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ABSTRACT

Determining of Data Patterns of Elective Course Tendencies of University 

Students With Data Mining Techniques: An Application on Students of 

Econometrics Department 

Dilayla BAYYURT 

Graduate School of Social Sciences 

Department of Econometrics 

Econometrics Program 

Today, the number of data to be recorded and stored is increasing day by 

day thanks to improving technology. At the same time, "information inference" 

is coming into prominence. Data mining is a process by which to obtain 

meaningful information in large amounts of data. 

 In this thesis, concepts of data mining, association rules Apriori 

algorithm and examined in detail and a comprehensive literature search was 

conducted. In particular, when used in Apriori Algorithm Market Basket 

Analysis applications were applied on a different set of data. A survey aimed at 

obtaining data pattern for the elective courses trend of university students was 

formed. Primarily, the obtained data has become convenient for analysis 

applying the necessary preprocesses. Different model variations were developed 

with edited data and connection analysis was carried out for many variables. 

Keywords: Data Mining, Association Rules, Apriori Algorithm, Data Pattern, 

Elective Courses. 
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1 

 

 ve 

se

kriterler den

verilere teknikleri,



2 

 

a

ktelik 

ikili



3 

 

1.1.

kullanarak elde etmektir.  

1.2. KAPSAM 

3 ders ile ilgili 862 

1.3

nda

2013

m

. Elde edilen 



4 

 

e

elektronik t

-

teknik

-

2011

niversitesi



5 

 

Elde edilen bu verilere 

tekniklerinden k-ortalamalar algoritmas

, ortak zorunlu 

2011).

gulamada 

u

2008

s



6 

 

kriterlerin,

3. ve 4. s likert tipi 

s

derslere 

2007

teknik te

ve Rusli, 2007). 

algoritma problemi grafik haline 



7 

 

dezav

Bunun sebebini, 

2006

2005

-

2004

kurallar



8 

 

2003

Tsay ve Chang- ve CDAR 

tekni

ve

CDAR -Chien, 

2003).

1996

klem Orta 

(Demir ve Ok, 1996). 



9 

 

2

veri taban

T

 2013: 273). 

k



10 

 

Veri 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 4-5. 

T

2

 teknolojisi, 



11 

 

Veri Makine

Disiplinler

Bilgi Bilimi

Teknolojisi

Kaynak: Han ve Kamber, 2006,  29. 

2 ve

durumdur.



12 

 

(Demirel, 2010: 41). 

2

teknik

teknik

teknik

2 Veri 

 5). 

2

Veri madencili

kisel veri taban lemsel 

veri taban databases), geli mi veri taban

2.3.1. Veri 



13 

 

veri 

.

. Veri taban veri

taban veri taban

2 Veri 

Kamber, 2006: 10). 

2 Veri Taban

veri 
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Tablo 1: Veri Taban

I100 I1, I3, I8, I16 

T200 I2, I8 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 15. 

2 Veri Taban

lem

i

i

geli mi tirilmi

mi

sistemleridir (Han ve Kamber, 2006: 16). 

2

Veri 

10).
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(Kantardzic, 2011: 14). 

 Tipik 

Kaynak:Han ve kamber, 2006: 12. 

veri 

 belli bir 

zamanda yeni veri eklenme

2013: 17-18). 



16 

 

veri taban

verilerin kalitesini kontro

2

.

-8):

1.

2.

3.

4. Modelin tahmini, 

5.



17 

 

Veri toplama

Model tahmini

Kaynak: Kantardzic, 2011: 9. 

uygulanarak veriler uygun hale get

edilen veriler 

nan veriler veri 



18 

 

2.4.1. Verilerin 

.

teknik

3).

2006: 47): 

Veri Temizleme 



19 

 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 50. 

2.4.1.1. Veri Temizleme 

.

 v

nda yer alan verilerin anket verisi 



20 

 

1.

2.

3.

4.

veri taban

teknik

ve regresyondur (Han ve Kamber, 2006: 63-64). 

2.4.1.2.

nda

veri 

- -

veri k

- -
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Kamber, 2006: 67). 

2.4.1.3.

veriler, veri 

verilebilir.

edilebilir.

-

-71).

2.4.1.4.

yap
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73):

1. Veri b veri k

2. Boyut indirgeme 

3. Veri s

4. Kesikli hale getirme 

 Veri 

2002

Q1

Q2

Q3

Q4

$224,000

$408,000

$350,000

$586,000

2003

2004

2002

2003

2004

$1,568,000

$2,356,000

$3,594,000

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 74.

