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OZET

Ogrencilerin bir y1l boyunca farkli smavlarda sergilemis olduklar1 performanslarin
normalizasyon yontemiyle Ol¢eklendirilmesi saglanmistir. Normalize edilen
degerlerin kullanilabilmesi i¢in “Agirlikli ve Es Zamanli Petri Aglar1” modeline
uygun bir sekilde yeni model olusturulmustur. Modelin ¢alisma prensibine uygun
olasilik deger tablolari olusturulmustur. Olasilik degerleri her bir smavin zorluguna
gore ters orant1 yontemi kullanilarak, her bir sinav i¢in ayr1 tablolarda gtncel halleri
tutulmustur. Onerilen yontemin Petri Aglarinin “es zamanli” yapisim destekleyecegi
Oongoriilmis ve formiile edilmistir. Degerlendirme asamasinda 6grencilerin gercek
performanslar1 ile ters orantili tablo verileri degerlendirilmistir. Ayrica on farkl
regresyon modellerinin tim veri seti ile egitilmesinin ardindan siirli regresyon
yontemi ile belirlenen araliklarda tahminleme yapilmustir. Onerilen formiillerin
degisken durum tahminlemesinde olumlu katkisi test edilerek dogrulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Petri Aglari, Smav, Ogrenci, Olasilik, Tahminleme,

Ters Orant1



SUMMARY

Performances in different exams throughout the year were scaled using the
normalization method. In order to use the normalized values, a new model is
available in accordance with the "Weighted and Simultaneous Petri Nets" model. It
contains probability value tables suitable for the working integrity of the model.
Probability values are kept up to date in separate tables for each course, using the
inverse proportion method according to the difficulty of each course. It is envisaged
and formulated that the proposed method will support Petri Nets "simultaneously".
Table data containing actual performances in the evaluation stages were evaluated. In
addition, after training different regression models with the entire data set,
predictions were made in the recorded intervals with the limited regression method.
The proposed formulas are verified by the positive contribution test in variable state
estimation.

Key Words: Petri Nets, Exam, Student, Probability, Estimation,

Inverse Proportion
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1. GIRIS

Insan, ¢evresindeki canli veya cansiz her sey ile etkilesim halindedir. Bu etkilesim
sonucunda olumlu veya olumsuz, artan veya azalan, sabit veya duragan olarak
nitelendirebilecegi durumlar ortaya ¢ikmaktadir. Insanoglu, durumlardan daha iyi,
daha verimli, daha strduralebilir ve sonu Kestirilebilir sonuclar elde etmek ister.
Dolayisiyla insan, etkilesim halinde oldugu her sey i¢in tahminlerde bulunmakla

kalmaz tahminler arasinda en 1yi durumu tercih etmeye calisir.

Calisma tahminleme islemini, Petri Aglarinin es zamanl calisma sekline uygun
olarak yapilmaktadir. Petri Aglarmin es zamanli yapisi, olaylart ayri ayri
degerlendirilmesini saglamaktadir. Boylece tahmin edilen durumlarin tamami

baslangi¢ ve bitis noktalari arasinda ayrik bir sekilde degerlendirilir.

Degerlendirme asamasinda tahminleme islemlerinin gerceklige daha yakin
olabilmesi adina, olaylara “Ters Orant1” yontemiyle yaklagmanin, daha ger¢ekg¢i
tahminleme yapabilecegi distintilmustiir. Cilinkii g6zlemlenen durumlar analiz
edilirken artan, azalan veya sabit bir sekilde devam edebilmektedirler. Dolayisiyla
“Ters Orant1” yontemiyle olaylar1 incelemek daha dogru tahminler yapilmasini
saglar. Boyle bir kuramsal ¢ikarimdan yola ¢ikarak, 6grenci performans: ile Sinav
arasindaki iliskinin tahminlemesini daha rasyonel yapabilme adina uygulamali bir

aragtirma yapildu.

Calismada Gebze Teknik Universitesi Ingilizce Hazirlik Béliimiindeki dgrencilerin
sinavlardan almis olduklari puanlar, Ogrenci-Smav iliskisinin Petri Aglarinin es
zamanl calisma metodolojisine uygun bir sekilde “Ters Orant1” yaklasimi ile
degerlendirilmistir. Elde edilen olasiliksal verilerin dogrulugu hem gercek sonuclar
hem de “Denetimli Ogrenme” yardimiyla “Regresyon Analizi” yapabilen gesitli

makine 6grenmesi algoritmalar lizerinde test edilmistir.

Testler sonucunda “Ters Orant1” yontemi ile tahminleme islemi yapmanin, insanin
etkilesim halinde oldugu her sey hakkinda daha dogru segimler yapabilecegi

kanitlanmustir.



1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve I¢erigi

Agirlikli Petri Aglari, Ogrencilerin sinav performanslarini es zamanlhi olarak
degerlendirme ve kategorize etme silirecinde 6nemli bir arag olarak kabul edilir. Bu
yaklasim, Ogrencilerin ilk sinavlardaki performanslarina dayali olarak dogru bir
sekilde smiflandirilmasini saglar. Ardindan, gelecek smavlarda alabilecekleri puan
araliklarmin tahmin edilmesinde, bu 6grencilerin baslangictaki notlarina ters orantili
bir yaklagim benimsenir. Bu yontem, Petri Aglarinin es zamanl ¢aligma prensibine
uygun olarak, dogru olasilik miktarlarini tahmin etmede daha kesin ve mantikli

sonuglar sunabilir. Bu sayede, tahminleme siiregleri daha saglam bir temele oturur.

Elde edilen sonuglarin, desteklenmesi veya karsilastirilmast amaciyla, veri setinin
Linear Regresyon, SVM, Random Forest, Desicion Tree gibi algoritmalar izerinde
test edilerek elde edilen basari olasiliklart ile Ters Oranti yontemi tahmini
olasiliklarinin, gercek veriler ile karsilastirilmasinin daha gercekc¢i tahminleme
yapmaya katki saglayacagi diistiniilmiistiir. Bu baglamda gerceklesmis sonuglar ile

karsilastirmast yapilmaistir.

Grafik degerlerinde ani inis veya cikiglarin makine 6grenmesi algoritmalariyla tam
olarak saptanamadigi ancak Petri Aglar ile tahminlemede birbirini destekleyen bir
modelin olusturulmasinin faydali olacag: diisiiniilmiistiir [56]. Calismada Petri Aglari
ile olay kurgusunun gerceklesecegi tahmin edilen bolge, kisim veya alanlar 6nceden

egitilmis regresyonlara bildirilerek sinirli regresyon yapilmasi saglanmstir.

Degerlendirmenin olumlu ¢ikmasi sonucunda Es zamanli ve Agirlikli Petri Aglar
modellerinin olasiliksal hesaplamalarda Ters Orant1 yaklasimi ile optimizasyonu,
kategorize edilebilen canli veya cansiz her seyin, cevresi ile etkilesiminin (Ogrenci-
Sinav, Personel-Goérev, Sporcu-Muisabaka, Dolar-TL, Bina-Deprem vs....) sireg
madenciligi gerektiren herhangi bir alaninda, belirsizligi daha gergekci bir sekilde

belirgin kilmaya yardimeci olacagi dngorilmiistiir.



2. PETRIi AGI VE PETRIi AGI ELEMANLARI

Carl Adam Petri tarafindan bulunmus olan Petri Aglari, etkilesim halinde bulunan iki
veya daha fazla nesne, durum ve 6zellik gibi parametrelerin, belirli sartlar altinda
Petri Ag1 metodolojisine uygun olarak c¢ikan sonuglarin, gorsel olarak ifade
edilmesidir [1]. Petri Aglari’nin “es zamanli” modeli ile gosterim sekli, degisken
durumlarin veya etkilesim halindeki nesnelerin olasiliksal sonuglarini hem nimerik
hem de gorsel olarak incelenmesini ve tahmin yaparken akis diyagraminda nereden

devam edilmesi gerektiginin anlasilmasini saglamaktadir [2],[3].

PA (Petri Ag1) = (P, T, F, W, MO0) bes eleman olarak ifade edilmistir [4].
. P: P1, P2, ..., Pm durumlari,

. T:T1, T2, ..., Tn gecisleri,

. F: Durumdan duruma ok isaretlerini,

. W: W1, W2..., Wn agirliklari,

. MO: Baslangig isaretlemesini ifade etmektedir.

Durumlar herhangi bir nesne, kisi veya durumu ifade etmektedir. Gegis yapilirken

cevresi ile etkilesime giren parametredir.

Gegisler “t” olarak ifade edilmektedir. Cesitli Petri Ag1 simiilasyon programlari
kullanilarak gegislerin igine fonksiyon tanimlanabilmektedir. Bu durum problemleri

daha optimize bir sekilde degerlendirebilmeyi saglamaktadir.
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Sekil 2.1: P1 den P2’ye gecisin yapilabilecegi agirlikli Petri Ag1 [6]



Ozetle Petri Ag1, belirli sartlar altinda olay, olgu veya nesnelerin cevresi ile
etkilesimi sonucunda bir durumdan baska bir duruma gecisinin gorsel olarak ifade

edilme teknigidir.

2.1. Petri Ag1 Cesitleri

Petri Aglar bir olay1 gorsel olarak ifade edebilmek i¢in olayin ¢alisma sekline gore
cesitli modellemeleri  belirli  kurallar cercevesinde tasarlanmasint  mumkun
kilmaktadir. Bunlar es zamanli, agirlikli es zamanli, basit agirliksiz, asenkron,

belirsiz ve dagitilmis seklinde olabilmektedir [20].

Sekil 2.2: P1 den P2’ye tetikleme gergeklestikten sonraki durumu [19]

Olasiliksal tahminleme yapilabilmesi i¢in ¢caligmada kullanilan Petri Ag1 modeli “Es

Zamanl ve Agirlikl’” olan modeldir. Bu modelin ¢alisma sekli:

Sekil 2.1°deki tetikleme islemi gergeklestikten sonra Sekil 2.2°deki gibi bir grafik
ortaya ¢cikmaktadir.

Sekil 2.1°de goriildiigii iizere:

* Durumlar (P1, P2, P3) olarak ifade edilmistir.

* P1’ in agirlig1 2, P2’nin agirligi 0 ve en asagidaki durumun agirlig: 2 dir.

* Oklar, gecis i¢in gerekli olan agirhigr ifade etmektedir. Sirasiyla 2, 2, 1 degerlerine
sahiptir.

o “t”, gecisleri ifade etmekte ve iki tarafi da kontrol eden fonksiyon gibi
calismaktadir.

Durumlarin sahip oldugu jetonlar, oklarin gecis sart1 olarak sundugu agirliklara esit
veya bekledigi agirliktan biiyilikse gecis islemi “t” tarafindan saglanmaktadir.

Tetikleme isleminin gergeklesme sekli incelendiginde:



Baslangic¢ olarak p1’de bulunan iki adet jetonun, t’den gegebilmek i¢in ‘t’ye giden
okun agirligina esit veya fazla olmasi gerekmektedir.

Tetikleme isleminin gergeklesmesi ile p1’de bulunan iki adet jetonun ‘t’ye geldigi
gorulmektedir. Gelen iki adet jeton, ‘t” kisminda sart1 saglayan tek bir jeton gibi
disiiniilmektedir. Gelen iki jeton tek bir jeton haline doniistiikten sonra ¢ikis
yapacagi okun agirhigi iki oldugu icin tek bir jeton iki jeton halinde p2 durumuna
gecis yapmustir. Ayni durum pl durumunu ifade eden seklin altindaki daire sekli
icinde gecerlidir. Ancak Sekil 2.1°de goriildiigii tizere pl durumunun altindaki
durum, ‘t’ye gegis yapabilmek i¢in tek bir jetona ihtiyag duymaktadir. Boylece ilk
tetiklemede bir adet jeton kaybina ugramaktadir. ‘t” ye gecis tamamlandiginda p2’ye
gecerken jeton sayisi iki katina ¢ikmaktadir. Dolayisiyla Sekil 2.2°de goriildigi
tizere pl kiimesinin altindaki kiimede hala bir adet jeton bulunmaktadir.

Sekil 2.1°den Sekil 2.2’ye gegis durumu bir adet tetiklemeyi ifade etmektedir. ikinci

bir iterasyon gerceklesmemistir.
2.2. Petri Aginin Onemi

Insan sadece c¢evresiyle etkilesim halinde olmakla kalmayip, bu etkilesimin
tetikledigi durumlart gozlemleyen, gozlemler sonucunda durumlar arasi gegisi

tahmin edebilen bir varliktir.

Durumun farkinda olup 6nceden miidahale etme islemine “proaktif davranis”, olaylar
gerceklestikten sonra sergilenen davranisa “reaktif davranig” denilmektedir. Reaktif
davranig sergilemek, insanin gelecek icin yapmis oldugu pasif kararlardir. Bu pasif
kararlar olumsuz olaylardan sonra “ne Yyapabiliriz” sorusuna karsilik sergilenen
davranistir. Proaktif davranis ise insiyatifi gerektirmektedir. Gelecegi pozitif yonde
etkileyecek onemli ve ani kararlari vermesini saglar. Ani ve Onemli karalari
vermeden once hizli ve dogru tahminleme yapilmasi hayati onem tagimaktadir. Aksi

takdirde sonuglar1 agir olabilmektedir.



(b)

Sekil 2.3: Gegis Sistemi (a), Petri Ag1 (b) [54]

Sekil 2.3’te goriildiigii iizere gegis sistemleri ile olay Orgilisiniin sematize edilmesi
(a) sekli i¢in 7 adet sekil ve 7 adet ok isareti gerektirmektedir. Ancak (b) sekli
incelendiginde Petri Ag1 c¢alisma sistemine uygun bir sekilde olay 6rgustnin
sematize edilmesi 3 adet sekil ve 2 adet ok isareti ile yapilabilmektedir. Petri
Aglarinin matematiksel bir paradigma olmasinin asil sebebi herhangi bir denklemin

rahatlikla ve sonucunun degismeden grafiksel olarak ifade edilebilmesidir.

2.2.1. Proaktif Davranis

Proaktif davranis detayli olarak incelendiginde “pro (Once, ileriye yonelik)” ve
“activus (etkin, aktif)” kelimelerinin bir araya gelmesi ile olusmaktadir [21]. Google
Translate tizerinden bakildiginda “controlling a situation by causing something to
happen rather than responding to it after it has happened” yani “Bir durum meydana
geldikten sonra tepki vermek yerine, bir seyin olmasina neden olarak durumu kontrol

etmek” olarak ifade edilmektedir.

2.2.2. Reaktif Davrams

Reaktif davranig detayli olarak incelendiginde “re (tekrar eden)” ve “activus (etkin,
aktif)” kelimelerinin bir araya gelmesi ile olusmaktadir. Google Translate iizerinden
bakildiginda “showing a response to a stimulus.” yani “bir uyarana verilen tepkiyi

gosterir” seklinde ifade edilmektedir.

Bir uyarana verilen tepki gergeklesmis bir olayr ifade etmektedir. Gergeklesmis bir

olaya karst ne yapilacagi disiiniilmektedir. Dolayisiyla insanin cevresi ile



etkilesiminde pozitif yonlii kazanimlar elde edebilmesi, dogru ve keskin tahminleme
yapabilmesine ve olumsuz bir durum yasanmadan OnCe insiyatif alip hamle

yapmasina baghdir.

Calismada kullanilan Petri Aglarmin es zamanlh ve agirlikli yaklasim metodolojisi,
ayrik durumlarin agirliklar ile degerlendirilmesini ve bir sonraki gergeklesebilecek
durumlarin analizinin yapilabilmesini gorsel olarak miimkiin kilmaktadir. Boylece
insanin veya herhangi bir seyin karsilastigi durumlara karsi tahminleme yapmasi ile

proaktif hamleyi gerceklestirebilmesi miimkiin kilinmstir.

Sekil 2.4: Agirlikli Gegisler ile Genisletilmis Petri Ag1 [5]

2.2.3. Agirlikh ve Es Zamanh (Coklu Gegisli) Petri Aglan

Sekil 2.5’te goriildiigii iizere PO durumundan P1 ve P2’ye gegis yapilabilmektedir. Es
zamanl ve agirlikli Petri Ag1 TO, T1, T2, T3 olmak lzere dort adet gegise sahiptir.
Bu gecisler agirlikli olarak degerlendirildiginde TO=1, T1=1, T2=1, T3=3 agirligina
sahip durumlar oklar iizerinden gegis yapabilirler. Eger PO=1 agirliginda ise TO, T1
veya T2’den gecis yapabilecektir. Eger P0O=3 agirliginda ise TO, T1, T2 den es

zamanl ge¢is yapabilmektedir.

Ayrica ikinci durum olarak sadece T3’ten de gecebilir. Nihai sonug belirsizdir.
Belirsizliklerin giderilmesi hususunda devreye tahminleme girmektedir. Calismada
tahminleme iglemlerine yeni bir yaklasim olan “Ters Oranti” ydnteminin
uygulanmasi ile durumlar arasi gecislerin neler olabilecegi ve daha net bir sekilde

tahminleme yapilabilecegi degerlendirmeler sonucu kanitlanmistir.



Ek olarak Petri Aginda bulunan “T” (gegisler) CPN Tools ve benzeri uygulamalar
kullanilarak icine fonksiyon tanimlanabilmektedir. Tanimlanan bu fonksiyonlar ile

birlikte optimizasyon islemleri yapilabilmektedir [22].



3. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi, bilgisayara gonderilen bilgileri anlaml1 bir sekilde degerlendirip,
sonu¢ {lretebilmesini saglamaktir. Sonuglar1 iiretebilmesi i¢in ¢esitli karar
algoritmalar1 ile desteklenmektedir. Bu algoritmalar makinenin veya bilgisayarin
gecmis verilerden Ogrendigi bilgiler 1s18inda sonradan gelen bilgileri dogru bir
sekilde degerlendirmesini ve ¢ikarimlarda bulunmasini saglar. Makine Ogrenmesinin
popiilerligi insanin milyonlarca veriyi aymi anda degerlendirip analiz etme
yeteneginin kisitl olmasindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla Makine Ogrenmesi

bir¢ok bilimsel ¢calismada bilim insanlarina yardimei olmustur.

Genel olarak makine Ogrenmesi iki farkli sekilde yapilmaktadir. Denetimli
Ogrenmede etiketli datalar kullanilmaktadir. Denetimsiz Ogrenmede etiketsiz datalar
kullanilir. Etiketli datalarin verilmesi makine d6grenmesine pozitif katkisi biiyiiktiir.
Ancak eldeki verinin fazla olmasi (10 milyon veri vs....) veri setinin hazirlanmasinda

yuksek maliyete sebep olacaktir [23].

3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli Ogrenme, 6nceden hazirlanmis girdisi ve ¢iktist belli olan (etiketli) veri
setinin makineye verilmesi ardindan makine 6grenmesinin gelen girdiler ile ¢iktilar

arasinda baglant1 kuran fonksiyon iiretebilmesini saglamaktir.

Uretilen fonksiyon gelen yeni verilerle test edilerek daha fazla veri geldikce
fonksiyon kendini giincelleyecektir. Ornek olarak ax + b =y ise “x(girdi)”, “y(¢c1kt1)”
belli oldugundan dolay1 a’nin ve b’nin alabilecegi standart degerler saptanmis olur.

Boylece makine gelen x’in hangi y’ye esit olacagini saptayabilmektedir.

Saptamalarin  gerceklesmesi iki farkli sonuca ulasilmasii saglamaktadir. Ilki
Siniflandirma, ikincisi ise Regresyondur. Sekil 3.1’ te goriildiigii iizere iki simf
olarak Onceden etiketlenmis veri seti hem egitim hem de test veri seti olarak
makine’ye gonderilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim setinde 6grendigi

siniflandirmay test veri setinde uygulamaya dokerek tahminleme yapmaktadir.



Makine Ogrenmesi -——————— Bil(zle;::n\
1
1
1
|
I
I
I

Algoritmas:

l Ciktx
et Tahmin / \
Veri Seti \@/ Performans

Sekil 3.1: Denetimli Ogrenme [24]

3.1.1. Simiflandirma

Siniflandirma iglemi, kisaca tanima islemidir. Makine gelen girdilere bakarak daha
once gelen egitim veri setine gore karsilastigi girdinin nasil bir ¢iktis1 olmasi
gerektigine karar vermektedir. Ozellikle herhangi bir smifa ait olmayan bir girdinin

egitim veri setindeki ¢ikt1 gruplarindan birine dahil edilmesini saglar.

3.1.2. Regresyon

Bagimsiz ve bagimli degiskenden olusan bir fonksiyonu ifade etmektedir. Fonksiyon
‘un girdi grubu ile baglantili ¢ikt1 sonuclari grafiksel olarak isaretlenmektedir. Amaci

isaretlenen noktalara esit uzaklikta ve en iyi dogruyu ¢izdirebilmektir.

‘6 2 [}

Regresyon’un amaci ¢izilen egriye gore egitim veri setindeki girdileri ile “y

64 2

ciktilart arasindaki iligskinin belirlenmesi ve belirledigi bu yapi ile sonradan gelen “x

girdilerinin nasil ¢ikis yapabilecegini tahmin etmektir.

Ornek olarak Sekil 3.2 incelendiginde girdi verisi olarak VZ1 sinavindan alinan
puana karsilik fonksiyonun y ¢iktist olarak VZ2 smav sonucu grafiksel olarak

gosterilmistir.

10



100

80

60

vz2

20 A

Sekil 3.2: Vizel smavindan alinan puana gore Vize2 sinavi puanlar Regresyon
Grafigi

3.2. Denetimsiz Ogrenme

Makineye gonderilen verilerin higbiri etiketli degildir. Yani herhangi bir ¢iktisi
yoktur. Hedef verilen bilgilerin analiz edilip kiimelenmesidir. Kisacas1 etiketleme
isleminin makineden beklenildigi bir yaklasimdir. Denetimsiz O0grenmede ¢ikti

onceden verilmedigi i¢in makineden beklenen, ham veriyi kiimeleyebilmesidir.

Kiimelerin olugmasiyla birlikte sahip olunan bir¢ok veri az sayidaki herhangi bir
kiimenin elaman1 olacaktir. Dolayisiyla makine gelen girdiler i¢in daha hizli ¢ikt1

verecektir.

—)

AI.
G-~
. - Yorumlama Algoritma Isleme @
Ham Veri Girisi —)

Cikti

Sekil 3.3: Denetimsiz Ogrenme [24]
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Sekil 3.3’te goriildiigii lizere birden fazla gruba sahip etiketsiz karma veriler makine
O0grenmesine verilmistir. Girdilerin yorumlanmasi, algoritmik yaklagimlarin

sonuclarinin islenmesi ile ¢iktilar elde edilmistir.
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4. REGRESYON CESITLERI

Derin Ogrenme c¢alismalarinda gozetimli 6grenme iizerine yapilan calismada

kullanilan Regresyon ¢esitleri agagida siralanmaistir.

e LogisticRegression [7]

e DecisionTreeRegressor [8]

e KneighborsRegressor [9]

e RandomForestRegressor [10]

e GradientBoostingRegressor [11]
o ElasticNet [12]

e BayesianRidge [13]

e KernelRidge [Web 1, 2023]

o XGBRegressor [Web 2, 2023]

¢ SVR [Web 3, 2023]

4.1. Mantiksal Regresyon

Adindan da anlagilacagi lizere mantiksal karar almayi saglayan bir algoritmadir.
Hedefi etiketli olarak gelen verilerin ¢iktilari ile degerlendirip belirli bir esik degerini
gecip gecmedigine gore olumlu/olumsuz, 0/1, evet/hayir vs.... seklinde iki farkh

¢ikt1 olarak doniistiirmesidir [5].

4.2. Karar Agaci Regresyonu

Sekil 4.1°de goriildigii iizere aga¢ yapisi kullanilmaktadir. Baglangic olarak kok
kisminda temel bir degisken ile baglayarak devaminda diger degiskenlere dallanma

yoluyla ilerlemektedir.

Her bir adimda bir sonraki degiskenin farkli durumlarina ge¢is yapmaktadir. Bu
gecisler derinligi ifade etmektedir. Derinlik azaldikga ¢ikt1 verme siiresi diismektedir

[Web 4, 2023].
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X[4] <=4.73
mse = 13634.432
samples = 499
value = 488.929

X[6] <= 1.5
mse = 21101.904
samples = 889
value = 525.104

Truy

‘alse

X[0] <= 82.125
mse = 11931.877
samples = 639
value = 475.449

X[6] <= 4.5
mse = 22130.554
samples = 250
value = 652.021

mse = 2907.238
samples = 140
value = 427.402

mse = 12065.038
samples = 106
value = 592.56

mse = 25021.513
samples = 144
value = 695.79

Sekil 4.1: Karar Agaci [8]

4.3. K-En Yakin Komsu Regresyonu

Girdiler ile g¢iktilarin oldugu egitim veri setinden olusan degerler grafigi iginde,
belirlenen noktalardan sabit nokta segcmektedir. Secilen bu sabit noktaya belli bir
mesafeden fazla olmamak kosulu ile en yakindan basglayarak, belirlenmis uzakliga
kadar olan mesafe i¢inde “k” adet komsusunu kendisiyle ayni gruptaymis gibi
gormektedir.

