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Bu calisma i¢in Sosyal Bilimlerde insan Arastirmalar1 Etik Kurulundan 2021/341
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OZET

LISANSUSTU PROGRAMLARA OGRENCI KABULUNDE
KULLANILAN KRiTER PUANLARIN ISLEVSELLIGI UZERINE BiR
VERI MADENCILIGI CALISMASI
YUKSEK LISANS TEZI
SELCAN KESER
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
EGITiM BILIMLERI ANABILIiM DALI
EGIiTiMDE OLCME VE DEGERLENDIRME BiLiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. ZEKERIYA NARTGUN)
BOLU, OCAK - 2023
XII + 49

Bu caligma lisansiistii egitim programlarina &grenci kabuliinde yaygin
olarak kullanilan ALES, yabanci dil, bilim sinavi ve mezuniyet puani kriterlerinin
islevselligini bir baska deyisle mezun olma durumunu yordayip yordamadiginm
belirlemek amaci ile yapilmistir. Calisma kapsaminda lisansiistii programlara
kabul edilmis 6grencilere ait kriter puanlarin, 6grencilerinin programdan mezun
olma durumlan iizerinde etkili bir yordayici olup olmadig1 incelenmistir. Bahsi
gecen puanlar Lojistik regresyon, Karar agaglari (C4.5), K en yakin komsu (KNN)
gibi veri madenciligine ait siniflandirma (Tahmin) algoritmalarinda kullanilarak,
bu algoritmalardan 6grencilerin kabul edildikleri programlari bitirip bitirmeme
durumlarini tahmin etmeleri beklenmistir. Analizler Weka 3.9.4 programi araciligi
ile gerceklestirilmistir. Arastirmada veri seti olarak, Bolu Abant Izzet Baysal
Universitesi, Egitim Bilimleri Enstitiisiindeki tezsiz yiiksek lisans, tezli yiiksek
lisans ve doktora programlarina 2011-2016 yillar1 arasinda kayit yaptirmig 740
ogrenciye ait ALES, yabanci dil, Bilim smavi ve Mezuniyet puanlar1 ile
programlardan mezun olma durumlar1 kullanilmistir. Veri setinde bulunan 740
bireyin %66’s1na ait veriler algoritmalar tarafindan 63grenme verisi (Learning data)
olarak kullanilarak mezuniyet durumunu agiklayan modeller olusturulmus, geri
kalan %33 ‘line ait veriler ise olusturulan modelleri test etmek {izere
kullanilmigtir. Arastirma sonucu elde edilen bulgulara gore ALES, yabanci dil,
mezuniyet ve bilim sinavi puanlarindan biri ya da birkag¢1 kullanilarak 6grencilerin
programlardan mezun olma durumlarmi acgiklayabilen bir model her iig
siniflandirma algoritmasi tarafindan da olusturulamamistir. Bu bulgular 15181inda
lisansiistii programlara Ogrenci kabuliinde kullanilan kriter puanlarin islevsel
olmadigi bir baska deyisle Ogrencilerin program siirecindeki mezun olma
durumlarim1 yordayamadigi sonucuna ulasilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Egitsel Veri Madenciligi, Veri Madenciligi, Weka,
Simiflandirma Algoritmalari, Ogrenci Kabul Kriterleri



ABSTRACT

TITLE OF THE THESIS A DATA MINING STUDY ON THE
FUNCTIONALITY OF THE CRITERIA SCORES USED IN STUDENT
ADMISSION TO GRADUATE PROGRAMS
MA THESIS
SELCAN KESER
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF EDUCATIONAL SCIENCES
EDUCATIONAL MEASUREMENT AND EVALUATION
(SUPERVISOR: PROF. DR. ZEKERiYA NARTGUN)
BOLU, JANUARY 2023
XII + 49

This study aims to examine to what extent the criteria of ALES (Academic
Staff and Graduate Education Entrance Examination), foreign language
proficiency, graduate entrance exam and undergradute GPA, widely used in the
admission of students to graduate programs, allow an effective evaluation process.
The study investigates whether the criterion scores of the students admitted to the
graduate programs are an effective predictor of their graduation from the program.
Classifications (Prediction) algorithms for data mining such as  Logistic
regression, Decision trees (C4.5), K-nearest neighbors (KNN) were run on the
aforementioned scores, with the expectation that these algorithms would predict
whether students would complete the programs they were admitted to. The
analyzes were carried out through the Weka 3.9.4 software. As the data set, the
study uses ALES, foreign languance proficiency, Graduate entrance exam, and
GPA scores of 740 students admitted in non-thesis master's, master's and doctoral
programs at Bolu Abant izzet Baysal University, Institute of Educational Sciences
between 2011-2016, as well as their graduation status. While the data from 66%
of the 740 individuals in the data set were used by algorithms as learning data to
create models that explain the graduation status, and the data from the remaining
33% were used to test the models created. The findings obtained from the study
shows that none of the three classification algorithms managed to create a model
that could explain the graduation status of students from the programs by using
one or several of ALES, foreign language proficiency, GPA and graduate entrance
exam scores. This finding leads us to conclude that the criterion scores used in the
admission of students to graduate programs fail to predict the student graduate
during the program process.

