerek, bulunmasi hedeflenen bazi sira digt durumlarin varligi gézlenmistir.



1. GIRIS

Son 20 yil igerisinde elektronik ortamda saklanan veri miktarinda biiyiik bir
artis meydana gelmistir. Yeryliziindeki bilgi miktar1 her 20 ayda bir iki katina
cikmakta, buna bagli olarak yeni veritabani sayist da hizla artmaktadir (Sekil.1.1).
Siipermarket aligverigi, banka kartlar1 kullanimi, telefon aramalar1 gibi giinliik
hayatta kullanilan bir¢ok faaliyetin yaninda bir¢ok farkli bilim disiplininden elde
edilen wveriler, hava tahmini simiilasyonu, sanayi faaliyet testleri biiyiik

veritabanlarinda kayit altina alinmaktadir.

i

Valune
of | Jata

1951 19800 Taac] 20000

Sekil.1.1: Veri miktarindaki artis [1]

Yiiksek kapasiteli islem yapabilme giiciiniin ucuzlamasi ile birlikte, veri elde etme ve
saklama ucuzlamaya bagslamistir. Bilginin is diinyasinda ¢ok degerli oldugu ve is
diinyasinin kalbini olusturdugu, karar alicilarin bu bilgi 1s181inda sirket stratejileri
gelistirdigi  agikardir. Veritaban1 yOnetim sistemleri, geleneksel sorgulama
yontemlerini kullanarak eldeki verilerden sinirli ¢ikarim yapabilmektedir. Geleneksel
cevrimi¢i islem sistemleri (on-line transaction processing systems), OLTP,
veritabanindaki bilgiye hizli, giivenli ve verimli erisim imkani saglamakta, fakat
veriden analizler yapilarak anlamli ¢ikarimlar elde edilmesini saglayamamaktadir.
Biiyiik veri yigmlart igerisinden anlamli ¢ikarimlar elde etme ihtiyaci, mevcut
yontemlerin bu ihtiyaca yeterli ¢oziimli sunamamasi uzmanlari yeni arayislara

yoneltmistir. Geleneksel yontemlerle elde edilemeyen bu bilgiye erisebilmek igin,



bilgi kesfi (Knowledge Discovery in Databases-KDD) adi altinda ¢aligmalar
yiiriitiilmiis ve bunun bir sonucu olarak veri madenciligi (Data Mining) kavrami
ortaya ¢cikmistir. Veri madenciliginin temel amaci, ¢ok biiyiik veri tabanlarindaki ya
da veri ambarlarindaki veriler arasinda bulunan iligkiler, Oriintiiler, degisiklikler,
sapma ve egilimler, belirli yapilar gibi bilgilerin matematiksel teoriler ve bilgisayar
algoritmalar1 kombinasyonlar1 ile ortaya ¢ikartilmasi ve bunlarin yorumlanarak

degerli bilgilerin elde edilmesidir.

1.1. Tanim

Gliniimiizde sadece veriye ulagmak degil, eldeki veriden maksimum bilgiyi tiretmek
de 6nemli bir olgu halini almistir. Veri madenciligi bu konuda diger teknolojilerden
bir adim oOndedir. Veri madenciligi kavrami ile ilgili bazi tanimlar asagida

verilmistir:

1. “Veri madenciligi, veritabaninda bilgi kesfi (KDD) eldeki verilerden,
Oonceden bilinmeyen fakat potansiyel olarak yararli olabilecek bilgileri
cikarmaktir. Bu kiimeleme, veri 6zetlemesi, 6grenme siniflama kurallari,
degisikliklerin analizi ve sapmalarin tespiti gibi bir¢ok farkli teknik bakis

acisini i¢ine alir [2].

2. “Veri madenciligi anlamli kurallarin ve Oriintiilerin bulunmasi i¢in genis veri

yiginlar lizerine yapilan kesif ve analiz islemleridir.” [3].

3. “Veri madenciligi ¢ok biiylik veritabanlar1 igindeki veriler arasindaki
baglantilar ve orlintiileri arastirarak, gizli kalmig yararli olabilecek verilerden

degerli bilginin ¢ikarilmasi siirecidir.” [4].

4. “Veri madenciligi veri ambarlarinda tutulan ¢ok cesitli verilere dayanarak
daha 6nceden kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlara karar vermek

ve eylem planini gergeklestirmek i¢in kullanma siirecidir.” [5].

Bu tanimlardan hareket ederek veri madenciligi kavramina su sekilde bir tanim
yapilabilir: Veri madenciligi, bilgi kesfi biiylik veri yiginlar1 igerisinde veriler
arasindaki iliskiler lizerinde matematiksel yontemler araciligiyla analiz yapma;

farkinda olunmayan, gizli, ancak ise yarayabilecek verilerin ortaya ¢ikarilmasi ve bu



veriler igerisindeki bagintilarin, 6riintiilerin modellenerek ise yarar bilgi ¢ikarilmasi

surecidir.

Veri madenciliginin temel olarak dort ana basliktan olustugu kabul edilmistir.
Bunlar siniflama, kategori etme, tahmin etme ve goriintiilemedir. Veri madenciligi
istatistik, makine bilgisi, veritabanlar1 ve yliksek performansli islem gibi temelleri de

icerir. Bu yapi1 asagidaki sekilde gosterilmistir.

Veritabani

Teknolojisi

Numerik
Matematik

Veri
Madenciligi

Goriintiileme
(Visualization)

Makine

Ogrenmesi

Yiksek
Performansh
Hesaplamali
Rilimler

Sekil 1.2. Veri madenciligi disiplinler arasidir [6]
1.2. Tarihsel Gelisim

Veri madenciligi kavraminin ortaya ¢ikist 196011 yillara kadar dayanmaktadir. ilk
olarak veri taramasi (data dredging), veri yakalanmasi (data fishing) gibi
adlandirmalar kullanilmis ve bilgisayar yardimiyla gerekli sorgulama yapildiginda
istenilen bilgiye ulasilacagi sonucu kabul edilmistir. 1990lara gelindiginde veri
madenciligi ismi ortaya atilmis ve bu yeni kavrama neden olan olgunun da
geleneksel istatistiksel yontemler yerine veri analizinin algoritmik bilgisayar
modiilleri tarafindan degerlendirilmesi oldugu kabul edilmistir. Veri madenciliginin

tarihsel evrimi Tablo.1.1 de gosterilmistir:



Tablo.1.1 Veri madenciliginin tarihsel gelisimi

Tarih Basamaklar Sorular Kullanilabilir flgili Yazihmlar
Teknolojiler
Veri toplama .
. ’ Benim son 5 oo .
1960lar V?rltabanl yildaki toplam Blnlglsayar, Disk, Fortran
Yonetim A . Diiz dosyalar
. . karim nedir?
Sistemleri
Daha hizli ve
ucuz bilgisayarlar,
Veriye ulagim, Gegen l\f[art . daha fazla Oracle,IBM DB,
1980ler . Istanbul’daki birim
Veri sorgulama . . depolama alani, SQL
satig miktari nedir? | .7
iligkisel
veritabanlari
Daha hizli ve SQL Standart
Gegen Mart Bcé:;zabfl;;gll;ayarlar, Veri Ambarlart,
Istanbul’daki birim depolama alant OLAP, Darwin,
Veri ambarlari, satig miktar1 nedir? Ilipkisel ’ IBM Intelligent
1990lar Karar destek Ankara ile Veii tabanlart Miner, SPSS
sistemleri karsilastirmali OLAP, Cok ’ Crisp DM, SAS
olarak gormek ’ Miner, Angoss
. boyutlu
istiyorum. . . | Knowledge
veritabanlari, Veri Seker
ambarlari
Daha hizli ve
ucuz bilgisayarlar,
Ankara’da gelecek | Daha fazla Or.acle Data
19901 . S S Miner, IBM DB2
arin sonu Veri madenciligi | ayki birim depolama alan, UDB Minin
satiglarim ne Mliskisel SPSS &
2000ler Web madenciligi | durumda olacak ? veritabanlari, .
. Clementine, SAS
Neden? Geligmis . .
o Enterprise Miner
bilgisayar
algoritmalar1

1.3. Kullanim Alanlan

Gelisen

teknoloji ile

birlikte veriler

cok hizli bir

sekilde

toplanabilmekte,

depolanabilmekte, islenebilmekte ve bilgi olarak kurumlarim hizmetine sunulabilmektedir.
Glnlimiizde bilgiye hizli erisim oOzellikle ani ve maksimum kazanci saglayacak karar
vermeyi gerektiren ig diinyasinda ¢ok biiyilk 6nem arz etmekte ve bunun igin birgok
aragtirma yapilmaktadir. Arastirmacilar, bilyiik hacimli ve dagnik veri setleri {izerinde
caligmalar yapmis, hizli ve giivenli bilgi ihtiyacimi karsilayabilmek igin veri madenciligi
lizerine yogunlasmiglardir. Asagida veri madenciliginin kullanim alanlar1 belli bir hiyerarsi

icerisinde verilmistir [1].



1.3.1. Perakende/ Pazarlama

Tiketicilerin tiiketim egilimlerinin belirlenerek, alim aliskanliklarinin
belirlenmesi

Tiiketicilerin demografik karakteristikleri arasindaki iliskilerin belirlenmesi
E-posta kampanyalarina tepkinin tahmin edilmesi

Pazar analizi yapilarak piyasaya siiriilecek bir iirline verilecek tepkilerin

tahmin edilmesi

1.3.2 Bankacilik

Kredi kart1 kullaniminda olusabilecek dolandiricilik durumlarinin tespiti
Bankaya sadik miisterilerin tespiti

Kart kullanimi profili olusturmak, miisteri kart kullanimindaki degisiklikleri
tahmin edilmesi

Kullanici gruplariin kredi kart1 harcamalarini saptanmasi

Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonun bulunmasi

Tarihsel pazar verileri kullanilarak belirli kurallarin olusturulmasi

1.3.3. Saglik Hizmetleri ve Sigortacilik

Sigorta poligesi lizerinden ddenecek para analizi yapilmasi
Hangi miisterilerin yeni bir sigorta policesi alacaginin tahmin edilmesi
Riskli miisterilerin davranis kaliplarinin tespit edilmesi

Dolandiricilik davranislarinin tanimlanmasi

1.3.4 Tip

Hasta davranislarinin tahmin edilerek karakterize edilmesi
Farkl1 hastaliklar {izerinde yapilan basarili tibbi terapilerin tanimlanmasi
Demografik ve tarihi veriler 1s18inda bolgelerin incelenerek potansiyel

hastalik tehlikelerinin tahmin edilmesi

1.3.5. Ulastirma

Dagitim listelerine karar verilmesi, araglarin dagitim kanallarinin belirlenmesi
Yiik modeli analizinin yapilmasi ve bunun sonucunda yiikleme durumunun

saptanmast



1.3.6. Egitim

e Egitim modelleri ve 6grenci basar1 durumlari incelenerek, egitimde basariy1
artirict durumlarin saptanmasi
e Ogretmen-ortam-dgrenci iliskisi igerisinde verimlilik artis1 i¢in tahminler

uretilmesi
1.3.7. Ekonomi

e Eldeki verilerin incelenerek saptamalarda bulunulmasi, ekonomik egilim ve
diizensizliklerin tespiti

e Fldeki wverilerin analiz edilerek {ilke ekonomisi icin ekonomik politikalar

olusturulmasi, senaryo testi tahmini yapilmasi

1.3.8. Guvenlik

e Upydulardan gelen uzaysal datanin ve goriintiilerin degerlendirilerek diisman
kuvvetlerin nerelerde hangi ara¢ ve techizatlarda yogunlagtiginin ve konuslanmaya
uygun arazi yapilarinin belirlenmesi

e Internet sayfalarinin anahtar kelimelerle taranarak lehte ve aleyhte propaganda yapan
sayfalarin belirlenmesi

e Haberlesme araglari takip edilerek terorist faaliyetlerin belirlenmesi
1.4. Veri Madenciligi Modelleri
IBM, veri isleme operasyonlari i¢in iki ¢esit model tanimlamustir [1].
1.4.1. Dogrulama Modeli

Dogrulama modeli kullanicidan bir hipotez alarak, testler yaparak bu hipotezin

gecerliligini arastirir.
1.4.2. Kesif Modeli

Kesfetme modelinde sistem 6nemli bilgileri otomatik olarak gizli veriden elde eder.
Veri yaygin olarak kullanilan modeller, genellestirmeler ile ayiklanir ve baska bir

aractya gereksinim duyulmaz.



1.5. Veri Madenciligi Uygulamalar1 i¢cin Temel Adimlar

Veri madenciligi uygulamalarinda izlenmesi gereken temel asamalar asagida

sistematik bir sekilde verilmistir.

1.5.1. Uygulama Alaninin Ortaya Konulmasi

Bu adimda veri madenciliginin hangi alanda ve hangi amag i¢in yapilacagi belirlenir.
1.5.2. Hedef Veri Grubu Se¢imi

Belirlenen amac¢ dogrultusunda belirli kriterler c¢ercevesinde ayni veya farkl

veritabanlarindan veriler toplanarak hedef veri grubu segilir.
1.5.3. Model Se¢imi

Veri madenciligi problem veya problemlerinin se¢imi yapilir. (Siniflandirma,

Kiimelendirme, Birliktelik Kurallar1, Sablonlarin ve iliskilerin Yorumlanmasi v.b.)
1.5.4. On Isleme

Bu asamada secilen veriler temizlenir, gereksiz veriler ayiklanarak silinir, kayip veri
alanlan ile ilgili stratejiler belirlenir, veriler yeniden diizenlenerek tutarli bir hale
getirilir. Kisacasi bu asamada uyumlandirma islemi yapilir. (Data temizleme ve data

birlestirme)
1.5.5. Déniistiirme / Indirgeme

Verinin kullanilacak modele gore igeriginin korunarak seklinin doniistiiriilmesi

islemidir.
1.5.6. Algoritmanin Belirlenmesi

Bu asamada indirgenmis veriye ve kullanilacak modele hangi algoritmanin
uygulanacagina karar verilir, secime uygun veri madenciligi yazilimi segilir veya

algoritmaya uygun program gelistirilir.



1.5.7. Yorumlama ve Dogrulama

Uygulanan yontemler sonucunda elde edilen veriler lizerine yorumlarda bulunulur,
bu yorumlar test edilerek dogrulanir ve elde edilen ¢ikarimlar sonucunda ise

yarayacak bilgiye ulagilir.

Veri madenciligi aracilifiyla bilginin bulunmasi stireci Sekil.1.3 te gorsel olarak

verilmistir.
Yorumlama ve
Dofrulama

-
.ae-*ll

Sekil.1.3. Bilgi kesfi siirecinde veri madenciliginin yeri [7]

1.6. Temel Veri Madenciligi Problemleri ve Coziim Yontemleri

Bilgi kesfi siirecinde karsilasilan farkli tipteki problemler, farkli veri madenciligi
algoritmalar1 ile ¢oziilmektedir. Genellikle, veri madenciligi gorevleri iki baslik

altinda toplanir.

- Tanmimlayic1 veri madenciligi gorevleri eldeki verinin genel 6zelliklerinin

belirlenmesidir.

- Kestirimci/Tahmin edici veri madenciligi gorevleri ulasilabilir veri lizerinde

tahminler araciligiyla ¢ikarimlar elde etmek olarak tanimlanmustir.

Veri madenciligi algoritmalar1 asagida agiklanmis ve Sekil.1.4’ te gosterilmistir [8-

9.



1.6.1. Karakterize Etme (Characterization)

Veri karakterizasyonu hedef smifindaki verilerin secilmesi, bu verilerin genel
ozelliklerinin belirlenmesi ve bu Ozellikler sayesinde karakteristik kurallarin

olusturulmasi olayidir.

Ornek: Perakende sektoriinde faaliyet gdsteren, uluslararast XYZ sirketinin binlerce
kurumsal miisterisi olsun. XYZ sirketinin pazarlama biriminde, biiylik kurumsal
miisterilere yonelik kampanyalar i¢in her yil diizenli olarak bu sirketten 10 milyon
YTL ve iistii alim yapan kurumsal miisteriler hedeflenmektedir. Veritabanindan

hedef grup belirlenerek genelleme yapilir ve genel kurallar olusturulur.
1.6.2. Ayrimlastirma (Discrimination)

Hedef sinif ve karsit sinif elemanlarinin 6zellikleri arasinda karsilagtirma yapilmasini

saglar. Karakterize etme adimindan farki mukayese yontemini kullanmasidir.