Cok boyutlu grafiklerde kullanilabilmekle beraber “0klid uzakligi”, “manhattan
uzaklig1” ve “minkowski uzaklig1” baz alinarak degerlendirmeler yapilabilmektedir
[11].

4.4. Rastgele Orman Regresyonu

Birden fazla Karar Agacinin bir araya gelerek toplu bir sekilde 6grenme isleminin
gerceklestigi yapidir. Baslangigta kok farkli parametrelerle baslatilarak 6gretme
islemi yapilmaktadir [10]. Farkli parametreleri gelisigiizel sectigi i¢in “Rastgele”

ismini almaktadir.

Ornek olarak yiiz adet satir ve on adet siitun’un oldugu bir excel dosyas1 verilmis
olsun. Her bir siitun’un kdk oldugunu ve her bir adimin segilen kok parametreye gore

yapildig: diistiniilebilir.
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4.5. Gradient Boosting Regressor

Oncelikle bir karar agaci olusturulur. Olusturulan karar agacinin her bir adiminda
yapilan hatalar test edilir. Ardindan daha dogru olan bir karar agaci olusturulur. Bu
siire¢ en diisik minimum hatayr bulana kadar devam etmektedir. Dolayisiyla
Rastgele Orman gibi birden fazla karar agaci bulunan bir model mevcuttur. Her bir
karar agaci incelendiginde bir sonraki bir 6ncekinden daha dogru ve keskin sonuglar

vermektedir [11].

Minimum hataya erisene kadar islem yaptig1 icin tlirev alma isleminin nerde bitecegi

belirsizdir. Dolayisiyla hesaplama siiresi yiiksek ¢ikmasi dezavantajidir.

4.6. ElasticNet

ElastikNet, Lineer Regresyon {iizerinde diizenleme islemi yapmaktadir. Ayrica
degisken sec¢imini gerceklestirir. Gelen parametrelerin ceza puanina gore
tahminlerini sifira dogru daraltmaktadir. En kiigiik karelere dayali hata tahminin
tyilestirilmesini saglar. Sifira dogru yaklasan parametrelerin arasinda Onemli

degiskenin bulunmasini kolaylastirir [12].

4.7. Bayes Sirti

Sirt Regresyonu, birbiri ile baglantili olsun veya olmasin tiim parametreleri
kullanmaktadir. Mininum kare hatas1 yiiksek olan parametrelerin ceza sistemi ile
sifira dogru azaltilmasini saglar. Ceza sistemi sayesinde ¢ok boyutlu veri setlerine

kars1 iyi bir performans gostermektedir.

Uygulanan Sirt Regresyonu ile daraltilmis olan ¢oklu parametrelerin yorumlanma

islemine Bayes metodolojisi uygulanmaktadir [13].

4.8. Cekirdek Sirta

Cekirdek sirt1 regresyonu M2012, Sirt regresyonunu ve siniflandirmayr (12-norm
diizenlemeli dogrusal en kiiciik kareler) c¢ekirdek numarasiyla (kernel trick)

birlestirir. Boylece ilgili g¢ekirdek ve veriler tarafindan tetiklenmesi ile uzayda
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dogrusal bir fonksiyonu Ogrenir. Dogrusal olmayan g¢ekirdekler icin bu, orijinal

uzayda dogrusal olmayan bir fonksiyona karsilik gelir [Web 1, 2023].

4.9. XGB

Birden fazla algoritmanin birlikte ¢alistigi bir yapiya sahiptir. Hem kayip
fonksiyonunu hem de diizenleme terimlerini iginde barindirir. Toplu bir sekilde tim

veri setini igleyip, veri setinde kotli yapilan tahminlerin ¢ikarilmasini saglamaktadir

[Web 2, 2023].

4.10. Destek Vektor Makineleri

Makineye gonderilen egitim veri setinin islenip, ardindan vektdr uzayinda
pozisyonlarinin isaretlenmesini saglamaktadir. Vektdor uzayr ¢ok boyutlu
olabilmektedir. Gelen test verilerinin vektdr uzayinda hangi gruba yakin oldugu

tespit edilerek tahminleme yapilmaktadir [Web 3, 2023].
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5. MARKOYV ZINCIRI

Markov Zinciri bir olaydan baska bir olaya gegerken gecis yapilacak olayin dnceki
olayla baglantil1 oldugunu belirtmektedir. Onceki olayin sonuglarma gére bir sonraki

olay veya sirali olaylar dizisi hakkinda tahminleme yapilmaktadir [Web 6, 2023].

0.1

Sekil 5.1: Markov Zinciri [Web 5, 2012]

Sekil 5.1°de goriildiigii lizere insan’in i¢inde bulundugu durumu ve bir sonraki
durumunun ne olabilecegi tahmin edilmektedir. Eger insan uykuluysa %20 ihtimalle
uyumaya devam edecek, %60 ihtimalle kosacak veya %20 ihtimalle dondurma

yiyecektir.

Markov Zincirinin yapist Petri Aglar1 yapisi ile eslestirildiginde eger kisi alt1 adet
jetona sahipse kosacak, iki adet jetona sahipse dondurma yiyecek veya ayni sekilde

uyumaya devam edecektir.

Durumlara gecisler i¢in gereken agirliklar degistiginde; drnegin parast az olan bir
Kisinin dondurma yeme ihtimali iyice diisecektir. Boyle bir durumda dondurma yeme

thtimali %10 kosma ihtimali %70 ¢ikacagi diisiiniilmektedir.

Dolayisiyla i¢inde bulunulan durum bir sonraki duruma gecis yapilirken, gecis

yapilacak durumun gerceklesme ihtimalini etkilemektedir.
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6. NORMALIZASYON

Normalizasyon, degiskenler arasinda karsilastirma yapilmasini saglar. Bu islem
farkli Ol¢lim birimlerini ayn1 Olgege doniistiirerek verilerin tutarli bir sekilde
karsilastirilmasmi miimkiin kilmaktadir. Olgekleme islemi, verilerin uygun bir
sekilde analiz edilmesini saglamak icin gerekli veri yapilarinin olusturulmasini
hedefler. Dolayisiyla, Ozellikle 6l¢im smirlar1 ve grup sayisinin getirdigi veri
araliklar1 gibi faktorler g6z 6ninde bulundurularak, veri analizi icin uygun bir ortam
saglar [46].

Normalizasyon iglemlerinde kullanilan fayda-maliyet fonksiyonlari bulunmaktadir.

Calismada kullanilan denklem:

minx;;
L

(1)

Xi]'

Denklem 1, Minimum-Linear Normalizasyonu’nun maliyet denklemidir. Calismada
ogrenci ders iliskisi incelendiginden dolayr ters oranti iligkisini kurabilen

normalizasyon ¢esidi olarak kullanilmaktadir.
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7. OLASILIGA DAYALI GELECEK
TAHMINLEME ALANINDA YAPILAN
CALISMALAR

Literatiir incelendiginde ardisil olaylarin meydana getirdigi olasiliksal siireclerin her
diigiim noktasinin analiz edilerek nihai olasiligin tespit edilmesinin miimkiin oldugu
gorulmektedir. Burada Petri Agi modellerine dayali g¢alismalarin one ¢iktigi
gorilmektedir. Ornegin bina fotograflarinin incelenerek binalarin bir siire sonra nasil
bozulabilecegi konusunda Petri A& kullanarak yapilan ¢alismada bes farkli gruba
ayrilan binalar arasinda olasilik hesabi gergeklestirilmistir. Bu caligmaya gore
bozulma sirelerini tahmin etmek igin ¢evresel kosullarin etkisinin bozulma siirecine
olan etkilerini kapsar. Kullanilan yontemler (Weibull 2-parametreli, Lognormal,
Gumbel ve Normal) iistel olasiliksal degere gore diisiiniildiigiinde ¢ok daha iyi

sonuglar ¢ikarmaktadir [28].

Ote yandan ardisil ve birbiri ile iliskili durumlarmn ortak sekilde ¢alismas1 Stanislav
ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilmistir. Bu calismada ilk durumdan ikinci
duruma gecis grafigi ile ilk durumdan ii¢lincii duruma gecis grafiklerinin ve daha
bircok gecisin grafiksel hipoteniisleri senkronize edilerek verimli ve optimize galisan
yap1 olusturulmustur. Bu ¢alismaya gére R ve L trapezoid dagilimlarinin bir serisi
kullanilarak zaman kompozisyon islemleri yapilmaktadir. Boylece genis bir kullanim

imkan1 sunmaktadirlar [29].

Benzer bir g¢alisma Burgin Bostan-Korpeoglu ve arkadaslari  tarafindan
gerceklestirilmis olup calismalarinda FPN (Bulanik Petri Aglar1) modelinin mevcut
yazilimlarla ayni dogruluk performansina ulagabilecegini gostermislerdir. Bu
sonuclar1 dogrulamak i¢in, FPN modeli ve bulanik mantik kullanilarak elde edilen
sonuclar MATLAB Toolbox kullanilarak karsilastirilmis ve her iki yontemin de ayni1
cikarim sonuglarina ulastigi dogrulanmistir. Bu, Onerilen FPN modelinin DNA
dizileme sirasinda cagrilan bazlarin giiven degerlerini basariyla ¢ikarabilecegini
gostermektedir. Dolayisiyla Bulanik Petri Ag1 modellerinin kullanilma motivasyonu,
sayisal verilerin dil yapilarina cevrilebilen ve test edilebilir hipotezlere kolayca

dontistiiriilebilen bir yetenege sahip olmalar1 kanitlanmistir [30].

Makine Ogrenmesindeki geriye yayillma yonteminin Bulanik Petri Aglarina

uygulamay1 diisiinen Jie Yuan ve arkadasglarmin yaptigi calisma da yukaridaki
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aragtirmanin [30] teorik olarak ateslenmenin gergeklestigi ama aslinda jetonlarin
silinmedigi durumlar1 inceleyerek tiim durumlar ic¢in jetonlarin nereleri
tetikleyecegini gorerek, durumlarin analizini yapmaktadir. Durum Analizi yaparken
bir 6nceki durumun sahip oldugu agirliga bakarak sebep sonug iliskisi kurulmustur.
Agirlik belli bir esigi geciyorsa veya altinda kaliyorsa farkli senaryolarin olabilecegi
gosterilmistir. Dolayisiyla biiyiik ve karmasik Bulanik Petri Aglarindan g¢ikarim

yapilmasi kolaylagsmistir. Yaklasim sekli bir 6rnek tizerinde kanitlanmistir [31].

Egitim alaninda yapilan ¢alismalarda mevcuttur. Ogrenim siirecini konu edindigi
Balogh Zoltan ve arkadasinin yaptigi ¢alismada web tabanli bir 6grenci-6grenme
yonetim sistemi ele alinmistir. Bu ¢alismada cesitli sart yapilariyla siireci kontrol
altinda tutan bir model olusturulmustur. Ogrencinin birden fazla kisisel ve cevresel
faktorlere karsi sahip oldugu parametreler, Petri A§1'nda nihai sonuca (Ogrencinin
Bilgi Birikimi) ulasmaya calisirken “cok koti”, “koti”, “iyi”, “cok iyi” ve
“mikemmel” seklinde bes farkli ¢iktt grubu olarak incelenerek cesitli
degerlendirmeler yapilmistir. Boylece yapilan calisma Kullanicilarin belirli bir
calisma prensibine uygun bir sekilde modellenmesi ve bu model iizerinden
degerlendirme yapilmasi daha rasyonel veriler elde edilmesini saglamaktadir.

Dolayistyla 6grencinin LMS (Ogrenme Yonetim Sistemi) sisteminin isleyis siirecine

daha iyi ayak uydurabilecegi yazarlar tarafindan disiintilmiistiir [32].

Web sayfalarina giris yapan 6grenci ve personelin hangi sayfalara ilgi gosterdiklerini
merak eden Michal Munk ve arkadaslar1 6grenci ve personel’in ii¢ farkli grupta
incelendigi bir web sitesi sayfa ziyareti sistemi gelistirmistir. Ogrenci ve personel
web sitesine giris yaptig1 giin ve saat ayr1 ayri incelenmistir. incelemeler “olasilik
(likelyhood)” yontemiyle degerlendirilmis ve grafik halinde sunulmustur.
Incelemeler sonucunda personel ve dgrenciden “giris” grubundan ziyade “galigma”
grubunda bulunan sayfalara yonelimin yogun oldugu tespit edilmistir. Calisma
kategorisindeki yogunlagsmanin aksam 18:00’dan sonra oldugu grafiksel olarak
gosterilmistir. Ozellikle “duyurular” kategorisinin ziyaret edilme saati olarak sabahin
erken saatleri oldugu tespit edilmistir. Ayrica “duyurular” kategorisini dgrencilerin
daha sik ziyaret ettii belirtilmistir. Ogrencilerin tahminlemesinde %93 basari,
personelde ise %71 basari ile dogru tahminde bulunmuslardir. Béylece web sitesinde
hangi sayfaya ne zaman giincelleme yapilabilecegi, duyurulara ne zaman ¢ikilmasi

gerektigi tespit edilmistir [33].
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Havalimanlarinin c¢alisma seklini arastiran Luo Q. ve arkadaslari sistemin Petri
Aglar ile gorsel bir sekilde ifade edilebilmesinin yani sira gérsel modelin Yapay
Sinir Aglar1 metodolojisine uygun calisan bir model ile birlikte kullanilabilecegini
test etmislerdir. Yapay Sinir aglari ile olusturulan modelin hizli bir degisiklige ayak
uydurmasinin zor olmasindan dolay1 ¢evresel degisikliklere sebep olan parametreler
hizli bir sekilde Petri Aglar ile tekrar modellenmektedir. Giincel model daha sonra
Yapay Sinir Aglarinin genel modeli ile birlikte kullanmasini1 saglamaktadir. Boylece
performans, kullanilabilirlik ve daha keskin sonuglar vermesi acgisindan fark
(Isbirligine Dayali Karar Verme (A-CDM)- Algisal Petri Aglari  (PPN))
yaratmaktadir [34].

Telekominasyon ve haberlesme iizerine yapilan ¢alismada Ziquan Liu ve arkadaslar
telefon aginin ¢alisma prensibini incelenmislerdir. Bu ¢alismada eski bir teknoloji
olan anahtar kontrol modelinden IMS (IP Multimedya Alt Sistemi) modeline gegerek
telefon aginin caligmasi i¢in gereken is akis diyagramu ile geleneksel Petri Agi’nin
onerdikleri algoritmalarla desteklenerek problemin oldugu yerin tespit edilmesini
saglanmaktadir. BoOylece bir olaymn tetikledigi diger olaylar hatali bir sekilde
gerceklesmeden direk hatanin oldugu yerin bakiminin ve onariminin yapilmasi
saglanmistir. Onerilen model ¢esitli telekominasyon yapilarma uygulanabilecegi

vurgulanmigtir [35].

Stokastik Etiketli Petri Aglarinin (SLPN) caligma mantigimin eksikligini hisseden
Leemans, S. J. ve arkadaglarinin ¢alismasinda SLPN, Stokastik Bagimlilik yaklagimi
ile gelistirilmistir. Boylece ¢esitli davranis denklik smiflarini ifade eden simetrik
yapilarin yorumlandigi ve onerildigi Petri Aglarini sunmaktadirlar. Ayrica SLPN-
SD'leri olusturabilmek i¢in yeni bir teknik ortaya koyulmustur. Bu teknik stokastik
islem kesfi teknigi olarak kullanilmaktadir.  Sunulan bu yapilarin kullanimu,
yaklasim sekli ve uygulanmasi konusunda detayli bilgiler ve ornekler verilmistir.
SLPN’ lerin bazi problemlere adapte olamayacagimi bundan dolayr Stokastik
Bagimlilik (SLPN-SD) yapisiyla ¢alismanin karmasik problemlerin ¢oziimunde etkili
oldugu kanitlanmistir [36].

Alim satim islemleri alisveris veya e-ticaret gibi tliketici-iiretici mantig1 ile gevresel
degiskenlerin tiiketici veya {iretici’nin durumlar {izerine olan etkisini inceleyen
Michael Kohler ve arkadaglarinin Coklu Ajan Sistemi iizerine yaptiklar1 adaptasyon

algoritmalarinin Petri Aglan ile ifade ettikleri senaryolarda belirli sartlar ve
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kosullarin  saglandigi durumlarin  gegisleri, orneklerle anlatilmistir. Onceki
calismalarinda gelistirdikleri, ¢oklu ajan sistemine uygun g¢alisabilen SONAR modeli
kullanilarak Markov Chain yontemi lizerine optimizasyon ve adaptasyon odakli
cesitli denklemler iiretilmis ve Orneklerle test edilmistir. Ozellikle belirsizlik ve
denge iizerine verdikleri 6rnekler ve denklemler dinamik cevresel kosullara ayak
uydurabilen bir Petri Aginin nasil modellenebilecegini ve kullanilabilecegini ifade

etmektedir [37].

Birden fazla ve karmasik durumlarin incelenmesi adina Zimmermann, A ve arkadasi
Markov Stokastik Petri Aglari iizerine hem niimerik olasiliksal gosterim hemde
simiilasyon denemeleri yapmustir. Gelistirdikleri algoritmanin Oncelik verilmesi
gereken olay1 segmede ise yarayacag belirtilmistir. Oncelik verirken karsilasilan
duruma gore benzetme-simulasyon veya nimerik bir modeli otomatik olusturan bir
algoritma ortaya koyulmustur. Algoritma model bolme ve yayilmayi kontrol ederek

en iyi ardisik durumlari segmektedir [38].

Petri Aglarina gri Olceklendirme uygulanarak elde edilen verilerin bir ve sifir
arasinda degerlendiren Li Li, ve arkadaslar1 geleneksel Bulanik Petri Aglarinin
gelistirilmis hali olan Gelistirilmis Gri Muhakeme Petri (EGRP) Aglar1 olarak
yenilik¢i bir yaklasim sunmuslardir. Onerilen modelin daha giivenilir ve esnek
oldugu deneysel olarak test edilmistir. Modelin gri numaralar iizerinde daha keskin
sonuglar verdigini, belirsizligi daha net ifade edebildiklerini gostermislerdir.
Calismalarinda durumlarin sahip oldugu o6zellikler vektorler ile yapilacak olan
gecisleri matrisler ile eslestirmektedirler. Bu iki kombinasyonun bir araya gelmesiyle

sebep sonug iligkisi daha anlamli hale gelmistir [39].

Uygulamalarin giliniimiizde biiylimesi nedeniyle parcgalar halindeki uygulamalarin
ortaklasa ve belirli bir diizende calisabildigi yapilari kontrol edebilmek igin Souheir
Merkouche ve arkadas1 Yiiksek Seviye Petri Agi ile Makul Petri Agilarini ortak bir
paydada bulusturup proaktif bir sekilde e-posta gonderme sistemleri Uzerinde test
etmislerdir. {lk durumun analizinde reaktif yaklasim zorunlu olsa bile, sonraki
islemlerin proaktif oldugunu gostermektedirler. Makul Petri Agilar1 tikanmanin veya
problemin oldugu yerde farkli bir plam1 devreye soktugunu bdylece proaktif bir
sekilde Yiiksek Seviye Petri Agilarim ¢alistirabildiklerini ifade etmislerdir. Iki farkls

yapinin ortak ¢alismas1 Mikroservis metodolojisine uygun olarak yapilmistir [40].
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Benzerlik hesaplama, anormallik tespiti ve dolandiricilik tespiti gibi ¢esitli sorunlari
ele almak icin Khairiyyah Nur Aisyah ve arkadaslar1 Petri Aglarina benzer yapida
olan grafikler ile olusturulan process mining islemlerine odaklanmislardir. Calismada
onerdikleri farkli bir algoritma olan W-LTLDAG (Weighted Linear Temporal
Directed Acyclic Graph) yapisiyla gesitli grafik algoritmalarini benzerlik agisindan
degerlendirmislerdir. Bu degerlendirmede Onerilen algoritmanin diger algoritmalarla
“AND-OR-XOR-SEQUENTIAL” yapilar1 sematize edilerek, ne kadar benzerlik
gosterdigi incelenmistir. Boylece Onerilen yeni yaklasim sekli disaridan toplanan
parekende sirketlerine ait veriler ile makine 6grenmesi araciligiyla test edilerek
dogrulanmistir. Ayrica birden fazla Kkarsilastirma yapilmis ve Cosine-TDP
algoritmasinin diisiik agirliklarin bulundugu gegislerde kesinlik i¢in verdigi olasiligin
yiksek oldugunu oOnerdikleri algoritmanin (W-LTLDAG) daha keskin olasilig
verdigi ifade edilmektedir [41].

Tasimacilik iizerine arastirma yapan Kabashkin Igor’un ¢alismasinda tagimacilik igin
birden fazla durumun analiz edilip en uygun rotanin belirlenebilmesini saglamaktir.
Durumlarin sirastyla, hiyerarsik ve entegre bir sekilde caligabilmesi i¢in E-net modeli
olusturulmustur. E-net agsama asama degerlendirmeyi miimkiin kilan hiyerarsik bir
yapiya sahiptir. Dolayisiyla sunulan rotalar arasinda gegislerin ayrik bir sekilde (OR
kapis1) degerlendirilip, son asamada toplu bir degerlendirme yapilan entegrasyon
(AND kapisi) islemi yapilmaktadir. Dolayisiyla siirdiiriilebilir bir tasimacilik karar
mekanizmas1 Onerilmistir. Ayrica yazarlar farkli senaryolar i¢in farkli E-net

hiyerarsik yapilari olusturulabilecegini belirtmislerdir [42].

Oyun senaryosu flizerine hazirlanan ama kaynak yonetimi, kurtarma ve acil
durumlarda proaktif karar mekanizmas: gelistirmek i¢in Haewon Byeon ve
arkadaslarinin c¢aligmasi biitiin halindeki Petri Agin1 ele almaktadirlar. Durumlari
meydana getiren parametrelerin degerlendirilmesi, 6lgeklendirme yapilmasi, yapilan
Olceklendirmelerin  sonucunda hem mantiksal hem geleneksel Petri Aglariin
kombine yapist kullanilmistir. Kontrolii saglayabilmek adina gegis tiirlerini girdi ve
cikt1 gecisi olmak tizere iki adettir. Boylece hem mantiksal hem niimerik analizlerin
ciktilarin1 degerlendirmislerdir. Degerlendirme sonuclarina gore farkli planlarin
devreye girmesi saglanarak, en iyi ve faydali yolun izlenmesi veya is akisinin

dinamik bir sekilde gergeklestirilmesi saglanmistir. Ayrica Is Saghigi ve Giivenligi
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icin acil durumlarda uygulanan yontemlerin arastirma lizerine biiyiik fayda sagladigi

belirtilmistir [43].

Petri Aglar1 ilk baglarda atesleme isleminin direk yapilmasi nedeniyle isletim
sistemleri mimarisi {izerinde gorev planlama islemlerinin yapilmasi ve dizayninda
eksik kalmistir. Dolayistyla zaman parametresini kullanarak hem es zamanli hem
birbirinden farkli zamanlarda aktiflestirilebilen gérevlerin yerine getirilmesi énem
arz etmistir. Bu problemlerin giderilebilmesi amaciyla W. M. Zuberek Zamanli Petri
Aglart kullanarak islemci mimarisinin ¢alisma prensiplerine ve goérev planlama
sistemine uygun bir model olusturmustur. Olusturulan bu modelin uygulanabilirligi

Uzerine gelistirilen bilgisayar programlariyla ¢alistirilabilecegini ongérmiistiir [44].

Petri Aglari’nin geleneksel durumundan baslayip siirekli, ayrik, hibrit ve zamanlh
hibrit petri aglarina dogru belirli bir terminolojik sira ile nasil gelistigi hakkinda bilgi
veren ve ¢evresel faktorler goz onlinde bulunduruldugunda gergek bir sistemin dogal
yapisinin hem siirekli hem ayrik Petri Ag1 yapisi ile gosteriminin zorunlu oldugunu
belirten David, R. ve arkadaslar1, problemlerin giderilebilmesi amaciyla Zamanl ve
Hibrit Petri Aglar kullanarak imalat hatlarinin ve bunlarla birlikte ¢alisan tampon
hatlarin ¢aligmasina uygun bir model olusturmuslardir. Olusturulan Hibrit Petri agimi
Hibrit otomat sistemine ¢evrilerek nicel analizlerin rahat bir sekilde

gerceklestirilmesi saglanmigtir [45].