KEYWORDS: Educational Data Mining, Data Mining, Weka, Classification
Algorithms, Student Admission Criteria
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TESEKKUR

Bu calismay: yiiriitiirken destegini esirgemeyen, degerli bilgilerini benimle
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elinden geleni yapan, giiler yiiziinii ve samimiyetini benden esirgemeyen kiymetli
damisman hocam saymn Prof. Dr. Zekeriya NARTGUN’e tesekkiirlerimi
sunarim.

Arastirmamda kullandigim: bilgi ve belgeler i¢in Abant Izzet Baysal
Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii Miidiirliigii'ne tesekkiir ederim.

Her zaman ilgi ve destekelerini benden esirgemeyen, beni bu giinlere
Ozenle yetistirerek getiren annem Nezahat KESER ve babam Kemal KESER’e
tesekkiir ederim.

Her an yanimda hissettigim, destegini benden esirgemeyen tiim zorluklar1
benimle birlikte gogiisleyen kardesim Oguzhan KESER’e ¢ok tesekkiir ederim.

Degerli arkadasim Duygu OZDEMIR e bana bu siirecte verdigi destek i¢in
beni yiireklendirdigi ve her ihtiyacim oldugu anda yanimda bulabildigim i¢in

tesekkiir ederim.

Xii



1. GIRIS

Ulkemizde lisans diizeyinde egitimini bagartyla tamamlayan birey
sayisinin ¢ogalmast: bireyleri daha iist diizey egitim kademelerine devam etmeye
ve farkli birgok niteliklerle donanmaya mecbur birakmustir (Bozan, 2012). Bu
anlamda bireylerin kendilerini gelistirmek, sectikleri alanda uzmanlasmak ve is
diinyasinda kendilerine yer edinmek ya da gelirini ve sosyal statiisiinii artirmak
amaciyla lisansiistii Ogretime yatirimi bir zorunluluk olarak gordiikleri
sOylenebilir (Cikrik¢i-Demirtasli, 2002). Sadece iilkemizde degil lisansiistii egitim
diinyada da bir alanda uzmanlasmak i¢in zorunluluk haline gelmistir. Lisansiistii
egitim: egitimde lisans kademesini izleyen bir iist dereye gotiiren, bilim ve
teknolojiyi arastirmalar yoluyla iireten ve bunun yaninda iilkelerin kalkinmasi gibi
bir ¢ok Oonemli duruma yon veren, alaninda uzman bireyler yetistirmeyi amag
edinen egitim programidir (Karaman ve Bakirci, 2010). Lisansiistii egitimin
kalitesinin ve verimini artmasi, tiim bu hedeflerine ulasilabilmesi i¢in lisansiistii
egitime kabul edilecek bireylerin se¢imi de olduk¢a dnemlidir.

Ulkemizde bu uygulamalarda genellikle 6grencinin akademik hazir
bulunusluklar1 konusunda bilgi verdigi diisliniilen baz1 puanlarin belirli kriterlere
gore agirliklandirilmasi ile elde edilmis yeni bir agirliklandirilmis puan kullanilir.
Kullanilan puanlar ve agirliklandirma sekilleri yliksekdgretim kurumlarinin senato
kararlar1 ile esnetilebilmekle birlikte, yaygin olarak ALES puani, bilim sinawvi
puani, yabanci dil puani ve bir 6nceki egitim programindan elde ettigi mezuniyet
puanlarinin kullanildig sdylenebilir.

Ulkemizde genel olarak, ALESten yiiksek lisans icin en az 60, doktora icin
ise en az 70 puan beklemektedir. Yabanc1 dil puani ise yiiksek lisans i¢in en az 50,
doktora programi i¢in en az 60 olarak belirlenmistir. Yiiksek lisans icin lisans
ortalamasinin en az 2.70-3.00 arasi olmasi istenirken doktora programi i¢in
yiiksek lisans mezuniyet ortalamasinin beklenen degerleri 3.00 — 3.50 arasinda
degismektedir. Bazi iiniversitelerde miilakat yontemi de kulanilariken bunlara ek
olarak referans mektubu istenmektedir. Yurt disindaki tiniversitelere bakildiginda
ise yiiksek lisans i¢in aranan sartlar genel olarak 2.5 iistii not ortalamasi, yabanci
dil i¢cin TOEFL 90 ve iizeri veya IELTS Akademik modiilden alinan her puan
tiriinlin 6’nin lizerinde olmasi, en az 2 akademik referans, profesyonel ve

akademik kariyeri gosteren cv ve motivasyon mektubu (personal statement)