Ornek: XYZ kurumsal miisterilerinden her y1l 10 milyon YTL ve iistii aligveris

yapan fakat geri 6deme konusunda riskli olan miisteri grubunun belirlenmesi
1.6.3. Smiflandirma (Classification)

Eldeki sorgulanmig veriler siniflandirma algoritmast kullanilarak siniflandirma
kurallar1 olusturulur. Sonra olusturulan bu siniflandirma kurallar1 kullanilarak veriler
siiflandirilir. Boylece daha sonradan girilecek veriler 6nceden tanimlanmis bu
siiflardan karakteristik 6zellik bakimindan uygun olan sinifa eleman olarak atanir.
Smiflandirma problemleri i¢in “Oracle Data Miner” (ODM) in destekledigi ¢oziim
yontemleri Naive Bayes (NB), Karar Destek Vektorleri (SVM), Karar Agaglar1 ve
Lojistik Regresyon (GLM) dir.

Ornek : XYZ sirketi miisterilerinin alim durumlarini g6z 6niinde bulundurarak, alim
giiciine gore “Yiiksek”, “Orta”, “Diisiik” seklinde simiflandirir. Miisterilerinin risk
durumlarim1  smiflandirmak i¢in de “Risksiz”, “Riskli”, “Cok Riskli” seklinde

etiketlerle siniflandirilabilir.



1.6.4. Tahmin Etme (Prediction)

Geemis kayitlarin analizi sonucu elde edilmis bazi bilgiler kullanilarak gelecekte
olusacak durumlarin tahmininin ve trend analizinin yapilmasidir. Ornegin XYZ
sirketi gecen yilin satiglarin1 bolge bazli simiflandirmis ve bu sene igin bir trend
analizi yaparak her bolgede olusacak talebi tahmin etmistir. Bu tiir problemler igin

ODM nin kullandig1 regresyon analizi yontemi SVM dir.
1.6.5. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)

Birliktelik kurallar1 gerek birbirini izleyen gerekse es zamanli durumlarda arastirma
yaparak, bu durumlar arasindaki iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. Bu model
yaygin olarak Market Sepet Analizi uygulamalarinda kullanilmaktadir. Ornegin bir
siipermarkette X {riiniinden alan miisterilerin biiylik bir kismi Y iiriinlinden de
almistir. Birliktelik kurali ile bu durum ortaya cikarilarak, siipermarketin X ve Y
irliniinii ayn1 veya yakin raflara koymasi saglanir. ODM bu problem smifi igin de

Birliktelik Kurallari modelini kullanmaktadir.
1.6.6. Kiimeleme (Clustering)

Yapt olarak smiflandirmaya benzeyen kiimeleme metodunda birbirine benzeyen
nesnelerin ayn1 grupta toplanarak kiimelenmesi saglanir. Siiflandirma metodunda
olusturulan siiflarin kurallari, sinirlar1 ve ¢ergevesi bellidir ve veriler bu kriterlere
gore siniflara atanir. Kiimeleme metodunda ise siniflar arasi bir yapi1 mevcut olup,
benzer Ozellikte olan verilerle yeni gruplar olusturmak temel esastir. ODM “K-

means” ve “O-Cluster” kiimeleme yontemlerini desteklemektedir.
1.6.7. Aykir1 Deger Analizi (Outlier Analysis)

Istisnalar veya siirprizler olarak da isimlendirilen aykiri degerler, bir sif veya
kiimelemeye tabii tutulamayan/atanamayan, belirli bir gruba dahil olmayan veri
tipleridir. Aykiri degerler bazi problemlerde giiriiltii, atilmasi gereken degerler olarak ele
alimirken bazi problemlerde ise aykiri degerler ¢ok Onemli bilgiler olarak

degerlendirilebilmektedir.

10



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

yontemi veri hazirlama asamasi i¢ine almakta ve desteklemektedir.
1.6.8. Zaman Serileri (Time Series)

Bir¢ok uygulamada kullanilan veriler statik degildir ve zamana bagli olarak
degisiklikler gdstermektedir. Bu analiz tipi belirli bir veya daha fazla 6zelligin belli
bir zaman arali§1 icerisinde degisimi, zamana bagl egilimdeki sapma gibi
problemleri inceler. Bir zaman araliginda olciilebilir degerler ve tahmin edilen/

beklenen degerleri karsilastirmali olarak inceleyerek, sapmalari belirler.

Ornegin XYZ sirketinin Ocak-Haziran 2008 dénemi i¢in dnceki yilin satis miktarlari
gdz Oniinde tutularak bir hedef ortaya konulmustur. 2008 ve 2007 degerleri
karsilagtirmali olarak incelenerek sapma miktar1 belirlenir. ODM her ne kadar gesitli
histogramlarla kullaniciya gorsel destek saglasa da tam anlamiyla bu tiir problemleri

desteklememektedir.
1.6.9. Veri Gorlintiileme (Visualization)

Cok boyutlu veriler icerisindeki karmasik baglantilarin/bagintilarin gorsel olarak
yorumlanabilmesi problemini inceler. Grafik araglar1 veri iligkilerini gorsel/grafiksel
olarak sunar. ODM zaman serilerinde oldugu gibi histogramlarla bu problem grubunu

kismen desteklemektedir.
1.6.10. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciligiyla birbirine baglanan islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi
isleme yapilaridir. Yapay sinir aglar1 6grenme yoluyla yeni bilgiler tiiretebilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri hi¢bir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirebilmek i¢in gelistirilmislerdir. Yapay sinir aglarmin temel islevleri
arasinda veri birlestirme, karakterize etme, siiflandirma, kiimeleme ve tahmin etme
gibi veri madenciliginde de kullanilan metotlar mevcuttur. Yiiz ve plaka tanima
sistemleri  gibi  teknolojiler yapay sinir aglarn  kullanmilarak  gelistirilen

teknolojilerdendir.
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1.6.11. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

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

diger eniyileme yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar vermektedir.
1.6.12. Karar Agaclar1 (Decision Trees)

Agac yapilan esas itibartyla kural c¢ikarma algoritmalart olup, veri kiimelerinin
siniflanmasi i¢in “if- then” tipinde kullanicinin rahatlikla anlayabilecegi kurallar insa
edilmesinde kullanilirlar. Karar agaglarinda veri kiimesini siniflamak igin
“Classification and Regression Trees (CART)” ve “Chi Square Automatic Interaction

Detection (CHAID) “ seklinde iki yontem kullanilmaktadir.
1.6.13. Kural ¢ikarma (Rules Induction)

Veri temelinde istatistiksel Oneme sahip yararli “if-else” kurallarinin ortaya

cikarilmasi problemlerini inceler.

Veri Madenciligi Algoritmalari

(b)) (_Dlﬂj_ne Analitik Kegif Ezazh Yontemler
Isleme
Tanunlama Tahmin
SQL Sorgulama
Araclan

Smiflandirma | | Regresyon

"1 Gorsellestirme ‘

Karar Agaglan
—‘ Gruplandirma ‘ =28
—‘ Kural Bulma ‘ Yapay Sinir Aglari
-~ Sma Analizi — | Genetik Programlama

Sekil.1.4. Veri Madenciligi Algoritmalar [8]
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1.7. Uygulama Ana Hatlari, Kapsam ve Amacg

Bu bitirme caligmasinda yukarida anlatilanlar cergevesinde bir veri madenciligi
uygulamas1 yapilacaktir. Bu uygulama ile Istanbul Teknik Universitesi’ nde
verilmekte olan matematik havuz derslerinin bdliimlere ve dgretim tiyelerine gore
basar1 oranlarinin hesaplanarak bir veri madenciligi modeli olusturulmasi
amaglanmaktadir. Ancak burada amag¢ bu modelin kullanilarak tiim yeni 6grencilerin
basar1 notlarinin tahmin edilmesi degildir ve nitelikli bir 6gretim sisteminde verilen
bilgilerle bunun yapilamayacagi da aciktir. Erisilmek istenen amag¢ yiiksek
giivenilirlikte boyle bir tahmin yapilabilecek sira dist durumlarin  varligin

arastirmaktir.

Bu dogrultuda ITU Ogrenci Isleri Daire Bagkanligi’ ndan MAT101(E), MAT102,
MATI103(E), MAT104(E), MAT201(E), MAT202 ve MAT261 derslerinin 1999-
2008 yillar1 arasindaki yaklasik 80000 kaydi (Numara, Boliim, Ogretim Gorevlisi,
Yil, Donem, Not) formatinda alinmistir. Alinan bu kayitlardan sozii edilen dersler
icin gerekli tablolar olusturularak Oracle veritabanina (11g) aktarilmistir. Daha sonra
her ders icin ODM yardimiyla Naive Bayes algoritmasi kullanilarak bir siniflandirma
modeli olusturulmustur. Elde edilen bu modeller tablolara uygulanarak hedeflenen

sira dig1 durumlarin varhig1 gézlenmistir.

Bu bitirme 6devinde 2. bolimde genel olarak ORACLE veritabani ve temel
kavramlarindan bahsedilmistir. Uygulamada kullanilan “Oracle Data Miner” 3.
boliimde, smiflandirma algoritmalarindan biri olan Naive Bayes yontemi
matematiksel altyapisiyla birlikte 4. boliimde anlatilmistir. Veri madenciligi

uygulamasinin ayrintilar1 ve elde edilen sonuglar ise 5. boliimde tartigilmistir.
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2. ORACLE VERITABANI YONETIM SISTEMIi

Bu boliimde Oracle veritabani yonetim sistemi ile ilgili temel kavramlar ve
veritabanina erisim, kullanicilarin olusturulmasi, gerekli haklarin verilmesi gibi
temel islemlere kisaca deginilerek, sistem hakkinda genel bir bilgi edinilmesi

amaglanmistir.

2.1. Tamim

Oracle gelismis bir iliskisel veritabani yonetim sistemidir ve diger tiim iliskisel
veritabani sistemleri gibi biiylik miktarda veriyi ¢ok kullanicilt ortamda depolama ve

giivenli bir sekilde erisim islemlerini yonetmektedir.

Oracle veritaban1 yazilimlar1 6zellikle kurumsal alanda kullanilan yaygin bir
veritabani sistemidir. Oracle ¢ok sayida aragtan olusur ve uygulama gelistiricilerinin
kolay ve esnek uygulamalar gelistirmesini saglar. Diger veritabani ydnetim
sistemlerinde oldugu gibi, sakli yordam (stored procedure), paketler, tetikleyici

(trigger) gibi bilesenler yer alir.

2.2. Tarihce

Larry Ellison ve arkadaslart 1979 yilinda “Software Development Laboratories"
sirketini kurmuslardir. Ayni1 y1l iginde sirketin adin1 "Relational Software Inc." (RSI)
olarak degistirmis ve Oracle 2 siiriimii ad1 altinda ilk iliskisel veritaban1 modellerini
piyasaya siirmiislerdir. Bu versiyon Oracle veritabaninin atasi olmustur. Bu siiriimde
basit sorgu islemleri ve eklenebilirlik 6zellikleri bulunmaktaydi. 1982 yilinda RSI
ad1 degistirilerek "Oracle Corporation" olarak isimlendirilmistir. 1983'te Oracle
stirim 3, 1984'te Oracle silirim 4 piyasaya siriilmiistiir. 1985'te istemci-sunucu
modeli ve dagitik uygulamalar eklenmigstir. 1988'de Oracle 6, 1989' da ERP
(Kurumsal Kaynak Planlamasi) paketi piyasaya sunulmustur. 1997 yilina kadar
Oracle yeni siiriimleri ¢ikarilarak nesne yonelimli bir yapiya kavusturulmus ve 1999

yilinda Oracle 8i siliriimiine Java Virtual Machine paketi eklenmistir. 2005 yilina
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gelene kadar Oracle 111, 10g siirtimleri ¢ikarilmis ve son olarak da 2007 yilinda

Oracle 11g siiriimii piyasaya sunulmustur [10].

2.3. Temel Terimler
Oracle veritabani ile ilgili sik kullanilan bazi terimler agagida listelenmistir [11]:

Anhik sorgu (Ad hoc Query): Basit (bir kereli§ine yazilan) sorgulara verilen
isimdir. Bu tiir sorgulara 6rnek olarak belirli verilerin listelenmesi komutlarin

verebiliriz:
SELECT * FROM MUSTERI (miisteri tablosundaki biitlin kayitlari listele)

Blok : Oracle veritabanlarinin depolanmasinda kullanilan en kiigiik birime blok

denir. Bir blok 2 KB-16KB boyutlar1 arasinda biiyiikliige sahiptir.

Ara Bellek (Buffer): Verileri depolamak icin kullanilan bellek miktaridir. Bir ara
bellek kullanilmis (anlik) veriyi igerir. Birgok durumda, ara bellekler disk tizerindeki

verilerin bellekteki kopyasidir.

On Bellek (Cache): Verilere hizli erisim icin kullanilan ara bellek alanlaridur.
Mantik olarak son erisilen bilgilerin durdugu ve aymi bilginin bir kere daha

istendiginde ana bellege gitmeden 6n bellekten alidig1 bir erisim mekanizmasidir.

Kontrol noktas1 (Checkpoint): Bellekteki verilerin disk dosyalarina yazilmasi

islemidir.

Veritabam: Iliskili verilerin toplandig1 veri kiimesidir. Ana veri diizenleme

sisteminde veritabani temeldir.

Veri Sozliigii: Tablolarin olusturdugu bir veri sozligiidiir. Veritabani hakkinda bilgi

bu sozliikte yer alir.

Veritabam Yoneticisi (DBA): Veritaban1 yonetiminden sorumlu olan kisidir. Sistem

yoneticisi ya da veritabani yoneticisidir.

Dinamik Performans Tablolar1 (Dynamic Performance Tables): Baslatilan

kopyanin performansini saklamak i¢in kullanilan dinamik tablolardir.
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Fonksiyon: Belli bir islemi yerine getirmek i¢in kullanilan komut kiimeleridir.
Veritabani programlamasinda sunucu tarafinda yazilan kodlar fonksiyon ve yordam

olarak yazilir.

Yordam (Procedure): Belli bir islemi yerine getirmek i¢in kullanilan komut
kiimeleridir. Veritabani1 programlamasinda sunucu tarafinda yazilan kodlar fonksiyon

ve yordam olarak yazilir.

Sorgu: Bir veritabani iizerinde ¢aligtirilan komut kiimesidir. Ornegin SELECT

deyimiyle baslayan komutlardir.
Sema: Veritabani nesnelerinin semasidir.

Islem Bilgisi/Hareketi (Transaction): Bir ya da birden ¢ok SQL deyimi bir islem
bilgisi olarak tanimlanir. “Transaction” ’lar 6zel bir alanda depolanir ve verilerin
biitiinliiglinlin saglanmasi i¢in kullanilir. Bir “transaction” i¢indeki islemlerin tamami
(birkag giincelleme komutu) yerine getirilir ve islem onaylanir (commit). Aksi

takdirde islem geri ¢evrilir (roll back).

Tetikleyici (Trigger): Yordam ve fonksiyonlarin otomatik olarak baslatilmasini
saglayan mekanizma ya da yordamin otomatik olarak calistiriimasidir. Tetikleyiciler
tipik olarak tablo iizerinde INSERT, UPDATE ya da DELETE deyimi isletildiginde
baglar.