Literatlir taramasi, incelenen yapilarin durumlari meydana getiren parametrelerin
degismesiyle jetonlarin giincellenmesini igerdigini gostermektedir. Ayrica, gegislerin
oldugu boliimlere belirli sartlar eklenerek, gecislerin ne zaman tetiklenecegine dair
caligmalar yapilmistir. Bu ¢aligmalarda, farkl tiplerde gorevlerin gecis yapilabilecek

durumlar olarak ele alindig belirtilmektedir.
Cahsmayi farkh kilan kisimlar:

1) Durumu meydana getiren parametrelerin  hesaplanmasi yapilmamaktadir.
(Durumun sahip oldugu jeton veya agirlik) Bu kismin alaninda uzman kisiler
tarafindan hesaplanmasi1 beklenmektedir veya gec¢misteki girdi ve ¢ikt1 verileri

incelenerek genel bir dlgeklendirme yapilmasi 6nerilmektedir.

2) Gegis yapilabilecek durumlar tek bir gorevin (P-tum gorev) (P1, P2, Ps, ... Pn)
parcalaridir. Ornek olarak tekerlek bin km’lik bir yolun (P) kagta kacin1 (Pn) yiizde
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kag ihtimalle patlamadan gidebilir. (Yolun %50’sini %87 ihtimalle patlamadan gider
veya yolun %60°1n1 %77 ihtimalle patlamadan gider.)

3) “Ters Orant1” yaklasimi ile elde edilen olasiliklar her bir durum icin en zor
durumdan B denklemi (10. B6lim) kullanilarak duruma 6zel olasilik tablo degerleri
olusturulmaktadir. Olasilik tablolari olusturulurken B denklemi belirli bir kural (10.

Bolum) cercevesinde kullanilmaktadir.

SISTEM
KONTROL

B denklemiile tiim durumlarin olasilik tablolan
en zor olayveya olgunun olasiliktablosuna
Ikarilabilmektedir.

B denklemi ile tiim durumlarin olasilik tablolan
en zor olayveya olgunun olasiliktablosuna

Sekil 7.1: En agir durumdan tim durumlara ‘B’ denklemi ile olasilik tablosu
olusturulmasi

Sekil 7.1°de goriildiigii lizere en zor olayin olasilik degerlerine uygulanan ters oranti
yontemi ile diger olaylarin tablolar1 B denklemi ile elde edilmektedir. B denklemini
kullanirken hangi durumdan hangi duruma gegis yapiliyorsa ge¢is yapilan durumun
olasilik tablo degerleri 10. Bolimde ifade edilmis denklemde “A” yerine
koyulmalidir. Ayrica P den P;_; ‘e kadar olan durumlar sistemin g¢aligsmasini

gbzlemleyebilmek icin koyulmustur.

Sekil 7.1’de goriilldiigii tlizere tiim olaylarin agirliklart  maksimizasyon ve
minimizasyon yapilarak belirli bir agirlik sinir1 ¢ergevesine alinmasi saglanmaktadir.
Bu islem normalizasyondur. Normalizasyon iglemleri icin birden fazla yontem
bulunmaktadir. Yontemler arasinda ‘“Maximum-Linear Normalization” ile fayda
kriter denklemi ve “Minimum-Linear Normalization” ile maliyet kriter denklemi

kullanilabilmektedir [46]. Calismada Ogrencilerin sinavlardan aldiklar1 puanlar s6z
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konusu oldugu i¢in Minimum-Linear Normalizasyonu’nun maliyet kriter denklemi
kullanilarak her bir simav [0-1] araliginda normalize edilmistir. Normalize edilen
degerler sinirlilik kurami gergevesinde istenilen araliga 6l¢eklendirilebilir. Calismada
ogrenciler 10 grupta incelendigi igin [0-1] normalize degerleri [0-10] olarak

Olceklendirilir.

Ayrica sinirlilik kapsamini gegmeyecek sekilde diisiik agirliklara sahip durumlarin
disardan anlamsal agirlik alabilecegi distiniilmektedir. Dolayisiyla Petri Agi
normalize edilmis agirliklar ile biiyiikk ve karmasik sistemlerin daha kompakt ve

analizi yapilabilir bir hale gelmektedir.

Siirlar [0-10] arasinda degerlendirilmistir. Gelen veriler incelenerek her bir
durumun agirliklar1 hesaplanmaktadir. Belirlenen araliklarda minimizasyon yapilarak
agirliklar elde edilir. Elde edilen bu agirliklar sisteme kontrol kismindan dahil

edilmektedir.

Agirliklarin normalize edilmesi homojen bir ortamda degerlendirme yapilmasini
saglamaktadir. Homojenlik, en agir durum ile diger durumlar arasinda ters oranti

tekniginin uygulanmasini saglamaktadir.

Sekildeki sistem dinamik bir yapidir. ilerleyen siireglerde canli bir veri akisina gore
sistemi analiz edip en agir durumu degistirebilmektedir. Petri aglarinda bu tip
durumlar1 kontrol edebilmek i¢in Renklendirilmis Petri Aglar1 kullanilmaktadir [50].
Dolayisiyla en agir durum degistigi anda durumlarin rengi de degisecektir. Degisen
renk sayesinde sistemin simiilasyonunda takip kolaylasmaktadir. Renklendirilmis
Petri Aglar1 kullanilarak Sekil 7.1°deki yap1 kullanilabilir. Clinkii icerigindeki yesil
kutularda bulunan ‘t’ kisimlar1 gelen agirligi ayni agirlikta karsi tarafa gegmesini
saglamaktadir. Boylece tiim parametrelerin degerleri, parametre isimleri degismeden

giincellenmektedir. Renklerinde giincellenmesiyle birlikte sematize edilen olay

kurgusunun takibi basitlesmektedir.

Sistemin bu yapis1 sayesinde siirekli olarak durumun analizi yapilir. Analiz
sonuclarmin ters orantt kullamim kurallarina (8.B6lUm) uygun bir sekilde

degerlendirilmesi ile olasilik tablolar1 elde edilmektedir.
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Bu sistem Petri Aglarinin asagidaki 6zelliklerini tagimaktadir [48],[49].
1) Es zamanl

2) Sinirlandirilmig

3) Erisilebilir

4) Canli

5) Celiskisiz

6) Guvenli

Dolayisiyla olusturulan model giiglii bir sekilde baghidir.

Sekilde goriildiigii tlizere baslangie durumu en agir homojen durumu ifade
etmektedir. Yani sinirlilik cercevesinde 0-10 agirligr arasinda normalize edilmis bir
sistemin tekrar baslangi¢ durumuna en agir durum olarak gegmesi saglanmaktadir.

Diger durumlar en agir durumun alt kiimeleri gibi diisiiniilebilir.

Karar-Serbest yaklagimi ile olusturulan bir petri aginda zaman faktord sabittir. Yani
tek bir atesleme ile baglayan sistem aksamadan, duraksamadan islemleri es zamanl
yapabilmelidir. Yani bir dongii veya iterasyon islemi 1 sn siiriiyorsa olusturulan Petri
Ag1 i¢in bir dongli zaman1 hep ayni1 kalmalidir. Sekilde goriildiigii tizere sistem tek

bir i zamaninda tiim islemleri es zamanl gergeklestirebilmektedir.

Herhangi bir sistemde farkli zamanlarda islemini bitiren olaylar, gecisler veya
fonksiyon siirelerinde farkliliklar meydana geliyorsa Karar-Serbest Petri Aglart i¢in

en yiiksek islem zamaninin baz alindig: belirtilmelidir.

Olusturulan Petri Aglarinin Karar-Serbest yapisindan tutarli yapiya indirgenerek
cevrilmesi ardindan normalizasyon yapilarak genellestirilmesinin sistemin c¢aligma
performansinin takibinin yapilabilecegini ifade etmektedir. Biiyiikk NP-problemlerin
basitce gorsellestirilmesi ve NP-Complete bir yapiya dondirilerek ¢oziim

tiretilebilecegi ifade edilmistir [52].

Hedef olay kurgusunun herhangi bir tikanma (deadlock) veya tutarsizlik yasamadan
gerceklesebilecegini ifade etmektir. Olaylarin gecislerden gegmesi fonksiyonlarin

calistigini ve cikt1 iiretebildiklerini ifade eder.

Petri aglarinin tutarlilig: ile alakali yazilan bagka bir makalede eger bir atesleme

eszamanli ¢alisma yapisinda gergeklesiyorsa ve ateslemeler sonucunda herhangi bir
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geciste duraklama veya ateslemeyi pasif edecek bir durum yoksa bu Petri Agi’nin

tutarli oldugunu ifade etmektedir [53].

Baz alinan ¢alismada drnek [5] arastirma asagida detaylariyla anlatilmaktadir. Ornek

caligmanin genel yapisina “Ters Orant1” yontemiyle yaklasiimistir.

&Q 00098 Q

D)
-/
D

Sekil 7.2: Ogrenci bilgisine gére muhtemel gegislerin, Es Zamanl Petri A1 ile
gosterimi [5]

Sekil 7.2°de gorildigli lizere Petri Aglarimin Es Zamanli yapist kullanilarak
ogrenciler 6 gruba ayrilmistir. (40-37) puan alanlar A, (36-34) puan alanlar B, (33-
30) puan alanlar C, (29-27) puan alanlar D, (26-24) puan alanlar E, (23-0) puan
alanlar FX, olarak gruplandirilmistir. Bilgi birikimlerine gore Ogrencilerin gegis

yapabilecegi kapilar gorsel olarak ifade edilmistir.

Tablo 7.1: Ogrenci Bilgi Birikimleri ve YUzdeleri [5]

A 40 100%
37 93%

B 36 90%
34 85%

C 33 83%
30 75%

D 29 73%
27 68%

E 26 65%
24 60%

EX 23 58%
0 0%

Tablo 7.1°de goruldigi tizere A grubu 40-37 puan arasi ile sinavin %100’0 ile
%931 arasini, B grubu 36-34 puan arasi ile sinavin %901 ile %85°1 arasini, C grubu
33-30 puan arasi ile sinavin %83’i ile %751 arasini, D grubu 29-27 puan arasi ile

smavin %731 ile %681 arasii, E grubu 26-24 puan arasi ile sinavin %65°1 ile
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%601 arasini, FX grubu 23-0 puan arasi ile sinavin %58’1 ile %01 arasin1 basari ile

tamamladiklarini belirtmistir.

Alinan puanlarin iist sinirlart degerlendirildigi zaman, sirasiyla “40-36-33-29-26-23
olarak belirtilen iist sinir puanlarin1 4’e bolerek sirasiyla “10-9-8-7-6-5" olarak
gruplandirildigi, 5°lik  grubun  disindakilerin  degerlendirmeye  alinmadigi,

ogrencilerin aslinda 10 farkli grup olarak degerlendirildigi saptanmustir.

Tablo 7.2: Ogrenci Bilgi Birikimlerine Gére Alabilecegi Notlar ve Olasiliklar [5]

A B C D E FX Dogrulama

40-37 10,2156 |0,1960 10,1764 |0,1568 |0,1372 |0,1176 1
36-34 10,0243 10,2439 10,2195 |0,1951 |0,1707 |0,1463
33-30 10,0312 |0,0312 0,2812 (0,25 0,2187 10,1875
29-27 |0,0416 |0,0416 |0,0416 |0,3333 0,2916 0,25

26-24 10,0588 |0,0588 |0,0588 |0,0588 0,4117 |0,3529
23-0 10,0009 |0,0909 /0,0909 |0,0909 |0,0909 0,5454
0,0771 10,1104 |0,1447 10,1808 |0,2201 |0,2666

e i

Tablo 7.2 incelendigi zaman, 10’luk gruptaki 6grencinin (40-37) smavdan, A
(smavin %100’linti yapabilmesi) basar1 notunu alabilme ihtimali 0.2156 (%21.56),
10’luk gruptaki 6grencinin (40-37), sinavdan, B (sinavin %90’1m1 yapabilmesi) basari
notunu alabilme ihtimali 0.1960 (%19.60), 10’luk gruptaki Ogrencinin (40-37),
smavdan, C (smavin %80’ini yapabilmesi) basari notunu alabilme ihtimali 0.1764
(%17.64), 10’luk gruptaki Ogrencinin (40-37), smavdan, D (smnavin %70’ini
yapabilmesi) basart notunu alabilme ihtimali 0.1568 (%15.68), 10’luk gruptaki
ogrencinin (40-37), smmavdan, E (smnavin %60’m1 yapabilmesi) basar1 notunu
alabilme ihtimali 0.1372 (%13.72), 10’luk gruptaki 6grencinin (40-37), Sinavdan,
FX (smnavin %50’sini yapabilmesi) basar1 notunu alabilme ihtimali 0.1176 (%11.76),

olarak hesaplanmuistir.

()

i=o Wi
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Denklem 2 kullanilarak Tablo 6.2°deki Ogrenci grubuna gore, gegislerden ge¢me

olasiliginin verileri elde edilmistir.

Farkl1 6grenci gruplarinin, farkli agirliklardaki gecislerden gegme olasiligini
hesaplayan denklem verilmistir. Tablo 6.1 ve Tablo 6.2’deki veriler birlikte

degerlendirildigi zaman ortaya asagidaki sentez sonuglar1 ¢ikmaktadir.
Sentez Sonuglari:
+ A: Ogrencinin smavdaki basar1 olasilig1 ifade eder.

+ G: Ogrencinin sinavdaki hangi not araliginda puan aldigin1 veya hangi gecisten

gecebilecegini ifade eder.

+ O: Ogrencinin alabilecegi puan grubuna gére gecis yapabilecegi tiim kapilarn

toplam agirligini ifade eder.

A=G/0 (3)

Analiz Sonuglari:

e 10’luk gruptaki 6grencinin, (40-37) arasinda puan alabilen) gecebilecegi
kapilar toplami (10+9+8+7+6+5 = 45)

e 10’luk gruptaki 6grencinin, (40-37) arasinda puan alabilen) sinavdan 100

puan alabilme olasiligi (A ile sinavi gegmesi): 10 / 45 = 0.2222

e Tablo 7.2°de 10’luk gruptaki bir 6grencinin, sinavdan 40-37 arasinda puan
alma ihtimali (A Notu): 0.2156

e 10’luk gruptaki 6grencinin, (40-37) arasinda puan alabilen) sinavdan 90 puan

alabilme olasiligi (B Notu): 9/45=10.2

e Tablo 7.2°de 10’luk gruptaki bir 6grencinin, sinavdan 40-37 arasinda puan
alma ihtimali (B Notu): 0.1960

e 10’luk gruptaki 6grencinin, (40-37) arasinda puan alabilen) sinavdan 80 puan

alabilme olasiligi (C Notu): 8 /45 =0.1777

e Tablo 7.2°de 10’luk gruptaki bir 6grencinin, sinavdan 40-37 arasinda puan
alma ihtimali (C Notu): 0.1764
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e 10’luk gruptaki 6grencinin, (40-37) arasinda puan alabilen) sinavdan 70 puan

alabilme olasilig1 (D ile sinavi gegmesi): 7 /45 =0.1555

e Tablo 7.2°de 10’luk gruptaki bir 6grencinin, sinavdan 40-37 arasinda puan
alma ihtimali (D Notu): 0.1568

e 10’luk gruptaki 6grencinin, (40-37) arasinda puan alabilen) sinavdan 60 puan

alabilme olasilig1 (E ile sinavi gegmesi): 6 / 45 = 0.1333

Tablo 7.2’de 10’luk gruptaki bir 6grencinin, sinavdan 40-37 arasinda puan alma

ihtimali (E Notu): 0.1372

Tablo 7.1 ve Tablo 7.2’nin birlikte analiz edilmesi sonucunda, elde edilen sentez
verilerinin, yapilan c¢alisma [5] verileri ile ¢ok yakin degerler elde edildigini

gOstermektedir.
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8. HIPOTEZ

Cevresi ile etkilesimde olan bir varligin bir durumdan bagka bir duruma gegerken,
gelecegi tahmin amaciyla genel olasilik degerlerine ters oranti yontemi uygulanmasi
ve ardindan elde edilen olasilik miktarinin, dogru orantili dagiliminin yapilmasi

tahmin sonuglarinin dogrulugunu artirir [18].

Hipotez {i¢ adimda (ters orant1 yontemi uygulanmasi ile elde edilen olasilik degerleri,
dogru orantili ve mantiksal bir dagilim yapilarak) Ogrenci-Smav iliskisi

degerlendirilerek agikliga kavusturulacaktir.

8.1. Ters Oranti

[k asamada dgretmenin, dgrenciye vize sinavina kadar 4 sayfalik egitim verdigi ve

ogrencilerin en fazla 4 sayfalik bilgi birikimine sahip olabilecegi diisiiniilmiistiir.

Ikinci asamada &gretmenin, 6grenciye final sinavina kadar 6 sayfalik egitim verdigi

ve 6grencilerin en fazla 10 sayfalik bilgi birikimine sahip olabilecegi diisiintilmiistir.

Ayni stirelerde verilen farkli agirliklardaki egitim miktarlarinin (4-6) Ogrencinin

basari olasilik performansi lizerinde diisiis etkisi yapacagi beklenmektedir.

Ters Orant1 Miktari: (4/6) -1 olarak hesaplanir.

8.2. Dogru Oranti

Sinavdan aliman puan 90-100 arasinda ise bu %100 basari, 80-90 arasinda ise %90

basariy1 ifade etmektedir.

Ogrenci gruplar aldiklar1 puanlara gore 10 farkli puan araliginda degerlendirildigi

i¢in ters orant1 miktari 10 ile boliinmelidir.

Hipotez Dogru Oranti Hesaplanmasi: ((4/6) — 1) / 10 olarak bulunmustur.

8.3. Mantiksal Dagilim

Sinavdan alinan puan 90-100 arasinda ise bu %100 basari, 80-90 arasinda ise %90

basariy1 ifade etmektedir.
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Sinav zorlugu ne olursa olsun 100 puan almak, yani bir isin tamamini basari ile
sonuglandirmak zordur. Ters Oranti Miktarinin Dogru Orantili ve Mantiksal

Dagilimi:
Sonug: A + A * (((4/6)- 1) /10)
(10’1uk Ogrencinin 100 almas)

Ornek calismanin [5] genel tahmin verilerine uygun olarak 10 farkli &grenci

grubunun tablo verileri olusturulmustur.
Mantiksal Kismin ifadesi: (((4/6) -1) / 10)) * 10

Ogrencinin bir sonraki girecegi smav kolay veya zor olabilir ancak smavlardan 100

almanin 90 almaktan zor oldugu bir gercektir.

Dolayisiyla sinavlardan 90-100 arasinda puan almanin zor oldugu, 0-10 arasinda
puan almanin kolay oldugu diistiniilerek kolay sinavlarda (agirlig1 bir dnceki duruma
gore hafif durumlarda) olasiliksal basar1 ylizdesindeki degisim miktarinin, 0-10 puan
arasinda en st diizeyde artis, 90-100 puan arasinda en ist diizeyde diisiisl

saglayacak sekilde formiilize edilmistir.

8.4. Ters Oranti ile Degerlendirme

1) En zor sinav genel olasilik tablosunu ifade eder. Toplam olasilik 1’e esittir.

Sekil 8.1: Ters Orant1 Grafigi [58]
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2) Sekil 8.1°de goriildiigii lizere artan x yatay degerleri, azalan y degerlerine
denk gelmektedir. Dolayistyla bir deger artarken diger deger azalmaktadir. Ters
Oran1 yonteminin c¢alisma sekli (1,1) noktalarinda veya (-1,-1) noktalarinda esit
olmaktadir. Ancak ters orantili degiskenler arasi degerlerin farkinin daha 1iyi
incelenebilmesi i¢in aralarindaki fark yatay veya diisey eksende artis gostermelidir.
Aksi takdirde iki degisken arasindaki fark gozlemlenemez. Dolayisiyla iki Sinavin
agirliklart farki %20 den az ise 5*5’lik tabloda, %10- %5 aralig1 3*3’liik tabloda, %
20 den fazla ise 10*10’luk tabloda %50 den fazlaysa 25*25°1ik tabloda incelenebilir.

Ancak %5 ten disiik farkliliklarda ters orant1 ile degerlendirme yapilmamalidir.
3) %20 den fazlaysa 10*10 araliginda ¢aligir. Fakat

a) Eger ilk smav 70-80 puan araligit hem 70 puan i¢in hem 80 puan i¢in ayni
gruba denk geliyorsa o grubun olasiligi iki kere alinir. [5.15, 5.85] = (6,6) +
(6,6)

b) Eger ilk sinavin grup puani iki farkli gruba gidiyorsa 6rnegin 70-80 puan ile
gecis yapilacak smavin [6.25, 7.50] araligini1 ifade ediyorsa bu durumda 3
olasilik alinir (8,8) + (8,7) + (7,7) ayrica 8 = 70-80 puan, 7 = 60 -70 puan
araligini ifade etmektedir. Dolayisiyla ilk smavdan 70-80 alan ikinci

sinavdan beklenen araligir 60-80 puan aralig1 seklinde degerlendirilmelidir.

4) Herhangi bir gruplamada iistteki ¢alisma sekli %100 olasilig1 gectigi tespit

edilirse:

Ornegin (2,2) + (2,1) + (1,1) aras1 degerlendiriliyorsa biiyiik olan grubun olasilik
degerleri (2,2) + (2,1) alinmalidir. Kiigiik olan grubun olasilig1 dahil edilmemelidir.

5) A = Genel olasilik i¢in en zor is veya olay i¢in tanimlanir. Devam eden
stireclerde hangi olaydan hangi olaya tahminleme yapiliyorsa A gidilen P2 isinin
genel tablosuna esittir. Yani VZ1 smavindan VP smavina tahminleme yapiliyorsa

VP’nin ters orantili tablosu artik genel tablodur ve denklemde A kismini ifade eder.

6) 5. Maddenin ¢alisma sekli incelendiginde B denkleminin ¢alismasiyla en agir
olaydan diger tiim olaylar icin elde edilen olasilik tablo degerleri diger olaylar
arasinda da ayni tablo degerlerini vermektedir. Dolayisiyla f(x) = y ise f(y) = x

seklinde bir yapiya sahiptir.
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7) P1 ve P2 surekli durumlar ifade etmektedir.

8) P1 de alinan puan agirliga cevrilir ve P2 de hangi agirliklara tekabiil ettigi
tespit edilir.

9) P2 de tespit edilen agirliklar puan araligi olarak nerde oldugu tespit edilir.

10)  P1 den belirli araliklarda puan alan kisi P2 de hangi puan araliginda olacag:

ve beklenen olasiliklar tespit edilir.
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9. DENEYSEL CALISMALAR

Ogrenciler on farkli grupta incelenmektedir. 10’luk 6grenci: 90-100 aras1 puan alan

Ogrenci, 1’lik 6grenci: 0-10 arasinda puan alan 6grenci olarak diisiiniilmiistiir.

Alinan Egitim: Ogrencilere sirasiyla 6dev, quiz, vize ve final egitimleri verilerek
sinav yapilmistir. Alman egitimlerin agirliklar1 sirastyla Odev: 1 Birim, Quiz: 1

Birim, Vize: 2 Birim, Final: 6 Birim agirliginda oldugu diistintilmiistiir.

9.1. Ogrenci Smav Adaptasyonu

» Odev igin egitim verilen dgrenciler 1 birim yiik kazandiklar diisiiniilmektedir.

* Quiz ic¢in egitim verilen Ogrenciler fazladan 1 birim yiik daha kazandiklar

diistiniilmektedir. Boylece 6grenciler 2 birim yiike sahiptir.