beklenmektedir. Doktora programlari icin ise Ingilizce yeterlilik belgesi;
IELTS’den en az 6.5, TOEFL’dan en az 90 puan sarti aranmaktadir. Akademik
referans ve yayilanmis eser ya da makalenizin olmasi1 gerekmektedir. Yapilacak
aragtirmanin konusu (Research Proposal) onceden belirlenmis olmali ve bir
supervisorle goriisiilmiis olmasi gerekmektedir. Bunlara ek olarak baz
tiniversitelerin kendi agtiklar1 alanda yeterlilik sinavlarida bulunmaktadir. Tiim bu
puanlarin 6grencilerin sayisal ve soézel becerilerini, alan ile ilgili bilgi beceri
diizeylerini belirli olgiide temsil ettigi sOylenebilir. Ancak programa kabul
durumunda 6grencilerin basari diizeyleri iizerinde bagka 6zellik ve degiskenlerin
etkili olup olmadiginin simanmasi gerekmektedir (Ozdemir vd., 2018). Bu durum
bahsi gecen kriter puanlarin 6grencilerin kabul edildigi programdan mezun olma
durumunu yordayip yordamadiginin tespit edilmesi ile miimkiindiir. Lisansiisti
ogrenci kabuliinde kullanilan 6lgme sonuglarinin yordama gegerliginin tespit
edilmesi i¢in bir¢ok farkli yontem kullanilabilir. Bu calismada bu sinama veri
madenciligi algoritmalar1 kullanilarak yapilmastir.

Veri madenciligi, verilerin i¢indeki gizli kaliplar1 ve iliskileri kesfetmek
icin kullanilan bir dizi ara¢ ve yontem olarak tanimlanabilir (Artsin, 2019). Veri
madenciligi bliyiilk veri setlerindeki bilinmeyen ve ilgi c¢eken olusumlarin
kesfedilmesini saglarken bununla birlikte biiyiik veri setleri igerisinden gelecek
durumlan ilgilendiren tahminlerin yapilmasi, denklem kurma ve kurulan
bagintilarin bilgisayar programlar1 kullanarak ortaya cikarilmasi imkanin1 da
saglar (Hand, 2007). Veri madenciligi: yeni bir disiplin olmasina ragmen
uygulandigl anlanlarin genis ¢apli oldugu goriilmektedir. Veri madenciliginde;
ekonomi, finans, saglik ¢alismalari, gilivenlik caligmalari, sosyal hizmetler, e-
devlet, telekomiinikasyon ve nakliye gibi bir ¢ok alanda gerceklestirilmis
uygulamalar1 bulunmaktadir ( Aydin, 2007).

Bir¢ok alanda eldeki verilerden yola ¢ikarak yeni tahminlerde bulunmak
i¢cin kullanilan veri madenciligi uygulamalar1 giiniimiizde gelisen teknolojinin
sayesinde c¢evrimi¢i sinavlarin da artmasiyla biiyiik eg8itimsel veri depolarinin
olusmasin1 saglarken egitim alaninda da ¢okca kullanilmaya baslanmistir (Oztiirk,
2018).

Egitim alaninda yapilan veri madenciligi alanyazinda Egitsel Veri
Madenciligi olarak adlandirilmaktadir (Berland vd., 2014). Egitsel veri

madenciligi, egitsel bilgileri, sinav sonuglar1 ve uzaktan 6gretim sistemlerinde



kullanilan bilgileri veri olarak kullanir. Egitsel veri madenciliginin amaci bu
bilgileri kullanarak belirlenecek ¢iktilarin formiillestirilmesidir (Aydemir, 2017).
Egitimde veri madenciligi 6grenenleri ve 6grenmeyi anlamlandirmak i¢in veri
havuzlarini kullanmay1 ve egitimde fayda saglayacak sekilde pratige doniistiirmek
icin verileri ve teorileri birlestiren hesaplamalar gelistirmeye c¢alisir.Bununla
birlikte egitimde veri madenciligi bize elde edilen veriler ile yeni bilgileri
kesfetme, egitim kalitesini bir ¢ok ydnden iyilestirme, egitim sistemlerini
degerlendirme ve daha etkili bir 6grenme alanlar i¢in zemin hazirlama imkani
saglamaktadir (Romero vd., 2004).

Uluslararasi egitsel veri madenciligi dernegi egitimde veri madenciligini
egitim alanlarindan elde dilen giinden giine artan veri setlerini arastirmak igin
yontemler gelistirmekle 1ilgi olan, bu yontemleri Ogrencileri ve Ogrenme
yontemlerini daha verimli anlamlandirmak i¢in kullanilan bir disiplin olarak
tanimlamaktadir (Romero vd., 2010a). Egitimde veri madenciligi; egitim sistemini
verimli hale getirmek, egitim kalitesini artirmak ve 6grenme siirecini daha etkili
hale getirmek ve egitim ¢iktilarin1 yordamak i¢in kullanilabilir (Romero vd.,
2010Db).

Veri havuzlarindan elde edilen biiylik verileri anlamli hale getirmek icin
bilgisayar yazilimlarina ihtiya¢ duyulur. Veri madenciligi i¢in siklikla kullanilan
Acik kaynak kodlu uygulamalar; WEKA, RapidMiner, Orange, KNIME ve R,
ticari uygulamalar arasinda ise SPSS Clementine, SPSS, SAS, Angoss, KXEN,
SQL Server ve MATLAB siralanabilir (Danac1 vd., 2010). Veri madenciligi
algoritmalarinin en yaygin islevleri: siniflandirma ve regresyon, kiimeleme ile
birliktelik kurallaridir. Siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici model,
kiimeleme ile birliktelik kurallar1 ise tanimlayici modellerdir (Ozbay, 2015).
Siniflandirma algoritmalari: verileri analiz ederek her 6rnegi 6nceden tanimlanmis
kategorilere atar. Eldeki verilerin belirli bir kismi: (genellikle % 66) 6grenme
verisi olarak kullamlir. Algoritmalar: 6grenme verilerini isleyerek siiflandirma
icin modeller olusturur. Verinin geri kalan kismina test verisi denir. Olusturulan
modeller test verileri iizerinde sinanir ve modellerin basarisina iligkin bilgiler elde
edilir (Turgut, 2019).