2.4. Veritabani Yonetim Konsolu

Veritaban1 yonetim konsolu kullanicilar ve veritabani ydneticilerinin veritabanina
erisimlerini ve verilen haklar ¢ercevesinde istedikleri 6zellikleri kontrol etmelerini
saglayan bir arayiizdiir. Asagida Oracle veritaban1 yonetim konsolu ile ilgili bazi

ekran goriintiileri ve aciklamalar1 verilmektedir.
2.4.1 Giris Ekrani

Asagida verilen ekrana ulagsmak icin Oracle ile ilgili servisler otomatik baslat olarak
ayarlanmamiglarsa Oncelikle bu servisler baslatilmali, sonrasinda da internet

tarayicisina https://<localhost>:1158/em yazilarak calistirilmalidir.
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Oracle Database 11g programi yiiklendikten sonra “SYS” kullanicisinin kilidi
(varsayilan) acilmistir ve bu kullanici “Siiper Yonetici” oldugundan biitiin islemleri

yapmaya yetkilidir. “SYS” kullanicisi ile sisteme SYSDBA olarak girilir.

|
1
J[

T E=mEET
S- £ -]
websh@ts ~ |Iﬁ S search #4 My Homepage == Upload
] l‘@ Oracle Enterprise Manager ]7| o - b v | Sayfa = 3 Araglar »
~Norton™ =D G R R e Options ~
ORaAaCL < Enterprise Manager Mg Help s

Database Control

= User Mame sys

* Password sssee®

Connect As SYSDBA -

Login )

Copyright © 1996, 2007, Orade. Al rights reserved.
Oradle, IO Edwards, PeopleSoft, and Retek are registered trademarks of Orade Corperation andjor its affiiates. Other names may be trademarks of their re:

Unauthorized access is strictly prohibited.

b4

&P Internet | Korumal Mod: Agik #9100 -

2.4.2 Veritabant Ana Yonetim Ekrani

Sisteme “SYS” kullanicisi olarak girildikten sonra asagidaki ekran karsimiza cikar.
Bu ekran araciligiyla veritabanindaki biitiin 6zellikler; Performans, Ulasilabilirlik,

Sunucu, Sema, Veri Hareketleri, Yazilim ve Destek gibi bilesenler kontrol edilebilir.

SRR =T

60-

] ‘Googfe el v‘
webshOls ~ v| P search v f§ MyHomepage £ Upload
= I 22 »
w ‘ (& Oracle Enterprise Manager (5Y5) - Database Insta... ] I - v e v [k Sayfa v {Gf Araglar v
rgﬂ_ﬂoﬂ' E No'fratd detected = Options +
ORACLE Enterprise Manager 11g Setup Preferences Help Logout =
Datahase Control
Logged in As SYS
Database Instance: orcl
_J Home l Performance  Availability =~ Server  Schema  Data Movement  Software and Support
Latest Data Collected From Target 13-May-2008 07:13:47 o'clock EEST (_Reffesh ) view Data Automatically (50 sec) »
General Host CPU Active Sessions SQL Response Time
Shutdown ){ Black Qut
(Shuldown ) BlackOut) 5 %
Status Lo T8 (23 Bt g L2test Collection
Up Since 11-May-2008 19:30:33 o'clock EEST By i Other 10| ‘—‘ 055 [t (seconds)
Instance Name orcl Mo =J|s:Er 10 Reference Collection
Version 11.1.0.6.0 2% 05 i (seconds)
Host MURAT.WORKGROUP o 00 00
Listener LISTENER MURAT.WORKGROUP } =
View All Properties Load 0.00 Paging 33.09 Maximum CPU 2 SQL Response Time (%) 405.85
|_Edit Reference Collection
Diagnostic Summary Space Summary High Availability
ADDM Findings 0 Database Size (GB) 1.859 Instance Recovery Time (sec) 19
Alert Log lo ORA- errors Problem Tablespaces [} LastBackup nfa
Active Incidents o 0 Segment Advisor Recommendations /1) 1 Usable Flash Recovery Area (%) 100
Policy Violations v 10 Flashback Database Logging  Disabled
Database Instance Health Dump Area Used (%) 66
¥ Alerts
category Al ~(80) Grifcal 0 Warning D1
Severity ! |cateqory [name |impact | |Alert Triggered -
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2.4.3. Sunucu Ekrani

Veritabani ile ilgili tiim bilgilere erisip, degisiklikler yapabilecegimiz ekrandir.

ORACLE Enterprise Manager 11g
Database Control

Database Instance: ord

Setup Preferences Help Logout
Datahase

Logged in As SYS

Archive Logs
Migrate to ASM
Make Tablespace Locally Managed

Statistics Management

Automatic Workload Repasitory
AWR Bazelines

Resource Manager
Getting Started

Consumer Groups
Consumer Group Mappings

Home  Performance  Availability J Server [ Schema  Data Movement  Software and Support
Storage Database Configuration Oracle Scheduler
Control Files Memory Advisors Jobs
Tablespaces Automatic Undo Management Chains
Temporary Tablespace Groups Initialization Parameters Schedules
Datafiles View Database Feature Usage Frograms
Rollback Segments Joh Classes
Redo Log Groups Windaws

Window Groups
Global Aftributes
Automated Maintenance Tasks

Security
Users

Audit Settings

Transparent Data Encryption
Virtual Private Database Policies
Application Contexts

Buradan “Security->Users” yolundan hareket ederek veritabaninda tanimli tim

kullanicilar asagidaki gibi goriilebilir. Veri madenciligi uygulamas: i¢in yiikleme

sirasinda DMUSER isimli yeni bir kullanici olusturulmus, kilidi kaldirilmis ve

gerekli haklar verilmistir.

AL UL LG U PRI U O FHILA | S 1 ML UL e S g

Selection Mode Single ~

CEdit )| View ) Delete ) Actions Create Like v | Go © Previous 1-250f30 + Next14 B
Account Default emporary
Select Userlame / Status Expiration Date |Tablespace ablespace Profile Created
@ |ANONYMOUS EXPIRED &  27-Apr-2008 SYSAUX TEMP DEFAULT 15-0ct-2007
LOCKED 20:01:20 EEST | 10:36:34 EEST
@ \APEX PUBLIC USER EXPIRED &  27-Apr-2008 USERS EMP DEFAULT 15-0ct-2007
| LOCKED  20:01:20 EEST | 11:06:44 EEST
® o EXPIRED &  27-Apr-2008 USERS TEMP DEFAULT 27-Apr-2008
LOCKED 20:01:18 EEST 19:57:53 EEST
® |cTxsys EXPIRED &  27-Apr-2008 SYSAUX EMP DEFAULT 15-O0ct-2007
LOCKED 20:01:18 EEST 10:35:40 EEST
© |DBSNMP OPEN 24-0ct-2008 SYSAUX TEMP MONITORING_PROFILE 13-Oct-2007
20:02:28 EEST 10:23:30 EEST
@ | EXPIRED & USERS TEM DEFAULT 15-0ct-2007
LOCKED 10:11:17 EEST
@ OPEN 31-0ct-2008 USERS EMP DEFAULT 04-May-2008
o 174136 EET | 17:41:36 EEST
® |BEsYs EXPIRED &  27-Apr-2008 SYSAUX TEMP DEFAULT 15-0ct-2007
LOCKED 20:01:1B EEST | 10:35:14 EEST
FLOWS FILES EXPRED &  27-Apr-2008 SYSAUX TEMP DEFAULT 15-0ct-2007
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DMUSER kullanicist segilirse kullanici 6zelliklerini belirten bir sayfa agilir.

View User: DMUSER

Actions Create Like - | Go ) | Edit ) [ Return

General
Name DMUSER
Profile DEFAULT
Authentication Password
Default Tablespace USERS
Temporary Tablespace TEMP
Status UNLOCK
Default Consumer Group None

Roles
Role Admin Option Default
CONNECT M Y
RESOURCE M Y

System Privileges

System Privilege Admin Option
CREATE JOB N
CREATE MIMING MODEL N
CREATE PROCEDURE N
CREATE SEQUENCE N
CREATE SESSION N

Burada kullaniciya ait genel oOzellikler, roller, kullanic1 sistem haklari, nesneler
iizerindeki haklari, kontenjan bilgisi, Proxy kullanicisi, tiiketici grup haklar gibi

kisimlar bulunur.

2.4.4. Sema Ekrani

ORACLE Enterprise Manager 11g
Database Control

Database Instance: orcl

Setup Preferences Help Logout

Logged in As SYS

Home  Performance Availability ~ Server J Schema [ Data Movement
Database Objects Programs
Tables Packages
Indexes Package Bodies
Vi Procedures
Synenyms Eunctions
Sequences Triggers
Database Links Java Classes
Directory Objects Java Sources

Reorganize Objects

Change Management
Dictionary Baselines
Dictionary Comparisons

XML Database

Configuration
Resources

Access Control Lists
XML Schemas

Software and Support

Materialized Views
Materialized Views
Materialized View Logs
Refresh Groups
Dimensions

Workspace Manager
Workspaces
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Array Types

Object T‘JQES

Table Types

Text Manager
Text Indexes



Bu kisimda veritabani nesneleri (tablolar, indeksler, goriiniimler... gibi) , programlar,
kullanict tanimli tipler, XML veritabani, Text Manager bulunmaktadir. “Database
Objects->Tables” yolunda sema kismimna DMUSER yazilarak bu kullaniciya ait

tablolar goriintiilenebilir.

DMUSER USERS NO
DMUSER USERS NO
DMUSER USERS NO 0 05-May-2008 22:01:05 EEST
DMUSER USERS NO 0 05-May-2008 22:01:06 EEST
DMUSER USERS NO 0 05-May-2008 22:01:06 EEST
DMUSER USERS NO 0 05-May-2008 22:01:06 EEST
DMUSER USERS NO 0 05-May-2008 22:01:04 EEST
DMUSER USERS NO 0 05-May-2008 22:01:06 EEST
DMUSER USERS NO 1 05-May-2008 22:01:04 EEST
DMUSER USERS NO 0 05-May-2008 22:01:06 EEST
DMUSER USERS NO 0 05-May-2008 22:01:06 EEST
DMUSER USERS NO 12344 05-May-2008 22:01:19 EEST
DMUSER USERS NO 6138 12-May-2008 22:00:48 EEST
DMUSER USERS NO 6206 12-May-2008 22:00:49 EEST
DMUSER USERS NO 6288 05-May-2008 22:01:11 EEST
DMUSER USERS NO 13692 05-May-2008 22:01:21 EEST
DMUSER USERS NO 9490 05-May-2008 22:01:17 EEST
DMUSER USERS NO 6988 05-May-2008 22:01:35 EEST
DMUSER USERS NO 6573 09-May-2008 22:07:32 EEST
DMUSER USERS NO 17094 12-May-2008 22:00:50 EEST
DMUSER USERS NO 5367 05-May-2008 22:01:00 EEST
) DMUSER 1 USERS NO 13602 05-May-2008 22:01:22 EEST
(_Edit )(_view )(_Delete \ith Options ) Actions Create Like (G0 & B 25 76-1000f123 ~ |
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3. ORACLE DATA MINER

Bu boliimde Oracle Data Miner paketi tanitilacaktir. Bu nedenle oncelikle “Oracle

Data Mining” ve “Oracle Data Miner” (ODM) kavramlari a¢iklanmalidir.

“Oracle Data Mining” kavrami veriler arasindan bazi metodolojiler kullanilarak
yararl bilgi elde etmeye yarayan, Oracle veritabanina gdmiilii olan bir siireci ifade
eder. ODM ise Oracle veritabani ile birlikte ¢alisan ve “Oracle Data Mining”
islemini kontrol etmek i¢in kullanilan bir aractir. Baska bir ifadeyle, ODM veritaban
icinde gomiilii olan bu isleme baglanmak i¢in istemciye kurulmasi gereken bir
pakettir. ODM paket programi Oracle veritabani ile biitiinlesik olmadigindan ayr1

olarak kurulmasi gerekir.

Oracle veritabaninin 10g Oncesi siirimleri Darwin Veri madenciligi arayiiziinii
desteklemektedir. “Oracle Data Mining” islemi ise OraclelOg ve Oracle 1lg
stirlimleri tarafindan desteklenmektedir. Bu nedenle sunucu {iizerine Oraclellg

veritabani, istemciye ise ODM paketi yliklenerek veritabanina erigim saglanmistir.

3.1. Erisim

ODM paketinin veritabanina baglanti ekranlar1 agagida verilmistir. Ancak ODM ilk

kez ¢alistirildiginda bazi erisim bilgilerinin girilmesi gerekmektedir.

% Edit Connection =

% Oracle Data Miner - Choose Connection @

Connection Mame; | JMUSER_ORCL

Connection Settings

Us=er: | dmuser |
|

Select & data mining server connection.

Password: | ******

E| Save Paszword

Host: ||.m|h05¢ | connection; | DMUSER_ORCL v ‘
Port |1521 | T (| E—
_ . New.| |Edl..| |Doke
(2) 8iD: [orcl | il | Gl |
() Service Name:

|£| |O__KJ |Cancel | |@‘ ‘ﬂj ‘ Cancel ‘
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3.2. ODM Ana Ekram

Baglant1 saglandiginda ODM programinin genel goriiniisii asagidaki gibidir. Sol
tarafta yer alan “Navigator” kismi aga¢ yapisinda olup, modeller, tablolar, testler,

sonuglar ve gorevlere kolay bir sekilde erisimi saglar.

fs

%¥ Oracle Data Miner
File  “iewy Data  Activity Toolz  Help

| | Mo tem selected.

= @ DMUSER_DRCL
[:I E-' = Mining Activities

i_- =m Data Sources
- [ Published Objects
[Efa Models

E'E Reszults

“Data Sources” katmani, veritabaninda bulunan kullanicilar ve bu kullanicilara ait
tablo ve goriiniimleri igermektedir. Burada o6nemli bir kisimdan bahsetmek
gerekmektedir. “Oracle Data Mining” islemine erisim hakki sadece kurulum
sirasinda tanimlanan “DMUSER” ve “SH” kullanicilarina verilmistir. Dolayisiyla
veri madenciligi yapilacak tablolar bu kullanicilardan biri ile baglanilarak

veritabanina aktarilmalidir.

¥ Oracle Data Miner : Data Sources = |[-=

File  “ieww Data  Activity Toolz  Help

| Nevigator | Mame | Type |
=4 DMUSER_ORCL | |53 pMUSER Folder
E" Mlnlng Activities f& CTHEYS Folder
i ExFsvs Folder
E‘;}----L& CTXSYS % FLowys_030000 Folder
L& CRUSER B osvs Folder
i3 ExFovs &y oLaPSYS Folcer
-3 FLOWS_030000 P orRDSYS Folder
: [:% MO=YS f& =H Falder
oy OLAPSYS E& svs Foldar
o S omss B s i
g"i 225 E& Wk _TEST Folder
R = B ¥ L Falder
-3 S STEM i3 xpB Falder
-3 v _TEST
-3 Msys ||
i3 sy s
-3 DB ||
&+ (3 Published Objects A
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% Oracle Data Miner - Table: MAT101

File  “iewe Data Activity Tools Help

== )

ar

DMUSER_QRCL

#-[Z Mining Activities

EPE@ Data Sources

- CTxavs

-3 puusER

o%nj g 1

EIEE} Tahlez
il 7101

- F MATIDZE

- B MATI03

- B MATI04

- B MATIN403

- B MATID4103TERLI

- B MAT201

- B MAT202

o B MAT261

- E MATALL

-

K|

Structure | Data |

Mame:  MATIM
Comment
-
Aftributes
Pk Mame Type Size Seale | Allow MULLS

X MUWEBER MUMBER: 22 X

X D=1 WARCHARZ2 4000 v

X INSTRUCTOR MUMBER 22 v

X GRADE WARCHARZ 4000 v

X YEAR MWUMBER: 22 v

X TERM MWUMBER: 22 v

X COCE WARCHARZ 4000 v

X ] MUMBER: 22 v

3.3. Veri Aktarim

ODM nin “Data->Import” yolu ile veritabanina disaridan veri aktarimi yapilabilir.

2* Oracle Data Miner. - Table : MAT101T

Activity Tools

Help

Copy Takle...
Create Table From Wiew. .
Create Wiesy...

Generate S0L. .
Showe Lineage. .
Showy Summary Single-Record
Showe Summaty Multi-Record...
Transfarm b
Predict...

Explain...

B MINING_APPLY _MESTED_TEXT
B MINING_&PPLY _TEXT
< B MINING_BUILD_MESTED_TEXT

b FE RAIBIRES BN DY TRWT
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rStructure |/Data |

Mame: MATI01T
Comment
Attributes
PK

b4

b4

b4

b4

b4

b4

b4

b4

b4




S P e e

Please click on the browse button to select a fils.

Eileraime |C:'dabl0lar1.hu1AT201 it

| Browse

Encoding [ ywNDOWS-1254

|

% File Import Wizard - Adim 2 / 4: Specify data format.

Specify data format of the file to be imported.