2
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-11; Demirel, 2010: 42-46; Han ve Kamber, 2006: 651-

652)



24 

 

Perakende sek

edilebilir.

 uygulamalar, 

En

belirlenmesi,

Ve 

2

 teknikleri 

tekniklerin

tekniklerin



25 

 

Tekniklerinin 

Tahmin Edici Teknikler

Kaynak:

tekniklerde 

tekniklerde

tekniklerden teknikler

teknikleri ise tahmin edici teknikler 

teknik

Bu teknik

1.

2.

3. Birliktelik 

2  Teknikleri 
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(Han ve Kamber, 2006: 384). 

2012: 15-16). 

Tablo 2: 

(km/s) 

Renk

 220  1300 

 230 Siyah 1400 

 260  1500 

 140 Gri 800 

 155 Mavi 950 

 130 Beyaz 600 

 100 Siyah 3000 

 105  2500 

 110 Gri 3500 

Kaynak: -16. 

grafik elde edilmektedir. 
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Kaynak: -16. 

(Kantardzic, 2011: 251). 

teknik Kamber, 2006: 408):  

1. Teknikler 

2. Teknikler 

3. T Teknikler 

4. Izgara T Teknikler 

5. Model T Teknikler 
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2 Teknikler

teknik

tekniklere

ait algoritmalar: k-ortalamalar, k-medoids, c-ortalamalar, clara 

2.6.1.2. Hi Teknikler

teknikler 

teknikler 

Kamber, 2006: 408). 

2 Teknikler 

teknik

2 Teknikler 

teknik

veri
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teknik

2.6.1.5. Teknikler 

teknikler verileri bir matematiksel model ile ifade etmeye 

teknik  bulunur ve 

teknikleri k- ortalamalar i, k-medoids

2 Teknikleri 

tekniklerden biridir. Bu 

teknik

tekniklerinden basit bir karar 

i

teknikle eldeki verilerle elde edilen kurallar v

verilebilecektir. 
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Tablo 3:

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Kaynak:

Karar 

:

A

C

B

= =

= =

= =

Kaynak:
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Tablo 4:

KURAL 1: 

ise 

 = 

KURAL 3: 

ise ve 

ise ve 

ise  = 

KURAL 2: 

 ise ve 

ise 

 = 

KURAL 4: 

ise ve 

 ise ve 

ise  = 

Kaynak: 

 kural tablosu 

1. Diskriminant analizi, 

2. Naivebayes, 

3.

4.

5.

6. Genetik algoritma, 

7. Regresyon analizi.  

2.6.2.1. Diskriminant Analizi 

nksiyonu 

fon
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2.6.2.2. Naive Bayes 

Bun Naive BayesTekni

rik hale getirilmelidir. 

renme 

,4 olarak elde edilir. Elde 

edilen

 meydana gelme 

-22).

2.6.2.3. Karar 

ndak

teknik

-Squared Automatic 

Interaction Detector, Kass 1980), C&RT (Classification and Regression Trees, 



33 

 

Breiman ve Friedman, 1984), ID3 (Induction of Decision Trees, Quinlan, 1986), 

2.6.2.4. Yapay 

Yapay 

13: 121-122). 

(Bajpai v

teknikt

2.6.2.5. Kaba 



34 

 

Gencer, 2007: 18; Olson ve Delen, 

2008: 87) 

2.6.2.6. Genetik Algoritmalar 

(Olson ve Delen, 2008: 125). 

Problemle ilgili parametreler, genler halinde bir araya gelerek kromozomu 

2014: 657). 

2.6.2.7. Regresyon Analizi 

teknikt

Kamber, 2006: 354) 

veri taban fetmektir 

(Mansoul ve Atmani, 2014: 105). 



35 

 

3

idir

414).

sepet analizi, 

-

a

daha fazla 

lece, 

2012: 14). 