* Vize i¢in egitim verilen Ogrenciler fazladan 2 birim yiikk daha kazandiklari
diisiniilmektedir. Boylece dgrenciler 4 birim yiike sahiptir.

e Final i¢in egitim verilen Ogrenciler fazladan 4 birimlik yilike sahip egitimi
anlayabilirler. Verilen final egitiminin 6 birim olmasindan dolay1 6grenci 6 birimlik

egitim ile bas edemeyecektir (En fazla 8 birimlik ytike ulasabilirler).
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9.2. Ogrenci Sinav Tahmini Basar1 Olasig1

Tablo 9.1: Ogrenci Quiz Ornek Calismaya [5] Uygun Tablo Verileri [18]

Ogrenci
Grubu | @10 q8 q6 q4 g2 Dogrulama
—-Quiz | /g9 1q7 195 /93 /gl
Sinavi
10 | 0,1818| 0,1454 | 0,109 | 0,0727 | 0,0363 1
/0,1636| /0,1272 | /0,0909 | /0,0545 /0,0181
9 0 0,1777 | 0,1333 | 0,0888 | 0,0444 1
/0,2 | /0,1555| /0,1111 | /0,0666 | /0,222
8 0 0,2222 | 0,1666 | 0,1111 @ 0,0555 1
/0 | /0,1944  /0,1388 | /0,0833 | /0,0277
7 0 0 0,2142 0,1428 | 0,0714 1
/0 /0,25 | /0,1785 | /0,1071 | /0,0357
6 0 0 0,2857 | 0,1904 ' 0,0952 1
/0 /0 /0,238 | /0,1428 | /0,0476
5 0 0 0 0,2666 | 0,1333 1
/0 /0 10,3333 /0,2 | /0,0666
4 0 0 0 0,4 0,2 1
/0 /0 /0 /0,3 /0,1
3 0 0 0 0 0,3333 1
/0 /0 /0 /0,5 | /0,1666
2 0 0 0 0 0,66 1
/0 /0 /0 /0 /0,33
1 0 0 0 0 0 1
/0 /0 /0 /0 /1

Deneyin baslangi¢ noktas: olarak diisliniilen Tablo 8.1’deki veriler 6rnek calismaya

[5] uygun bir sekilde olusturulmustur.

9.3. Ogrenci-Sinav Tahmini Basar1 Olasihgn Ters Oranti
Miktari

Ogrencinin smavlar1 ile olan iliskisinde, adapte olma kismi, basar1 olasilik
tablosunun 6dev, quiz, vize sinavlari i¢in degismeyecegi ama final sinavi i¢in basari
olasiliginda diisiis yasayacagi ((4/6) — 1), diisiis miktarinin %33’e tekabiil ettigi

belirlenmistir.
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Tablo 9.2: Tahmini Baslangi¢c Basar1 Olasiligi Verilerine Ters Orant1 Uygulaninca
Elde Edilen Basar1 Olasiliklar1 Veri Tablosu [18]

Ogrenci
Grubu—| f10 f8 f6 f4 f2 Dogrulama
Final If9 If7 If5 If3 If1
Sinavi
10 0,1212 | 0,0969 0,0727 0,0484 | 0,0242 0,66
/0,109 | /0,0848 @ /0,0606 | /0,0363 | /0,0121
9 0 0,1185 0,0888 0,0592 | 0,0296 0,66
/0,1333 | /0,1037 /0,074 /10,0444 | /0,0148
8 0 0,1481 0,1111 0,074 0,037 0,66
/0 /0,1296 | /0,0925 | /0,0555 | /0,0185
7 0 0 0,1428 0,0952 | 0,0476 0,66
/0 /0,1666 /0,119 /0,0714 | /0,0238
6 0 0 0,1904 0,1269 | 0,0634 0,66
/0 /0 /0,1587 | /0,0952 @ /0,0317
5 0 0 0 0,1777 | 0,0888 0,66
/0 /0 10,2222 | /0,1333 | /0,0444
4 0 0 0 0,2666 | 0,1333 0,66
/0 /0 /0 /0,2 /0,0666
3 0 0 0 0 0,2222 0,66
/0 /0 /0 /0,3333 | /0,1111
2 0 0 0 0 0,66 0,66
/0 /0 /0 /0 /0
1 0 0 0 0 0 0,66
/0 /0 /0 /0 /0,66

Ogrencilerin basar1 olasiliklarinin tiim puan araliklari igin %33 azaltilmig hali Tablo
8.2’te goriilmektedir. Ancak diisiis miktarinin tim puan araliklarinda %33 olmasi
gercek hayata uygun olmadigini gostermektedir. Ciinkii gercek hayatta bir isin
tamamini (%100) yapmak daha zordur.

9.4. Ters Orantr’’nin Dogru Orantihh Dagilim

Ogrencilerin, final sinavinda 90-100 arasinda (f10) puan almalari, 0-10 arasinda puan
(f1) almalarindan daha zordur. Dolayisiyla %33’liikk diisiis miktarinin dogru orantili
ve mantiksal bir sekilde dagilimi, daha keskin ve dogru tahmin yapilabilmesi

acisindan 6nem arz eder. Dogru dagilimin sekli asagida belirtilmistir.
33/10 = %3.3 diislisiin dagilmas1 6ngoriilmektedir.
Ogrencinin smavdan 90-100 puan arasi alma olasiigi %33, 0-10 puan aras1 alma

olasilig1 %3,3 diisilis yasayacagi ongorilmiistiir.
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Diger bir acidan degerlendirildiginde, zor bir egitimden (6 Birim Yiik) gecen
Ogrencilerin daha kolay bir sinav (4 Birim Yiik) ile karsilagmalari durumunda artis
miktarlar1 0-10 puan arasi olasilik %33, 90-100 puan arasi olasilik %3,3 olacak

sekilde artis gdsterecegi ongorilmiistdr.

Tablo 9.3: Tahmini Basar1 Olasiligi Verileri Ters Oranti Miktarinin Dogru
Orantili ve Mantiksal Dagilimi ile Elde Edilen Basar1 Olasiliklar1 Veri
Tablosu [18]

Ogrenci Grubu
— Final Sinavi 10 8 6 f4 2
/f9 If7 /f5 /f3 /f1
10 0,1218 0,108 0,089 0,064 0,034
/0,115 /0,099 /0,077 /0,05 /0,018
9 0 0,126 0,104 0,076 0,041
/0,134 /0,116 /0,091 /0,059 /0,021
8 0 0,149 0,125 0,093 0,051
/0 /0,138 /0,11 /0,073 /0,027
7 0 0 0,154 0,116 0,065
/0 /0,168 /0,136 /0,092 /0,034
6 0 0 0,191 0,149 0,085
/0 /0 /0,173 /0,119 /0,045
5 0 0 0 0,196 0,116
/0 /0 /0,223 /0,16 /0,062
4 0 0 0 0,268 0,167
/0 /0 /0 /0,226 /0,092
3 0 0 0 0 0,26
/0 /0 /0 /0,335 /0,148
2 0 0 0 0 0,33
/0 /0 /0 /0 /0,5
1 0 0 0 0 0
/0 /0 /0 /0 /0,66

Ornek calismaya [5] uygun bir sekilde olusturulan Tablo 8.1°deki &grenci basari
olasilik yiizdelerinin baslangi¢ olasiliklar1 baz alinarak ters oranti miktarinin dogru
orantili ve mantiksal dagilimi yontemiyle, 4 birimlik yiike sahip 6grencilerin 6

birimlik final sinavindan basarili olma olasiliklar1 Tablo 8.2’te gosterilmistir.
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10. HIPOTEZ DENKLEMI TERS ORANTI
MIKTARININ DOGRU ORANTILI DAGILIMI

Ters Orant1 miktarinin dogru orantili dagiliminin nasil yapildig1 asagida anlatilmistir

[18].
A: Genel basari olasiliklarini ifade etmektedir.

B: Ters oranti yontemi uygulanarak dogru orantili ve mantiksal dagilimin, ifade

etmektedir.

P1: Ogrencinin 6dev, quiz ve vize egitiminden sonra kazandigi varsayilan ytkiini

ifade etmektedir.

P2: Ogrencinin finalde karsilastig1 sinavin yiikiinii ifade etmektedir.
k: Ogrencinin hangi gecisten gidebilecegini ifade etmektedir.

i: Ogrencinin kaginc1 durumda oldugunu ifade eder.

n: Ogrencinin grubunu ifade etmektedir.

Asagidaki ti¢ durum, 10°luk gruptaki 6grencilerin 90-100 arasi yani 10’luk kapidan

gectigi diisiiniilerek hesaplanmaistir.

1.Durum: Ogrencinin aldig1 egitimin agirhig, karsilasilan sinavin agirhigma esitse:

+1
Azk/(n*nz ) )
A=10/((10*11) /2) = 10/55 = 0.1818
2.Durum: Ogrencinin aldig1 egitim karsilasilan sinavin agirligindan diisiikse:
/ < 0 1)\
Pl
B=A+A*\T xk (5)
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B =0.1818+ 0.1818*((4/6- 1) /10) *10 = 0.1818-0.06 = 0.1218
A, B, C olarak bulunan sonuglari sirasiyla;

Karsilasilan durumlar arasindaki agirlik farklari:

(Esit, Biiyiik, Kii¢iik) olarak saptanmustir.

((p1/p2) — 1) formiilii ters orant1 miktarini belirtmektedir.

(((pl/p2) — 1) / n) formiilii ters oranti miktarinin dogru oranti miktarini
belirtmektedir. Ters orant1 miktari, secilen 6grenci grubuna boliinmiistiir.

((((p1/p2) — 1) I n) * k) formiiliindeki “k” yani &grencinin gecebildigi gegisler,
mantiksal dagilimi gergeklestirebilmek i¢in dogru orant1 miktari ile carpilmaktadir.

B denkleminde bulunan A gidis yapilan smavin olasilik tablosudur. Boylece B

denklemi herhangi bir degisken durum ile karsilasildiginda daha keskin olasiliklar

sunmaktadir.

B denklemini kullanirken hangi durumdan hangi duruma gecis yapiliyorsa gegis

yapilan durumun olasilik tablo degerleri denklemde “A” yerine koyulmalidir.
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11. TEST ASAMASI

Veri seti, Gebze Teknik Universitesi Ogrenci Isleri Daire Bagkanligindan alinmustir.
Icerik olarak Yabanci Diller béliimiinde okuyan dgrencilerin, smavlardan aldiklari
notlar bulunmaktadir. Ogrenciler yedi farkli smava girmektedir. Sinav kodlar
strastyla vzl, spkl, rql, vz2, spk2, rq2, vp, fnl olarak tiim 6grenci notlar1 2022 yil1 ve

2023 y1l1 olmak tizere iki farkli donem ayr1 ayr1 incelenmistir.

11.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Verilerde giiriiltii olmamas1 adma bos verilerin oldugu satirlar elimine edilmistir.
Smavlar arasindaki iligki miktari, “korelasyon” yaparak tespit edilmistir. Ozellikle
korelasyon baglantisi en diisiik olan Sinavlar arasinda tahminleme yapilmistir. Ayrica
iki farkli yil i¢in en fazla korelasyona sahip olan bir Sinav igin tahminleme

yapilmugtir.

Tablo 11.1: 2022 yili sinavlar arasi korelasyon degerleri

1.0
Korelasyon Matrisi
=]
= 0.00 005 -0.08 -0.04
g
0.8
§
=
h*3
o
)
- 0.6
-
g
g
-0.4

VP RQ2 SPK2

FNL

| | | |
ogrid VZ1 SPK1 RQlL VZ2 SPK2 RQ2 WP FNL
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Tablo 10.1°da gorildigi iizere SPK1 ve VP sinavlari arasinda 0.02 korelasyon, VZ1
ve VP smavlar arasinda 0.09, SPK2 ve VP smavlar arasinda 0.11, VZ1 ve VZ2
siavlari arasinda 0.76 degerlerinde korelasyon baglantisi bulunmaktadir. Calismanin

ekler kisminda tahmini sonuglar program ¢iktisi olarak ayrica verilmistir.

Tablo 11.2: 2023 yili sinavlar arasi korelasyon degerleri

Korelasyon Matrisi

=
E, -0.02 -0.03 0.10 0.01
— -
§ 0.01 -0.03 0.53 0.00 -0.06
—_
E 1.00 -0.02 0.01 -0.05
73]
- 0.6
6' -0.02 1.00 -0.05 -0.01 0.61 -0.06
=5
g 0.53 0.01 -0.05 1.00 0.02 0.00
~ -0.4
X 0.00 -0.01 0.02 1.00 b
73]
§ -0.06 -0.05 0.61 0.00 -0.01
% 0.02 -0.06 0.02 0.03
= 0.01 -0.05
[T

| |
ogrid  VZ1 SPKI RQ1 VZ2 SPK2 RQ2z WP FNL

Tablo 10.2°de goriildiigii tizere SPK1 ve VP smavlari arasinda 0.02 korelasyon, VZ1
ve VP smavlan arasinda 0.02, SPK2 ve VP sinavlar1 arasinda 0.03, VZ1 ve VZ2
sinavlar1 arasinda 0.53 degerlerinde korelasyon baglantis1 bulunmaktadir. Calismanin

ekler kisminda tahmini sonuglar program ¢iktisi olarak ayrica verilmistir.
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11.2. Smavlarn Olceklendirilmesi ve Genel Cahsma
Prensibi

Her bir sinavdan alinan toplam notlarin ister ortalamasi ister direk toplam puani
minimizasyon yapilarak her bir Sinavin ayri1 ayri normalize edilmis degeri elde edilir.

Bu degerler sinavlarin zorluklarini ifade eden agirliklardir.

NICEL VE NITEL OLCEKLEYICI (NNO)

Sj = Nitelik olarakartis veya azalig miktan
T, = Gecikme zamani
k=(P,+5)

//Denklem (3)
else if(P, =! Py ,)
//Denklem (4)

Sekil 11.1: Herhangi bir seyin i¢inde bulundugu durumdan bir sonraki duruma
gecerken olasiliksal degerlerinin hem nicel hem nitel Olgeklendiren
Python kodu

Sekil 10.1 de herhangi bir seyin bir durumdan baska bir durma gegerken olasiliksal
degerinin Slgeklendirilmesi ifade edilmistir. Iki farkli olasiliksal oSlgekleme
onerilmistir. Bunlar sirasiyla i¢inde bulunulan durum ile gecis yapilan durumun esit
olmasi, kiiciik olmasi veya biiylik olmasina gore farkli olasiliksal degerleri
Olceklendirme yapmaktadir. B denkleminin kullaniminda hangi durumdan hangi
duruma gegis yapiliyorsa gegis yapilan durumun olasilik tablo degeri B denkleminde

A parametresini ifade etmektedir.
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11.3. En Agir Durumdan Diger Durumlarin Olasihk
Tablolarinin Sentezlenmesi

Sinavlar sirasiyla incelendiginde 2022 yili smavlan igin VZ1: 8.92, SPK1: 8.73,
RQ1: 7.97, VZ2: 10, SPK2: 8.85, RQ2: 8.16, VP: 9.93, FNL: 9.8 agirhigindadir. Elde
edilen agirliklar normalize edilmis degerlerdir. Dolayisiyla veriler kendi aralarinda

homojenize edilmistir.

Homojen degerlerin arasinda en agir durumu ifade eden sinav VZ2 dir. VZ2 sinavi
tiim olaylar veya durumlar arasinda ¢ikilabilecek maksimum sinir1 belirlemektedir.
Yani ardisil olaylar veya birden fazla devam eden olay sirkiilasyonu icinde en agir
olayr veya durumun tamaminin bitirilmesi diger tiim olaylar1 rahatlikla

bitirebilecegini ifade eder.

Bu baglamda VZ2 smavinin gergeklesme ihtimalini 0-1 olasilik g¢ercevesinde

incelediginde elde edilen tablo asagidaki gibidir.

Tablo 11.3: VZ2 siavinin genel olasilik tablo verileri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 103330667 | O 0 0 0 0 0 0 0
3 10.167 | 0.333| 05 0 0 0 0 0 0 0
4 | 01 0.2 0.3 0.4 0 0 0 0 0 0
5 (0.067 10.133| 0.2 |0.267 |0.333| O 0 0 0 0
6 [0.048 | 0.095|0.1430.191 | 0.238 | 0.286 | O 0 0 0
7 10.036 |0.071 | 0.107 | 0.143 | 0.179 | 0.214 | 0.25 0 0 0
8 [0.028 | 0.056 | 0.083 | 0.111 | 0.139 | 0.167 | 0.194 | 0.222 | O 0
9 [0.022 | 0.044 | 0.067 | 0.089 | 0.111 | 0.133 | 0.156 | 0.178 | 0.2 0
10 | 0.018 | 0.036 | 0.054 | 0.073 | 0.091 | 0.109 | 0.127 | 0.145 | 0.164 | 0.182

VZ2 smavi detayli olarak incelendiginde 10*10’luk bir tablo olusturulmustur.
Olusturulan tablo 6grencilerin 10 grupta incelendigini ifade etmektedir. Dolayisiyla
10 grupta incelenen 6grenciler i¢in 1(0-10 Puan), 2(10-20 Puan), ... 10(90-100 Puan)
araligini ifade etmektedir. Ayrica 6grenciler 5 grupta incelenirse, 1(0-20 Puan), 2(20-

40 Puan), ... 5(80-100 Puan) araligini ifade eder. Dolayisiyla tek seferde olusturulan
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10*10’luk olasilik tablo degerleri muhtevasinda 9*9°luk, 8*8’lik ... 1*1’lik olasilik
tablo degerlerini de igermektedir. Dolayisiyla hesaplama ve analiz islemlerinde

kolaylik saglamaktadir.

Soyle ki: 10 =10, 9=9...1=1 siral1 dizisi durumun 10 farkli kategoride incelendigini
ifade etmektedir. Aym1 sekilde 5 = 10, 4 = 8 ...1= 2 dizisi durumun 5 farkh
kategoride incelendigin ifade etmektedir. Bes farkli grupta incelenen durumlar tekrar
minimizasyon yontemi ile normalize edilmesi veya ondalik o6lgeklendirme

yontemiyle dlceklendirildigi takdirde 5=5, 4=4, ... 1=1 dizisi elde edilecektir.

Tum durumlar arasinda en agir durum olasilik kurami ¢ercevesinde 0 ile 1 arasinda
olasilik olarak degerlendirilmistir. Yani tiim durumlar1 bir biitiin olarak diistintirsek
VZ2 smavi diger smavlarin tamamin1 kapsayan en genis kiimedir. Diger sinavlar

VZ2’nin alt kiimesi gibi diigtintilmelidir.
Alt kiime olarak ele alinan diger diisiik agirlikli sinavlar degerlendirildiginde:

VZ1:10 = 8.92 agirlig1 ile bes grupta incelenen 6grenci grubu igin 5 =8.92, 4 =7.13,
3 =5.35, 2 = 3.56, 1 = 1.78 agirliklarim1 ifade etmektedir. VZ1 den VZ2 sinavina
giren Ogrenci gruplarmin hangi puan araliginda % kag¢ olasilik degeri ile gegis

yapabilecegi “B” denklemi ile asagidaki olasilik tablo degerleri elde edilmektedir.

Tablo 11.4: VZ1 sinavinin VZ2 Sinavina gore 6zel olasilik tablo verileri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 |0.892 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 0.315 | 0.595 0 0 0 0 0 0 0 0
3 [ 0.161 | 0.309 | 0.446 0 0 0 0 0 0 0
4 |10.097 | 0.189 | 0.276 | 0.357 0 0 0 0 0 0
5 | 0.065 | 0.127 | 0.187 | 0.244 | 0.297 0 0 0 0 0
6 | 0.047 | 0.092 | 0.135 | 0.177 | 0.217 | 0.255 0 0 0 0
7 1 0.035|0.069 | 0.102 | 0.134 | 0.165 | 0.194 | 0.223 0 0 0
8 | 0.027 | 0.054 | 0.080 | 0.105 | 0.129 | 0.153 | 0.176 | 0.198 0 0
9 | 0.022 | 0.043 | 0.064 | 0.085 | 0.104 | 0.124 | 0.142 | 0.161 | 0.178 0
10| 0.018 | 0.036 | 0.053 | 0.070 | 0.086 | 0.102 | 0.118 | 0.133 | 0.148 | 0.162
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SPK1: 10 = 8.73 agirlig1 ile on grupta incelenen 6grenci grubu igin 10 = 8.73, 9 =
7.85, 8 = 6.98, 7 = 6.11, 6=5.23, 5=4.36, 4=3.49, 3=2.61, 2=1.74, 1=0.873

agirliklarim1 ifade etmektedir. SPK1 den VZ2 sinavina giren 6grenci gruplariin

hangi puan araliginda % kag olasilik degeri ile gegis yapabilecegi “B” denklemi ile

degerlendirilerek asagidaki olasilik tablo degerleri elde edilmektedir.

Tablo 11.5: SPK1 smavinin VZ2 Sinavina gore 6zel olasilik tablo verileri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 ]0.873 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 0.312 | 0.582 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1 0.160 | 0.305 | 0.436 0 0 0 0 0 0 0
4 | 0.097 | 0.187 | 0.271 | 0.349 0 0 0 0 0 0
5 1 0.065 | 0.126 | 0.185 | 0.240 | 0.291 0 0 0 0 0
6 | 0.047 | 0.091 | 0.134 | 0.174 | 0.213 | 0.249 0 0 0 0
7 | 0.035 | 0.069 | 0.101 | 0.132 | 0.162 | 0.191 | 0.218 0 0 0
8 | 0.027 | 0.054 | 0.079 | 0.104 | 0.18 | 0.151 | 0.173 | 0.194 0 0
9 | 0.022 | 0.043 | 0.064 | 0.084 | 0.103 | 0.122 | 0.140 | 0.158 | 0.175 0
10 | 0.018 | 0.035 | 0.052 | 0.069 | 0.085 | 0.101 | 0.116 | 0.131 | 0.145 | 0.159

RQ1: 10 = 7.97 agirhigr ile on grupta incelenen 6grenci grubu igin 10 = 7.97, 9 =
7.173, 8=6.376, 7=5,579, 6=4,782, 5=3.91, 4=3.188, 3=2.391, 2=1.594, 1=0.797

agirliklarini ifade etmektedir. RQ1 den VZ2 sinavina giren 6grenci gruplarinin hangi

puan araliginda % kag¢ olasilik degeri ile gecgis yapabilecegi “B” denklemi ile

degerlendirilerek asagidaki olasilik tablo degerleri elde edilmektedir.
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Tablo 11.6: RQ1 smavinin VZ2 sinavina gore 6zel olasilik tablo verileri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 ]0.797 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 0.299 | 0.531 0 0 0 0 0 0 0 0
3 | 0.155 | 0.288 | 0.398 0 0 0 0 0 0 0
4 | 0.095 | 0.180 | 0.254 | 0.319 0 0 0 0 0 0
5 | 0.064 | 0.122 | 0.176 | 0.223 | 0.266 0 0 0 0 0
6 | 0.046 | 0.089 | 0.128 | 0.165 | 0.198 | 0.228 0 0 0 0
7 | 0.035 | 0.067 | 0.098 | 0.126 | 0.153 | 0.177 | 0.199 0 0 0
8 | 0.027 | 0.059 | 0.077 | 0.100 | 0.121 | 0.141 | 0.160 | 0.177 0 0
9 | 0.022 | 0.042 | 0.062 | 0.081 | 0.099 | 0.115 | 0.131 | 0.146 | 0.159 0
10 | 0.018 | 0.035 | 0.051 | 0.066 | 0.082 | 0.095 | 0.096 | 0.109 | 0.134 | 0.145

SPK2: 10 = 7.59 agirligi ile bes grupta incelenen 6grenci grubu icin 5 = 7.59, 4 =
7.08, 3= 531, 2 = 354, 1 = 1.77, agirliklarim1 ifade etmektedir. SPK2 den VZ2
smavina giren Ogrenci gruplarinin hangi puan araliginda % kag¢ olasilik degeri ile
gecis yapabilecegi “B” denklemi ile degerlendirilerek asagidaki olasilik tablo

degerleri elde edilmektedir.

Tablo 11.7: SPK2 smavinin VZ2 sinavina gore 6zel olasilik tablo verileri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 ]0.885 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 0314 | 0.59 0 0 0 0 0 0 0 0
3 | 0.160 | 0.308 | 0.442 0 0 0 0 0 0 0
4 10.097 | 0.188 | 0.274 | 0.354 0 0 0 0 0 0
5 | 0.065 | 0.127 | 0.186 | 0.242 | 0.295 0 0 0 0 0
6 | 0.047 | 0.092 | 0.135 | 0.176 | 0.215 | 0.253 0 0 0 0
7 | 0.035 | 0.069 | 0.102 | 0.133 | 0.164 | 0.193 | 0.221 0 0 0
8 | 0.027 | 0.054 | 0.080 | 0.105 | 0.129 | 0.152 | 0.175 | 0.197 0 0
9 | 0.022 | 0.043 | 0.064 | 0.084 | 0.104 | 0.123 | 0.142 | 0.160 | 0.177 0
10 | 0.018 | 0.036 | 0.053 | 0.069 | 0.086 | 0.102 | 0.117 | 0.132 | 0.147 | 0.161

48




RQ2: 10 = 8.16 agirlig1 ile on grupta incelenen 6grenci grubu igin 10 = 8.16 ,9=
7.344, 8=6.528, 7=5.712, 6= 4.896, 5 = 4.08, 4=3.04, 3=2.448, 2=1.632, 1=0.816

agirliklarini ifade etmektedir. RQ2 den VZ2 smavina giren 6grenci gruplariin hangi

puan aralifinda % kag olasilik degeri ile gegis yapabilecegi “B” denklemi ile

degerlendirilerek asagidaki olasilik tablo degerleri elde edilmektedir.