= Geri ileri =

Field Delimiter |Tab

Figld Enclosure | Mane

First recard containg figld names

| Previewy J |

Advanced Settings

% FileImport Wizard - Adim 3/ & Target field definitions.

Specify field defintions corresponding to fields inimported record. Please press enter
key after you have modified any cell to ensure the new value has been recorded.
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Column Matme Data Type |DataSize.lFo..l Pl
"MUMBER" YARCHARZ(SIZE) 4000
"DIVISION" YARCHARZ(SIZE) 4000
"METRUCTOR" MUMBER M,
"GRADE" YARCHARZ(SIZE) 4000
"YEAR" MUMBER M,
"TERM" MUMBER M,
"CODE" YARCHARZ(SIZE) 4000
" HUMBER M,

YARCHAR

NUMBER

Preview

Clean Up Mames



Veritabaninda herhangi bir tablo goriintiilenip,

tusuna basilarak

Oracle Data Miner - Table: MATZ0L
View Data Aciviy Tools Help

[ ining Actvties M

1={3 Dats Sources

By oreys

=By wser

5 Views

BLE Tahles

-~ B MATION

-~ B MATI01BA10749152
- B MATI01T327286048

- B MATI04

1
1
1
1
- B MATI03
1
- B MATI4103
1

- EMATHS

- B MATALL

- 5 MNING_APPLY_NESTED |
- B MNNG_APPLY_TEXT

- 5 MNNG_BUILD NESTED |
- B MNNG_BULD_TEXT

- 5 MNNG_TEST NESTED T
- EIMNNG TEST TEXT

ilgili tablo digar1 aktarilabilir.

sag lst kosede bulunan “export”

eleks

Structure | Data ‘
Fetch Sze Felonlort | Betesh |

| e | owson [nsmucioR| ohae | vewm |t | coe |

D

(80960040 GEM 13 EB 1 3 ME
(a0gro007  GEM 13 =) 1 3 ME
E0970013 GEM 13 A 1 K] pij3
E0970021 GEM 13 EB 1 3 i3
G0870027  GEM 13 EB 1 ki i3
80970028 GEM 13 oo 1 3 ME
080970031 GEM 3 E4 1 3 ME

13 1 3 HE

B0970035 GEM 13 B4 1 K] ME
G097007 GEM 13 B 1 3 i3
(G0870043  GEM 13 AR 1 ki i3
(80970049 DEN 13 E4 1 3 ME
(80980M21  DEN 3 EB 1 3 ME
(80980125 DEN 13 vy 1 3 ME
050960018 GEM 9 DC 2 1 ME
(G0360026  GEM 9 EB 2 1 pijlS
(G0930003  GEM a B 2 1 i3
(G08B0032  GEM 9 B4 2 1 i3
80970009 GEM 9 oC 2 1 ME
(80980127 DEN af v 2 1 ME
0a0870i07 - DEN 9 EB 2 1 ME
lenarmng— nenl a7 R 9 1 MEF

3.4. Istatistik Islemleri

.

Herhangi bir tablo ile ilgili istatistiksel verileri gérmek igin tablonun format

ozelliklerinden birini se¢cmek gerekir. Boylece herhangi bir siitunun maksimum,

minimum degerleri, ortalamasi, standart sapmasi, varyansi ve dagitilmis degerlerin

histogramla gosterilmesi saglanabilir. Asagida “Data->Show Summary Single

Record” i¢in bir

ornek verilmistir.

¥ Data Summarization Viewer, DMUSER.MATL01

Filz  Help

Sample Count: 10026 |m

Attribute Count: 8 —_

Marme Mining ... | Attribut... |Average |Ma}< |ru1in |Variance|NuIIs | Preference...
categor... WMARCH... ] EEEwTTrTr—
categor... WMARCH... 0
humeri..  NUMBER B.159,09 12344 |1 12671....0

INSTRUCTOR (hurmeri.. NUMBER 80,69 154 1 2510,02 94

MNUMBER numeri... [MUMBER 4579499007, 10.000....[1.2758.. 0

TERHN# categor.. |NUMBER 1,42 3 1 0,49 0

YEAR numeri... |NUMBER 5,02 4 1 6,06 0
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== Histogram for selected attribute =t | I |

Data Source:DMUSER h12AT1 01 Attribute: |DIVISION e |
N Statistics:
Histogram for:DIWISIOr
Sample count: 10026
=z.200
hlocle: M=

200

Z.000

1.500

Bin Courd

1.z00

SO0

SO0

INS BL= JEO JOF rMTO other
ELK [ EN ) [ g ELE FI=Z
R BEinning Strateosy:
Bin range
Top ...
SrOUED alusl=) | Bin Count e of Total
= = 2169 21 .65 Sraph orientstion:
ELH ELHK 1012 10.09 5 wertical
| =] BLZ= 228 326 == :
hd hA& (=1=1=1 =W =v.d ! Horizontal
| bew | f=Tes

3.5. Veri Temizleme ve Hazirlama Islemleri

Bu boliimde hatali, ¢eliskili ve ekstrem kayitlar veriden ¢ikarilir ve eksik veri alanlari
tespit edilir. Bu tiir kayitlar dogrudan silinerek veri temizlenebilecegi gibi, bunlar
yerine ortalama degerler gibi daha tutarli kayitlarinda konulmasi da tercih edilebilir.
Ayrica bir 6zelligin, ¢alisanlarin maaslar1 gibi ¢ok sayida farkli kayit igermesi
durumunda bu bilgiden daha iyi yararlanmak amaciyla yiiksek, orta, diisiik gibi

gruplara ayrilarak yeni degerler verilebilir.

Baz1 veri madenciligi algoritmalar1 6zellikler niimerik oldugunda bu 6zelliklerin ¢cok
farkli degerler olmasina kars1 duyarhidir. Ornegin “yas” genelde 100’ den kiigiik iken,
“gelir’ milyon mertebesinde degerler alabilmektedir. Bu durumda belirli
hesaplamalar i¢in “gelir” siitununun “yas” silitununa gore deger Olgiisiinden dolay1
cok dnemli oldugu gibi bir yanilgi ortaya ¢ikmaktadir. Oysa hem “gelir” hem de
“yas” siitunundaki degerler normalizasyon ile 0-100 araligina cekilerek yas ile
karsilagtirilabilir. ODM bir siitunun niimerik degerlerini belirli bir aralifa goreceli

agirliklari ile orantili olarak tasimak i¢in bir normalizasyon fonksiyonu saglar.

Ayrica verinin model olusturma ve olusturulan modelin test edilmesi i¢in bdliinmesi
gerekebilir. Buna benzer bazi veri hazirlama agamalarinin ekran ¢iktilar1 agagida

verilmigtir.
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%= Preview Transformation

Wou can previews the results of your transformation as well &5 visw the SOL used to generats your prewview: results. Optionally, if

vou have selected to generate a stored procedure, you can view the detsils of the stored procedure hers as well.

Prewview saL |

Prewviews resuft data

INSTRUCT... B [ MNUMBER B [vEsR B [cobE B [ormision B [craDE

T8 40.980.064 1 101E ELH FF

ra 40.980.065 1 101E ELH BB

T8 40.980.038 i 101E ELH cCC

78 40.990.132 1 [1TO1E | ELH BB

78 40.990.001 11 J1TO1E ELH B

78 40.980.085 K 1mE ELH BB

78 40.980.108 1 1mE ELH BB

78 40.990.131 [ 1omE |ELH FF

78 40.990.056 [1 1mE [ELH [51s

78 40,980,090 1 101E ELH cB

78 40.980.084 1 101E ELH cc

78 40.980.1327 1 [10E [ELH FF

78 40,980,045 B 1mE [ELH FF

73 40.980.028 [ 1o1E ELH AR

73 40.980.070 1 1o1E ELH EE =5
] I [+

“E¥ Preview Transformation

Advanced SGL ..
Tamarn

You can previewy the resuts of your transformation as well as viewe the S0L used to generate your preview: results. Optionally, it
you have selected to generate & stored procedure, you can viewy the details of the stored procedure here as vwell.

Presien p=te

SELECT
"INSTRUCTOR",
"rUMEBER",
"EARY,
tCODE",

DINWIS M,

WWHERE
UID BT IR
SELECT
e

FROM "DMUSER" "MAT101"

FROM "DhUSER" "MAT1 01"
WWHERE "CODE" IS MULL ARD
RULL ARMD  "MUMBER" IS MULL ARMD  "TERRM" IS RULL 2ARD "VEAR" IS RULL 2

"DRASION" IS MULL ARD "GRADE" IS MULL ARD VDY IS PNUOLL ARD "INSTRUCTOR! IS

% Split Transformation Wizard - Adim 2 / 3: Name

| *arcim

Specify the names of the build and test tables you want crested.

Build Takble:
Marme: MAT10BE10749152
Comment: Created by Split Transformation Wizard. Data source is Schema: DMUSER, Table: |
hAATI0T .
2
Test Tahle:
Mame: MATTON T327 253045
Comment: Crested by Split Transformation Wizard. Data source is Schemsa: DMUSER, Table: |
MWAT101
=

Create As:

() Tables

() Wiewrs - option does not guarartes repestability .
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T Split Transformation Wizard - Adim 3 / 3: Split .I

*fou can adiust the percentage of cases sllocated to the test and build tables .

Total Case Count: 12344

Build Takle I Lk 1 Test Tahle
Court: 172 Count: G172
Percertage: 50 Percertage: S0

3.6. Veri Madenciligi Etkinlikleri

Bu béliimde model olusturma, olusturulan modeli test etme ve modelin yeni veriye

uygulanarak sonuclarin elde edilmesi asamalar1 anlatilmaktadir.

3.6.1. Model Olusturma

Burada uygulanacak veri madenciligi problemi, bunun ¢oziimii igin gegerli
algoritmalar, uygulanacak veri kiimesi ve ilgili diger parametreler secilerek model

olusturulur.

Function TyRe: | Clazsification

Algarithm: Lnomaly Detection
o L zzocistion Rules
Description: Attribute Importance

Feature Extraction
Apnly... Regression

EHH Tools  He

Function TYRE: | Classification

Alggarithim: Decizion Tree

Descrigion;  {D'ecision Tree

Maive B

Suppart Yector Machine
Logistic Regression (GLM)
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| Mew Activity Wizard - Step Z of 5: Data x|

Select the Case Table

Select the table containing the "cases" (individual recordsfrowes] that will be input to your mining activity . You can unselect
any table columns that you know =hould not be considered as mining stiributes. You can also join additional data in with the
case table by selecting the checkhox belovws .

Schems: [ormuseR ~|

Tableiview: lMAﬂ o1 -

[ Join additional data with case takble

Unigue Identifier: () Single Key: [.D -~ J

() Compound, or Mone
MOTE: Compound fmulti-column), or absense of unigque identifiers requires creation of a supporting
table. This can take a significant amount of time and disk space.

Select Coumns: [ gaigct | Mame Data Type
¥ | coDE [MARCHAR 2
~  DMsIonN VARCHARZ
¥ | GRADE | VARCHARZ
M D | MUMBER
M  INSTRUCTOR NUMEER
¥ NUMEER JHURERE
| TERM MUMBER
F  |vEAR MNUMBER

Data  Activity Tools  Help

Structure | Data |

g Aclivities Fetch Size;| 100 | Feteh hext ] Refresh ]

ta Sources
(LTS < New Activity Wizard - Step 3 of 5: Data Usage
@ZI ey
@ T?ﬂ;": Review Data Usage Settings
----- B A Select the target column, and reviewy the column settings. Y'ou can change the column settings to better
----- B ﬂ mistch your understanding of the data. The default settings have been determined for each column bazed on
..... i the activity type and the characteristics of the data. The options of changing input and mining type vary
..... il hased on the algorithn choosen. Click Help for more details.
..... m
""" = Data Summiary
""" = Mame Alias |Target |Input |Data Type Mining Type ‘Sparsiw |
g EIAHMET.MAT1 01
_____ - CODE CODE [s [ |WARCHARZ  cateoorical r
_____ = DIVISION DIVISION s V¥ WARCHARZ catenarical [
_____ an GRADE GRADE @ " VARCHARZ categorical O
_____ = o D r ™ NUMBER numarical O
_____ =H INSTRUCTOR INSTRUCTOR O ¥ MUMBER nurmetical O
_____ - NUMBER NUMBER s [T |VARCHARZ | categorical r
..... _ TERM O I MUMEER categarical O
_____ ik “w | W DR | .
..... =i
..... E I
..... E I
..... FA

Yukarida veirlen ekran model olusturmanin en 6nemli adimidir. Burada hangi
stitunun tahmin edilmek istendigi ve bu tahminin diger hangi siitunlarla yapilacag:
secilmektedir. Dolayisiyla burada tahmini etkilemeyecek olan 6rnegin “6grenci
numarasi” gibi siitunlar “girdi” olarak sec¢ilmemeli, sadece tahmini etkileyebilecek

stitunlarin se¢ilmesine 6zen gosterilmelidir.
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“&# Adwanced Settings Dialog

[ Somple | Discretize | Spit | Build || Test Metrics
[ 1 Enable Step
Options

You can edit fields to set size of case count or percentade. You can change random seed.

Total number of cases 4992
Sampling Type: ) Random (=) Stratified
Create As: (5) Table () Wiew

Sample size

L __? Mumber of cases: |i£l92

": ! Percentage of cases:

Random hMumber Seed: 12345

O ves @ rHo

Equal Distribtion

Help

$¥ Advanced Settings Dialog

| Semple | Discretize | Spit | Buld | TestMetrics
Egnable Step
Options

You can adjust the percentage of cases allocated to the test and build tables.

Total Case Count: 4952

Creste A (3) Table () Wiew
[ m 1
Build Table Test Table
Court: 2885 Court:
Percertage: =1 Percentage:

% Advanced Settings Dialog

| Sample | Discretize | Spit | Buld | TestMetrics
[+] Enable Step
Options

| Zeneral r.&lgnrﬂhm Seftings

1996
40

Cancel

Although the default settings are expected to work well, you may find it wotthuehile to atter these settings bazed on the

henefits outlined below.

Singleton Threshald: 1]

i'\’_ange: O =lovweer) to 1 (faster)

Pairwise Threshold; ]
Range: O{=lovver) to 1(faster)
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% Advanced Settingz Dialog

| Semple | Discretize | Spit | Buld | TestMetrics

Eniable Step
Options

=elect the output options you weant for your model test metrics.
[w] Litt Resut

Mumber of litt quantiles 10

Range: 210 100
[¥] ROC Result
Required Settings

Target Yalue

a4 -
Hint: Uzed by Litt Result and ROC Result Only

[ Lise Cost Matrix

Hirt; Uzed by Lift Result Only

Yukaridaki ekran ¢iktilar1 ile model olusturma islemi tamamlanir. Model

olusturmanin sonug ekran ¢iktisi agagida verilmistir.

Name: MAT101_BA
Type: Maive Bayes Mining Sctivity
Case Tahle: DMUSER] MAT101
Unicjue Idertifier: 1D
Target: DMUSERT MAT101.GRADE
Comment: | | Edit...
EA Mining Data
Activity Steps: [ Run sctivity |
[ FrarLEly, Click R a
[l Discretize
Thiz transformation step discretizes the mining data. To complete this step manually, click Run.
Split ¥ Completed

Thiz transformation step splits the mining data into build and test data sets. To complets this step manually, click Run.

& Output Diata Optians... || Reset |

Build ¥ Completed
This step builds the mining model, To complete this step manually, click Run.

9 Build Data (2 Resull  Model Name: MAT10150518_NB options... | | Reset |

Test Metrics ¥ Completed
Thiz step creates a test metric result. To complete this step manually, click Run.

M Test Data % Eesult  Test Mame: DM4JEMATI0161666_TM Select ROC Threshold | Options... || Reset |
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3.6.2. Modelin Uygulanmasi

Bu boliimde veri madenciligi probleminin son adimi olarak bir 6nceki adimda elde

edilen modelin yeni veri kiimesine uygulanmasit adimlari verilecektir.

B New Apply Activity VWizard - Step 1 of 5; Build Activity

Select a Build Activity

Select a completed build activity to be wsed for cresting an apply activity. You may
zelect 5 standslone model if the model was not buitt using Data Miner

(%) Build Activity

'Zf) Model Mot Created Through a Build Activity

E Anomaly Detection

% TESTTABLO_BUILD
% TESTTABLO_BUILD2
E Clustering

F_E Feature Extraction
E Regression

Yukaridaki ekranda daha 6nce olusturulan hangi modelin uygulamasinin yapilacag,

asagidaki ekranda ise hangi veriye uygulanacagi se¢ilmektedir.