Siniflandirma algoritmalarinin islevi: veri setinin tahmin sinifi ile olan
iliskisini agiklayan modeller olusturmaktir. Bu algoritmalarinin basarisi kullanilan

degiskenlerin tahmin edilecek simf ile ne oOlgiide iliskili olduguna baglhidir



(Silahtaroglu, 2008). Tahmin smifi nominal oldugunda siklikla kullanilan
algoritmalardan bazilar1 karar agaglari, K en yakin komsu (KNN) ve lojistik
regresyondur. Bu calismada elde edilen sonuglara daha saglikli dayanak olmasi
adina bu tii¢ algoritmanin tiimii kullanilmistir. Algoritmalarin model gelistirme
becerililerinin karsilastirilmasi bu ¢alismanin amaglart arasinda yer almamaktadir.

Caligmada lisansiistii 6gretime 6grenci aliminda kullanilan ALES, bilim
smavi, yabanci dil ve Onceki mezuniyet puanlar1 tahmin i¢in kullanilan
degiskenleri olustururken, 6grencilerin programdan mezun olup olmama durumu
ise tahmin edilecek sinifi olusturmaktadir. Kullanilacak 3 algoritmadan bu
degiskenler ile mezuniyet durumunu agiklayan anlamli bir model olusturmasi
beklenmektedir. Bu analizler 6ncesi algoritmalara bahsi gecen puanlarin hangi
agirliklarda kullanilmasit gerektigine dair bir komut verilmemektedir. Bu sebeple
puan tiirlerinin hangi agirliklarda kullanilacagina ya da  kullanilip
kullanilmayacagina algoritmalar karar vermektedir.

Analiz ¢iktilarinda algoritmalarin anlamli modeller kurabilmesi 4 kriter
puan tiirliniin 6grencinin program basarisini yordadigi seklinde yorumlanacaktir.
Siniflandirma algoritmalarinin anlamli modeller olusturmasi durumunda, bu
modeller sayesinde programlara basvuran Ogrencilerin kayit oncesi kabul
durumundaki olas1 basarilar tizerinde ongoriiler olusturulabilecektir. Boylelikle
lisansiistii egitime kabuliinde kullanilan kriter puanlarin kullanimi1 daha yordayici
ve anlamli hale getirilmesine katki saglayabilir.

1.1 Problem Ciimlesi

Lisansiistii egitime 6grenci kabuliinde kullanilan kriter puanlar, programa
kabul gérmiis 6grencilerin mezun olup olmama durumunu yordama bakimindan
bir veri madenciligi uygulamasi olan K-NN, C4.5 ve lojistik regresyon
Algoritmalari ile yapilan analizlere gore islevsel midir?

1.2 Alt Problemler

1) Lisansiistii egitime 6grenci kabuliinde kullanilan kriter puanlar, programa
kabul gormiis Ogrencilerin mezun olup olmama durumunu yordama
bakimindan K-NN algoritmasina gore islevsel midir?

2) Lisansiistii egitime dgrenci kabuliinde kullanilan kriter puanlar, programa
kabul gormiis Ogrencilerin mezun olup olmama durumunu yordama

bakimindan C4.5 algoritmasina gore islevsel midir?



3) Lisansiistii egitime 6grenci kabuliinde kullanilan kriter puanlar, programa
kabul gormiis Ogrencilerin mezun olup olmama durumunu yordama
bakimindan lojistik regresyon algoritmasina gore islevsel midir?

1.3 Arastirmanin Onemi

Bu arastirmanin temel amaci, lisansiistii egitime Ogrenci kabuliinde
kullanilan kriter puanlarin islevselliginin bir baska deyisle Ogrencinin kabul
edildigi programdan mezun olma durumunu yordayip yordamadiginin egitsel veri
madenciligi uygulamalar1 yardimu ile tespit edilmesidir.