Tablo 11.8: RQ2 smavinin VZ2 Sinavina gore 6zel olasilik tablo verileri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 ]0.816 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 0.303 | 0.544 0 0 0 0 0 0 0 0
3 | 0.156 | 0.292 | 0.408 0 0 0 0 0 0 0
4 | 0.095 | 0.182 | 0.259 | 0.326 0 0 0 0 0 0
5 10.064 | 0.123 | 0.178 | 0.227 | 0.272 0 0 0 0 0
6 | 0.046 | 0.089 | 0.130 | 0.167 | 0.202 | 0.233 0 0 0 0
7 | 0.085 | 0.068 | 0.099 | 0.128 | 0.155 | 0.180 | 0.204 0 0 0
8 | 0.027 | 0.053 | 0.078 | 0.101 | 0.123 | 0.144 | 0.163 | 0.181 0 0
9 | 0.022 | 0.043 | 0.063 | 0.082 | 0.100 | 0.117 | 0.133 | 0.149 | 0.163 0
10 | 0.018 | 0.035 | 0.051 | 0.067 | 0.082 | 0.097 | 0.111 | 0.124 | 0.136 | 0.148

VP: 10 = 9.93 agirligi ile on grupta incelenen dgrenci grubu igin 10 = 9.93 ,9= 8.93,
8=7.94, 7=6.95, 6=5.95, 5=4.96, 4=3.97, 3=2.97, 2=1.98, 1=0.99 agirliklarin1 ifade

etmektedir. VP den VZ2 sinavina giren 6grenci gruplarinin hangi puan araliginda %

ka¢ olasilik degeri ile gecis yapabilecegi “B” denklemi ile degerlendirilerek

asagidaki olasilik tablo degerleri elde edilmektedir.
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Tablo 11.9: VP sinavinin VZ2 sinavina gore 6zel olasilik tablo verileri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 ]0.993 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 0.332 | 0.662 0 0 0 0 0 0 0 0
3 | 0.166 | 0.332 | 0.496 0 0 0 0 0 0 0
4 | 0.100 | 0.199 | 0.298 | 0.397 0 0 0 0 0 0
5 | 0.067 | 0.133 | 0.199 | 0.265 | 0.331 0 0 0 0 0
6 | 0.047 | 0.095 | 0.142 | 0.190 | 0.237 | 0.284 0 0 0 0
7 | 0.086 | 0.071 | 0.107 | 0.142 | 0.178 | 0.213 | 0.248 0 0 0
8 | 0.028 | 0.055 | 0.083 | 0.111 | 0.138 | 0.166 | 0.193 | 0.221 0 0
9 | 0.022 | 0.044 | 0.066 | 0.087 | 0.111 | 0.133 | 0.155 | 0.177 | 0.199 0
10 | 0.018 | 0.036 | 0.054 | 0.072 | 0.091 | 0.109 | 0.127 | 0.145 | 0.163 | 0.180

FNL: 10 = 9.8 agirligi ile on grupta incelenen 6grenci grubu icin 10 =9.8,9 =8.82, 8
= 7.84, 7 = 6.86, 6=5.88, 5=4.9, 4=3.92, 3=2.94, 2=1.96, 1=0.98 agirliklarin1 ifade
etmektedir. FNL den VZ2 sinavina giren dgrenci gruplarinin hangi puan araliginda
% kag¢ olasilik degeri ile gecis yapabilecegi “B” denklemi ile degerlendirilerek
asagidaki olasilik tablo degerleri elde edilmektedir.

Tablo 11.10: FNL smavinin VZ2 sinavina gére 6zel olasilik tablo verileri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1| 0.98 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 0.33 | 0.653 0 0 0 0 0 0 0 0
3 10.166 | 0.329 | 0.49 0 0 0 0 0 0 0
4 10.099 | 0.198 | 0.295 | 0.392 0 0 0 0 0 0
5 | 0.066 | 0.132 | 0.198 | 0.262 | 0.327 0 0 0 0 0
6 | 0.047 | 0.095 | 0.141 | 0.188 | 0.234 | 0.28 0 0 0 0
7 | 0.036 | 0.071 | 0.106 | 0.141 | 0.176 | 0.211 | 0.245 0 0 0
8 | 0.028 | 0.055 | 0.083 | 0.11 | 0.137 | 0.164 | 0.191 | 0.218 0 0
9 | 0.022 | 0.044 | 0.066 | 0.088 | 0.110 | 0.131 | 0.153 | 0.175 | 0.196 0
10 | 0.018 | 0.036 | 0.054 | 0.072 | 0.09 | 0.108 | 0.125 | 0.143 | 0.161 | 0.178

50




2022 yil1 sinavlari i¢in olasilik tablo degerleri 2023 yili Sinavlari i¢inde ayni sekilde
olusturulur. 2023 yili smavlar1 i¢cin VZ1: 8.95, SPK1: 7.42, RQ1: 7.36, VZ2: 10,
SPK2: 7.6, RQ2: 7.52, VP: 8.77, FNL: 7.67 agirligindadir. 2023 yili1 Sinavlarinin
olasilik tablolar1 ayni sekilde elde edilebilir. Sekil 6.1°deki model {izerinden bu

tablolarin dinamik olarak elde edilebilecegi grafiksel olarak gosterilmistir.

Belirli bir olaymn ayrik durumunun olasilik degerleri incelenmek istenirse asagidaki

model kullanilmalidir.

NITELVE NiCEL HESAPLAMA

P1(P1y, P1y, P13, . P1,) P2(P2y, P2,, P25, P2,) k=n=d
® @ ® ® ® ® @
(1 ) (e ) 1 ) (P ( ) () )
& & & & @ &
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S: Anlamsal (Semantic) Etki Pg: Gegis Durumu S1252=..=5(d-1) P;',P; Py ... Py (Olgeklendirilmis agirhklar)

Sekil 11.2: Herhangi bir seyin i¢inde bulundugu durumdan bir sonraki duruma
gecerken olasiliksal degerlerinin sahip oldugu nitel ve nicel 6zelliginin
birlikte degerlendirilmesi

Sekil 11.2°de herhangi bir seyin bir durumdan baska bir duruma gegerken olasiliksal
degerinin “N.N.O” ile élgeklendirilmesi, o seyin sahip oldugu hem nicelik hem de
nitelik agirliklarimin  birlikte degerlendirildigini ifade etmektedir. Kirmizi ile
gosterilen “Pg” Petri ag1 ¢alisma sistemine uygunlugun saglanabilmesi icin bir gecis
noktast olarak eklenmistir. BoOylece icinde bulunulan durumun hem nicelik
bakimindan hem de nitelik bakimindan bir agirliga sahip oldugu ve bunlarin birlikte
degerlendirilmesinin, gelece§e dair ardisik durumlar1 analiz ederken proaktif
davranmayr miimkiin kilan gercek¢i tahminlemeyi saglayacagi gozlemlenmistir.
Dikkat edilmesi gereken en Onemli nokta durumlarin agirligint olusturan nicel
parametreler ve herhangi bir seyin sahip oldugu nitel parametrelerin durum
tizerindeki agirlik etkisinin alaninda uzman kisiler tarafindan yapilmasidir. Disaridan

gelen bu agirliklarin dogru bir sekilde hesaplanmasi ve her bir adimda hem nicel hem
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nitel kisimlarinin birlikte test edilip dogru dlgeklendirilmis agirliklarla sisteme dahil
edilmesi gerekmektedir.

Ayrica tiim bu hesaplamalarin ardindan olasiliksal degerlendirmelerin daha kolay ve
sade bir sekilde yapilabilmesi amaciyla grup sayisinda veya ayrik olarak incelenen
bir durumun parca sayisinin (grup sayisinin) azaltilmasi durumunda, Sekil 11.2°deki
S1, S2 ... S etki eden agirliklart grup sayisindaki azalma oraninda agirlik etkisi
azaltilmali veya uzmanlar tarafindan her bir grup i¢in ayr1 ayr1 artis veya azaliglarin
test edilip belirlenmesi gerekmektedir. Clnkii niteliksel 6zellikler eger Ki +1 veya -1
grup etki ediyorsa ve grup sayisi yariya indirilmigse artik niteliksel agirligin etkisi

+0,5 veya -0,5 grup etkisi oldugu diistiniilmektedir.

S1, S2 ... S(-1) kismu turuncu renkle ve etkiledigi durumun ¢iktist kesikli oklarla
ifade edilmistir. Etki ettigi durum tizerinde olay1r gerceklestiren her seyin sahip
oldugu nitelige gore pozitif veya negatif yoneliminin gerceklesmesini saglamaktadir.
Bu kisim her bir adimda farklilik gosterebilir ve alaninda uzman kisiler tarafindan

cok sayida deneme yanilma yontemi uygulanarak belirlenmesi gerekmektedir.

Sekil 11.2°de sematize edilmis Petri Ag1 modeli PIPE2, WoPed, Snoopy, RenPet,
TAPAAL ve CPN Tools gibi uygulamalar Gzerinde rahat bir sekilde sematize
edilerek simule edilebilmektedir. Boylece alaninda uzman kisilerin herhangi bir olay
oOrgusu Gzerine tahminleme yaparken, olay1 gerceklestiren canli veya cansiz her seyin
nicel  durumlarin  agirhiklart  ve  nitel  durum  agirhiklarini  birlikte

degerlendirebilecekleri bir model olusturulmustur.

Sekil 11.2°de goriildiigi tizere S1, Sz ... S(g-1) kismu diisiik agirliga sahip bir durumun
yiksek agirlikli durumu igin var olan jeton miktarinin {izerinde tahminleme
yaptlmasini saglamaktadir. Boylece 8 agirligindaki bir durumun 10 agirligina
c¢ikabilme ve 10 agirligindaki bir durumun gegislerinden ge¢gme ihtimali modellenmis
olmaktadir. Ayrica dis etken olarak gelen ‘S’ icin negatif etkide s6z konusudur.

Durumun agirliginda diisiiste gergeklesebilmektedir [47].

Onceki sekilde elde edilen olasilik tablo degerleri dikkate alinarak bir durumdan
baska bir duruma veya bir durumdan birden fazla duruma ayrik olarak gegislerin
degerlendirilmesi yapilmaktadir. Buradaki temel fark bir durumdan bagka durma
gecerken durumun sahip oldugu agirlik gegis yapilacak durumun agirligindan az ise

Petri Aglarinin ¢alisma prensibine gore gegis yapilacak durumun agirligina ulagmasi
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gerekmektedir. Dolayisiyla sisteme S1, S2, S3 .... Sd-1’e kadar anlamsal agirliklar
eklenmistir. Aksi takdirde diisiik agirhiktaki bir durumun yiliksek agirliktaki bir
duruma gecisinde olaylarin sinirlilik prensibine uygun olmayan diisiik agirlik icin

ayrik durum tahminlemesi yapmak miimkiin degildir.

Ayrik durum tahminlemesinin analizinin yapilabilmesi i¢in anlamsal agirliklarin
sisteme gegisinin saglanmasi ve tahminleme gecisinden (NNO) gegmesi igin sistemin
zamana ihtiyact vardir. Ayrica sistemde siirekli durumlar ve ayrik durumlar
bulundugu i¢in sistem hibrit bir petri agidir. Zamaninda s6z konusu olmas ile

Zamanl1 Hibrit Petri Ag1 olusmustur.

Siirlilik kurami dahilinde maksimum siir degeri en fazla ka¢ ayrik durumun
incelenebilecegini belirtmektedir. Her bir gegis bu sinirlilik kuramina gore birden
fazla gecisin bir araya gelmesi ile olusmaktadir. Yani T1 (1 agirhgimi ifade ediyorsa)
burada 1 adet geg¢is bulunmaktadir. T10, 10 agirligini ifade ediyorsa 10 adet gegisin
birlesimini ifade etmektedir. Bu birlesimler sistemin daha kolay sematize

edilebilirligini saglamaktadir.

Ister tek bir durumun ayrik olasilik degerinden tiim olaylarin gerceklesebilecegi ayrik
durumlarin olasiliksal degerleri incelensin, isterse sirali sistemler gibi ¢alisan bir yap1

halinde incelensin her agidan tahminleme yapmak miimkiindiir.

Siralt olarak incelenmesi durumunda her bir gecis sonrasi beklenen diger tiim
olasiliklar gergekte gecilen kapinin veya gegisin degerine gore degisecektir. Cunki

gecisler i¢in yapilan tahmineler yerine artik durum gergeklesen bir durumdur.

Yani 5-6 agirliginda bir durumu incelerken ge¢is yapilacak beklenen aralik 4-5 ise ve
gercekte olan degerler 8-9 ayrik durumunda gergeklestiyse artik inceleme yapilmasi
gereken yer 8-9 agirhigindaki bir olayin sonraki olayda ayrik durumu nerede

olacagidir.

Calismada Onerilen sistemlerden biri olan gegis sistemlerinin petri aglarina
dontistiriilmesidir. Burada gegis sistemleri (TS- Gegis Sistemleri) olay loglarinin

tutulmasi ile hareket etmektedirler.

Onerilen yaklasim seklinde ¢oziime ulastirilan problem, herhangi bir olaydan baska
bir olaya gegerken gerceklesecek event logun % kag1 % kag ihtimalle gergeklesir.
Yani Event loglar bir biitiinii ifade etmektedir. Ancak event loglar1 parcalar halinde

degerlendirilmektedir. Boylece proaktif bir sekilde bir olay veya event devam
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ederken veya gerceklesmeden istenen miidahale veya hamleyi yapabilmek miimkiin
olmaktadir. Ornek: 1 Process = 10 Thread ama bu threadler hepsi isin %10’luk
kismini event logun %10 ‘unu tamamlamaya caligmaktadir. Calismada sematize

edilip degerlendirilen durum:
1.Thread = %10 (1 gegis)
2.Thread = %20 (2 gegis)

10.Thread = %100 (10 gegis) seklindedir. Yani 10. Thread aslinda isin tamaminin

gergeklesebilecegi durumu ifade etmektedir.

Olaylardan ge¢is durumlarinin sematize edilmesi ve ardindan agirlikli petri aglarinin

maliyet&depozito mantigi ile kompakt Petri Netlerin olusumu saglanmaktadir.

Biiyiik sistemlerin daha kiigiik ve anlamli bir sekilde tiim olaylarin ¢aligmasini i¢inde
tutabilecek bir yapi olan Petri aglarmin faydalarindan bahsedilmistir. Gorildiigi
tizere Petri aglarinin bu faydasinin aslinda [54]. Makaleden alinan sekildeki gecis
sistemi ve petri aglari ile ayn1 gecis durumlarin ifadesinde fazladan gegislerle ifade
edilmesi gereken durumlarin Petri aglarmin maliyet&depozito mantigi ile daha
kompakt bir sekilde ifade edilebilirligi anlatilmaktadir [54].

Birbirinden ayr1 olarak ¢alisan farkli donanimlarin ¢aligma mantigini petri aglar ile
modelleyip ardindan farkli(ayrik) Petri Aglarinin senkronize bir sekilde sonug

alabildikleri bir model tasarlanmistir.

Tasarlanan modellerin birlikte ¢alisip ¢calismadigi test edilmistir. Olumlu sonuglarin
alinmasinin yan1 sira sistemde olusabilecek problemin zamanlama problemi

olabilecegi belirtilmistir [55].

S1, S2, S3... SN kisimlarinin [51]. Makaledeki ¢oklu karar verme yontemleri ile elde
edilen agirliklarin veya ayrik Petri Ag1 yapilarindan veya herhangi bir yapay zeka
uygulamasindan gelecek degerlerin Petri ag1 modeli ile senkronize bir sekilde
calisabilecegi diisiiniilmiistiir. Béylece pi durumundan pi+1(sonraki) durumuna gegis
yapabilmesi ve agirliklarin belirli ama maksimum sinirlara uygun agirliklara denk
gelmesi saglanmistir. Dolayisiyla 8.3 agirhgindan 10 agirhginda bir duruma
tahminleme yaparken 8.3 durumunun agirlig: 10°a yiikselme ihtimalide modellemis

bulunmaktadir.
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Sonug olarak Petri Ag1 calisma prensibine aykir1 gibi goziiken diisiik agirligin yiiksek
agirlikl bir gecisten nasil gecebilecegi belirtilmistir.

11.4. Kullanilan Regresyon Cesitleri

Test icin kullanilan regresyon gesitleri sirasiyla LogisticRegression [7],
DecisionTreeRegressor [8], KNeighborsRegressor [9], RandomForestRegressor [10],
GradientBoostingRegressor [11], ElasticNet [12], BayesianRidge [13], KernelRidge
[14], XGBRegressor [15], SVR [16] dir.

11.5. Analizlerin Degerlendirilmesi

Baglangicta 0grencilerin aldiklar1 puanlar1 10 farkli regresyon i¢in %30 test, %70
egitim veri seti olarak aktarilmustir. Ikinci asamada regresyonlarin her birinden ¢ikan
tahmini ndmerik puanlara +5 ve -5 puan eklenmistir. Boylece 10 farkli grupta
incelenen Ggrencilerin not tahminlemesinde, 10 puanlik dogru tahmin araliginda,

dogru ciktiy1 (f(x) = y) liretebilirligi test edilmistir.

Ogrenciler 5 grupta incelendiginde redresorlerden ¢ikan tahmini degerlere +10, -10
puan eklenmistir. Boylece dogru aralikta puan (0-20-40-60-80-100) tahmini yapip
yapmadigi test edilmistir.

2022 yili 6grencileri incelendiginde SPK1 sinavindan VP smavina tahminleme
yapildiginda aralarindaki korelasyon “0.02” dir. SPK1 smavi 8.73, VP smavi 9.93

agirhigindadir.

Ters orant1 kullanim teknigine gore iki olay veya durum arasindaki agirlik fark:
%20’nin altinda ise bes grupta incelenmesi gerekmektedir. Ciinkii iki durum
arasmdaki fark azaldikca ters oranti yontemi kendini gdstermekte zorlanacaktir. Iki
durum arasindaki fark yok denecek kadar azalirsa bu durum ters oranti yonteminin

kullanilmasina ihtiya¢ olmadigini ifade eder.

Dolayisiyla on grupta incelenen Ogrencilerin bes grupta incelenmesi iki durum
arasindaki farki daha yuksek degerlerde gorilmesini saglamaktadir. Ayrica grup
sayisinin azalmasi tahminlemede yiiksek dogrulukta bir basari olasiligi elde

edilmesine sebep olacaktir [17].
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Ters Orant1 kullanim teknigine uygun bir sekilde “B” denklemi kullanildiginda VP
smavinin yani Tablo 10.8°deki ylksek olasilikli tablo degerlerinin SPK1 smav1 igin
0zel olasilik tablo degerlerine doniistiiriilmiis hali Tablo 10.5’teki degerlerle ayni

¢ikacaktir.

Genel tablo bilinen tablodur. Ozel tablo “B” denklemi ile ¢ikarildiginda kolay bir
simavda 70-80 alan 6grencilerin VP sinavinda alt gruba denk gelmektedir. Ancak st
grubun olasilik degerleri hesaplanirken SPK1 06zel olasilik tablo degerlerine
bakilmasi gerekmektedir. Ciinkii kolay sinavdaki basari yiizdesi zor sinav igin
azalmasi gerekir. Yiiksek degerleri barindiran VP olasilik tablo degerleri Tablo 10.9
da belirtilmistir. Dolayisiyla VP genel tabloyu SPK1 ise VP tablo degerlerine
bakilarak yeniden diizenlenen 6zel bir tabloyu ifade eder. Gergekte beklenmesi

gereken olasilik degerleri SPK1 6zel tablosunun degerleridir.
SPK1 sinavindan 60-80 alan 6grenciler VP de nerededir?

60-80 puan agirlik olarak (5.23 = 3, 6.98 = 4) yani VP sinavinda (4,4), (3,3) kismina
denk gelmektedir. (4,4) + (3,3) + (4,3) olasiliklar1 toplandiginda %100 ge¢mektedir.
Dolayisiyla kural geregi (4,4) + (4,3) olasiliklar1 degerlendirilmelidir.

VP sinavi daha zor bir sinavdir. Dolayisiyla 40-80 puan araliginda beklenmektedir.

Hem 60 alanlar hem 80 alanlar VP sinavi i¢in 40 ve 80 puan arasma denk

gelmektedir.
VP genel tabloyu ifade eder. SPK1 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.

Ters Orant1 tekniginin kullanim sekline gore iki defa iist liste aym1 bolgeye denk
gelen agirliklar (10,10) + (10,10) olarak hesaplandiginda asagidaki degerler elde
edilir. Jupyter Lab {izerinde yapilan analizler asagidaki gibi ¢ikmaktadir. Dolayisiyla
genel tabloya gore beklenen olasilik degeri %69.56 iken zor sinavdan kolay sinava
giren Ogrenci igin Ozel tabloya gore basari olasilifi %62.06 degerine diismiistiir.
Gergekte Ogrencilerin aldiklar1 notlar incelendiginde 6zel tablonun basar1 olasilig

daha keskin sonug vermistir.
Genel (VP) = %69.56
Ozel (SPK1) = %62.06

Gergek Veriler = % 41.59
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(SPK1 smavindan 60-80 alan 428 6grencinin 178 tanesi VP sinavindan 40-80 arasi

puan almgtir.)

Tablo 11.11: Jupiter Lab Uzerinde SPK1 den VP smavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2022 Y1l

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci
Linear 54 27 %50
KNeighbors 54 23 %42.59
DecisionTree 54 26 %48.15
ElasticNet 54 27 %50
RandomForest 54 24 %44.44
GradientBoosting 54 26 %48.15
SVR 54 25 %46.30
BayesianRidge 54 27 %50
KernelRidge 54 27 %50
XGB 54 26 %48.15

Tablo 11.11 incelendiginde SPK1 sinavindan 60-80 puan 6grencilerin VP smavinda
40-80 bandinda puan almalari sartin1 saglayan 54 6grenci bulunmaktadir. Bu 54 adet
Ogrencinin notlarin1 tahminleyen Regresyonlarin dogru tahminleme yiizdeleri

paylasilmigtir.

2023 yili 6grencileri incelendiginde SPK1 sinavindan VP smavina tahminleme
yapildiginda aralarindaki korelasyon “0.02” dir. SPK1 smavi 7.42, VP smavi 8.77

agirhigindadir.
SPK1 sinavindan VP smavina tahminleme:
SPK1 smavindan 60-80 alan 6grenciler VP de nerededir?

60-80 puan agirlik olarak (4.45 =3, 5.93 = 4) yani VP smavinda (3,3) ve (4,4)
kismina denk gelmektedir. 4.45 Puan 40 Puan1 ge¢gmis ama 60 puana eristigi net
olarak sOylenemez. Dolayis1 ile sinirlilik ¢ercevesinde 40 Puan alinabilecek en diisiik
puan olarak belirlenir. Ayrica 5.93 agirligi VP smavinda 4. Kapiya yonelmistir.
Dolayisiyla beklenen en yuksek puan 80 dir.

VP sinavi daha zor bir sinavdir. Dolayisiyla SPK1 sinavindan hem 60 alanlar hem 80

alanlar VP sinavi igin 40- 80 puan araligina denk gelmektedir.

VP genel tabloyu ifade eder. SPK1 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.
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Genel (VP) = %62.31
Ozel (SPK1) = %53.87

Gercek Veriler = % 40.31

puan almstir.)

(SPK1 sinavindan 60-80 alan 320 6grencinin 129 tanesi VP sinavindan 40-80 arasi

Tablo 11.12: Jupiter Lab Uzerinde SPK1 den VP smavina Regresyonlarin

Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2023 Yili

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 41 17 %41.46
KNeighbors 41 10 %24.39
DecisionTree 41 9 %21.95
ElasticNet 41 17 %41.46
RandomForest 41 9 %21.95
GradientBoosting 41 11 %26.83
SVR 41 26 %63.41
BayesianRidge 41 17 %41.46
KernelRidge 41 15 %36.39
XGB 41 9 %21.95

tespit edilmistir.