3

Sepet a

eyi temsil eden ID ve 

Larose D.T. ve Larose C.D, 2014: 248). 
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Tablo 5: Sebze

1

2

3

4

5

6

7

8

9 fasulye 

10

11

12

13

14

Kaynak:Larose D.T. ve Larose C.D, 2014: 249. 

d

Tablo 6:Sebze 

1 Brokoli 

1

1

2

2 Kabak 

Kaynak:Larose D.T. ve Larose C.D, 2014: 249. 
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Tablo 7:Sebze

 Fasulye Brokoli Kabak Domates 

1 0 0 1 1 1 0 0 

2 1 0 0 1 0 1 0 

3 0 1 0 1 0 1 1 

4 0 1 0 1 1 0 1 

5 1 1 1 0 0 0 0 

6 1 1 0 0 0 1 1 

7 0 0 0 1 0 0 1 

8 0 0 1 0 1 0 1 

9 1 1 0 0 0 1 0 

10 0 1 0 1 0 0 0 

11 0 1 1 0 1 1 0 

12 1 1 0 0 0 1 0 

13 1 1 0 1 0 1 0 

14 0 1 1 1 1 0 1 

Kaynak:Larose D.T. ve Larose C.D, 2014: 250. 

-

-

-

Larose D.T. ve Larose C.D, 2014: 

255).

3

I= {I1, I2 m y

D={t1, t2 m} olsun. Her tk

 tk k

ancak X 
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  I, B 

996: 308). 

3.3.1. K- 

E -

K- k

- olarak ifade edilir (Han ve Kamber, 2006: 

230).

3.3.2. Destek (Support) (Confidence) 

 B 

2 se 3. 

destek (A) = P(A) =        (1)

destek (A       (2) 

B) = P(B \ A ) = =     (3)

4

bilgisayar    (4) 
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yorumlanabilir: 

oldu

n minimum 

E

230).

3

(Agrawal ve 

1.

2.
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3

Tablo 8:

k-  k- 

Lk k-  

Ck k

 k k- 

Kaynak: Agrawal ve Srikant, 1994: 489. 

3.6.

 paralel 

(Erpolat, 2012: 138). 

Tablo 9:

AIS 
SETM 
Apriori 
Apriori-TID 
Apriori-Hybrid 

FP-Growth 

PDM (Paralel VM) 

Kaynak: Erpolat, 2012: 139. 



41 

 

3

(k +1) - k - 

-235). 

gerekmektedir. 

 1-

kadar devam etmektedir (Han ve Kamber, 2006: 235). 

Apriori 

Kaynak:
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-

Apriori

-44). 

Apriori i

Kaynak: Ay, 2009: 43. 



43 

 

S i gibi {a, b} 

budanabilir.

12: Apriori i

Kaynak: Ay, 2009: 44. 
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3: Kodu 

(1) L1 = { 1- };

(2) for (k= 2; Lk-1 ; k++) do begin

(3) Ck = apriori-gen (Lk-1); // Yeni adaylar

(4) forall D do begin

(5) Ct= (Ct, t); //

(6) forall adaylar c Ct do

(7) c.count++;

(8) end

(9) Lk= {c Ck | c. _destek}

(10) end

(11) = Uk Lk;

Kaynak:Agrawal ve Srikant, 1994: 489. 

V e Kamber, 2006: 

236)

Tablo 10:

TID

T100 I1, I2, I5 

T200 I2, I4 

T300 I2, I3 

T400 I1, I2, I4 

T500 I1, I3 

T600 I2, I3 

T700 I1, I3 

T800 I1, I2, I3, I5 

T900 I1, I2, I3 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 236. 
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 1:

Minimum destek  2, m

(C1

Tablo 11: C1

{I1} 6 

{I2} 7 

{I3} 6 

{I4} 2 

{I5} 2 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237. 

1- 1 1

1 1

1

Tablo 12: L1

{I1} 6 

{I2} 7 

{I3} 6 

{I4} 2 

{I5} 2 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237. 

: 2- 2) algoritma L1 1

- 2 2, L1
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2 2

Tablo 13: C2

{I1, I2} 4 

{I1, I3} 4 

{I1, I4} 1 

{I1, I5} 2 

{I2, I3} 4 

{I2, I4} 2 

{I2, I5} 2 

{I3, I4} 0 

{I3, I5} 1 

{I4, I5} 0 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237. 

 C2

2

Tablo 14: L2

{I1, I2} 4 

{I1, I3} 4 

{I1, I5} 2 

{I2, I3} 4 

{I2, I4} 2 

{I2, I5} 2 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237. 

3 2 2

3 = L2 2 = {{I1, I2, 
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edilir.

D 3

a.  C3= L2 2 = {{I1, I2}, {I1, I3}, {I1, I5}, {I2, I3}, {I2, I4}, {I2, 

 {{I1, I2}, {I1, I3}, {I1, I5}, {I2, I3}, {I2, I4}, {I2, I5}} 

= {I1, I2, I3}, {I1, I2, I5}, {I1, I3, I5}, {I2, I3, I4}, {I2, I3, I5}, {I2, I4, I5}}. 

b.