BF New Apphy Activity Wizard - Step 2 of 5; Applhy Data

Select Apply Data Sources
Select the apply data sources that correspond to the original build input data sources. Build
and apply data zources must be compatible. However, any missing apply attributes will be
recrested with MULL vales.
Build Data Apply Data
’ "DMUSER1 " "MATI01" "DMWUSERT" "MATI01" Select...
S|y Mew Spph Activity Wizard - Step 2 of 5: Supplemental Atiributes 4

Select Supplemental Attributes

Select columns to include inthe apply outpot table along wwith the standard prediction
columns. Youw should include the columns that uniquely identity the cases (individual

rovvEfrecords.

Mame Alias | Selact | Data Type

EIDMUSERT.MAT1 01 [ ) il o
CODE | CODE =] WARCHARZ
DIVISION | DIVISIO N =3 WARCHARZ
GRADE GRADE1 |7_ WARCHARZ
I =} o MNUMBER
INSTRUCTOR INSTRUCTOR1 W MUMBER
TERM | TERM1 = | NUMBER
TrEAR TEAR 1= MUMBER
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¥ Mew Apphy Activity Wizard - Step 4 of 5: Apply Option b

Select which apply output option wou want to use in generating the apply output table. Faor
specific option, you can specify the base column name on which the output prediction
columns will be based

Prior Distinct Target Yalues Count: =]

(_:_.\ hiost Probable Target “alue or Lowvest Cost

(=) Specific Target Yalues

:Include ]Targetvalue Base Column Rame
M FF FF
I~ CC G
c CB |CB
o D |DC
¥ BB BB
=3 (8]s] DD
I~ B~ =
e an | A,
= WF WF

[1»]

1]

() Mumber of Best Target Values

Help = Back |l ﬂex‘t:: i Cancel |

Marme: MAT101_Ba A5
Type: Maive Bayes Mining Apply Activity

Source Build Activity: MATI01 BA

Case Table: CMUSERT hAAT101

Unigue Identifier: [

Comment: | | Eclit

B Mining Data

Activity Steps: | 0% @of1) Stop Activity

[] Discretize

This transformation step discretizes the mining data. To complete this step manually, click Run

¥ Completed

omplete this step manually, click Run.

ame: MAT101322890496_4 Options Reset

Uygulama ekraninin son adimi yukarida verilmistir. Burada sonug ekranina basilarak

elde edilen sonuclar goriilebilir.
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= Activity: MAT202T_AA_001: Result Viewer: "MAT202T977909475_A"

Eile  Publish  Help

Apply Output [ Apply Settings | Task ‘

Apply Outoul Table: MAT202T977909475_4

Fetch Size Refresh |

&

DMRECASE_ID | Division? [Termt [ number Gradel [mnstructort [vear [countt [code [PREDICTION  [PROBABILTY |
LB K z 506021024 DA a3 ] 1 07 BB 05876 =
4,558 K z 506021024 BB a3 1 1 03 BB 09876 =
4547 KM 2 a08705%  |OC 149 2 1 02 DG 09074
4,54 Bl z 0040304 | #a 35 7 1 01 A 09872

PET 2 50990328 WF " B B 02 FF 08259

MK 1 30030076 F 5 3 5 01 W 0.8002

I5L 3 70010104 BA 142 5 1 07 BA 07827

ELE 1 40030424 WF 119 3 5 03 W 07742

5L 2 70000048 BA 72 3 1 w3 BA 07436

I5L 2 70030104 BA 119 7 1 03 BA 07388

5L 1 70050072 BA 119 3 1 M3 BA 0 6338

I5L 1 70050064 BB 119 3 1 03 BA 06898

5L 2 490,053,595 | PR 11 B 1 M3 BA 0 6887 =

I5L 1 70040048 BA % 3 1 03 BA 06482

MAK 3 WITONe vF 142 5 7 w1 oo 06333

GEM 3 80870024 GO a3 7 5 w03 oo 05888

E 1 10010038 cA 119 B 1 w3 |cB 05533

NS 1 10020177 0C 5 5 1 01 oC 05578

JED 2 s001010¢ co a3 7 1 w3 B8R 05243

JEO 2 50010136  |OC a3 5 1 03 BB 05243

JE0 2 soptoin oo a3 5 1 w3 BA 05243

JEO 2 50010108 | CB a3 5 1 01 BB 05243

! 51| !

JED 1 50000232 BB a3 B 1 03 oo

JE0 2 s001010¢  co a3 7 1 w3 oo 04746

JEO 2 50010136  |OC a3 5 1 w03 oo 04746

JED 2 sopM0i oo a3 5 1 w1 oo 04746

JEO 2 50010108 CB a3 5 1 w03 oo 04746

NS 1 10020177 0C 5 5 1 w3 |cB 0420

NS 1 10010098 CB 119 B 1 01 oC 04396

MAK z 039009 | FF 113 7 5 W1 FF 04331

MAD 3 50010008 |GG a3 7 3 07 0D 04061

MAD 3 0390008 CC a3 8 3 03 0D 0 4061 L

MK 1 30970800 FF 142 5 5 03 W 04027 -

Sonu¢ ekraninda goriilmesi istenenerek segilen siitunlarin  yanisira, tahmin

(prediction) ve bu tahminin gerceklesme olasiligi olmak Ozere iki ek siitun yer

almaktadir. Burada daha Onceden sonuglar1 varolan bir veri kiimesi iizerinde

uygulama gerceklestirildigi icin, hem tahmin hemde gergekte d6grencinin hangi notu

aldig1 (Grade) gortilebilmektedir. Bu bolimde amag sadece ODM yi tanitmak oldugu

i¢cin, sonuclar lizerinde durulmamis ve yeni sonuglarin elde edilmesi ve bunlarin

yorumlanmasi islemleri 5. boliime birakilmistir.
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4. TEMEL KAVRAMLAR VE MATEMATIKSEL ALTYAPI

Bu boliimde uygulama olarak segilen siniflandirma modeli ve bu modeli ¢6zmek i¢in
kullanilacak olan Naive Bayes yonteminin matematiksel altyapisindan bahsedilmis

ve Oncesinde gerekli temel kavramlar kisaca 6zetlenmistir.

4.1. Temel Kavramlar
Kayit : Bir tabloda her yeni girdi, her yeni satir bir kayit olarak isimlendirilir.

Ozellik : Bir tabloda her siitun dzellik olarak isimlendirilir ve i. kaydm j. dzelligi

i.satir j. slitundaki verinin degeridir.

Olasilik : Bir olayin olabilirliginin 6l¢iisiidiir, [0-1] arasinda deger alabilir, P(A4) ile
gosterilir ve

P(A4)=1, A olaymin mutlaka ger¢ceklesecegini

P(A4)=0, A olaymin gerceklesmesinin miimkiin olmadigini ifade eder.
Vektor : Burada kullanacagimiz anlamiyla bir vektér x={x,x,,x;,....x, ,X,}

seklinde m eleman ile belirlenen ve 1. eleman: x, ile verilen bir biiytikliiktiir.

Veri madenciligi uygulanacak olan veri kiimesi iizerinde, asagidaki sekilde gosterilen

tanimlamalar yapilacaktir; Tabloda her satir bir vektor (x,) olarak diistiniiliir, x,
vektoriniin j. elemant 1. kaydin 4, stitunundaki degerine karsi gelir. Son siitun (B)

yani y vektorii veri madenciligi ile tahmin edilmek istenen hedef ozelliktir.

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

belirleyici x; vektorii ve bir tane hedef siitun (B) yani y vektorii vardir.
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Talmin sdicisitmlar (dzelliklar)

A Somug,

e ™ hadef

h & sithm

Ay Az |As| .. |Ap1| An | B

Sithmlar
Lkt X
2 kst X,
3 kant Xy

(o-1). kgt X, 4

nkzut X

Sekil.4.1. Bir veri kaydi 6rnegi

4.2. Naive Bayes Yontemi

Siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan Naive Bayes yontemi temel
olarak olasilik teorisini kullanmaktadir. Bu bdliimde Once yoOntemin teorisi,

sonrasinda da yontemle ilgili kiigiik 6rnekler verilmistir.
4.2.1. Teori

Naive Bayes yontemi ile smiflandirma kosullu olasilik hesabina dayanmaktadir.
Fig.4.1’ de gorildiigi iizere tiim degerleri belirli gecmis bir veri kiimesinde, B yani

sonug siitunu, diger 4,(i=1,..,m) siitunlarna bagli kabul edilerek,
P(B =bj |4 =a,,..(i=1,..,m)), olasiliklar1 hesaplanir, burada j=1..,s ve
k=1,...,m, dir. Bu ifade ile, her biri m, tane farkli gruptan olusan 4, siitunlan a,
degerlerini aldiklarinda, bu A siitunlarina bagl olarak, B slitununda bulunan s tane
farkl grubun b, degerlerinden her birini alma olasiliklar1 hesaplanmaktadir. Gegmis

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

dahil edileceginin yani B siitununun tahmininde kullanilacaktir. Ancak konuyu
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anlasilir kilmak i¢in, tahmin edici siitun once bir tane, A;, sonra iki tane, 4;, A,
aliarak, B siitununun bunlara bagli olasiliklar1 hesaplanarak problem basitlestirilmis
daha sonra ise m siitun alinarak problem genellestirilmistir. Tiim bu islemleri
gergeklestirmek i¢in Oncelikli olarak kosullu olasilik kavraminin agiklanmasi

gerekmektedir.

A ve B iki olay olmak iizere, bu olaylarin olma olasiliklar1 P(A4) ve P(B) ile

verilir. Eger 4 ve B olaylarinin gergeklesmesi birbirine baglh degilse, bu iki olayin

birlikte olma olasilig1
P(A,B)=P(A)x P(B) (4.1)

ile verilir. Ornegin 4 olay1, o giin havanin yagmurlu olmasi ve B olay1 ise atilan bir
madeni paranin yazi gelme olasilig1 ise, bu iki olay birbirinden bagimsizdir ve bu iki

olayin birlikte olma olasiliklar1 her bir olayin olma olasiliklarinin ¢arpimina esittir.

Eger A ve B olaylar birbirine bagl ise, bu iki olayin birlikte olma olasiliklari; 4’ nin

olma olasilig1 ile A’ dan sonra B’ nin olma olasiliginin ¢arpimi ile yani
P(A,B)=P(A)P(B| A) (4.2)
veya B’ nin olma olasilig1 ile B’ den sonra 4’ nin olma olasiliginin ¢arpimi ile yani
P(A4,B)=P(B)P(A|B) (4.3)

ile verilir. Dolayisiyla buradan (4.2) ve (4.3) denklemleri birbirine esitlenerek, A

olayindan sonra B olaymin olma olasilig1

_ P(B)P(4]|B)

P(B| A) A

(4.4)
ile verilir. Ornegin A olay1 havamin yagmurlu olmasi, B olay1 ise Ali’ nin baliga
ctkma olay1 ise, B olayinin 4 olaymna bagli oldugu agiktir ve 4 olayindan sonra B
olaymin olma olasilig1 yani hava yagmurlu iken Ali’ nin baliga ¢ikma olay1 (4.4)

ifadesiyle hesaplanir. Bir olaym olmasi ve olmamasi olasiliklar1 toplami

P(B)+P(B*)=1 dir. Burada “*” iist indisi B olaymin degilini gdstermektedir.
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Dolayisiyla Ali hava yagmurlu degilken baliga ¢iktig1 gibi, yagmur yagmazken de

baliga ¢ikabilir, yani bir B olayina bagl olarak 4 olayinin olma olasilig1
P(A)=P(A4,B)+P(4,B")=P(B)P(A| B)+ P(B*)P(4|B") (4.5)

seklinde verilir. Bu ifade, (4.4)’ te kullanilirsa,

P(B| 4) - P(B)P(4]B)

= - n (4.6)
P(B)P(A|B)+ P(B")P(4| BY)

elde edilir. Eger 4 ve B olaylar farkli degerler alabiliyorsa, 6rnegin Ali’ nin baliga
ctkmast (b;), ise gitmesi (b,), spor yapmasi (bs) gibi li¢ farkli B olay1 varsa bu
durumda P(B=b)+P(B=>b,)+P(B=>b,)=1 dir. (4.5) ifadesine benzer bir sekilde

bu kez 4 olay1 r tane ayrik a, ve Bolay1 s tane ayrik b, degeri aliyorsa;

S S

P(4=a,)=Y P((4=a,),(B=b))=Y P(B=b,)P((4=a,) |(B=b)) (47)

Jj=1 J=1

elde edilir. (4.7) ifadesi (4.4)’ te yerine yazildiginda ise,

P(B=b,)P((4=a,)|(B=b,
P((B=b)|(4=4a,))= (S 1) P(A=a) ) (4.8)

> P(B=b)P(A|(B=b,))

k=1

seklinde yazilabilir. (4.8) ifadesinin 4 ve B olaylariin ikiden fazla deger alabildikleri
durum i¢in (4.6) ifadesinin genellestirilmis hali oldugu aciktir. Bu ifade Sekil.4.1’ de
verilen tabloda B sonug siitununu tahmin edici tek bir 4; stitunu olmasi halinde B
stitununun alabilecegi degerlerin olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilir. Ancak
gercek hayatta sadece biri tahmin edici, digeri hedef siitun olmak iizere iki siitun

olmasi degil, hedef siitunu tahmin edici bir ¢ok siitun bulunmas1 beklenir.

Bu nedenle (4.8) ifadesinde A gibi sadece bir tahmin edici siitun yerine m tane A,
situnu oldugunu ve bunlarin her birinin » tane bagimsiz deger alabildigi yani
ornegin A, situnu 7, =5, A, situnu 7, =3 farkli deger alabildigini varsayalim. Bu

durumda (4.8) ifadesinde 4 yerine A4, 4,,...,A, gibi m tane olay alinirsa
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P(B:bj |4 =a;,4,=ay, ..., 4, :amf'm):
P(B=b)P(4 =a,. 4 =a,, ... 4,=a, |B=b) (4.9)

Y P(B=b)P(4=a,.4=a,,,..A4,=a, |B=Dh)
k=1

ifadesi elde edilir. Tahmin edici her siitunun yani her A4, olaymin birbirinden

bagimsiz oldugu kabulii yapilirsa, sonug olarak

P(B=b)x[]P(4,=a,|B=b,)
P(B=b |4 =a;,4,=ay,,.., 4,=a, )= s

D (P(B:br)xﬁP(Ai —a,|B :b,)J

Vr|b.eB
(4.10)

ifadesi elde edilir. Burada j =1,...m, ve k=1,..,s icin bu olasilik degerleri
hesaplanmalidir, ayrica Vr|b € B terimi hedef siutunun alabilecegi tiim farkli

degerler lizerinde toplam alinacagini ifade etmektedir.
4.2.2. Ornekler

Ornek.1. Bas gosteren bir salgin sonucu bir bolgede yasayanlarin % 30’ unun hasta
oldugu tahmin ediliyor ve hastalik tasiyan kisileri belirlemek i¢in 6n bir saglik testi
yapiliyor. Testin ge¢cmis uygulamalarindan eger gercekten hasta olan bir kisiye
uygulanmis ise %95 dogru sonug, gergekte hasta olmayan bir kisiye uygulanmis ise

%10 yanlis sonug verdigi biliniyor. Bu durumda;

a. Testin pozitif sonug (kisinin hasta olmasi sonucunu) verme
b. Pozitif sonug verilen bir kisinin gergekte hasta olma
c. Negatif sonug verilen bir kisinin ger¢ekte saglam olma

d. Testin uygulandigi kisinin yanlis siniflandirilma

olasiliklarini hesaplayiniz.

Coziim,

“T : “Testin pozitif (hasta) sonug¢ verme”
“H” : “Kisinin ger¢ekten hasta olma”

“Y” : “Kisinin yanlig siniflandirilma”
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olayl

ar1 olsun. Bu durumda verilenlerden

P(T | H)=0.95 (Kisi gercekte hasta iken testin de pozitif (hasta) sonug verme olasilig1),
P (T | H J') =0.1 (Kisi gercekte hasta degilken testin pozitif (hasta) sonucunu verme 01as111g1),

P(H)=0.3 (Topluluktan rastgele segilen birinin hasta olma olasilig1)

yazilabilir.

a.