Tablo 11.11 ve Tablo 11.12 incelendiginde 2022 yili 6grencileri igin regresyon
tahminlemesi daha yiiksek sonug verdigi gozlemlenmistir. En yiiksek tahminlemenin

ise SVR tarafindan 2023 yili 6grencileri i¢in %63.41 dogrulukta tahminleme yaptigi

Tablo 11.13: 2022-2023 yillar1 i¢in toplu karsilastirma

Genel (VP)

Ozel (SPK1)

Regresyon

Gercek Veriler

2022 (5 Grup)

%69.56

%62.06

%50

(KERNEL-
BAYESIAN-

LINEAR-ELASTIC)

% 41.59

2023 (5 Grup)

%62.31

%53.87

%63.41

(SVR)

% 40.31
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hem 2023 yillar i¢in 6grenci dagilimi incelendiginde %41.59 ile 2022 yili, %40.31

ile 2023 yil1 igin dgrencilerin puan dagilimi oldugu tespit edilmistir.

Ters orant1 teknigi ile 2022 yili i¢in %7 daha diisiik (gercek verilere daha yakin)
tahminleme yapilirken, 2023 yili i¢in %8.44 daha diisiik tahminleme yapilmistir.
Gergekte veriler incelendiginde ters oranti teknigi 2022 yili igin %20.47°lik gergek
verilere yakin bir tahminlemede bulunurken, genel olasilik tablosu %27.97°lik bir
tahminlemede bulunmustur. Dolayisiyla ger¢ek hayattaki verilere daha yakin bir

tahminlemeyi %7.5’luk bir fark ile ters orant1 yontemi saglamistir.

Asagida en diisiik korelasyona sahip olan VP smavindan diger tiim sinavlara

tahminleme yapilmaktadir.
VP sinavindan tim sinavlara ardisil tahminleme yapilirken: (2022)

2022 yili siavlari sirastyla VZ1: 8.92, SPK1: 8.73, RQ1: 7.97, VZ2: 10, SPK2: 8.85,
RQ2: 8.16, VP:9.93, FNL: 9.8 agirligindadir. Dolayisiyla agirliklar arasindaki fark
%S35 ve altinda olan VZ2 ve FNL simavlar ters orantili degerlendirilemez. VZ2 ve
FNL sinavlarinin olasilik degerleri VP sinavinin olasilik tablo verileri ile ayni kabul
edilir.

VP smavindan VZ1 sinavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farka
%10 oldugu i¢in 3*3 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayisi 3’tiir. Her
bir grup aralifi 0-33 puan arast (1.Grup), 33-66 puan arasi (2.Grup), 66-100puan
arasi(3.Grup) seklindedir.

VP smmavindan 33-66 arasi puan alan Ogrenciler, agirlik olarak 3.31 ve 6.62
araligindadir. VZ1 sinavinda 0-33 puan araligir 2.97 agirliginda, 33-66 puan araligi
5.95 agirhiginda ve 66-100 puan araligni 8.92 agirhigindadir. Dolayisiyla VZ1

sinavinin olasilik tablo degerlerinde (2,2) ve (3,3) araligina denk gelmektedir.
Genel (VZ1) = %75.53

Ozel (VP) = %82.82

Gercek Veriler = % 99.58

(VP smmavindan 33-66 alan 236 &grencinin 235 tanesi VZ1 smavindan 33-100 arasi

puan almstir.)
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Tablo 11.14: Jupiter Lab Uzerinde VP den VZ1 Smavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2022 Y1l

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 73 55 %87.30
KNeighbors 73 56 %88.89
DecisionTree 73 54 %85.71
ElasticNet 73 55 %87.30
RandomForest 73 53 %84.13
GradientBoosting 73 53 %84.13
SVR 73 55 %87.30
BayesianRidge 73 55 %87.30
KernelRidge 73 9 %14.29
XGB 73 54 %85.71

VP smavindan SPK1 sinavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farki
%10 oldugu icin 5*5 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 5’tir. Her
bir grup aralig1 0-20 puan arasi (1.Grup), 20-40 puan aras1 (2.Grup), 40-60 puan arasi
(3.Grup), 60-80 puan arasi1 (4.Grup), 80-100 puan arasi (5.Grup) seklindedir.

VP smavindan 60-80 arasi puan alan &grenciler, agirlik olarak 5.96 ve 7.94
araligindadir. SPK1 sinavinda 40-60 puan araligi 5.24 agirliginda, 60-80 puan araligi
6.98 agirhiginda ve 80-100 puan aralifi 8.73 agirhifindadir. Dolayisiyla SPK1

sinavinin olasilik tablo degerlerinde (4,4) ve (5,5) araligina denk gelmektedir.
Genel (SPK1) =% 87.98

Ozel (VP) = %99.34

Gercek Veriler = % 55.10

(VP smavindan 60-80 alan 196 6grencinin 108 tanesi SPK1 sinavindan 60-100 arasi

puan almgtir.)
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Tablo 11.15: Jupiter Lab Uzerinde VP den SPK1 Sinavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2022 Y1l

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 25 15 %60
KNeighbors 25 15 %60
DecisionTree 25 15 %60
ElasticNet 25 15 %60
RandomForest 25 15 %60
GradientBoosting 25 15 %60
SVR 25 15 %60
BayesianRidge 25 15 %60
KernelRidge 25 9 %36
XGB 25 54 %60

VP smavindan RQ1 smavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farki
%20 oldugu i¢in 10*10 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 10’du.
Her bir grup araligi 0-10 puan aras1 (1.Grup), 10-20 puan aras1 (2.Grup), 20-30 puan
arast (3.Grup), 30-40 puan arasi (4.Grup), 40-50 puan arasi (5.Grup), 50-60 puan
arasi (6.Grup), 60-70 puan arasi (7.Grup), 70-80 puan arasi (8.Grup), 80-90 puan
arasi (9.Grup), 90-100 puan aras1 (10.Grup) seklindedir.

VP smavindan 70-80 arast puan alan Ogrenciler, agirlik olarak 6.95 ve 7.94
araligindadir. RQ1 smavinda 70-80 puan aralifi 6.38 agirliginda, 80-90 puan araligi
7.17 agirhginda ve 90-100 puan araligt 7.97 agirligindadir. Dolayisiyla RQ1
siavinin olasilik tablo degerlerinde (9.9) ve (10,10) araligina denk gelmektedir.

Genel (RQ1) = %43.8
Ozel (VP) = %54.17
Gercek Veriler = % 83.05

(VP sinavindan 70-80 alan 118 6grencinin 98 tanesi RQ1 sinavindan 80-100 arasi

puan almstir.)
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Tablo 11.16: Jupiter Lab Uzerinde VP den RQ1 Smavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2022 Y1l

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 27 16 %59.26
KNeighbors 27 15 %55.56
DecisionTree 27 14 %51.85
ElasticNet 27 16 %59.26
RandomForest 27 14 %51.85
GradientBoosting 27 15 %55.56
SVR 27 11 %40.74
BayesianRidge 27 16 %59.26
KernelRidge 27 12 %44.44
XGB 27 14 %51.85

VP smavindan SPK2 sinavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik fark:
%10 oldugu icin 5*5 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 5’tir. Her
bir grup aralig1 0-20 puan arasi (1.Grup), 20-40 puan aras1 (2.Grup), 40-60 puan arasi
(3.Grup), 60-80 puan arasi (4.Grup), 80-100 puan arasi (5.Grup) seklindedir.

VP smavindan 60-80 arasi puan alan &grenciler, agirlik olarak 5.96 ve 7.94
araligindadir. SPK2 sinavinda 60-80 puan araligi 5.31-7.08 agirliginda ve 80-100
puan aralifi 7.08-8.85 agirligindadir. Dolayisiyla SPK2 simavinin olasilik tablo
degerlerinde (4,4) ve (5,5) araligina denk gelmektedir.

Genel (SPK2) = %89.12
Ozel (VP) = % 99.34
Gercek Veriler = % 91.33

(VP smavindan 60-80 alan 196 6grencinin 179 tanesi SPK2 sinavindan 60-100 arasi

puan almugtir.)

62



Tablo 11.17: Jupiter Lab Uzerinde VP den SPK2 Sinavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2022 Y1l

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 48 23 %47.92
KNeighbors 48 22 %45.83
DecisionTree 48 25 %52.08
ElasticNet 48 23 %47.92
RandomForest 48 25 %52.08
GradientBoosting 48 26 %54.17
SVR 48 23 %47.92
BayesianRidge 48 23 %47.92
KernelRidge 48 18 %37.50
XGB 48 25 %25.08

VP smavindan RQ2 smavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farki
%18 oldugu icin 5*5 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 5’tir. Her
bir grup aralig1 0-20 puan arasi (1.Grup), 20-40 puan aras1 (2.Grup), 40-60 puan arasi
(3.Grup), 60-80 puan arasi (4.Grup), 80-100 puan arasi (5.Grup) seklindedir.

VP smavindan 60-80 arasi puan alan &grenciler, agirlik olarak 5.96 ve 7.94
araligindadir. RQ2 sinavinda 60-80 puan araligir 4.90-6.53 agirliginda ve 80-100
puan araligt 6.53-8.16 agirhigindadir. Dolayisiyla RQ2 smavinin olasilik tablo
degerlerinde (4,4) ve (5,5) araligina denk gelmektedir.

Genel (RQ2) = %82.58
Ozel (VP) = %99.34
Gercek Veriler = % 92.35

(VP sinavindan 60-80 alan 196 6grencinin 179 tanesi RQ2 sinavindan 60-100 arasi

puan almugtir.)
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Tablo 11.18: Jupiter Lab Uzerinde VP den RQ2 Smavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2022 Y1l

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 48 23 %47.92
KNeighbors 48 22 %45.83
DecisionTree 48 25 %52.08
ElasticNet 48 23 %47.92
RandomForest 48 25 %52.08
GradientBoosting 48 26 %54.17
SVR 48 23 %47.92
BayesianRidge 48 23 %47.92
KernelRidge 48 18 %37.50
XGB 48 25 %25.08

VP smavindan tim sinavlara ardigil tahminleme yapilirken: (2023 Yil1)

VP sinavindan SPK1 sinavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farki
%15 oldugu i¢in 5*5 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 5’tir. Her
bir grup aralig1 0-20 puan arasi (1.Grup), 20-40 puan arasi (2.Grup), 40-60 puan arasi
(3.Grup), 60-80 puan arasi (4.Grup), 80-100 puan arasi (5.Grup) seklindedir.

VP smavindan 60-80 arasi puan alan 6grenciler, agirlik olarak 5.26 ve 7.02
araligindadir. SPK1 sinavinda 60-80 puan araligir 4.45-5.93 agirhiginda ve 80-100
puan araligi 5.93-7.42 agirhigindadir. Dolayisiyla SPK1 sinavinin olasilik tablo
degerlerinde (4,4) ve (5,5) araligina denk gelmektedir.

Genel (SPK1) = %75.58
Ozel (VP) = %88.36
Gercek Veriler = % 86.38

(VP smavindan 60-80 alan 235 6grencinin 203 tanesi SPK1 sinavindan 60-100 arasi

puan almstir.)
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Tablo 11.19: Jupiter Lab Uzerinde VP den SPK1 Sinavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2023 Yili

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 57 30 %52.63
KNeighbors 57 32 %56.14
DecisionTree 57 27 %47.37
ElasticNet 57 30 %52.63
RandomForest 57 27 %47.37
GradientBoosting 57 29 %50.88
SVR 57 33 %57.89
BayesianRidge 57 30 %52.63
KernelRidge 57 19 %33.33
XGB 57 27 %47.37

VP smavindan RQ1 smavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farki
%16 oldugu icin 5*5 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 5’tir. Her
bir grup aralig1 0-20 puan arasi (1.Grup), 20-40 puan aras1 (2.Grup), 40-60 puan arasi
(3.Grup), 60-80 puan arasi (4.Grup), 80-100 puan arasi (5.Grup) seklindedir.

VP smavindan 60-80 arasi puan alan &grenciler, agirlik olarak 5.26 ve 7.02
araligindadir. RQ1 sinavinda 60-80 puan araligr 4.41-5.89 agirhiginda ve 80-100
puan araligt 5.89-7.36 agirhigindadir. Dolayisiyla RQ1 smavinin olasilik tablo
degerlerinde (4,4) ve (5,5) araligina denk gelmektedir.

Genel (RQ1) = %75.01
Ozel (VP) = %88.36
Gercek Veriler = % 83.40

(VP sinavindan 60-80 alan 235 6grencinin 196 tanesi RQ1 sinavindan 60-100 arasi

puan almgtir.)
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Tablo 11.20: Jupiter Lab Uzerinde VP den RQ1 Smavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2023 Yili

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 53 17 %32.08
KNeighbors 53 16 %30.19
DecisionTree 53 22 %41.51
ElasticNet 53 17 %32.08
RandomForest 53 22 %41.51
GradientBoosting 53 22 %41.51
SVR 53 25 %47.17
BayesianRidge 53 17 %32.08
KernelRidge 53 7 %13.21
XGB 53 21 %39.62

VP smmavindan VZ2 sinavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farki
%16 oldugu icin 5*5 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 5’tir. Her
bir grup aralig1 0-20 puan arasi (1.Grup), 20-40 puan aras1 (2.Grup), 40-60 puan arasi
(3.Grup), 60-80 puan arasi (4.Grup), 80-100 puan arasi (5.Grup) seklindedir.

VP smavindan 60-80 arasi puan alan &grenciler, agirlik olarak 5.26 ve 7.02
araligindadir. VZ2 smmavinda 60-80 puan araligi 6-8 agirliginda ve 80-100 puan
aralign 8-10 agirhigindadir. Dolayisiyla VZ2 sinavinin olasilik tablo degerlerinde
(3,3) ve (4,4) araligina denk gelmektedir.

Genel (VZ2) = %70
Ozel (VP) = %62.31
Gercek Veriler =% 76.17

(VP smavindan 60-80 alan 235 6grencinin 179 tanesi VZ2 sinavindan 40-80 arasi

puan almgtir.)
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Tablo 11.21: Jupiter Lab Uzerinde VP den VZ2 Smavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2023 Yili

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 48 30 %62.50
KNeighbors 48 27 %56.25
DecisionTree 48 27 %56.25
ElasticNet 48 30 %62.50
RandomForest 48 26 %54.17
GradientBoosting 48 27 %56.25
SVR 48 30 %62.50
BayesianRidge 48 30 %62.50
KernelRidge 48 31 %64.58
XGB 48 27 %56.25

VP smavindan SPK2 sinavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farki
%13 oldugu icin 5*5 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 5’tir. Her
bir grup aralig1 0-20 puan arasi (1.Grup), 20-40 puan aras1 (2.Grup), 40-60 puan arasi
(3.Grup), 60-80 puan arasi (4.Grup), 80-100 puan arasi (5.Grup) seklindedir.

VP smavindan 60-80 arasi puan alan &grenciler, agirlik olarak 5.26 ve 7.02
araligindadir. SPK2 sinavinda 60-80 puan araligi 4.56-6.08 agirliginda ve 80-100
puan araligr 6.08-7.6 agirligindadir. Dolayisiyla SPK2 smavinin olasilik tablo
degerlerinde (4,4) ve (5,5) araligina denk gelmektedir.

Genel (SPK2) = %77.28
Ozel (VP) = %88.36
Gercek Veriler = % 83.40

(VP smavindan 60-80 alan 235 6grencinin 196 tanesi SPK2 sinavindan 60-100 arasi

puan almgtir.)
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Tablo 11.22: Jupiter Lab Uzerinde VP den SPK2 Sinavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2023 Y1l

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 53 22 %41.51
KNeighbors 53 13 %24.53
DecisionTree 53 22 %41.51
ElasticNet 53 22 %41.51
RandomForest 53 22 %41.51
GradientBoosting 53 21 %39.62
SVR 53 28 %52.83
BayesianRidge 53 22 %41.51
KernelRidge 53 15 %28.30
XGB 53 21 %39.62

VP smavindan RQ2 smavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farki
%14 oldugu icin 5*5 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 5’tir. Her
bir grup aralig1 0-20 puan arasi (1.Grup), 20-40 puan aras1 (2.Grup), 40-60 puan arasi
(3.Grup), 60-80 puan arasi (4.Grup), 80-100 puan arasi (5.Grup) seklindedir.

VP smavindan 60-80 arasi puan alan &grenciler, agirlik olarak 5.26 ve 7.02
araligindadir. RQ2 sinavinda 60-80 puan araligir 4.51-6.01 agirhginda ve 80-100
puan araligt 6.01-7.52 agirh@indadir. Dolayisiyla RQ2 smavinin olasilik tablo
degerlerinde (4,4) ve (5,5) araligina denk gelmektedir.

Genel (RQ2) = %76.52
Ozel (VP) = %88.36
Gercek Veriler = % 83.40

(VP sinavindan 60-80 alan 235 6grencinin 196 tanesi RQ2 sinavindan 60-100 arasi

puan almgtir.)
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Tablo 11.23: Jupiter Lab Uzerinde VP den RQ2 Smavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2023 Yili

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 53 16 %30.19
KNeighbors 53 22 %41.51
DecisionTree 53 18 %33.96
ElasticNet 53 16 %30.19
RandomForest 53 19 %35.85
GradientBoosting 53 19 %35.85
SVR 53 19 %35.85
BayesianRidge 53 16 %30.19
KernelRidge 53 12 %22.64
XGB 53 18 %33.96

VP smavindan FNL smavina tahminleme yapilirken iki sinav arasinda agirlik farki
%14 oldugu icin 5*5 tabloda degerlendirme yapilmalidir. Yani grup sayist 5’tir. Her
bir grup aralig1 0-20 puan arasi (1.Grup), 20-40 puan aras1 (2.Grup), 40-60 puan arasi
(3.Grup), 60-80 puan arasi (4.Grup), 80-100 puan arasi (5.Grup) seklindedir.

VP smavindan 60-80 arasi puan alan &grenciler, agirlik olarak 5.26 ve 7.02
araligindadir. FNL sinavinda 60-80 puan araligi 4.6-6.14 agirliginda ve 80-100 puan
aralig1 6.14-7.67 agirligindadir. Dolayistyla FNL simavinin olasilik tablo degerlerinde
(4,4) ve (5,5) araligina denk gelmektedir.

Genel (FNL) = %77.94
Ozel (VP) = %88.36
Gercek Veriler = % 85.96

(VP sinavindan 60-80 alan 235 6grencinin 202 tanesi FNL sinavindan 60-100 arasi

puan almgtir.)
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Tablo 11.24: Jupiter Lab Uzerinde VP den FNL Smavina Regresyonlarin
Tahminleme Dogruluk Tablo Verileri — 2023 Yili

Regresyon Tipleri Toplam Dogru Dogru Yiizdesi
Ogrenci

Linear 58 16 %72.41
KNeighbors 58 31 %53.45
DecisionTree 58 38 %65.52
ElasticNet 58 42 %72.41
RandomForest 58 38 %65.52
GradientBoosting 58 38 %65.52
SVR 58 44 %75.86
BayesianRidge 58 42 %72.41
KernelRidge 58 19 %32.76
XGB 58 38 %65.52
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Tablo 11.25: 2022-2023 yillar1 VP sinavindan tiim sinavlara tahminleme

Y11/ Smnav | Genel Olasilik | Ozel Olasilik | Regresyon Gercek

(En Yuksek Veriler
Dogruluk)

2022 (3 Grup) | %75.53 %82.82 %88.89 % 99.58

(VP-VZ1)

2022 (5 Grup) | %87.98 %99.34 %60 % 55.10

(VP-SPK1)

2022 (10 %43.8 %54.17 %59.26 % 83.05

Grup)

(VP-RQ1)

2022 (5 Grup) | %89.12 %99.34 %52.08 % 91.33

(VP-SPK2)

2022 (5 Grup) | %82.58 %99.34 %52.08 % 92.35

(VP-RQ2)

2023 (5 Grup) | %75.58 %88.36 %57.89 % 86.38

(VP-SPK1)

2023 (5 Grup) | %75.01 %88.36 %47.17 % 83.40

(VP-RQ1)

2023 (5 Grup) | %70 %62.31 %64.58 % 76.17

(VP-VZ2)

2023 (5 Grup) | %77.28 %88.36 %52.83 % 83.40

(VP-SPK2)

2023 (5 Grup) | %76.52 %88.36 %41.51 % 83.40

(VP-RQ2)

2023 (5 Grup) | %77.94 %88.36 %75.86 % 85.96

(VP-FNL)

Tablo 11.25 incelendiginde VP sinavindan diger tim simnavlara not tahminlemesi
yapilmistir. VP 6zel olasilik siitununu, diger smavlar genel olasilik siitununu ifade
eder. 2022 yili ve 2023 yilli sinav sonuglari ayri ayri incelenmistir. Regresyon
yontemlerinin korelasyon baglantis1 diisiik olan sinavlar arasinda tahminlemede
yetersiz kalmaktadir. Ayrica genel olasilik siitun degerlerinin geldigi tablo verileri

Sekil 7.1°deki modelden elde edilen ters orantili olasilik degerleridir.
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Ikinci tahminleme yontemi olarak degerlendirdigimiz Petri A§ ydntemi
korelasyonun diisiik oldugu sinavlar arasinda genel olarak gergege yakin sonuclar
vermistir. Korelasyon baglantisinin diisiik ve grup sayisinin fazla oldugu degisken
durum tahminlemesinde Ters Orantili Petri Ag1’nin olasiliklar1 (Ozel Olasilik) daha

Iyi sonuglar verir. Farkli sinavlar arasindaki tahminlemeler ekler kismindadir.

Analiz surecinde regresyonlara sunulan +5 ve -5 veya +10 ve -10 puan araliginda ise
dogru tahminleme yaptiginin kabul edilmesi ile kolaylik saglanmasinin yani sira
belirli bir puan araliginda sinirli regresyon tahminlemesi ile ikinci bir kolaylik
saglanmistir. Smurli regresyonu kaldirip 0-100 puan araliginda belirli bir 6grenci
grubunun puan tahminlemesi yapilmasi istendiginde regresyonlarin dogru

tahminlemede daha da basarisiz oldugu tespit edilmistir.

Durum - Agirlik Grafigi
16

14
12

10

2

Pl P2 P3 P4

Sekil 11.3: Yiiksek agirlikli durum

Sekil 11.3 incelendiginde P1 durumundan P3’e kadar regresyon kullaniminin olumlu
sonug verecegi ancak P3’ten P4’e gecis yapilirken yiiksek agirlikli duruma karsi
olumlu sonug vermeyecegi tespit edilmistir. Petri Aglar1 sistemin alisik olmadigi
yiiksek agirlikli durumlar ile karsilastiginda tahminleme islemlerinde regresyonlara
gore daha basarili sonu¢ vermektedir. Ayrica Petri Aglarinin genel olasilik
tablosunun ters oranti yontemi ile degerlendirilmesi ile olusan 6zel olasilik
tablolarinin genel olasilik tablo verilerine gore daha gergekci tahminleme yaptigi

tespit edilmistir.
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12. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Petri Ag1 modelleri {izerine ters orant1 optimizasyonunun uygulanmasi, olaylar1 ayri
ayr1 incelerken daha keskin sonuclar alinmasimi saglamaktadir. Agirlikli ve Es
Zamanl Petri Aglarinda, herhangi bir seyin ilk durumda kazandigi agirligi dikkate
almarak sonraki agamada gec¢is yapabilecegi sirali durumlar icin Ters Oranti
yaklasimmin gercek hayatla uyumlu, olasiliksal degerleri verecegi test edilerek

dogrulanmistir.

Yapilan regresyon testleri sonucunda basar1 olasiliklari, Petri Aglarinin Agirlikli ve
Es zamanli modelinde gecis yapilan durumun agirligma goére Ters Orant1 yontemi
uygulanarak tahmin yapilmasi daha gergekci olasiliksal degerler sundugu on farkl

makine 6grenmesi ile test edilerek kanitlanmistir.

Denklemin (4) [18] kullanim alani genis oldugu igin (6grenci-Sinav, Sinav-hoca,
asker-askeri egitim, is¢i-is, cisim-mukavemet, lastik-yol vs....), tim bilim
alanlarinda  tahmine  dayali  hesaplamalar  yapilirken  kullanilabilecegi

ongorulmektedir.

Dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta ilk durumun ve gegis yapilacak durumlarin
alaninda uzman kisiler tarafindan 6lgeklendirilmesidir. Durumlara etki eden herhangi
bir parametrenin degigmesi tiim olasilik degerlerini etkileyecektir. Ayrica herhangi
bir seyin sahip oldugu niteliksel yonelim etkisinin alaninda uzman kisiler tarafindan,
her bir gecis sonrasi tekrar degerlendirilmeli ve bu etkinin grup sayisinda azaltma

gerceklestigi zaman etki miktarinin ne kadar degisecegi tespit edilmelidir.