Lisansiistii egitim: diinyadaki toplumlarin ihtiyac1 olan arastirmacilari,
bilim insanlarimi nitelikli insan giiclinii yetistirmeyi amaglamasinin yaninda
gelecegin bilim insanlarim1 ve arastirmacilarini yetistiriyor olmasi lisaniistii
egitimin 6nemini ortaya koymaktadir. Lisaniistii tistii egitimden beklenen verimi
almanin yolu: egitim ortamina dahil edilecek bireylerin alanlarinda yeterli ve
alanlarina katki saglayacak bireyler olmasi gerektigi sdylenebilir. Bu durum bize
lisansiistii egitime Ogrenci se¢iminin tiim bu durumlar1 saglayabilmek igin ne
kadar 6nemli oldugunu gostermektedir. Bu arastirma lisansiistii egitime Ogrenci
seciminde kullanilan kabul kriterlerinin  6grencinin  basarisin1  yordayip
yordamadigini bize veri madenciligi algortimalari ile destekleyerek gosterdigi i¢in
onemlidir. Egitsel veri madenciligi uygulamalarinin yayginlasmasi ile bu
calismalardan elde edilen sonuglar: iilkemiz de uygulanan bir¢ok programa giris
sinavlarmma alternatif yeni yontemler gelistirilmesinin  gerektigini  bize
gostermektedir. Egitimde veri madenciligi uygulamalarinin ¢ok fazla olmadigi,
daha Once lisanstistii egitime kabul kriterlerinin incelendigi ¢alismalar olsa da veri
madenciligi ve weka uygulamalar1 iceren ¢alismalarin smirh sayida oldugu
gorilmektedir. Bu nedenle egitsel veri madenciligi ve egitim bilimleri
alanyazinina katkida bulunacag diisiiniilmektedir.

1.4 Sayiltilar

Arastirmada yer alan g¢alisma grubunun kabul edildikleri programlari
verilen siire zarfinda tamamlamayanlarin mezun olamadig1 varsayilmistir.

1.5 Smrhkihiklar

Arastirmada kullanilan veri seti Abant izzet Baysal Universitesi Lisaniistii
Egitim Fakiiltesinde 2011-2016 yillar1 arasinda egitim géren 740 Ogrencilerden
elde edilen cinsiyet, ALES, bilim sinavi, mezuniyet not ortalamasi, yabanci dil

siavi puanlart ve mezuniyet durumlart bilgileri ile sinirlidir. Bununla birlikte



aragtirmada kullanilan tahmin ve siniflandirma modelleri WEKA programinda ve
lojistik regresyon, k-en yakin komsu ve C4.5 algoritmalari ile sinirhidir.

1.6 Tanimlar

Lisansiistii egitim: 2011-2016 yillar1 arasinda Bolu Abant izzet Baysal
Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii’'nde lisans egitimine bagli olan yiiksek
lisans ve doktora egitimiyle birlikte bilimsel arastirma ve uygulamalardan olusan
egitim kademesidir.

Lisaniistii egitime kabul kriterleri: Bolu Abant izzet Baysal Universitesi
Egitim Bilimleri Enstitlisii blinyesinde bulunan lisansiistii egitim programlarina
basvuran adaylarin se¢iminde 0l¢iit olarak kullanilan ALES puani, Lisans/ Yiiksek
lisans Mezuniyet puani, Dil sinavi puani ve Bilim sinavi puanlaridir.

Lisansiistii egitime kabulde kullanilan kriterlerin islevselligi: Lisansiistii
egitime Ogrenci kabuliinde kullanilan kriterlerin, 6grencilerin kabul edildikleri
programdan mezun olup olamadiklarini1 yordama durumudur.

Mezun: Lisaniistii egitimi basariyla tamamlama durumu

Mezun degil: Lisansiistii egitimi basartyla tamamlayamama durumu



2. ARASTIRMANIN KURAMSAL TEMELI VE ILGILI
ARASTIRMALAR

Bu bolimde: arastirmanin kuramsal temelleri ve ilgili arastirmalardan
bahsedilmistir.

2.1 Arastirmanin Kuramsal Temelleri

2.1.1 Lisansiistii Egitim

Tiirkiye’de lisansiistii egitim, lisans egitimine bagli olan yiiksek lisans ve
doktora egitimi, sanat alaninda yapilan sanatta yeterlik ¢calismasi ve tip alaninda
yapilan tipta uzmanlik egitimiyle birlikte bilimsel aragtirma ve uygulamalardan
olusan egitim kademesi olarak tanimlanmustir (Lisansiistii Ogretim Yonetmeligi,
Mad. 2; Yiiksekogretim Kanunu, Mad.3). Baska bir tanimla lisansiistii egitim:
bireylere basariyla tamamlamis olduklar1 lisans prorgramlarina dayali, ayni
zamanda ilgi duyduklar1 bilimsel alanlarda yiiksek lisans ya da doktora egitimi
alarak uzmanlagma olanagi sunan egitim kademesi olarak tanimlanabilirken diger
yandan arastirma yapabilen, liretken, yaratici bireyleri yetistiren egitim programi
seklinde de tanimlanabilir (Karaman ve Bakirci, 2010).

Lisansiistii egitim: diinyadaki toplumlarin ihtiyaci olan arastirmacilari,
bilim insanlarin1 ve yiiksek nitelikli insan giiciinii yetigtirmeyi amaglamaktadir.
Buradan yola cikarak lisansiistii egitimin gelecegin bilim insanlarini ve
arastirmacilarin yetistiriyor olmasi tilkelerin: hedefledikleri amaglara, teknolojik,
ekonomik ve kiiltiirel gelisimlerine katki sagladi sdylenebilir (Biilbiil, 2003).