C.

Testin pozitif sonu¢ vermesi iki sekilde miimkiin olabilir; Kisi hastadir ve
test pozitif sonu¢ vermistir veya kisi saglamdir ama test yine de pozitif
(hasta) sonug vermistir. O halde, (3.5) denkleminden;

P(T)=P(H)P(T |H)+P(H")P(T|H")=0.30.95+0.7 0.1=0.355

ihtimalle test pozitif sonug verir.

Pozitif sonu¢ verilen bir kisinin gercekten hasta olma olasihgi P(H |T),

(3.6) denkleminden;

P(H) P(T|H) 030095

= . = =0.802817
P(H)P(T | H)+PH")P(T|H") 03 0.95+0.7 0.1

P(H|T)

olarak elde edilir.
Negatif (hasta degil) sonu¢ verilen bir kisinin gercekten saglam olma
olasihg P(H*|T"), (3.6) denkleminden

P(H* | T = P(H") P(T* |H") ~ 0.7 0.9
P(H)P(T* |H)+P(H")P(T*|H") 03 0.05+0.7 0.9
olarak elde edilir.

=0.976744

Kisinin yanlig siniflandirilma olasiligi, P(Y),
P(Y)=P(H")P(T |H" )+ P(H)P(T*|H)=0.7 0.1+0.3 0.05=0.085

olarak hesaplanir.

Ornek.2. Tek boyut icin: Yapilan bir anket sonucunda 1000 denegin gelir durumlari

“dﬁsﬁk’,’ “Orta”, “iyl

19

ve “yiiksek” olarak gruplanmis ve “Ev sahibi” olup

olmadiklar ise ikinci bir siitunda Tablo.4.1.a’ da ki gibi belirtilmis olsun.

Her ne kadar, ODM bu olasilik hesaplarin1 arka planda otomatik olarak isleyip

kullaniciya sadece sonucu bildirse de, burada amag¢ dogrultusunda arka planda neler

dondigiinii agiklanmigtir. Burada kisaltma amaciyla Gelir=G, Evet=E, Hayir=H
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seklinde sembolize edilecektir. Tablo.4.1.a verisinden bir Sql ciimlecigi aracilifiyla

elde edilen her farkli gruptaki kisi sayis1 Tablo.4.1.b ile gosterilmistir.;

Crelir Ev Gelir Ev= Ev=
Diiziik Ewvat Driiziik 250 130
Diigiik Ewvat Dtz 30 200
Driigiike Hayis Iyi 150 80
Orta Hayr Titksek 100 20
iikzal Har
— Eva Tablo.4.1.b. Her gruptaki kit savis:
T Hanas

Tablo.4.1.a. Gelu-Milk iizkisi

Tablo.4.1.b yardimiyla s6zii edilen olasiliklar (4.8) ifadesi yardimiyla

P(Ev=E)P(G=D|Ev=E)
P(Ev=E)P(G=D|Ev=E)+P(Ev=H)P(G=D|Ev=H)
550 250

_ 1000 550 _
~ 550 250 450 150 =0.625,

1000 550 1000 450

P(Ev =E|Gelir = D) =22 = 0.625
400

P(Ev=E|Gelir=D)=

P(Ev=H |Gelir =D)=1-0.625=0.375

olarak hesaplanabilir. Burada bu sonuglar ¢ok daha kolay bir sekilde Tablo.4.1.b den
de goriilmektedir. Ama hem hedef 6zelligin ikiden fazla hem de kestirimci 6zellik
sayisinin birden fazla oldugu durumlarda tablodan okuma zorlasacak ve yukaridaki
formiiliin daha kolay uygulanabilecegi agiktir. Benzer sekilde diger olasiliklarda

hesaplanarak;

P(Ev=E |Gelir =0)=0.2, P(Ev=H |Gelir=0)=1-02=0.8,
P(Ev=E|Gelir=1)=0.652174,  P(Ev=H |Gelir =) =1-0.652174 = 0.347826,
P(Ev=_E|Gelir=Y)=0.833333, P(Ev=H |Gelir=Y)=1-0.833333=0.166667

yazilabilir. Yukaridaki hesaplamalarin ODM nin elde ettigi sonuglarla ayni1 oldugunu
gostermek i¢in asagida ODM nin bu 6rnege uygulanmasi sonucu elde edilen ekran

ciktis1 verilmistir.
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= Activity: TEKBOYUTORNEK A4 001: Result Yiewer: "TEKBOYUTORNEK229337468 A"

File  Publish Help

|/ Apply Cutput r Anply Settings r Task |

Apply Output Table: TEKBOYUTORMEK 229337465 _4&

Fetch Size: | Refresh |

DMRFCASE_ID | B Gelir D FREDICTION PROBABILITY

y
¥ 946 EE 0.8333

947 EE v 947 EE 0.8333
94@ EE v 948 EE 0.8333
549 EE v 949 EE 0.8333
550 EE v 950 EE 0.8333
9473 EE ¥ 843 EE 0.8333
944 EE Y 944 EE 0.8333
593 H 0 503 H 08

504 H 0 504 H 0.8

505 H 0 505 H 0.8
463 H 0 463 H 08
464 H 0 464 H 08
B51 EE I 651 EE 0.6522
552 EE I 542 EE 0.6522
653 EE I 543 EE 0.6522
879 H I 8749 EE 06522
840 H I 880 EE 0.6522
285 H DD 385 EE 06725
386 H DD 386 EE 0.625
287 H DD 387 EE 0625
B3 EE oD 53 EE 0.625
B4 EE oD B4 EE 0.625
385 H 0D 385 H 0.375
386 H 0D 386 H 0.375
287 H oD 387 H 0.275
B3 EE oD B3 H 0.375
B4 EE oD B4 H 0.375
843 H I 843 H 0.2478
44 H I 44 H 0.3478
845 H I 845 H 0.3478
713 EE I 713 H 0.3475
714 EE I 714 H 0.3479
593 H 0 503 EE 0.2

504 H 0 504 EE 0.2

595 H 0 595 EE 0.2

463 H 0 463 EE 0.2
464 H 0 464 EE 0.2
G945 EE ¥ 845 H 0.1667
945 EE s 945 H 01667
947 EE ¥ 947 H 0.1667
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ODM, Naive Bayes yontemiyle siniflandirmaya miimkiin olan her durum igin
olasiliklar1 hesaplayarak bir model olusturup, bu modeli yukaridaki gibi ayn1 tablo
lizerinde veya yeni kayitlarin durumunu tespit i¢in kullanmaktadir. Modelin
dogrulugunun test edilmesi amaciyla formiillerle yapilacak islemlerde ayni veri ve
hesaplanan olasiliklar kullanilarak yeni tahmin tablosu olusturulabilir. Ornegin geliri
orta olan kisinin ev sahibi olma olasilig1 0.2 oldugu i¢in modelin tahmini hayir ve
sonucun giivenilirligi 0.8 olacaktir. Geliri diisiik olanin ev sahibi olma olasilig1 ise
0.625 olarak hesaplandigi icin tahmin evet ve sonucun giivenilirligi 0.625 tir. Bu
sekilde isleme devam edilerek tiim tablo yeniden olusturulur. Modelin tiim
giivenilirligi ise gergek degerler ile tahmini degerlerin karsilastirilmasi sonucu elde

edilen asagidaki giivenilirlik matrisi ile verilebilir.

Tablo.4.2. Guivenilirlik matrisi

E H
E 517 85
H 115 283

Dogruluk = 0.8379

Tablo.4.2 de goriilen giivenilirlik matrisinde satirlar gercek degerleri, siitunlar ise
tahmin sonuglarmi gdstermektedir. Ornegin gercekte evi varken, modelin de evet
yani “evi var” olarak tahmin ettigi kayit sayis1 517 (dogru), gercekte evi varken
modelin hayir olarak tahmin ettigi kayit sayisi (yani yanlig) 85 tir. Dolayisiyla
matrisin koésegeni dogru kayit sayisini, kosegen disi ise yanlis kayit sayisini

gostermektedir. Buradan modelin dogrulugu

517+283 ~
(517+283)+(115+85)

olarak elde edilir. Modelin giivenilirligi ODM kullanilarak da hesaplanabilir. Ancak
ODM ile model olustururken verinin bir kismini1 model, bir kismini test i¢in ayirma
zorunlulugundan dolay1 yukaridaki veri %60 oraninda model, %40 oraninda test igin
ayrilarak ODM den elde edilen giivenilirlik sonucu asagidaki ekran c¢iktisinda
verilmistir. Model, formiillerle hesaplanan duruma goére daha az veri kullandig1 icin

giivenilirligin biraz daha kotii ¢ikmast dogaldir.
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< Activity: TEKBOYUTORNEK_BA_002: Result Yiewer: "DM4JSTEKBOYUTS0890_Th” M=1E3

A File  Puklizh  Help
r Predictive Confidence |/ Accuracy r RiCC r Lift r Test Settings |/ Taszk |
Marme: "D IFTIS2933522747 _M" L‘
1 2verage Accuracy: 0. 702068901
Overall Acouracy: 0.7149758454
Total Cost: 1]
Model Performance D Showy Cost | ::% |
Target Total Actuals Correctly Predicted %
EE 218 445
H 196 4592

Ornek.3. Iki Boyut i¢in: Yapilan bir anket sonucunda 100 denegin gelir durumlar
“Diistik”, “Orta” ve “Yiiksek”; ev sahibi olmalar1 ise “Var=1" ve “Yok=0" olarak
belirlenmis ve bu 6zelliklerdeki deneklerin araba sahibi olmalar1 ve varsa hangi
model oldugu ise 3. bir siitunda verilmis olsun (Tablo.4.3.a). Kayitlarin dagilimi

Tablo.4.3.b’ de verilmistir.

Tablo.4.3.b Kavit dagidimlari

Gelir Ev Araba Kayit Sayvisi

Diigiik 0 Yok 16

Tablo.4.3.a Model verisi gﬁﬁﬁk é ?’E 3
It

Gelir Ev Araba Drl:i 1 sz 6
Orta 0 BMW Yiksek | 0 Yok 0

Dusuk |1 Yok Yiksek | 1 Yok 22
::[;uksek é ;';1[{“; Diigiik 0 Megane 6
mna ' Diigiik 1 Megane 1
Orta 1 Megane Orta 0 Megane 2
gl_]_k;;k (1] ¥D§ Orta 1 Megane 3
‘-f$ 0 Yiiksek 0 Megane 0
Y]‘_]_kak 1 Yok Yiiksek 1 Megane 2
Diigiik 1 Megane Diigik 0 BMW 2
) Diigiik 1 BMW 0

Orta 0 BMW 23
Orta 1 BMW 1
Yiiksek 0 BMW 4
Yiiksek 1 BMW 3

Tablo.4.3.b yardimiyla gelir gruplari ve ev sahiplerinin hangi arabaya sahip
olduklarini (4.10) ifadesiyle belirlenmeye ¢alisilmistir. Burada iki belirleyici 6zellik
oldugundan (4.10) ifadesi bu tabloya uygun formda yazilmalidir. Burada A=Araba,
G=Gelir, E=Ev, D=Diisiik, Y=Yiiksek, O=Orta, MG=Megane’ 1 ifade etmektedir.
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(4.10) ifadesi 6rnege uygulandiginda,

P(A = Yok)xP(G =D | A = Yok)xP(E = 0| A = Yok)
P(A = Yok)xP(G = D | A = Yok)xP(E = 0| A= Yok)
+P(A=MG)xP(G=D|A=MG)xP(E =0| A= MG)
+P(A=BMW)xP(G=D| A= BMW)xP(E =0| A= BMW)
53 25 16

X X
100 53 53 =0.567254
53 25 16) (14 7 8) (33 2 29

— XX || ——x—x— || o x—
(100 53 53] (100 14 14] (100 33 33]

P(A=Yok|G=D,E =0)=

sonucu elde edilir. Bu sonuca gore geliri diisiik ve evi olmayan kisilerin %56.72

olasilikla arabasi olmayacaktir. Benzer sekilde diger bazi olasiliklar da hesaplanirsa;

P(A=Yok|G=Y,E=1)=0.9001 P(A=Yok|G=Y,E =0)=0.4766
P(A=Yok|G=D,E =1)=0.8433 P(A=MG |G =D,E =0)=0.3006
P(A=BMW|G=0,E=0)=0.8188  P(A=Yok|G=0,E =0)=0.0703

Yukaridaki hesaplamalarla ODM nin elde ettigi sonuglar1 karsilagtirmak i¢in asagida
ODM nin bu 6rnege uygulanmasi sonucu elde edilen ekran ciktis1 verilmistir ve

yukaridaki sonuglarla tutarli oldugu goriilmektedir.

¥ Activity: TESTTABLO3_BA3S_AA: Result Viewer: "TESTTABLO3345998294_A

File Publish Help

r Apply Cutput r Apply Settings r Task |

Mpply Cutput Tabls: TESTTABLO3345998294_4

Fetch Size: | Refresh |

DMRECASE_ID |Ev1 |Ge|ir1 D Arabal PREDICTION PROBABILITY

3 1 Tuksek 3 ok fok 0.4

94 1 Yuksek 94 Yok Yok 04

8 1 Yuksek 8 Yok Yok 04

12 1 Yuksek 12 Yok fok n0a

17 1 Yuksek 17 Yok Yok 04

21 1 Yuksek 21 Ehliy ‘fok n0a
B 1 fuksek 4 Yok ok 0g
2 1 Dusuk 2 Yok Yok 0.8433
4 1 Cusuk 4 Megane Yok 08433
20 1 Dusuk 20 Yok ok 0.8433
24 1 Dusuk 24 Yok Yok 0.8433
93 1 Dusuk 48 Yok Yok 08433
44 1 Dusuk 44 Yok Yok 08433
[i13) 1 Dusuk [a4) Yok ok 0.8433
a1 1 Dusuk a1 Yok Yok 0.8433
46 1 Dusuk 495 Yok Yok 08433

45



34

a9
13
15
19
22
24

100
16
18
23
29
33

[ TR s T s TR s SO e SR e | —_— o o o oo o o o o o O [ R T o Y o Y s B s B e B}

[ R e Y o Y e Y e R e Y o R s Y e |

Dusuk
Orta
Qrta
Orta
Orta
Orta
Orta
Qrta

Orta

Dusuk
Dusuk
Dusuk
Dusuk
Dusuk
Dusuk
Dusuk

Dusuk
uksek
uksek
uksek
uksek
Orta

Dusuk
Dusuk
Dusuk
Dusuk
Dusuk
Dusuk

Yuksek
Orta
Orta
Orta
Orta
Orta
Orta
Orta
Ora

34

99
13
14
14
22
24

100
16
18
23
29
33

100
16
18
23
28

T

99
13
14
19
12
25
30

46

ok

EMin
B
B
BMin
BN
BMA
EMin

By
Yok
ok
ok
Megane
By
Megane
Yok

ok
Bt
Bt
Bt
Bt
Medane

ok
Yok
Yok
Mepane
B
Megane

By
By
By
By
By
By
By
By
By

ok

Bty
By
=1
Bty
B
By
By

B
Yok
ok
Yok
Yok
ok
Yok
Yok

ok
ok
ok
ok
ok
ok

Mepane
Megane
Megane
Mepane
Megane
Megane

Megane
Yok
ok
ok
ok
ok
ok
ok
Yok

0.5433
n.a18a
0.8148
0.5158
n.a18a
0.8138
0.59158
0.5188

n.8188
0.5673
0.5673
0.5673
0.5673
0.5673
0.5673
0.5673

0.5673
0.47ER
0.47ER
0.47ER
0.47ER
0.4533

0.3006
0.3006
0.3006
0.3006
0.3006
0.3006

0.082

0.0v03
0.0vo3
0.0vo3
0.0v03
0.0703
0.0703
0.0va03
0.0vo3



5. UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu boliimde Istanbul Teknik Universitesi’ nde verilmekte olan matematik havuz
derslerinin boliim ve 6gretim {iyelerine gére basar1 oranlarinin hesaplandig: bir veri
madenciligi modeli olusturulmus ve elde edilen sonuglar detayli olarak incelenerek
yorumlanmustir. {1k olarak ITU Ogrenci Isleri Daire Baskanligi’ ndan MAT101(E),
MAT102, MATI103(E), MAT104(E), MAT201(E), MAT202 ve MAT261 derslerinin
1999-2008 yillar1 arasindaki yaklasitk 80000 kaydi (Numara, Bélim, Ogretim
Gorevlisi, Yil, Donem, Not) formatinda alinmistir. Veriler ayiklanmis ve her ders
icin bir tablo olusturulmustur. Bu tablolar ODM igerisine aktarilarak her tablo igin
model olusturulmustur. Olusturulan bu modeller ilgili tablolara uygulanarak
tahminler elde edilmistir. Burada her ne kadar 3. béliimde ODM tanitilirken model
olusturma ve uygulama agsamalaria deginildiyse de, konu biitiinliigii ve uygulamanin
Ogrenci kayitlar1 iizerine olmasi nedeniyle en azindan sadece MAT101 dersi i¢in tiim
asamalar daha genis agiklamali ve ekran ¢iktilari ile birlikte verilerek, elde edilen

tiim sonuglar yorumlanmustir.