{I1, I2, I -

- 2

3

- , I5} ve {I2, I5} 

- 2

3

-

2

3

-

2

3

-

2

3

-

2

C3

Bu durumda, budamadan sonra C3= {{I1, I2, I3}, {I1, I2, I5}} olarak elde 

edilir.
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Tablo 15: C3

{I1, I2, I3} 4 

{I1, I2, I5} 4 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237. 

 C3

3

Tablo 16: L3

{I1, I2, I3} 4 

{I1, I2, I5} 4 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006: 237. 

Algoritma L3 3 - 4 adaylar 

4

I1^ I2  I5,  = 2/ 4= %50 

I1^ I5  I2,  = 2/ 2= %100 

I2^ I5  I1, = 2/ 2= %100

I1  I2^ I5,  = 2/ 6= %33 

I2  I1^ I5, = 2/ 7= %29 
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I5  I1^ I2, = 2/ 2= %100 

Kural 2: 

Kural 3:

Kural 6: 

3

i lemleri ba

-

Kodu 

(1) L1= { 1- }

(2) 1= ;

(3) for (k=2; Lk-1 ; k++) do begin

(4) Ck= apriori-gen (Lk-1); // Yeni adaylar

(5) k= ;

(6) forall k-1 do begin

(7) //

Ct= {c k | (c[1] . c[2] . . c[k-1]) .

(c[1] . c[2] . . c[k-2] . c[k]) . };

(8) forall adaylar c Ct do

(9) c.count++;

(10) if (Ct ) then k += <t.TID, Ct>;

(11) end

(12) Lk= {c k | c. _destek}

(13) end

(14) = Uk Lk;

Kaynak: 14.
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 yerine 1

.

4).

Tablo 17: AprioriTid 

TID

T100 I1, I3, I4 

T200 I2, I3, I5 

T300 I1, I2, I3, I5 

T400 I2, I5 

Kaynak:

taranarak  1

Tablo 18: AprioriTid 1

TID

T100 { {I1}, {I3}, {I4} } 

T200 { {I2}, {I3}, {I5} } 

T300 { {I1}, {I2}, {I3}, {I5} } 

T400 { {I2}, {I5} } 

Kaynak:

1 1
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Tablo 19: AprioriTid L1

TID Destek 

T100 2 

T200 3 

T300 3 

T400 3 

Kaynak:

Apriori- 1 2 turulur.

Tablo 20: AprioriTid C2

TID Destek 

{I1 I2} 1 

{I1 I3} 2 

{I1 I5} 1 

{I2 I3} 2 

{I2 I5} 3 

{I3 I5} 2 

Kaynak:

C2

yerine 1 2 olu turulur.

Tablo 21: AprioriTid 2

TID

T100 { {I1 I3} } 

T200 { {I2 I3}, {I2 I5}, {I3 I5} } 

T300 { {I1 I2}, {I1 I3}, {I1 I5}, {I2 I3}, {I2 I5}, {I3 I5} } 

T400 { {I2 I5} } 

Kaynak:
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Daha sonra 2 2 elde edilir. 

Tablo 22: AprioriTid L2

TID Destek 

{I1 I3} 2 

{I2 I3} 2 

{I2 I5} 3 

{I3 I5} 2 

Kaynak:

Yine apriori- 2 3 olu turulur. 

Tablo 23: AprioriTid C3

TID Destek 

{ I2 I3 I5} 2 

Kaynak:

2 3 3 olu turulur.

Tablo 24: AprioriTid 3

TID

T200 { {I2 I3 I5} } 

T300 { {I2 I3 I5} } 

Kaynak:

3 lemlerine ait giri

Bunun sebebi 100. ve 400. i 3

3

destek de erini sa layarak L3 turur.
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Tablo 25: AprioriTid L3

TID Destek 

{I2 I3 I5} 2 

Kaynak:

C4

3.6.3. AprioriHybrid 

u

nda Apriori 

Apriori ve AprioriTid algoritmala turma 

k

3

A

a
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geni

3

al veri

3.6.6. FP-Growth 

tekniklerden

bir tanesi de FP- A

-

veri taban

madenler (Han ve Kamber, 2006: 243). 