Ilerleyen donemlerde yapilabilecek c¢alismalar i¢in “Altin-Dolar” gibi birbiri ile

iligkili iki para biriminin, ilk durumlar1 alaninda uzman kisiler tarafindan hesaplanir.
Ornegin:

Fed faiz karar1 = 2 jeton * etki faktorii 1(Nicel)

Thracat Miktar1 = 3 jeton * etki faktorii 2 (Nicel)

Devletler arasi savaslar (Nitel)

Spekiilatif konugmalar (Nitel)

Toplum Psikolojisi (Nitel)
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Yeni faiz karar1 = 5 jeton * etki faktorii 3 (Nicel)

Yeni parametre =i jeton * etki faktori j

1700 TL (gr Altin) = (2 jeton * etki faktorii 1) + (3 jeton * etki faktorii 2) + (5 jeton *
etki faktorii 3) + .... (i jeton * etki faktorii j)

Bu hesaplama Altin’a veya Dolar’a etki eden tiim parametreler alaninda uzman
kisiler tarafindan, dikkate alinarak yapilir. Sonrasinda gecis yapilabilecek durumlarin

hesaplamasi i¢in B denkleminde yerine koyma islemi yapilacaktir.

Dolayisiyla pl  durumundan p2 durumuna gecerken parametrelerdeki
degisikliklerden dolay1 birden fazla p2 durumu ortaya ¢ikacaktir. Tiim p2 durumlar
icin elde edilen olasilik tablolar1 (birden fazla 5*5 tablo / 10*10 tablo) sezgisel (Nitel
ve Nicel) bir sekilde birlikte incelenerek ilerde ne olacagina dair daha gercekgi bir

tahminleme yapilir.

Ek olarak bu tahminleme islemlerini yaparken zamansal olarak degerlendirmede
yapmak miimkiindiir. Ornegin Altin iki ay i¢inde kendini ikiye katladigim
varsayalim. Iki aylik verilere gore sonraki iki aylik verilerin tahminlemesinin
yapilarak ne zaman hangi parametreye miidahale edilmesi gerektigi anlasilabilir ve

istenmeyen bir durum meydana gelmeden proaktif bir sekilde 6nlenebilir.

Anlamsal agirliklarin  hesaplamast i¢in istatistiksel hesaplamalarin  uzmanlar
tarafindan yapilarak sisteme entegre edilmesinin faydali olacagi 6ngdrilmektedir.
Cesitli istatistiksel yontemlerle [51],[59] sistemin sinirlilik yapisina uygun bir sekilde

normalize edilmis agirliklar gonderilebilir.

llerleyen siireglerde proaktif tahminlemede en iyi sonuglar1 elde edebilmek adina
oncelikle Makine Ogrenmesi algoritmalari egitilebilir. Ardindan Petri Ag1 sistemine
normalize edilmis Makine 6grenmesi agirliklar1 gonderilir. Genel ve hizli bir
simiilasyondan sonra Petri Aglari’nin graf (gecis sistemi) yapilara doniistiiriilmiis
mimari yapist [54] ile kuantum bilgisayarlarda tahminleme yapmasi saglanabilir
[57],[43].
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(Makine Ogrenmesi-> Petri Agi-> Graf-> Kuantum Bilgisayar)

Altin ve Dolar kismin1 Cisim — Mukavemet, Ogrenci — Sinav, Futbolcu — Performans
gibi ¢esitlendirebilen durumlar igin gelecege dair merak edilen her seyi daha gercekei

tahminlemede kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir.
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Ek A: Tez Calismasi1 Kapsaminda Yapilan Yayinlar

[1] S.O. Karcioglu and M. Goktiirk, "Supporting the Student-Lesson Relationship
with Petri Nets and Prediction Model with Inverse Proportion Approach,” 2022 7th
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Diyarbakir, Turkey, 2022, pp. 398-403, doi: 10.1109/UBMK55850.2022.9919590.

Ek B: Jupiter Lab Kullamlarak Yapilan Test Araylzleri

# KUTUPHANELERIN EKLENMESI

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import scipy.stats as stats

import statsmodels.formula.api as spf

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.linear_model import LinearRegression
Ipip install xIrd

Ipip install openpyxl|

# EXCEL DOSYASININ OKUTULMASI
pd.set_option(‘display.max_columns’, None)

df = pd.read_excel(r"C:\Users\sosma\Desktop\sondurum5.xIsx"")
df.head()

# Tiim stitunlar arasindaki korelasyonu hesaplayalim
korelasyon_matrisi = df.corr()

plt.figure(figsize=(8, 8))
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sns.heatmap(korelasyon_matrisi,  annot=True, = cmap='coolwarm’,  fmt=".2f",

square=True)

plt.title('Korelasyon Matrisi')

plt.show()
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# ILK SINAVDAN A-B PUAN ARALIGINDA ALAN OGRENCILERIN IKINCI
SINAVDA C-D PUAN ARALIGINDA ALMA IHTIMALLERININ
HESAPLANMASI, GERCEK  SONUCLARLA KIYASLANMASI VE
REGRESYON TAHMIN SONUCLARININ CIKTISI — ARAYUZ KODLARI
(GUI)

import pandas as pd

import tkinter as tk

from tkinter import filedialog, messagebox

from tkinter import ttk

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LinearRegression
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from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
from sklearn.svm import SVR

from sklearn.linear_model import ElasticNet

from sklearn.linear_model import BayesianRidge

from xgboost import XGBRegressor

from sklearn.kernel_ridge import KernelRidge

import numpy as np

def browse_file():

file_path.set(filedialog.askopenfilename(filetypes=[("Excel Files", "*.xlsx")]))

def calculate():
try:
# Excel dosyasini oku
global veriler

veriler = pd.read_excel(file_path.get())

# Dropdown meniilerden se¢ilen dersler alintyor
dersl = dersl_var.get()
ders2 = ders2_var.get()

# Text kutularma girilen puan araliklari aliniyor
dersl_min = float(dersl_min_var.get())
dersl_max = float(dersl_max_var.get())
ders2_min = float(ders2_min_var.get())

ders2_max = float(ders2_max_var.get())

# Secilen dersler i¢in filtreler olusturuluyor
filter_dersl = (veriler[dersl] >= dersl_min) & (veriler[dersl] <= dersl_max)
filter_ders2_outside = ~((veriler[ders2] >= ders2_min) & (veriler[ders2] <=

ders2_max))
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# Ders 1 icin puan araliginda olan 6grenci sayisi

count_dersl = len(veriler[filter_ders1])

# Ders 2'nin puan araliginda olmayan 6grenci sayisi

count_ders2_outside = len(veriler[filter_ders2_outside])

# Iki dersten de puan araliginda olan 6grencilerin sayis

count_both = len(veriler[filter_dersl & ~filter_ders2_outside])

# iki dersten de puan araliginda olan 6grencilerin yiizdesi
if count_dersl ==0:

percentage_both =0
else:

percentage _both = (count_both / count_ders1) * 100

# 1. Sonug
result_label_1.config(text=f"1. Dersten verilen aralikta not alan 6grenci sayist:

{count_ders1}")

# 2. Sonug
result label 2.config(text=f"1. Ve 2. Dersten verilen aralikta not alan ortak
ogrenci sayist: {count_both} ({percentage both:.2f}% of 1. Dersten)")

# Model egitim ve tahmin

# Model egitim ve tahmin
x = veriler[[ders1]] # ilk sinav
y = veriler[ders2] # Ikinci sinav
X_train, x_test, y train, y test = train_test split(x, vy, test size=0.30,
random_state=0)
modeller = [LinearRegression(), KNeighborsRegressor (),
DecisionTreeRegressor(), ElasticNet(),
RandomForestRegressor(), GradientBoostingRegressor(),
SVR(), BayesianRidge(), KernelRidge(), XGBRegressor()]
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sonuclar text.delete('1.0', tk. END) # Onceki sonuglari temizle
tahmin_sonuclari = []
for model in modeller:

model.fit(x_train, y_train)

y_pred = model.predict(x_test)

tahminler = pd.DataFrame({'Ogrenci ID": x_test.index,
'Birinci Sinav': x_test[ders1],
'ikinci Sinav': y_test,
‘Tahmin Edilen": y_pred,
‘Tahmin Edilen +5": y_pred + (ders1_max - dersl_min)/ 2,

‘Tahmin Edilen -5": y_pred - (ders1_max - dersl_min)/2})

tahminler = tahminler[(tahminler['Birinci Smav'] >= dersl min) &
(tahminler['Birinci Sinav'] <= ders1 max)
& (tahminler['Ikinci Smav'] >= ders2 min) & (tahminler['Ikinci

Sinav'] <= ders2_max)]

tahminler['Dogru/Yanlis'] = np.where((tahminler['ikinci ~ Smav'] >=
tahminler['Tahmin Edilen -5') &
(tahminler['lkinci Sinav'] <= tahminler['Tahmin

Edilen +5']), 'Dogru’, 'Yanlis')

dogru_tahmin_sayisi = tahminler[tahminler['Dogru/Yanlis'] ==
'Dogru'].shape[0]

yanlis_tahmin_sayisi = tahminler[tahminler['Dogru/Y anlis'] ==
"Yanlis'].shape[0]

toplam_veri_sayisi = dogru_tahmin_sayisi + yanlis_tahmin_sayisi

dogru_tahmin_orani = dogru_tahmin_sayisi * 100 / toplam_veri_sayisi

tahmin_sonuclari.append((model.__class__._ _name__, dogru_tahmin_sayisi,

yanlis_tahmin_sayisi, dogru_tahmin_orani))

sonuclar_text.insert(tk.END, f*{model.__class__._ _name__}\n")
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sonuclar_text.insert(tk.END, f'"Toplam Dogru Tahmin:
{dogru_tahmin_sayisi}\n")

sonuclar text.insert(tk. END, f"Toplam Yanlis Tahmin:
{yanlis_tahmin_sayisi}\n")

sonuclar_text.insert(tk. END, f'"Dogru Tahmin Orani:
{dogru_tahmin_orani:.2f}%\n")

sonuclar_text.insert(tk.END, "\n\n")

#sonuclar_text.insert(tk.END, "Tahmin Edilen Veriler:\n")
#sonuclar_text.insert(tk.END, tahminler.to_string(index=False))
#sonuclar_text.insert(tk.END, "\n\n\n")

except Exception as e:

messagebox.showerror("Hata", f'Bir hata olustu: {e}")

# Tkinter uygulamasi olusturma
root = tk. Tk()

root.title("Ders Se¢im Arac1")

# Dosya secme butonu
browse button = tk.Button(root, text="Excel Dosyas1 Se¢", command=browse_file)

browse_button.grid(row=0, column=0, columnspan=2, padx=10, pady=10)

# Dosya yolu giris kutusu
file_path = tk.StringVar()
file_entry = tk.Entry(root, textvariable=file_path, width=50)
file_entry.grid(row=1, column=0, columnspan=2, padx=10)

#1. ders
dersl label = tk.Label(root, text="1. Ders:")
dersl1_label.grid(row=2, column=0, padx=10, pady=>5, sticky="¢e")
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dersl_var = tk.StringVar(root)

dersl_var.set("VZ1")

ders1_menu = tk.OptionMenu(root, dersl var, "VZ1", "SPK1", "RQ1", "VZ2",
"SPK2", "RQ2", "VP", "FNL")

dersl_menu.grid(row=2, column=1, padx=(0,10), pady=5, sticky="w"

# 1. ders puan aralig1

dersl_min_label = tk.Label(root, text="Min:")
dersl_min_label.grid(row=3, column=0, padx=10, pady=5, sticky="¢e")
dersl_min_var = tk.StringVar(root)

dersl_min_entry = tk.Entry(root, textvariable=dersl_min_var)

dersl_min_entry.grid(row=3, column=1, padx=(0,10), pady=5, sticky="w")

dersl_max_label = tk.Label(root, text="Max:")
dersl_max_label.grid(row=4, column=0, padx=10, pady=5, sticky="¢e")
dersl_max_var = tk.StringVar(root)

dersl_max_entry = tk.Entry(root, textvariable=dersl_max_var)
dersl_max_entry.grid(row=4, column=1, padx=(0,10), pady=>5, sticky="w"

# 2. ders

ders2_label = tk.Label(root, text="2. Ders:")

ders2_label.grid(row=5, column=0, padx=10, pady=>5, sticky="¢e")

ders2_var = tk.StringVar(root)

ders2_var.set("SPK1")

ders2_menu = tk.OptionMenu(root, ders2 var, "VZ1", "SPK1", "RQ1", "VZ2",
"SPK2", "RQ2", "VP", "FNL")

ders2_menu.grid(row=5, column=1, padx=(0,10), pady=5, sticky="w"

# 2. ders puan aralig1

ders2_min_label = tk.Label(root, text="Min:")
ders2_min_label.grid(row=6, column=0, padx=10, pady=5, sticky="¢e")
ders2_min_var = tk.StringVar(root)

ders2_min_entry = tk.Entry(root, textvariable=ders2_min_var)

ders2_min_entry.grid(row=6, column=1, padx=(0,10), pady=>5, sticky="w"
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ders2_max_label = tk.Label(root, text="Max:")
ders2_max_label.grid(row=7, column=0, padx=10, pady=5, sticky="¢e")
ders2_max_var = tk.StringVar(root)

ders2_max_entry = tk.Entry(root, textvariable=ders2_max_var)

ders2_max_entry.grid(row=7, column=1, padx=(0,10), pady=5, sticky="w"

# Hesapla butonu
calculate_button = tk.Button(root, text="Hesapla", command=calculate)

calculate_button.grid(row=8, column=0, columnspan=2, pady=10)

# Sonugc etiketleri
result_label_1 = tk.Label(root, text="")
result_label_1.grid(row=9, column=0, columnspan=2)

result_label_2 = tk.Label(root, text="")

result_label_2.grid(row=10, column=0, columnspan=2)

result_label_3 = tk.Label(root, text="")

result_label_3.grid(row=11, column=0, columnspan=2)

# Tahmin Sonuglar1
sonuclar_text = tk.Text(root, height=20, width=150)

sonuclar_text.grid(row=12, column=0, columnspan=2, padx=10, pady=10)

root.mainloop()

# EN AGIR DURUMDAN DIGER DURUMLARIN OLASILIK
TABLOLARININ EXCEL OLARAK CIKTI ALINMASINI SAGLAYAN
ARAYUZ (GUI)

import tkinter as tk

from tkinter import ttk

import pandas as pd

class ProbabilityTableGUI:
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def __init__(self, root):
self.root = root
self.root.title("Genel Olasilik Tablosu")

# Dropdown listesi icin segcenekler
self.options = list(range(3, 21))

# Label ve Dropdown olustur
self.label = ttk.Label(root, text="Kag grupta incelemek istersiniz?")
self.label.grid(row=0, column=0, padx=10, pady=5)

self.dropdown = ttk. Combobox(root, values=self.options)
self.dropdown.grid(row=0, column=1, padx=10, pady=5)
self.dropdown.bind("<<ComboboxSelected>>", self.generate_first_table)

self.s1_label = ttk.Label(root, text="Birinci Sinavi Se¢iniz:")

self.s1_label.grid(row=1, column=0, padx=10, pady=5)

self.s1_combobox = ttk.Combobox(root, values=["VZ1", "SPK1", "RQ1",
"VZz2", "SPK2", "RQ2", "VP", "FNL"])

self.s1_combobox.grid(row=1, column=1, padx=10, pady=5)

self.s2 label = ttk.Label(root, text="ikinci Smav1 Seciniz:")
self.s2_label.grid(row=2, column=0, padx=10, pady=5)

self.s2_combobox = ttk.Combobox(root, values=["VZ1", "SPK1", "RQ1",
"VZ2", "SPK2", "RQ2", "VP", "FNL"])
self.s2_combobox.grid(row=2, column=1, padx=10, pady=5)

self.s2_combobox.bind("<<ComboboxSelected>>", self.generate_second_table)

# Sinav agirliklar

self.weights = {

#2023 yil1 6grencileri
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"vZ1": 8.95,
"SPK1": 7.42,
"RQ1": 7.36,
"VZ2" 10,
"SPK2": 7.6,
"RQ2": 7.52,
"VP": 8.77,
"FNL": 7.67

#2022 yil1 6grencileri

#\/Z1": 8.92,
#'SPK1": 8.73,
#'RQ1" 7.97,
#"\vZ2": 10,
#"SPK2": 8.85,
#'RQ2": 8.16,
#"\VP": 9.93,
#'FNL™ 9.8

# Tablo alan1
self.table_framel = ttk.Frame(root)
self.table_framel.grid(row=3, column=0, columnspan=2, padx=10, pady=5,

sticky="nsew")

self.table_frame2 = ttk.Frame(root)
self.table_frame2.grid(row=4, column=0, columnspan=2, padx=10, pady=5,

sticky="nsew")

def generate_first_table(self, event=None):

# Onceki tablolar temizle
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for widget in self.table_framel.winfo_children():
widget.destroy()

for widget in self.table_frame2.winfo_children():
widget.destroy()

# Secilen degeri al

n = int(self.dropdown.get())

# Tablo basliklar
headers = list(range(1, n+1))

# 1. Tablo olustur ve goster

tablel = ttk. Treeview(self.table_framel, show="headings")

table1['columns'] = headers
for col in headers:

tablel.heading(col, text=col)

tablel.column(col, width=100) # Siitun genisligi ayarla

for i in range(1, n+1):

# Satir olustur

row_values = [0 if col > i else self.calculate_value(i, col, None, None) for col

in headers]

tablel.insert("", "end", values=row_values)

tablel.pack(padx=5, pady=5, expand=True, fill="both")

# Yatay kaydirma ¢ubugunu etkinlestir

xscrolll = ttk.Scrollbar(self.table_framel,
command=tablel.xview)

xscroll1.pack(side="bottom", fill="x"

tablel.configure(xscrollcommand=xscroll1.set)

def generate_second_table(self, event=None):

# Onceki tablolar temizle

93

orient="horizontal",



for widget in self.table_frame2.winfo_children():
widget.destroy()

# Secilen degerleri al
n = int(self.dropdown.get())
s1 = self.s1_combobox.get()

s2 = self.s2_combobox.get()

# Tablo basliklar
headers = list(range(1, n+1))

# 2. Tablo olustur ve goster

table2 = ttk.Treeview(self.table_frame2, show="headings")

table2['columns’] = headers
for col in headers:

table2.heading(col, text=col)

table2.column(col, width=100) # Siitun genisligi ayarla

for i in range(1, n+1):

# Satir olustur

row_values = [0 if col > i else self.calculate_value(i, col, s1, s2) for col in

headers]

table2.insert("", "end", values=row_values)

table2.pack(padx=5, pady=5, expand=True, fill="both")

# Yatay kaydirma ¢ubugunu etkinlestir

xscroll2 = ttk.Scrollbar(self.table_frame2,
command=table2.xview)

xscroll2.pack(side="bottom", fill="x"

table2.configure(xscrollcommand=xscroll2.set)

# Tabloyu Excel dosyasi olarak kaydet
self.save_as_excel(table2)
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def calculate_value(self, n, k, selected_s1, selected_s2):
if selected_s1 is None or selected_s2 is None:
A =round(k / ((n*(n+1))/2), 4)
return A
else:
weightl = self.weights[selected_s1]
weight2 = self.weights[selected_s2]
pl = weightl
p2 = weight2
A =round(k/ ((n*(n+1))/2), 4)
B=round(A+A* ((pl/p2-1)/n)*k,4)
if weightl == weight2:
return A
elif weightl < weight2:
return B
elif weight2 < weight1.:
C=round(A+A*((pl/p2-1)/n)* (n-k+1), 4)

return C

def save_as_excel(self, table):
# Tablo verilerini al
data =]
for row in table.get_children():

data.append([table.item(row)['values']])

# DataFrame'e dontistiir

df = pd.DataFrame(data)

# Excel dosyasi olarak kaydet
df.to_excel('karsilastirma_tablosu.xlsx', index=False)

print("Karsilastirma tablosu basariyla 'karsilastirma tablosu.xIsx' dosyasina
kaydedildi.")

def main():
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root = tk. Tk()
app = ProbabilityTableGUI(root)

root.mainloop()

if _name__ =="_main__"

main()
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Ek C: Karsilastirma Yapilan Durumlar Arasi Analiz Sonuclar

2022 SINAV DEGERLENDIRMELERI

SPK1=28.73

10=8.73=5
9=7.85
8=6.98=4
7=6.11
6=523=3
5=4.36
4=3.49 =2
3=2.61
2=174=1
1=0.873

VP =9.93

10=9.93
9=8.93
8=7.94
7=6.95
6=5.95
5=4.96
4=3.97
3=297
2=1.98
1=0.99
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SPK1 smavindan VP smavina tahminleme:
SPK1 sinavindan 70-80 alan 6grenciler VP de nerededir?

70-80 puan agirlik olarak (6.11 =7, 6.98 = 8) yani VP sinavinda (7,7) ve (8,8)
kismina denk gelmektedir.

VP sinavi daha zor bir sinavdir. Dolayisiyla 60-80 puan araliginda beklenmektedir.

Hem 70 alanlar hem 80 alanlar VP sinavi igin 60- 80 puan araligina denk
gelmektedir.

VP genel tabloyu ifade eder. SPK1 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.

Genel (VP) = %66.2
Ozel (SPK1) = %58.5
Gercek Veriler = % 25.97

(SPK1 sinavindan 70-80 alan 308 6grencinin 80 tanesi VP simavindan 60-80 arasi
puan almustir.)

KNeighborsRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 7
Toplam Yanlis Tahmin: 18
Dogru Tahmin Orant: 28.00%

DecisionTreeRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 11
Toplam Yanlig Tahmin: 14
Dogru Tahmin Orant: 44.00%

XGBRegressor

Toplam Dogru Tahmin: 11
Toplam Yanlig Tahmin: 14
Dogru Tahmin Orant: 44.00%

ElasticNet

Toplam Dogru Tahmin: 13
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Toplam Yanlig Tahmin: 12
Dogru Tahmin Orant: 52.00%

RandomForestRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 11
Toplam Yanlis Tahmin: 14
Dogru Tahmin Orani: 44.00%

GradientBoostingRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 10
Toplam Yanlis Tahmin: 15
Dogru Tahmin Orani: 40.00%

SVR

Toplam Dogru Tahmin: 9
Toplam Yanlis Tahmin: 16
Dogru Tahmin Orant: 36.00%

LinearRegression

Toplam Dogru Tahmin: 13
Toplam Yanlig Tahmin: 12
Dogru Tahmin Orant: 52.00%

KernelRidge

Toplam Dogru Tahmin: 10
Toplam Yanlis Tahmin: 15
Dogru Tahmin Oran1: 40.00%

BayesianRidge
Toplam Dogru Tahmin: 13
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Toplam Yanlig Tahmin: 12
Dogru Tahmin Orant: 52.00%

Aralarindaki agirlik farki %20 den az oldugu icin 5 grupta incelenmesi
gerekmektedir.

SPK1 sinavindan VP sinavina tahminleme: (Korelasyon: 0.02)
SPK1 sinavindan 60-80 alan 6grenciler VP de nerededir?

60-80 puan agirlik olarak (5.23 = 3, 6.98 = 4) yani VP sinavinda (4,4),(3,3) kismina
denk gelmektedir. (4,4) + (3,3) + (4,3) olasiliklar1 toplandiginda %100 gegmektedir.
Dolayisiyla kural geregi (4,4) + (4,3) olasiliklar1 degerlendirilmelidir.

VP sinavi daha zor bir sinavdir. Dolayisiyla 40-80 puan araliginda beklenmektedir.

Hem 60 alanlar hem 80 alanlar VP sinavi igin 40 ve 80 puan arasina denk
gelmektedir.

VP genel tabloyu ifade eder. SPK1 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.

Genel (VP) = %69.56
Ozel (SPK1) = %62.06
Gergek Veriler = % 41.59

(SPK1 sinavindan 60-80 alan 428 6grencinin 178 tanesi VP sinavindan 40-80 arasi
puan almistir.)

KNeighborsRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 23
Toplam Yanlis Tahmin: 31
Dogru Tahmin Orant: 42.59%

DecisionTreeRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 26
Toplam Yanlis Tahmin: 28
Dogru Tahmin Orani: 48.15%
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XGBRegressor

Toplam Dogru Tahmin: 26
Toplam Yanlis Tahmin: 28
Dogru Tahmin Orani: 48.15%

ElasticNet

Toplam Dogru Tahmin: 27
Toplam Yanlig Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orant: 50.00%

RandomForestRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 24
Toplam Yanlis Tahmin: 30
Dogru Tahmin Orant: 44.44%

GradientBoostingRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 26
Toplam Yanlis Tahmin: 28
Dogru Tahmin Orant: 48.15%
SVR

Toplam Dogru Tahmin: 25
Toplam Yanlig Tahmin: 29
Dogru Tahmin Orant: 46.30%

LinearRegression

Toplam Dogru Tahmin: 27
Toplam Yanlig Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orani: 50.00%

KernelRidge
Toplam Dogru Tahmin: 27
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Toplam Yanlig Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orant: 50.00%

BayesianRidge

Toplam Dogru Tahmin: 27
Toplam Yanlis Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orani: 50.00%

"VZ1": 8.92,

5=8.92
4=713
3=5.35
2=3.56
1=1.78

VP =9.93

10=9.93
9=8.93
8=7.94
7=6.95
6=15.95
5=4.96
4 =397
3=297
2=1.98
1=0.99
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VZ1 smavindan VP smavina tahminleme: (Korelasyon: 0.09)
VZ1 smavindan 60-80 alan 6grenciler VP de nerededir?

60-80 puan agirlik olarak (7.13 = 4, 5.35 = 3) yani VP sinavinda (4,4), (3,3) kismina
denk gelmektedir. (4,4) + (3,3) + (4,3) olasiliklar1 toplandiginda %100 gecmektedir.
Dolayisiyla kural geregi (4,4) + (4,3) olasiliklar1 degerlendirilmelidir.

VP sinavi daha zor bir sinavdir. Dolayisiyla 40-80 puan araliginda beklenmektedir.

Hem 60 alanlar hem 80 alanlar VP sinavi igin 40 ve 80 puan arasina denk
gelmektedir.

VP genel tabloyu ifade eder. VZ1 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.

Genel (VP) = %69.56
Ozel (VZ1) = %63.25
Gercek Veriler = % 43.54

(VZ1 smavindan 60-80 alan 379 6grencinin 165 tanesi VP sinavindan 40-80 arasi
puan almistir.)

KNeighborsRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 11
Toplam Yanlig Tahmin: 32
Dogru Tahmin Orant: 25.58%

DecisionTreeRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 18
Toplam Yanlis Tahmin: 25
Dogru Tahmin Orant: 41.86%

XGBRegressor

Toplam Dogru Tahmin: 18
Toplam Yanlis Tahmin: 25
Dogru Tahmin Orant: 41.86%

103



ElasticNet

Toplam Dogru Tahmin: 15
Toplam Yanlis Tahmin: 28
Dogru Tahmin Orani: 34.88%

RandomForestRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 16
Toplam Yanlig Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orant: 37.21%

GradientBoostingRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 20
Toplam Yanlis Tahmin: 23
Dogru Tahmin Orant: 46.51%

SVR

Toplam Dogru Tahmin: 17
Toplam Yanlig Tahmin: 26
Dogru Tahmin Orant: 39.53%
LinearRegression

Toplam Dogru Tahmin: 15
Toplam Yanlis Tahmin: 28
Dogru Tahmin Oran1: 34.88%

KernelRidge

Toplam Dogru Tahmin: 16
Toplam Yanlig Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orani: 37.21%
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BayesianRidge

Toplam Dogru Tahmin: 15
Toplam Yanlis Tahmin: 28
Dogru Tahmin Orani: 34.88%

VP =09.93

10=9.93
9=8.93
8=7.94
7=6.95
6=15.95
5=4.96
4 =397
3=297
2=1.98
1=0.99

"SPK2": 8.85,

5=8.85
4=7.08
3=531
2=3.54
1=1.77

SPK2 sinavindan VP sinavina tahminleme: (Korelasyon: 0.11)

SPK2 sinavindan 60-80 alan 6grenciler VP de nerededir?
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60-80 puan agirlik olarak (7.08 = 4, 5.31 = 3) yani VP sinavinda (4,4), (3,3) kismina
denk gelmektedir. (4,4) + (3,3) + (4,3) olasiliklar1 toplandiginda %100 gecmektedir.
Dolayistyla kural geregi (4,4) + (4,3) olasiliklart degerlendirilmelidir.

VP sinavi daha zor bir sinavdir. Dolayisiyla 40-80 puan araliginda beklenmektedir.

Hem 60 alanlar hem 80 alanlar VP sinavi igin 40 ve 80 puan arasina denk
gelmektedir.

VP genel tabloyu ifade eder. VZ1 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.

Genel (VP) = %69.56
Ozel (SPK2) = %62.81
Gergek Veriler = % 43.54

(VZ1 sinavindan 60-80 alan 371 6grencinin 161 tanesi VP sinavindan 40-80 arasi
puan almistir.)

KNeighborsRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 12
Toplam Yanlis Tahmin: 29
Dogru Tahmin Orant: 29.27%

DecisionTreeRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 19
Toplam Yanlig Tahmin: 22
Dogru Tahmin Orant: 46.34%
XGBRegressor

Toplam Dogru Tahmin: 19
Toplam Yanlig Tahmin: 22
Dogru Tahmin Orant: 46.34%

ElasticNet

Toplam Dogru Tahmin: 17
Toplam Yanlig Tahmin: 24
Dogru Tahmin Orant: 41.46%
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RandomForestRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 19
Toplam Yanlis Tahmin: 22
Dogru Tahmin Orani: 46.34%

GradientBoostingRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 19
Toplam Yanlis Tahmin: 22
Dogru Tahmin Orant: 46.34%

SVR

Toplam Dogru Tahmin: 16
Toplam Yanlis Tahmin: 25
Dogru Tahmin Orant: 39.02%

LinearRegression

Toplam Dogru Tahmin: 17
Toplam Yanlig Tahmin: 24
Dogru Tahmin Orant: 41.46%

KernelRidge

Toplam Dogru Tahmin: 17
Toplam Yanlig Tahmin: 24
Dogru Tahmin Orant: 41.46%

BayesianRidge

Toplam Dogru Tahmin: 17
Toplam Yanlig Tahmin: 24
Dogru Tahmin Orani: 41.46%

107



"VZ2": 10,

5=10
4=8
3=6
2=4
1=2

"VZ1": 8.92,

5=8.92
4=713
3=5.35
2=3.56
1=1.78

VZ1 smavindan VZ2 sinavina tahminleme: (Korelasyon %75)
VZ1 smavindan 60-80 alan 6grenciler VZ2 de nerededir?

60-80 puan agirlik olarak (7.13 = 4, 5.35 = 3) yani VP sinavinda (4,4), (3,3) kismina
denk gelmektedir. (4,4) + (3,3) + (4,3) olasiliklar1 toplandiginda %100 gegmektedir.
Dolayisiyla kural geregi (4,4) + (4,3) olasiliklar1 degerlendirilmelidir.

VVZ2 smav1 daha zor bir siavdir. Dolayisiyla 40-80 puan araliginda beklenmektedir.

Hem 60 alanlar hem 80 alanlar VZ sinavi igin 40 ve 80 puan arasina denk
gelmektedir.

VZ1 genel tabloyu ifade eder. VZ2 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.

Genel (VZ2) = %70
Ozel (VZ1) = %63.81
Gercek Veriler = 9% 91.82

(VZ1 sinavindan 60-80 alan 379 6grencinin 348 tanesi VZ2 sinavindan 40-80 arasi
puan almistir.)
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KNeighborsRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 70
Toplam Yanlis Tahmin: 22
Dogru Tahmin Orani: 76.09%

DecisionTreeRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 65
Toplam Yanlig Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orant: 70.65%

XGBRegressor

Toplam Dogru Tahmin: 65
Toplam Yanlis Tahmin: 27
Dogru Tahmin Oran1: 70.65%

ElasticNet

Toplam Dogru Tahmin: 74
Toplam Yanlis Tahmin: 18
Dogru Tahmin Orant: 80.43%
RandomForestRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 67
Toplam Yanlig Tahmin: 25
Dogru Tahmin Oran1: 72.83%

GradientBoostingRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 69
Toplam Yanlis Tahmin: 23
Dogru Tahmin Orant: 75.00%

SVR
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Toplam Dogru Tahmin: 73
Toplam Yanlig Tahmin: 19
Dogru Tahmin Orani: 79.35%

LinearRegression

Toplam Dogru Tahmin: 74
Toplam Yanlis Tahmin: 18
Dogru Tahmin Oran1: 80.43%

KernelRidge

Toplam Dogru Tahmin: 74
Toplam Yanlis Tahmin: 18
Dogru Tahmin Oran1: 80.43%

BayesianRidge

Toplam Dogru Tahmin: 74
Toplam Yanlis Tahmin: 18
Dogru Tahmin Orant: 80.43%

Dipnot: Regresyonu tek bagina birakinca 0-100 arasi tahminleme yap. Dogru
buldugu sonuglar azaliyor.

Vz1 ve vz2 arasindaki korelasyon %75 oldugu icin sonuglari regresyon yliksek
oranda dogru buluyor.

Korelasyon miktarlar1 0.02, 0.09, 0.11 gibi diisiik oldugunda regresyon basar1 oran
diisiiyor.

Petri ag1 gergege yakin olasiliklar verirken ters orant1 daha yakin olasiliklar sunuyor.
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2023 SINAV DEGERLENDIRMELERI

SPK1: 7.42
5=7.42
4=593
3=4.45
2=2.96
1= 1.48
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 [0742 |0 0 0 0 0 0 0 0 0
2] 0.2903 | 0.4947 | 0 0 0 0 0 0 0 0
3 [0.1524|0.276 | 0371 |0 0 0 0 0 0 0
4 10.0936 | 0.1742 | 0.2419 | 0.2968 | 0 0 0 0 0 0
5 [0.0633 | 0.1195 [ 0.169 | 0.2117 [ 0.2473 | 0 0 0 0 0
6 | 0.0456 [ 0.087 | 0.12450.1577 | 0.1869 | 0.212 | 0 0 0 0
7 10.0344 | 0.0661 | 0.0953 | 0.1218 | 0.1457 | 0.1669 | 0.1855 | 0 0 0
8 | 0.0269 [ 0.052 | 0.0752 | 0.0968 | 0.1165 | 0.1344 | 0.1505 | 0.1649 | 0 0
9 [0.0216 | 0.0419 | 0.061 | 0.0787 | 0.0952 | 0.1104 | 0.1244 [ 0.137 | 0.1484 | 0
10 | 0.0177 | 0.0345 | 0.0503 | 0.0652 | 0.0792 | 0.0922 | 0.1043 | 0.1155 | 0.1256 | 0.1349
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VP: 8.77

5=8.77
4=701
3=526
2=350
1=175
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 (0877 |0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 [0.3128 | 0.5847 | 0 0 0 0 0 0 0 0
3 [0.1599 | 0.306 | 0.4385 | 0 0 0 0 0 0 0
4 ]0.0969 | 0.1877 | 0.2723 | 0.3508 | 0 0 0 0 0 0
5 |0.0651 | 0.1267 | 0.1852 | 0.2405 | 0.2923 | 0 0 0 0 0
6 | 0.0466 | 0.0913 | 0.1341 | 0.1749 | 0.2137 | 0.2506 | 0 0 0 0
7 |0.0351 | 0.0689 | 0.1015 | 0.1329 | 0.1629 | 0.1917 | 0.2193 | 0 0 0
8 [0.0274 | 0.0539 | 0.0795 | 0.1043 | 0.1282 | 0.1513 | 0.1735 | 0.1949 | 0 0
9 [0.0219 [ 0.0432 [ 0.064 | 0.084 | 0.1035 | 0.1224 | 0.1407 | 0.1584 | 0.1754 | 0
10 [ 0.018 | 0.0355 | 0.0525 | 0.0691 | 0.0853 | 0.101 | 0.1163 | 0.1312 | 0.1455 | 0.1594

SPK1 sinavindan VP sinavina tahminleme:
SPK1 smavindan 60-80 alan 6grenciler VP de nerededir?

60-80 puan agirlik olarak (4.45 =3, 5.93 = 4) yani VP smavinda (3,3) ve (4,4)
kismina denk gelmektedir. 4.45 Puan 40 Puani1 gegmis ama 60 puana eristigi net
olarak sdylenemez. Dolayisi ile sinirlilik ¢ercevesinde 40 Puan alinabilecek en diisiik
puan olarak belirlenir. Ayrica 5.93 agirligi VP sinavinda 4. Kapiya yonelmistir.
Dolayisiyla beklenen en yiiksek puan 80 dir.

VP sinavi daha zor bir sinavdir. Dolayisiyla SPK1 sinavindan hem 60 alanlar hem 80
alanlar VP sinavi igin 40- 80 puan araligina denk gelmektedir.

VP genel tabloyu ifade eder. SPK1 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.
Genel (VP) = %62.31

Ozel (SPK1) = %53.87

Gergek Veriler = % 40.31

(SPK1 smavindan 60-80 alan 320 dgrencinin 129 tanesi VP sinavindan 40-80 arasi
puan almistir.)
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KNeighborsRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 10
Toplam Yanlis Tahmin: 31
Dogru Tahmin Orani: 24.39%

DecisionTreeRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 9
Toplam Yanlig Tahmin: 32
Dogru Tahmin Orant: 21.95%

XGBRegressor

Toplam Dogru Tahmin: 9
Toplam Yanlis Tahmin: 32
Dogru Tahmin Orant: 21.95%

ElasticNet

Toplam Dogru Tahmin: 17
Toplam Yanlig Tahmin: 24
Dogru Tahmin Orant: 41.46%

RandomForestRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 9
Toplam Yanlig Tahmin: 32
Dogru Tahmin Orant: 21.95%

GradientBoostingRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 11
Toplam Yanlig Tahmin: 30
Dogru Tahmin Orant: 26.83%
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SVR

Toplam Dogru Tahmin: 26
Toplam Yanlis Tahmin: 15
Dogru Tahmin Orani: 63.41%

LinearRegression

Toplam Dogru Tahmin: 17
Toplam Yanlis Tahmin: 24
Dogru Tahmin Orant: 41.46%

KernelRidge

Toplam Dogru Tahmin: 15
Toplam Yanlis Tahmin: 26
Dogru Tahmin Orant: 36.59%

BayesianRidge

Toplam Dogru Tahmin: 17
Toplam Yanlig Tahmin: 24
Dogru Tahmin Orani: 41.46%

SPK2: 7.6
5=76
4=6.08
3=4.56
2=3.04
1=1.52
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1076 |0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0.293 [0.506 | 0 0 0 0 0 0 0 0
3 7

3 (0153 [0.28 [038 |0 0 0 0 0 0 0
4

4 10.094 |0.176 | 0.246 | 0.304 | 0 0 0 0 0 0

5 |0.063 | 0.120 | 0.171 | 0.215 | 0.253 | 0 0 0 0 0
5 5 2 5 3

6 |0.045 | 0.087 |0.125 | 0.16 |0.190 | 0.217 | O 0 0 0
7 6 8 5 1

7 10.034 [0.066 | 0.096 |0.123 | 0.148 [ 0.170 | 0.19 |0 0 0
5 5 1 3 2

8 |0.027 |0.052 | 0.075 | 0.097 |0.118 | 0.136 | 0.153 | 0.168 | 0 0

3 8 8 1 7 6 9

9 [0.021 |0.042 [0.061 |0.079 |0.096 |0.112 | 0.126 | 0.139 | 0.152 | 0
6 4 4 3 6 9

1 [0.017 |0.034 | 0.050 | 0.065 | 0.08 |0.093 |0.105 |0.117 | 0.128 | 0.138

018 7 6 7 4 9 6 3 2

VP: 8.77

5=8.77

4=701

3=5.26

2 = 3.50

1=1.75

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 (0877 |0 0 0 0 0 0 0 0 0

2 |0.3128 05847 | 0 0 0 0 0 0 0 0

3 |0.1599 | 0.306 | 0.4385 | 0 0 0 0 0 0 0

4 10.0969 | 0.1877 | 0.2723 | 0.3508 | 0 0 0 0 0 0

5 | 0.0651 | 0.1267 | 0.1852 | 0.2405 | 0.2923 | 0 0 0 0 0

6 |0.0466 | 0.0913 | 0.1341 | 0.1749 | 0.2137 | 0.2506 | 0 0 0 0

7 10.0351 | 0.0689 | 0.1015 | 0.1329 | 0.1629 | 0.1917 | 0.2193 | 0 0 0

8 |0.0274 | 0.0539 | 0.0795 | 0.1043 | 0.1282 | 0.1513 | 0.1735 | 0.1949 | 0 0

9 |0.0219 | 0.0432 [ 0.064 | 0.084 | 0.1035 | 0.1224 | 0.1407 | 0.1584 | 0.1754 | 0

10 0.018 | 0.0355 | 0.0525 | 0.0691 | 0.0853 | 0.101 | 0.1163 | 0.1312 | 0.1455 | 0.1594

SPK2 smavindan VP sinavina tahminleme:
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SPK2 sinavindan 60-80 alan 6grenciler VP de nerededir?

60-80 puan agirlik olarak (4.56 =3, 6.08 = 4) yani VP sinavinda (3,3) ve (4,4)
kismina denk gelmektedir. 4.56 Puan 40 Puan1 gegmis ama 60 puana eristigi net
olarak soylenemez. Dolayisi ile siirlilik ¢ercevesinde 40 Puan alinabilecek en diisiik
puan olarak belirlenir. Ayrica 6.08 agirlig1 VP sinavinda 4. Kapiya yonelmistir.
Dolayisiyla beklenen en yiiksek puan 80 dir.

VP sinavi daha zor bir sinavdir. Dolayisiyla SPK2 sinavindan hem 60 alanlar hem 80
alanlar VP sinavi i¢in 40- 80 puan araligina denk gelmektedir.

VP genel tabloyu ifade eder. SPK1 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.
Genel (VP) = %62.31

Ozel (SPK1) = %55

Gergek Veriler = % 38.06

(SPK1 sinavindan 60-80 alan 289 6grencinin 110 tanesi VP sinavindan 40-80 arasi
puan almistir.)

KNeighborsRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 13
Toplam Yanlis Tahmin: 18
Dogru Tahmin Orani: 41.94%

DecisionTreeRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 13
Toplam Yanlis Tahmin: 18
Dogru Tahmin Orant: 41.94%

XGBRegressor

Toplam Dogru Tahmin: 13
Toplam Yanlis Tahmin: 18
Dogru Tahmin Orant: 41.94%

ElasticNet

Toplam Dogru Tahmin: 15
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Toplam Yanlig Tahmin: 16
Dogru Tahmin Orant: 48.39%

RandomForestRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 13
Toplam Yanlis Tahmin: 18
Dogru Tahmin Orani: 41.94%

GradientBoostingRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 14
Toplam Yanlig Tahmin: 17
Dogru Tahmin Orant: 45.16%

SVR

Toplam Dogru Tahmin: 17
Toplam Yanlig Tahmin: 14
Dogru Tahmin Orant: 54.84%

LinearRegression

Toplam Dogru Tahmin: 15
Toplam Yanlig Tahmin: 16
Dogru Tahmin Oran1: 48.39%

KernelRidge

Toplam Dogru Tahmin: 12
Toplam Yanlig Tahmin: 19
Dogru Tahmin Orant: 38.71%

BayesianRidge
Toplam Dogru Tahmin: 15

117



Toplam Yanlig Tahmin: 16

Dogru Tahmin Orant: 48.39%

DIP NOT: VZ1: 8.95 agithginda ve VP: 8.77 agirligindadir. Agirliklarin birbirine
yakin olmasi ters orant1 yontemi ile optimizasyonu gerektirmez. Ciinkii beklenen
olasilik degerleri birbirine ¢ok yakin ¢ikmaktadir. Bundan dolay1 degerlendirmeye

alinmamustir.

VZ1:8.95

5=8.95

4=17.16

3=5.37

2=23.58

1=1.79

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 (0895 |0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 |0.3158 | 0.5967 | O 0 0 0 0 0 0 0
3 10.1609 | 0.31 0447510 0 0 0 0 0 0
4 10.0974 | 0.1895 | 0.2764 | 0.358 | O 0 0 0 0 0
5 10.0653 | 0.1277 | 0.1874 | 0.2443 | 0.2983 | 0 0 0 0 0
6 |0.0468 | 0.0919 | 0.1354 | 0.1772 | 0.2173 | 0.2557 | O 0 0 0
7 10.0352 | 0.0693 | 0.1023 | 0.1343 | 0.1652 | 0.195 | 0.2237 | 0 0 0
8 |0.0274 | 0.0541 | 0.08 0.1053 | 0.1298 | 0.1536 | 0.1765 | 0.1989 | 0 0
9 |0.0219 | 0.0434 | 0.0644 | 0.0848 | 0.1046 | 0.124 | 0.1429 | 0.1612 | 0.1279 | O
10 { 0.018 | 0.0356 | 0.0528 | 0.0696 | 0.0861 | 0.1022 | 0.1179 | 0.1333 | 0.1481 | 0.1627

VZ2: 10

5=10

4=8

3=6

2=4

1=2
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1|1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 |0.3333 | 0.6667 | O 0 0 0 0 0 0 0
3 |0.1667 | 0.3333 | 0.5 0 0 0 0 0 0 0
4 101 0.2 0.3 0.4 0 0 0 0 0 0
5 |0.0667 | 0.1333 | 0.2 0.2667 | 0.3333 | 0 0 0 0 0
6 |0.0476 | 0.0952 | 0.1429 | 0.1905 | 0.2381 | 0.2857 | O 0 0 0
7 10.0357 | 0.0714 | 0.1071 | 0.1429 | 0.1786 | 0.2143 | 0.25 0 0 0
8 |0.0278 | 0.0556 | 0.0833 | 0.1111 | 0.1389 | 0.1667 | 0.1944 | 0.2222 | O 0
9 |0.0222 | 0.0444 | 0.0667 | 0.0889 | 0.1111 | 0.1333 | 0.1556 | 0.1778 | 0.2 0
10 | 0.0182 | 0.0364 | 0.0545 | 0.0727 | 0.0909 | 0.1091 | 0.1273 | 0.1455 | 0.1636 | 0.1818

VZ1 smavindan VZ2 sinavina tahminleme: (Korelasyon %53)
VZ1 sinavindan 60-80 alan 6grenciler VZ2 de nerededir?

60-80 puan agirlik olarak (5.37= 3, 7.16 = 4) yani VZ2 sinavinda (3,3) ve (4,4)
kismina denk gelmektedir. 5.37 Puan 40 Puan1 gegmis ama 60 puana eristigi net
olarak sdylenemez. Dolayisi ile sinirlilik ¢ercevesinde 40 Puan alinabilecek en diisiik
puan olarak belirlenir. Ayrica 7.16 agirligi VZ2 sinavinda 4. Kapiya yonelmistir.
Dolayisiyla beklenen en yiiksek puan 80 dir.

VZ2 sinavi daha zor bir sinavdir. Dolayisiyla VZ1 sinavindan hem 60 alanlar hem 80
alanlar VZ2 simavi igin 40- 80 puan araligina denk gelmektedir.

VZ2 genel tabloyu ifade eder. VZI1 olasilik tablosu beklenen 6zel tablodur.
Genel (VZ2) = %70

Ozel (VZ1) = %63.44

Gercek Veriler = % 84.64

(VZ1 smavindan 60-80 alan 345 6grencinin 292 tanesi VZ2 smavindan 40-80 arasi
puan almistir.)

KNeighborsRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 51
Toplam Yanlis Tahmin: 37

Dogru Tahmin Orant: 57.95%

DecisionTreeRegressor
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Toplam Dogru Tahmin: 56
Toplam Yanlig Tahmin: 32
Dogru Tahmin Orani: 63.64%

XGBRegressor

Toplam Dogru Tahmin: 55
Toplam Yanlis Tahmin: 33
Dogru Tahmin Orant: 62.50%

ElasticNet

Toplam Dogru Tahmin: 61
Toplam Yanlis Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orant: 69.32%

RandomForestRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 56
Toplam Yanlis Tahmin: 32
Dogru Tahmin Orant: 63.64%

GradientBoostingRegressor
Toplam Dogru Tahmin: 59
Toplam Yanlig Tahmin: 29
Dogru Tahmin Orant: 67.05%

SVR

Toplam Dogru Tahmin: 54
Toplam Yanlig Tahmin: 34
Dogru Tahmin Orant: 61.36%

LinearRegression
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Toplam Dogru Tahmin: 61
Toplam Yanlig Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orani: 69.32%

KernelRidge

Toplam Dogru Tahmin: 63
Toplam Yanlis Tahmin: 25
Dogru Tahmin Orant: 71.59%

BayesianRidge

Toplam Dogru Tahmin: 61
Toplam Yanlis Tahmin: 27
Dogru Tahmin Orant: 69.32%
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