Tiirkiye’de: 2021-2022 6gretim yili itibariyle toplam yiiksek lisans 6grenci
sayist 358271, doktora egitimi goren Ogrenci sayist ise 109540 olarak
belirlenmistir (https://istatistik.yok.gov.tr, 2023). 2012 yilinda 25 bin 704 olan
yiiksek lisans mezun sayisi yildan yila arttigi, 2021 yilina gelindiginde 70 bin
396’ya ulastigi goriilmektedir. Doktora mezun sayisi ise 2021 yilinda 8 bin
857°dir. Tirkiye’de 2012 yilindan bu yana artarak gelen yliksekdgretim mezunu
orant 2020 yilinda %35 iken 2021 yilinda artarak % 40’a yiikseltmistir (Tiirkoglu
vd. , 2022).

2.1.2 Veri Madenciligi

Her alanda giinden giine giderek artan veri yiginlar1 ve veri cesitliligi:
gelisen teknoloji sayesinde daha kolay depolanabildigi gibi bu verilere ulasgim

imkani1 da oldukca kolay hale gelmistir. Teknolojinin gelismesi bunlarla birlikte
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bu verilerin anlamlandirilmasini ve islenmesini de ucuz ve basit hale getirmistir
(Turgut ve Baykul, 2012). Giiniimiizde {iretilen bu biiyiik verilerin anlamli ve
yararl bilgi olarak kullanilmasinda zorluklar yasanmaktadir. Geleneksel istatistik
yontemleri biiylik boyuttaki veri yiginlarini anlamlandirmak ve islemekte yetersiz
kalmaktadir. Bu sebeple verileri anlamlandirmak ve islemek i¢in daha ayrintili
analiz yapan yontemlere ihtiya¢ hissedilmistir. Istatistik, makine Ogrenmesi,
veritabani teknolojileri ve diger teknikleri bir araya getiren veri madenciligi ve
yontemleri de bu gereksinim sayesinde ortaya ¢ikmistir (Tilziintiirk, 2010).

Veri madenciligini; Tiiziintlirk (2010), verilerin igindeki gizli kaliplar1 ve
iligkileri kesfetmek i¢in kullanilan bir dizi ara¢ ve yontem olarak tanmimlarken,
Aydin (2007), veri madenciligini hedeflenen sonuglara ulagmak igin, elde edilmis
verilere algoritmalarin uygulandigi bir yeni bilgileri kesfetme siireci olarak
tanimlamaktadir. Veri madenciliginin bagka bir tanimi ise biyik veri
tabanlarindaki veri yiglarindan faydalanarak, gizli baglantilarin ve  genel
Orlintiilerin  ortaya c¢ikarilmasidir (Holsheimer ve Siemes, 1994). Veri
madenciligini  Witten vd. (2005): “Biiyiik veri setlerinde bulunan verilerin
otomatik veya yar1 otomatik sekilde aralarindaki bagintinin kesfedilme sertiveni”
olarak tanimlamistir.

Veri madenciliginde amacg, anlamlandirilmasi ve islenmesi zor ve
karmagik olan biiyiik veri kiimelerini analiz ederek ise yarar ve anlamli bilgiler
haline doniistiirmek; bu bilgileri icinde igeren bir denklem ortaya ¢ikararak yeni
olusmus veri kiimeleri hakkinda yorum yapmayr ve tahminde bulunmayi

saglamaktir (Coskun ve Baykal, 2011).

Makine
Ogrenmesi

Gorsellestirme
Madenciligi
Diger
Disiplinler
Enformasyon
Bilimi

Veri

Veritabani
Teknolojisi

Sekil 2.1. Veri Madenciligi Disiplinleri (Han ve Kamber, 2006)



2.1.3 Egitsel Veri Madenciligi

Veri madenciligi bircok alanda sagladigi faydali bilgilerin yaninda egitime
de verimli katkilarda bulunmaktadir. Veri madenciligi yoluyla kurulan baglantilar,
daha sonra veri madenciligi uygulamalartyla bireysel davraniglar ve biligsel
ozellikleri kestirmede kullanilabilmektedir(Akpinar, 2000).

Birgok arastirmaci tarafindan egitim siirecinde kullanilmasi 6nemi
vurgulanan ve giinden giine uygulamalar1 artan egitsel veri madenciligi;
uluslararasi Egitsel veri madenciligi toplulugu tarafindan, egitim alanlarinda elde
edilen birbirinden farkli veri tiirlerini arastirmak, bu veri madenciligi yontemlerini
egitimin aktif eleman1 olan 6grencileri ve 6grenme alanlarini daha iyi anlamak ve
gelistirmek olarak tanimlamaktadir (Romero ve Ventura, 2010a). Egitsel veri
madenciligi: “Egitim alanlarinin veri tabanlarindan elde edilen verilere egitsel
hedefler dogrultusunda veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasiyla ortaya
¢ikan bir arastirma alanidir.” seklinde de tanimlamistir (Narl1 vd., 2014).

Egitsel veri madenciligi, egitim alanlarindan elde edilen farkli veri tiirlerini
kesfetmek icin yeni yontemler gelistirmek ve bu yontemleri; egitimin elemanlarini
gelistirmek ve egitim elemanlarina saglanacak O6grenme alanlarim daha iyi
anlamlandirmak amaciyla kullanan, giinden giline gelismekte olan disiplindir
(Baker ve Yacef, 2009). Baska bir tanimla; Egitsel veri madenciligi 6grencinin
mevcut bilgisini, motivasyonunu, tutumlarin1 ve biligsel gelisimini gosteren
modellerin gelistirilmesi seklinde tanimlanmaktadir (Mohamad ve Tasir, 2013).