3
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UYGULAMA 

S Clementine 10

 Yani bir ders 

Birinci 

toplamda 

862
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4.3.

SPSS

SPSS D bir able D

yorsa, veri kayna im sa

olur.
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 16:

17 de, boolean tipindeki 

SPSS Clementine 

doldurulur.
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7:

8: .
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8 e

v

Quality 

Quality 

19: 1. VeriSeti)

19 a

eksik de er yoktur yani 

Type D SPSS Statistics 

g

SPSS
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0:

Tablo 27: 

Cinsiyet 

Farabi 
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Tablo 28:

 Boolean, Evet 

Tablo 29:

Ekonometri  (1/0) 

Para- Banka 

Finans 

Pazarlama 

Muhasebe 

Maliye Boolean, 

Kalite 

Bilgisayar Bilimleri 

Tablo 30:

miydiniz? 
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Tablo 31:Likert Tipindeki Sorulara 

 Metin, 

geldim. 

im ve seviyorum. 

Meti

Tablo 32:

-

- Proje 

Devam gerektirmemesi 

Tablo 32

getirilerek, Derslerin 

Dersler ve 

hangi 
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4.4.

Distribution D veri setindeki n elde 

Tablo33:

 Frekans  (%) 

97 64.24 

Erkek 54 35.76 

Tablo34:

 Frekans 

76 50.33 

75 49.67 

Tablo 35:

 Frekans 

3 2 

46 30.5 

3 2 

28 18.5 

0 0 

71 47 
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istenmesidir.

Tablo 36:Liseden Mez

 Frekans 

134 88.74 

15 9.93 

2 1.32 

Tablo 36 ya 

Tablo 37:

 Frekans 

87 57.62 

Anadolu Lisesi 54 35.76 

Anadolu Meslek Lisesi 4 2.65 

2 1.32 

Meslek Lisesi 1 0.66 

3 1.99 

Tablo 37 e
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Tablo 38:

 Frekans 

132 87.42 

16 10.6 

3 1.99 

Tablo 3 e

Tablo 39:

 Frekans 

Ekonometri 31 20.52 

18 11.92 

12 7.95 

12 7.95 

11 7.28 

11 7.28 

7 4.64 

7 4.64 

6 3.97 

5 3.31 

4 2.65 

Dil ve Tarih- 3 1.99 

Maliye 3 1.99 

3 1.99 

3 1.99 

3 1.99 

1 0.66 

1 0.66 

1 0.66 

1 0.66 

8 5.3 

Tablo 39 a
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Tablo 40: 

 Ekonometri 

0 3 

8 38 

1 2 

3 25 

0 0 

19 52 

 40  da 

y

 8. y

Tablo41: 

 Frekans 

63 41.72 

Akademisyen olmak 37 24.5 

KPSS ile atanabilmek 33 21.85 

7 4.64 

2 1.32 

9 5.96 



67 

 

7

Tablo 42:

 Frekans 

65 43.05 

57 37.75 

29 19.21 

Tablo 42 

Tablo43: 

 Frekans 

Kamu Maliyesi 80 9.28 

72 8.35 

61 7.08 

57 6.61 

54 6.26 

53 6.15 

48 5.57 

45 5.22 

35 4.06 

34 3.94 

32 3.71 

32 3.71 

30 3.48 

Ekonometri Semineri 29 3.36 

27 3.13 

26 3.02 

22 2.55 

21 2.44 

20 2.32 

18 2.09 
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Tablo 43 (Devam):

17 1.97 

16 1.86 

13 1.51 

Ticaret Hukuku 4 0.46 

Kesit Verisi Ekonometrisi 3 0.35 

3 0.35 

2 0.23 

2 0.23 

2 0.23 

1 0.12 

Ekonometri (Erasmus) 1 0.12 

1 0.12 

(Erasmus) 

1 0.12 

Tablo43 t

.