5.1. Model Olusturma

Not sistemi {izerinde yapilan analiz ¢aligsmasi sonrasinda problemin siniflandirma
modeline uygun yapida oldugu belirlenmis ve bu bilgiler fonksiyon tipi olarak
“Classification”, ¢oziim algoritmasi olarak da “Naive Bayes” segilerek MATI101

dersi i¢in model olusturma asamalar1 ekran ¢iktilar ile birlikte asagida verilmistir.

Select Mining Activity Type

Choose a model function type and algorithm. Review the descriptions to be sure you have picked the most appropriste
sefections. Click the Help button for additional details.

Function TYpe! | Classification

Algorithm: LAnomaly Detection
lAszociation Rules
Attribute Importance
Chustering
Feature Extraction
IRegression

Description:
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Select Mining Activity Type

Chonze a model function type and algarithm. Reviess the descriptions to be sure you have picked the most appropriate

selections. Click the Help hutton for additional details.

Function Type: | Cassification

Algorithitt; |Deci3i0n Tree "‘
Description: Decizion Tree

Support YWectar Machine

Logistic Fegression [GLM)

TS e e T

Select the Case Table

Select the table containing the "cases" (individual recordsfrows) that will be input to your mining activity. You can unzelect
any table columns that you knowy should not be considered as mining attributes. You can alzo join additional data in with the

case table hy selecting the checkbox below.

Schema: [omusER1 v

Tahlerview: | MATI01 - |
|:| Join additional data with case table

Unigjue Idertifier:

(3) Bingle Key: o]

~|

() Compound, o None

MOTE: Compound (multi-column), or ahsense of unique identifiers requires creation of a supporting

table. Thiz can take a significant amount of time and disk space.

Select Columns: Salect

Mame

I CODE

¥ DIMISION

¥ | GRADE

¥ D

¥ | INSTRUCTOR
T MNUMBER

V| TERM

" %EAR

Data Type

\WARCHAR?
VARCHARZ
NUMEER
NUMEER
NUMEER

|NUMEER

NUMEER

Sampling Settings... | Inclucle A0 | | Exclude Al |

MATI101 dersinin modeli olusturulacagindan bu asamada tablo olarak MATI101

isimli tablo secilmistir. “Unique Identifier” kismi zorunlu olup, tabloda benzersiz

degerlere sahip olan siitun “single key” olarak secilir. Bu tabloda benzersiz deger ID

situnudur. Bu modelde kullanilacak siitunlar “DIVISION”, “GRADE”, “ID”,

“INSTRUCTOR” ve “TERM” olarak belirlenmistir. Burada se¢ilmeyen “NUMBER”

ve “YEAR” siitunlar1 yeni gelecek Ogrenciler i¢in mevcut olmadigindan modele

dahil edilmemistir.

TP Mew Activity Wizard - Step 3 of 5: Data Usage

Review Data Usage Settings

bazed onthe algorithm choosen. Click Help for more details.

Select the target column, and review the column settings. You can changs the column settings to better
match your understanding of the data. The default ssttings have besn detsrmined for sach column based on
the activity type and the characteristics of the data. The options of changing input and mining type vary

Dats Summary
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EDMUSERT.MAT101
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L | : categorical |l |
[I=] [=] (= — MUMBER nurnerical —
IMNSTRIUCTOR INSTRIUCTOR o ~ MUMBER numerical —
TERM TERM (e ~ MUMBER categorical —



Hedef siitun olarak basar1 notu yani “GRADE” secilmis ve tahmin edici 6zellik

olarak se¢ilmemesi gereken “ID” ve “GRADE” 6zellikleri girdi olarak alinmamustir.

Select Preferred Target Value

The preferred target value should be a target walue that is most important to you in testing the model.
Yo will be ahle to change the target value sz needed and retest the model once the activity had been completed.

Preterred Target Yalue: |\.-"F -

|
|SFS
BE
B
CC
D
] g
FF E3

Tercih edilen hedef degeri “AA” olarak secilerek bir sonraki adimda model ismi

verilmigtir.

FF New Activity Wizard - Step 5 of 5 Activity Name x|

Activity Name

Erter the name for the newy Mining Activity.

Mame: |MaTION_Ba

Comment:

| b

4]

Son adimda yer alan “Advanced Settings” secilerek model olusturma asamasinda

yiirtitiilecek adimlar iizerinde gerekli ayarlar yapilmistir.

%# Advanced Settingz Dialog

[ Sample | Discretize rSpi'rt Build | Test Metrics
|:| Enab.le Stépf
Options

You can edit fields to set size of case court or percentage. “fou can chy

Taotal number of cases 4932 ¥ Advanced Settings Dialog
SamRing Jine: (O Rgndom (2) Syrsified r'SampIe |/ Discretize rSpi'rt r Bl r Test Metrics
Create &3 () Table () Wiew D ErE Sl
Options

Sample size

- Specify the binning strat rit 1 Iy

@ s o s pecify the binning stratecgy you wart to apply

() Percertage of ; ; R T

Percentage of cases Nurmerical Strategy: |Quarrt|le Binning - |

Eandom Mumber Seed:
Random Number See 12345 Categorical Strategy: |T|3p I Birring "l

Evjual Distribution () es (3)Ma
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“Sample” segenegi verinin ¢ok fazla kayit icermesi durumunda, bu veri ile
olusturulacak model i¢in ¢ok fazla zaman gerekeceginden, verinin tamamu ile degil
de, icinden Ornekleme yapilarak daha az veri ile model olusturmak amaciyla

kullanilmaktadir.

“Discretize” secenegi ise iginde cok farkli ve fazla kayit bulunduran sayisal

verilerden gruplar olugturma amaciyla kullanilmaktadir.

Yukaridaki tanimlar g¢ercevesinde, bu uygulama i¢in “Sample” ve “Discretize”
seceneklerinin kullanilmamasi gerektigi agiktir ve bu nedenle modelde bunlarin se¢ili

olmamasina dikkat edilmelidir.

“§¥ Advanced Settings Dialog

[ Sample | Discretize | Spit | Buld | TestMetrics
E Enakle Step
Options

You can adiust the percentage of cases allocated to the test and build tables.

Tatal Caze Count: 4992

Create As: (%) Taple ([ Wiew

Euildl Takle : 5 ' Test Table
Cournt; 29585 Caournt: 1996
Percerntage: &0 Percentage: 40

“Split” sekmesinde, test i¢in ayrilacak veri yiizdesi ayarlanmistir. Model olusturma
adim1 “Test” adimint da kapsadigi icin, ayrica test yapilmasina gerek goriilmemistir.
Burada ayrilmis olan test verisine, olusturulan model uygulanmakta ve tahmin edilen
degerler gercek degerlerle karsilastirilarak, kurulan model icin bir giivenilirlik degeri

hesaplanmaktadir.

¥ Advanced Settings Dialog

[ Sample | Discretize | Sphit | Build | Test Metrics |
[+] Enable Step
Options
Select the output ortions you want Tor wour modsl test metrics .
[+ ] Litt Re=ut
Mumber of lift quantiles |1_n_
Rangs: 2 to 100
[+] ROC Resutt
Reqguired Settings
Target value
foe =]
Hint: Used by Lift Result and ROC Result Only
[ 1 lse Cost hatrix

Hint: Used by Lift Result Only
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“Test Metrics” sekmesinde bulunan “Cost Matrix” secenegi de kaldirilmalidir, ¢iinkii
burada tahmin edilecek olan basari notu siitununda digerlerine gore daha iyi tahmin

edilmesi istenen bir deger yoktur.

Geligmis ayarlar yapildiktan sonra model olusturma siireci baslatilir. Bu siirecin

tamamlanmis hali asagidaki gibidir.

MName: MAT101_BA

Type: Maive Bayes Mining Activity

Casze Tahle: DRUSERT b1 AT101

Unigue Identifier: 1D

Taroet: DMUSERT MATI101 GRADE

Comment: | | Edit ...

B Mining Data

Activity Steps: | Run Activity

Ny, Click Fun.

-

[ Discretize

This transfarmation step discretizes the mining data. To complete this step manually, click Run

Split ¥ Completed
This transformation step splts the mining data into build and test data sets. To complete this step manually, click Run

5 Output Data Options.... | | Reset |

Build ¥ Completed
This step builds the mining model. To complete this step manually, click Run.

£ Build Datar (& Result  Modlel Name:  MAT10150618 B Options... || Reset |

Test Metrics ¥ Completed

This step crestes atest metric result. To complete this step manually, click Run.

E3 Test Data @ Resut Test Mame: DW4JFMATI 0161 666_Th Select ROC Threshold | Options... | | Reset |

5.2. Modelin Uygulanmasi

Bu asamada Onceki adimda olusturulan modelin ders kayitlarina uygulanmasi

ayrintili olarak anlatilmaktadir.

| New Apply Activity Wizard - Step 1 of 5: Build Activity x

Select a Build Activity

Select a completed build activity to be used for creating an apply activity. You may
=select a standalone model if the model was not built using Cata Miner .

) Build Activity

0O @®

) hodel Mot Crested Through @ Build Achivity

EE Anomaly Detection

EHLE classification

o B GENELMATI 01 B9STI0ET_BA
G TR

% hAT1041 O3TEKLI4042045339_BA
Q‘E TESTTABLC_BLILD

% TESTTABLO_BUILDZ2

EE Clustering

- [F Feature Extraction

=28 EE Regression
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Uygulama i¢in listelenen modellerden, bir 6nceki asamada olusturulan MAT101 BA
modeli seg¢ilmistir ve bir sonraki adimda modelin uygulanacag: tablo asagidaki gibi

goriintiilenmistir.

¥ Mew Apphy Activity Wizard - Step 2 of 5: Apphy Data

Select Apply Data Sources

Select the apply data sources that correspond to the original build input data
zources. Build and apply data sources must be compatible. Howewer, any missing
apply attributes will be recreasted with MULL vales.

Build Data Apply Data
"DMUSERT" "MATIOT" "DMJSERT" "MATIOT" Select ..

Uygulama sonucunda goriintiilenmek istenen siitunlar segilerek bir sonraki adima

gecilmistir.

¥ Mew Apphy Activity Wizard - Step 3 of 5 Supplemental Attributes F.1

Select Supplemental Attributes

Select columns to include inthe apply output table along with the standared
prediction columns. ¥ ou should include the columns that uniguely identify the
cazes (individual rowsirecords).

Mame Alias Select Data Type
EICMIUSERT MAT101
CODE CODE = WARCHARZ
DIVISION DIWISIOMNA o VARCHARZ
GRADE GRADE1 [~ VARCHARZ
[n] =] I NUMBER
INSTRIUICTOR INSTRUCTOR1 e MNUMBER
MUMBER MHUMBER =3 MNUMBER
TERM TERM1 I MNUMBER
YEAR YEAR I MNUMBER
[ Inclucle Al l [ Excluce All ]
(moo o=

Her bir kayit i¢in en yiiksek olasiliga sahip hedef degerler goriintiilenmek
istendiginden en iyi hedef degerleri sayisi, farkli not degerleri 9 adet oldugundan 9

olarak atanmustir.

52



¥ New Apphy Activity Wizard - Step 4 of 5: Apphy Option »

Select which apply output option you want to use in genersting the apply outpot
table. For specific option, you can specify the base column name on which the
output prediction columns will be based

Prior Distinct Target “alues Count: =]

O Moo=t Probabkle Target Yalue or Lowest Cost

O Specific Target Walues

I L

@ Mumber of Best Target Walues |El| |

B

Son adimda uygulamaya isim verilerek uygulama siireci baslatilmistir.

Narmne MAT101 B AA
Type: Naive Bayes Mining Apply Activity

Source Build Activity: MATI01 BA

Caze Table: DMUSERT MAT101

Unicjue ldentifier: D

Comment: | | Edit...
B3 Mining Data

Activity Steps: 0% (0af1) Stop Activity

[] Discretize

Thiz transformation step discretizes the mining dats. To complete this step manually, click Run.

Apply ¥ Completed
This step applies the mining model. To complete this step manually, click Run.

B Apply Data Elz Result  Apply Mame: MAT1018152418935_4

Siire¢ tamamlandiktan sonra “Result” yolundan istenen olasilik ve tahminler

goriintiilenebilmektedir.
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5.3 Sonuclar ve Yorumlar

Ders tablolarindan elde edilen sonuglara gegmeden once, 6nemi nedeniyle daha dnce
de belirtilen amaci bir kez daha vurgulamak faydali olacaktir. Bu veri madenciligi
uygulamasinda yapilmak istenen tiim 0grencilerin bagar1 notlarinin tahmin edilmesi
degildir ve verilen bilgilerle bunun tahmin edilememesi gerektigi de agiktir.
Erisilmek istenen amag, “Acaba veriler i¢inde dyle sira dist durumlar var m1 ki boyle
bir tahmin yapilabilsin ve yapilan bu tahmin yiiksek giivenilirlikte olsun” sorusunun
cevabini bulmaktir. Dolayisiyla olusturulan modelde sadece yiiksek olasilikli
tahminlerin géz Oniline alinmasi, diger diisiik olasilik degerine sahip tahminlerle
ilgilenilmemesi gerektigi agiktir. Hatta bu uygulama amacinin disina ¢ikilarak diisiik
olasilikli tahminlerin de géz 6niine alindig1 genel bir basar1 notu tahmin araci olarak
diisiiniilmemelidir. Bu durumda beklendigi iizere diisiik olasilikli tahminlerin ¢ok

sayida olmasi nedeniyle modelin tiim dogrulugunun da diisiik ¢ikacag agiktir.

Bu bitirme 6devinde temel amag, bu verilerden yiiksek dogrulukta sira disi

durumlarin varliginin tespitidir.

Asagida sonug olarak verilen tiim ekran c¢iktilarinda, boliim ve gizlilik nedeniyle
kodlanan Ogretim gorevlilerine gore not tahminleri “Prediction” siitununda,
tahminlerin olma olasilig1 ise “Probability” siitununda goriilmektedir. Diger siitunlar
ise girdi verilerinde de bulunan ve karsilastirma i¢in buraya da dahil edilen

stutunlardir.

Ornegin asagidaki tabloda goriildiigii iizere, MTO kodlu Meteoroloji Miihendisligi
boliimiinde kayitl bir 6grencinin 138 kodlu 6gretim gorevlisinden MAT101 dersini
almas1 halinde %68.23 olasilikla FF notunu alacagi gibi sira dis1 bir durum tespit

edilmistir.