Tablo 44:

 Frekans (%) 

18 11.92 

35 23.18 

19 12.58 

41 27.15 

38 25.17 

Tablo 4
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Tablo 45:

 Frekans 

50 33.11 

57 37.75 

29 19.21 

11 7.28 

4 2.65 

Tablo 45

Tablo 46:

 Frekans 

31 20.53 

51 33.77 

19 12.58 

29 19.21 

21 13.91 

Tablo 4
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Tablo 47:

 Kesinlikle  Kesinlikle 

 1 1 1 0 0 

 6 7 6 17 10 

 0 1 1 1 0 

 4 7 4 8 5 

 0 0 0 0 0 

 10 13 7 25 16 

ne

Tablo48:

 Frekans 

29 19.21 

62 41.06 

36 23.84 

13 8.61 

11 7.28 

Tablo 48
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Tablo 49:

 Kesinlikle  Kesinlikle 

 0 1 2 2 0 

 3 3 15 15 10 

 0 0 1 1 0 

 2 3 5 5 4 

7.  0 0 0 0 0 

 6 6 13 31 15 

Tablo50:

 Frekans 

70 46.36 

57 37.75 

12 7.95 

7 4.64 

5 3.31 

. Tablo 46 ya 
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Tablo 51:

 Frekans 

50 33.11 

70 46.36 

19 12.58 

9 5.96 

3 1.99 

nin

bildirdikleri Tablo 51

Tablo 52:

 Frekans 

52 34.44 

68 45.03 

21 13.91 

9 5.96 

1 0.66 

Tablo 53:

 Frekans 

9 5.96 

18 11.92 

46 30.46 

55 36.42 

23 15.23 
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Tablo 54:

 Frekans 

9 5.96 

17 11.26 

39 25.83 

49 32.45 

37 24.5 

Tablo 54 

4.5. MODELLEME 

denemeler sonucunda 

her iki 

rule kural  destek 

.

 Tablo 55

i

il o

istenil b
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il

Tablo 55: 

 Input Output Both 

1.Model - - 
dersler 

2.Model -

3.Model -

4.Model -

5.Model 
sebeplere 

-

1.model 

 en fazla 5 

21 de 6adet kural .

K 56 da
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21:

Tablo 56:1. Model ile Elde Edilen 

Kural Destek% 

100.0 10.59 

88.23 9.93 

75.0 25.82 
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2.model 

1 veri setindeki 

%60, model 

22 de 

K 57 de 

22:
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Tablo 57:

Kural Destek%

Kalite 
okumak istersiniz? = Ekonometri 

61.90 8.60 

Kamu 

Maliyesi 
61.90 8.60 

Kalite 

Sistemleri 

60.0 9.93 

edec

r.

% 61.90 Kamu Maliyesi 

dersini

%

o

 olarak 

yorumlayabiliriz. 
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3.model 

veri setindeki inimum 

destek d  %35, 

23 te 

K 58 de 

23:
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Tablo 58:

Kural Destek%

Kolay 75.41 5.33 

55.10 6.25 

hissetmiyorum. = Kesinlikle 46.88 11.35 

43.01 8.92 

hedefiniz nedir? = Akademisyen 

olmak 

42.28 9.84 

belirten

iklerini 

.

5.33 r.

.

6.2

.

11.35 tir. 
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.

8.92 dir. 

lerin % 

lerdir.

 ise % 9.84 r. 

4.model 

veri setindeki 

destek de

 %90, belirlenerek model 

24 te 

K 59  da 

24:
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Tablo 59:4. Model 

Kural Destek%

girenleri 

neylem 

okumak istersiniz? = Ekonometri 

tercih 

100.0 10.77 

girenleri 

onometri 

okumak istersiniz? = Ekonometri 
97.98 11.24 

girenleri 

tistik 

okumak istersiniz? = Ekonometri 

91.83 10.42 

esine 

birlikte bulunma 

kesinlikle k

s

24

b

lerdir.

0.42 dir. 
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5.model 

2

Minimum destek d  %20, 

olarak l 25 t

K 60 a

25:
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Tablo 60:

Kural Destek%

Bu dersi tekrar 83.01 5.09 

ederim. 

69.44 5.79 

54.16 3.01 

45.61 3.01 

39.3 2.78 

Kamu Maliyesi 30.00 2.78 

5.09 dur. 

5.79 dur. 

3.01 dir. 

.

2.78
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4.6. )

,

kuvveti

862

26 0

27 de

26:
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27: 45

28:
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28 e

151 kay  yer a

29 a

30 a

.

29:
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30: 30

31: En 

31 de 

ne aittir 30 a

151

32

33 t
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32:

33:
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34:

birliktelik 5 33
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veri desenlerini 

ilmesine

.

ola ve 33 

dersle ilgili 862 

ha sonra ders 

elde 

 grafi
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ders 

dersin kolay ol - mesi gibi 

lerd ,

meyen 

Ankette yer alan ve elde edilen bilgiler sonucunda 

Eldeki verile

ilebilir. 

yorumlar  ve 
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