Ayrica yine bu tabloda daha yiiksek olasilikli MET kodlu Metaliirji ve Malzeme
Miihendisligi boliimiinde kayith bir 6grencinin 7 kodlu 6gretim gorevlisinden
MATI101 dersini almasi halinde %99.75 olasilikla CB notunu alacag: gibi bir durum
daha ortaya ¢ikmaktadir.
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 Activity MATI01_BA_AL: Reautt Viewer “MAT1 11815241893 _4

File Publish Help

( Bpply Output |/ Apply Settings | Task |
Apply Outout Table: MAT101515241893_4

Fetch Size: | Refresh ‘ |§|

DMRECASE_ID | INSTRUCTOR1 DIVISION1 NUMBER FREDICTION | PROBABILITY
5,693 2 Gl ) CB 09975
5,671 7 1 2 1m BA 5671 MET 40,990,218 CE 099745 4]
5,696 7 1 2 1m CE 5,696 MET fi0,990,248 CE 09975
5,697 7 1 2 10 FF 9,687 MET 60,090,258 CB 0.987%
5,683 7 1 2 1m PA 5,683 DEN 20,990,120 Dc 0497
5,691 7 1 2 101 De 5,681 DEN 40,880,104 De 0.987
5,260 )l ] 1 1m cc 5,269 BLG 980072000 CC 04997
4,614 138 fi 1 1m FF 4514 MTO 110030232 |FF 06323
4,624 138 G 1 10 Dc 4524 MTO 110030208 |FF 0.6823
4,629 138 fi 1 1m FF 4629 MTO 110,030,800 |FF 0.R323
4,631 138 fi 1 101 ki 4531 MTO 110,020,232 |FF 0.6823
4,632 138 fi 1 1m FF 4632 MTO 110010208 |FF 0.R323
4,646 138 fi 1 1m FF 4,646 MTO 110020216 |FF 06323
11,880 138 G 1 1m FF 11,880 MTO 110,040,200 |FF 0.6823
4,671 138 fi 1 1m FF 4671 MTO 110030216 |FF 0.R323
4,685 138 fi 1 101 FF 4,585 MTO 110,040,232 |FF 0.6823
10812 138 fi 1 1m FF 10,912 MTO 110010200 |FF 0.R323
10821 138 fi 1 1m FF 10,921 MTO 110,030,224 |FF 06323
11,876 138 G 1 1m ki 11,876 MTO 110020232 |FF 0.6823
4,657 138 fi 1 1m FF 4,847 MTO 110,030,208 |FF 0.R323
4,616 138 fi 1 101 FF 4 516 MAD 40,030,052 FF 0.6689
11,874 138 G 1 101 CE 11,874 MAD 50,030,044 FF 0.6G29
4,626 138 fi 1 1m FF 4626 MAD 50,020,024 FF 0.RAg9
4,633 138 G 1 1m FF 4,633 MAD 40,030,008 FF 0.6689
4,637 138 fi 1 1m FF 4837 MAD 0,030,032 FF 0.RA29
4,640 138 fi 1 101 FF 4,540 MAD 40,010,024 FF 0.6689
4,645 138 G 1 101 W 4645 MAD 50,010,008 FF 0.6G29
4,647 138 fi 1 1m FF 4647 MAD 450,000,028 FF 0.RAg9
4,850 138 i 1 10 oo 4,660 MAD 40,020,018 FF 0.6689
4,653 138 fi 1 1m FF 4653 MAD 50,040,038 FF 0.RA29
4,654 138 fi 1 1m FF 4654 MAD 40,020,012 FF 0.6fg9
4,656 138 G 1 10 FF 4,656 MAD 50,020,048 FF 0.6689
4,658 138 fi 1 1m FF 4658 MAD 50,020,036 FF 0.RAg9
4,659 138 i 1 10 FF 4,659 MAD 40,030,024 FF 0.6689 Z

MATI10I i¢in yukarida anlatilan tiim adimlar her bir tablo i¢in tekrarlanmis ve g¢esitli
sonuclar elde edilmistir. Bunlar igerisinde yukaridaki MAT101 o6rneginde oldugu

gibi sira dis1 durumlarin gézlendigi bazi sonuglar asagida verilmistir;

MAT104103E tablosu, MATIO3E ve MATIO04E kodlu derslerin kayitlari
birlestirilerek olusturulmustur. Bu tabloya uygulanan model ve uygulama sonuglarina

bakilarak benzer sira digi durumlarin varligi gézlenmistir.

Ornegin, 44 kodlu 6gretim gérevlisinden MAT103E dersini alip, notu AA olan END
kodlu Endiistri Miihendisligi 6grencisinin, ayn1 0gretim gorevlisinden MAT104E

kodlu dersi almast durumunda %70 olasilikla AA alacagi tahmin edilmistir.
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Term1 | 2LecCo.. | 2Grad... |LecCod.. | 2ID1 ITe.. | ID ZInstru... | Divisio... | 2Year! | Number Grade1 | Instructort | Year PREDICTION FPROBABILIT

1 1 ) g B

1 103 oo 104 5641 3 8,789 133 GID 3 60,050,208 |FF 130 9 FF 0.8154
3 103 vF 104 12,277 2z 8474 138 MET 3 60,020,158 |FF 7 ] FF 0.7689
1 103 oo 104 12157 3 7523 131 IML g 30,060,208 | FF 130 b FF 0.7524
1 103E AA 104E 761 Z 8,583 18 END Z 70,980,352 AA 46 3 AA 0.7363
2 103E Al 104E 785 2 fi12 19 EMND Z 70,000,392 | A4 38 3 A 0.7341
2 103E Al 104E 8,234 2 703 48 END g 70,000,312 |DC 0 3 A 0.7341
2 103E Al 104E iy 2 5,321 19 END Z 70,000,338 | A4 44 3 AA 0.7341
2 103E A 104E 343 2 5,018 154 EMND 1 70,990,304 A4 44 2 A 0.7089
2 T03E AN 104E 11,632 2z 387 154 EMND 1 70,990,360 |DC 38 2 P 0.7089
2 103E Al 104E 857 1 5,331 44 END 3 70,000,312 AA 44 3 faal 0.7032
2 103E Al 104E 12,835 1 750 44 END 3 70,000,320 CB 14 3 faal 0.7032
2 103E Al 104E 7166 1 5,079 44 EMND Z 70,000,328 | A4 44 2 A 0.7032
2 103E Al 104E 7504 1 5,332 44 EMND 3 70,000,328 | A4 44 3 A 0.7032
2 103E Al 104E 11,686 1 5,394 44 END 3 70,000,344 | A4 44 3 AA 0.7032
2 103E Al 104E 13,373 1 759 44 EMND 3 70,000,344 |BA 149 3 A 0.7032
2 T03E AN 104E 7143 1 5,062 44 EMND 2 70,000,344 | A0 44 2 P 0.7032
2 103E Al 104E 456 1 4,021 44 END Z 70,000,344 AL 44 2 ) 0.7032
2 103E Al 104E 7,095 1 5,035 44 END Z 70,000,352 CB 44 2 faal 0.7032
2 103E AA 104E 7,559 1 8,587 44 END 3 70,000,360  AA 14 3 AA 0.7032
2 103E Al 104E T.A7T 1 5,316 44 EMND 3 70,000,360 | A4 44 3 A 0.7032
2 103E Al 104E 7,556 1 329 44 END 3 70,000,368 BB 38 1 A 0.7032
2 103E Al 104E 7167 1 5013 44 EMND 2 70,000,368 | A4 44 2 A 0.7032
2 T03E A 104E a70 1 5,324 44 EMND 3 70,000,368 | A4 44 3 [l 0.7032
2 103E Al 104E 968 1 480 44 END 3 70,000,376 BA 44 3 ) 0.7032
2 103E Al 104E 988 1 617 it} END 3 70,000,376 CB k] 3 faal 0.7032
2 103E AA 104E 854 1 5,345 44 END 3 70,000,384 AA 44 3 AA 0.7032
2 103E Al 104E 13,378 1 5,308 44 EMND 3 70,010,200 | BA 44 3 A 0.7032
2 103E Al 104E 7634 1 547 44 END 3 70,010,200 A4 44 3 A 0.7032
2 103E Al 104E 7612 1 5,349 44 END 3 70,010,208 A4 44 3 AA 0.7032
2 T03E A 104E 7628 1 5,342 44 EMND 3 0,010,218 A% 44 3 [l 0.7032
2 T03E AN 104E 7B 1 6a7 44 EMND 3 70,010,224 A8 44 3 P 0.7032
2 103E Al 104E 7528 1 744 44 END 3 70,010,224 BA 14 3 faal 0.7032
2 103E Al 104E 7625 1 584 44 END 3 70,010,224 AA 44 3 faal 0.7032
2 103E Al 104E 7,608 1 752 44 EMND 3 70,010,248 | A4 14 3 A 0.7032
2 103E Al 104E 7610 1 557 44 EMND 3 F0,010,258 | A4 44 3 A 0.7032
2 103E Al 104E 7638 1 733 44 END 3 70,010,264 |CB 19 3 AA 0.7032
2 103E Al 104E 7,638 1 568 44 EMND 3 T0,010,264 | A4 44 3 A 0.7032
2 T03E AN 104E 12,371 1 5,339 44 EMND 3 0,010,272 |An 44 3 P 0.7032
2 103E Al 104E 7837 1 606 44 END 3 70,010,288 AL 44 3 ) 0.7032
2 103E Al 104E 7,640 1 573 44 END 3 70,010,904 A4 44 3 faal 0.7032
2 103E AA 104E 5,847 1 8,853 44 END 1 70,980,304 AA 44 1 AA 0.7032
2 103E Al 104E 7103 1 5,039 44 EMND Z 70,980,320 | A4 44 2 A 0.7032
2 103E Al 104E 6,865 1 144 44 END 1 70,980,328 BB 44 1 AA 0.7032
2 103E Al 104E 7,140 1 5017 44 EMND 2 70,990,338 A4 44 2 A 0.7032
2 T03E A 104E 7124 1 8,540 44 EMND 2 70,990,344 A% 44 2 [l 0.7032
2 103E Al 104E 7108 1 4,085 44 END Z 70,990,352 AL 44 2 ) 0.7032
2 103E Al 104E 460 1 5,060 44 END Z 70,990,360 | BA 44 2 faal 0.7032
2 103E An 104E 5,883 1 168 44 END 1 70,990,365 |AA 44 1 BA 0.7032

Ornegin, 39 kodlu dgretim gorevlisinin verdigi MAT103E kodlu dersten FF notunu
alan DEN kodlu Deniz Teknolojisi Miihendisligi 6grencisinin, ayni &gretim
gorevlisinden MAT104 kodlu dersi almasi durumunda %100 olasilikla VF notunu
alacagi tahmin edilmistir. Ayni sekilde 148 kodlu 6gretim gorevlisinin verdigi
MATI103E kodlu dersten CC notunu alan DUI kodlu Deniz Ulastirma Isletme
Miihendisligi 6grencisinin, 30 kodlu ogretim gorevlisinden MAT104 kodlu dersi

almasi durumunda %100 olasilikla DD notunu alacagi tahmin edilmistir.

Apply Cutput Table: MAT104103E251829084_4
Fetch Size: | Eefresh |

2Gradel1

2Instructor! 1| Division? | 2Year! Instructor

14

i 0
2 2 6,3104 B 130,100
60,89/ 103E |2 CB 7,308 1 7.6/104 GID 2 509! CE 122 4 |CB 0.9998
90,03 103E |3 BE 8,682 1 74104 140 KIM 7 90,0: BB 55 & eB 0.9998
30,89 103E |2 oo 7272 1 39104 41 MAK 2 30,8:0C 133 5 |CB 0.9995
13001036 |2 DD 5,505 |2 45104 138 DUl B 130,(CE 126 7 |CB 0.9892
30,88 103E 1 FF B2 1 75104 130 WAk 2 20,8:F 130 a v 04733
140,0103E |2 FF 8,952 |3 30104 102 TEK 5 140, FF 39 8 FF 0.9645
10,04/ 103E |3 DD 13482 |3 28104 102 CEV 5 10,0+ BB 30 7 FF 0.9068
10,03 103E |2 FF 3341 1 B4104 20 CEV g 10,0:FF 122 6 FF 0.6998
30,03103E |2 DD 8537 |3 31104 128 MAK B 0,0:FF 39 8 IFF 0.8981
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Benzer sekilde, MIM kodlu Mimarlik béliimiinden bir 6grenci 5 kodlu 6gretim
gorevlisinden MAT202 dersini alirsa %99.97 olasilikla VF notunu alacagi tahmin
edilmistir. EUT kodlu Endiistri Uriinleri Tasarmmi béliimiinden bir 6grenci 2 kodlu
Ogretim gorevlisinden MAT202 dersini alirsa %99.87 olasilikla BA notunu alacagi

tahmin edilmistir

Apply Output Table: MAT202750226961_A

Fetch Size: | Befresh | ‘ &

DMRFCASE_ID | INSTRUCTOR1 |YEAR | TERM1 | CODE | GRADE1 D DMISIONT NUMBER PREDICTION FPROBABILITY |
5 1 EE 2 704 [ i =

997 2 ] 1 202 BA 30,000,252 BA 0.9987

3,992 35 7 2 202 A | 90,040,504 A 0.9973

34 93 4 2 202 EE X 506,021,024 BA 0.9978

3,142 93 4 2 202 BA A 506,021,024 BA 0.9978

2,946 72 ] 2 202 BA | 70,000,048 BA 0.8965

1,988 1149 7 2 202 BA . 70,030,104 BA 0.8238

4,293 26 ] 1 202 BA } 70,040,048 BA 0.8145

1,626 11 4 2 202 EE . 390,053 636 BA 0.8073

4,397 118 9 1 202 BA 70,050,072 BA 0.7929

2134 119 2 1 202 EE 3 70,050,064 BA 0.7929

3476 142 i 3 202 BA , 70,010,104 BA 0.7864 |

1,168 iz ] 2 202 CB . 70,000,352 CB 0.6327

1,206 93 a 2 202 CB . 50,010,108 Dc 0.5598

1,93 93 7 2 202 CC ! 50,010,104 o]} 0.5598

1.2 93 i 2 202 cC . 40,010,120 DC 0.5508

1,218 93 ] 2 202 o]} . 50,010,136 o]} 0.5508

1,405 93 B 1 202 BB K 50,000,232 Dc 0.5335

Nitelikli bir 6gretim sisteminde yukarida varligi goézlenen sira dist durumlarin
miimkiin oldugunca az ve bu girdilerle tahmin olasiliklariin kiigiik olmasi
beklenmelidir. Ancak 6grencinin devam durumu, 6dev ve kisa sinav notlar1 gibi yeni
girdilerin eklenmesiyle tahminlerin dogrulugu yiikselebilir ve bu durumda yeni
ogrencilerin basar1 notlarinin tahmin edilmesi saglanabilir. Yukaridaki girdilerle
genel beklentiye uygun olarak, 6rnegin MAT261 dersinde higbir sira dist durum

gozlenmemistir.

DMRECASE_ID | INSTRUCTOR1 |YEAR | TERM1 DIVISION1 HNUMBER PREDICTION PROBABILITY _
g 5 2 90 544 -
2,469 55 4 2 261 BE 0] 90,990,520 BB

9,209 |43 i 2 261 oc JED a0,010,128 FF

9,369 [if] il 2 261 FF JED 40,000,232 FF

9,212 |34 i 2 261 CH JED 60,020,128 FF

11,129 El i 3 261 cC Mind 20,020,056 9]

1,025 107 2 2 261 faa) ELH 40,940,080 A

1,045 107 2 2 261 Do ELH 40,000,108 A

2,648 i3] 4 2 261 FF JED 60,980,204 FF

B,595 58 g 3 261 FF JED 50,030,112 FF

B,E07 i3] g 2 261 Do JED S0,040,136 FF

B,611 58 g 2 261 oo JED 50,040,108 FF (-
6,633 58 i 2 261 FF JED 50,040,104 FF

640 58 g 2 261 FF JED 50,040,132 FF

B,651 58 i 2 261 FF JED 50,030,124 FF

12,527 |} 7 1 261 BA KInt 90,040,248 BE

12,921 62 il 2 261 BA Kt 40,020,704 BE

4,179 E2 B 2 261 Dc Wi 20,010,104 cC

1,040 107 2 2 261 BE BLG 40,000,632 A

9,470 147 g 2 261 FF JED 60,970,224 FF

1,037 107 2 2 261 BE END 70,990,380 A

12,443 |33 il 2 261 BE DEM 20,020,112 FF

9,371 B4 i 3 261 FF DEM 80,020,138 FF

9,324 |33 il 2 261 CB MTO 110,020,216 FF 0.536

9,331 |4 i 2 261 oc WTO 110,000,520 FF 0.536

9,328 3] il 2 261 Do MTO 110,030,208 FF 0.536

13,428 |43 g 2 261 oc 13,428 MTO 110,030,240 FF 0.536
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