2.1.4 Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri tahmin edici (predictive) ve tanimlayict
(descriptive) olmak iizere ikiye ayrilir:

e Tahmin edici modellerde, yapilan Oncelikli c¢alisma sonuglar1 daha
onceden bilinen verilerden yola ¢ikarak bir denklem kurulmasidir. Daha
sonra kurulan bu denklemden faydalanarak sonuclari bilinmeyen veri
kiimeleri igin sonuglarin tahmin edilmesi amaci vardir (Ozekes, 2003).
Tahmin edici modeller Ozellikle karar verme asamasinda etkili bir
yontemdir.

e Tanmimlayic1i modellerse karar verme asamasina Oncllik etmede
kullanilabilecek eldeki verilerin Ortintiilerinin tanimlanmast
saglanmaktadir (Silahtaroglu, 2008).

Veri madenciligi yontemleri iglevlerine gore ii¢ ana basliga ayrilir:



1. Kiimeleme (Clustering),
2. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardisik Zamanh
Oriintiiler (Sequentiai Patterns)

3. Smiflama (Classification) ve Regresyon (Regression),

Weri
madenciligi
modelleri

Tanimlayici
maodeller

Tahminedid
madeller

Earar ‘l’apevsinir Envyakin Dogrusal Lojistik
agaclan aglan komsu

Sekil 2.2. Veri Madenciligi Modelleri

Birliktelik
kurallar

Kimeleme

Sekil 2. 2. de goriildiigii gibi siniflama ve regresyon tahmin edici model
iken kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ise tanimlayict modellerdir.

2.1.4.1 Kiimeleme

Kiimeleme: verileri smiflandirma ve kiimelere ayirma islemidir.
Kiimeleme modelinde amag degiskenin degerini belirlemeye yonelik tahmin etme
veya kestirim yapmak degil, verinin tamamini gruplara ayirmak i¢in birbirine
benzer Ozellikte alt gruplar arastirmaktir. Bu alt gruplara ayirma uygulmasi
yapilriken kiimeler icindeki verilerin ortak noktalar1 dikkate alinir (Sengiir ve
Tekin, 2013).

Birbirine benzer ya da iliskili olan veri gruplari ayni kiimede birlesirken
farkli veri ya da birbiriyle iliskili olmayan veriler farkli bir kiime de birlesir

(Y1lmaz ve Patir, 2011).
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Sekil 2.3. Ornek Kiime Yapist

Kiimeleme uygulamalarina 06rnek olarak: marketlerde miisterilerin
tercihlerinin kesfedilmesi, aligveris iliskilerinin ortaya ¢ikarilmasi, biyolojik
alanlarda bitki ve hayvan tiirlerinin siniflandirmalar1 ve benzer genlerin islevlerine
gore simiflandirilmasi gibi uygulamar verilebilir (Kaya ve K6ymen, 2008).

2.1.4.2 Birliktelik Kurallar1 Ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik kurallari: biiyiik veri kiimeleri arasindaki birliktelik iliskilerini
ortaya ¢ikarirlar (Hark, 2013). Veri yiginlarinin her gegen giin katlanarak
artmasiyla: cogu sirket veri tabanlarindaki verilerin birliktelik kurallarini ortaya
cikarmak istemektedir. Biiyiikk veri yiginlarindaki birliktelik iliskilerinin
kesfedilmesi, sirketlere daha verimli karar alma siiregleri saglamaktadir (Tas,
2018).

En yaygin ve genel kullanim alani market sepet analizi olan Birliktelik
kurallar1 analizine “Diisiik yagli peynir ve yagsiz siit alan miisteriler %85
olasilikla diyet siit alirlar.” Ve “Bir siiper markette yumurta ve peynir satin alinan
satig hareketlerinin %75’inde zeytin de satin alinmistir.” climleleri 6rnek olarak
verilebilir (Akpinar, 2000).

Ardistk zamanli Oriintiiler: ardisik zamanli gerceklesen ve birbiriyle
baglantisi olan iliskileri tanimlamak i¢in kullanilir (Hark, 2013).

2.1.4.3 Smflama Ve Regresyon

Siniflama: veri yiginlarini tanimlayan ve ayristiran bir model bulma
stirecidir. Model hangi sinifa ait oldugu bilinen verileri kullanarak sinif etiketi
bilinmeyen verilerin ait oldugu sinifi tahmin etmek i¢in kullanilan bir dizi analize

dayalt olarak tiiretilmistir. Regresyon ise bagimli degisken ile bagimsiz
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degiskenler arasindaki en 1iyi iliskiyi gosteren fonksiyonu elde etmek i¢in
uygulanan istatistiksel yontemlerdir (Coskun ve Baykal, 2011). Smiflama
kategorik degerlerin tahmin etmek i¢in kullanilirken regresyon siirekli degerlerin
tahmin edilmesi i¢in kullanilir (Hand, 2007). Bu yontem veri tabanindaki, gizli
baglantilar1 veya oriintiileri ortaya ¢ikarma amaciyla kullanilmaktadir (Ozkan,
2014). Ornegin, bankalarda kredi uygulamalarmin giivenli veya giivenli degil
olarak siniflamak amaciyla kurulan model siniflama, meslegi ve aylik ortalama
geliri bilinen miisterilerin e-ticaret {irlinleri igin yapacaklar: ortalama harcamalari
tahmin etmek icin ise regresyon modeli kurulabilir (Ozekes, 2003).
Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan algoritmalar:

1. Karar Agaclar1 (Decision Trees)

2. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

3. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

4. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

5. Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

6. Naive-Bayes

7. Lojistik regresyon (Logistic regression)

2.15 Smiflama Algoritmalar1 Ve Model Basarim Olgiitleri

2.1.5.1 Smmflama Algoritmalari

2.1.5.1.1 Karar Agaclar1 (Decision Tree Learning)

Karar agaclari, siniflandirma algoritmalar1 arasinda kolay yorumlanabilen ve
anlagilabilen algoritmalardan biri olmasi, veri tabanlari ile entegrasyonun
kolayligi, giivenilirliklerinin yiiksek olmas1 sebebiyle siniflama modelleri
igerisinde en yaygin kullanima sahip teknik olmustur (Brodley ve Friedl, 1997).
Karar agaclar1 dogrusal olmayan iligkileri ele alabilir, hem kategorik hem sayisal
verilerle ¢alismaya izin verdigi gibi kayip verilere de izin verir (Altas ve Giirpinar,
2012).

Silahtaroglu’na (2008) gore, karar agaci algoritmalar ilk adimda karar
agaci olusturulmasi, ikinci adimda ise siniflandirma olmak {izere iki agamadan
olusur. Ogrenme basamaginda veri setinin 6nceden belirlenen yiizdesi: egitim
verisi olarak adlandirilir ve siniflama algoritmasi tarafindan model olusturmak
amaciyla analiz edilir. Bu analiz sonucunda ortaya ¢ikan degerler Kkarar
agaglarinin yapisini olustur (Calis vd., 2014). Karar agaglarinin yapisi diigiim, dal
ve yapraklardan olusmaktadir (Albayrak ve Yilmaz-Koltan, 2009).
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Sekil 2.4. Ornek karar agac1 yapist

Smiflama basamaginda ise egitim verisi, karar agacinin dogrulugunu ve
simniflama kurallarin1 ortaya ¢ikarmak amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul
edilebilir seviyede ise kurallar, elde edilen yeni verilerin siniflanmasi igin
kullanilir. Egitim verisindeki kullanilacak alanlar ve bu alanlarin hangi sirada
kullanilarak agacin olusturulacagi belirlenmelidir (Alan, 2012).

ID3, C4.5,C5.0, CART ve CHAID karar agac¢larinda en ¢ok tercih edilen
algoritmalardandir.

2.151.1.1 C4.5 Algoritmasi
J.R. Quinlan, tarafindan 1986 yilinda Karar agaglarini olusturmak igin

gelistirilen ID3 algortimasinda kokten alt dallara dogru (top-down) ve sonuca en
yakin durum (greedy search) tekniklerini kullanilir (Sayad, 2022). ID3
algoritmasin kategorik degiskenlerle simirli olma durmunu gidermek hedefiyle
C4.5 algoritmast 1993 yilinda Quinlan tarafindan Onerilmistir. C4.5
algoritmasinin en énemli gelisimleri kategorik ve stirekli degiskenlerden ikisiyle
de caligilabilmesi ve veri seti iginde ki kayip verileri ayiklayarak hesaplamaya
katmadan analizi yapmasi oldugu goriilmektedir (Giimiiscii vd. , 2016).
Algoritmada kullanilan Ol¢limlerden en ¢ok tercih edileni Entropi
Olctimiidiir. Entropi; bir degiskendeki belirsizligin 6l¢lilmesi i¢in kullanilmaktadir.
Daha basit bir tanimla entropi bir veri grubundaki diizensizliktir denebilir. Entropi
degeri O ile 1 arasinda degerler alir, degiskenin tiim degerleri esit ise entropi
(belirsizlik) yoktur (Aydemir, 2017). Degerin 1’e¢ yakin olmasi belirsizligin
yiiksek oldugunu gosteririrken, degerin 0 olmasi veri grubunun diizenli oldugunu

gosterir. Bu nedenle, karar agaci algoritmasi uygulanirken kokiinde Entropi
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dlciisii en az olan kullamlir (Aydemir, 2017). Ornegin; egitim diizeyinin tahmin
edildigi bir veri grubunda herkesin {liniversite mezunu olmasi entropinin 0 oldugu
anlamina gelir. Veri setindeki her bir bireyin farkli egitim diizeyine ait olmasi
entropi degerinin 1 oldugu anlamina gelir diyebiliriz.

Entropi degerinin formiilii ;

k (2.1)

H(S) = Z (p], log,, {1};:; ))

j=1

n : Herhangi Y degiskeninin diizey sayust
P; :]. Diizeyin ortaya ¢ikma olasiligi

b : Logaritma tabamni ifade eder.
Entropi degeri hesaplandiktan sonra, ID3 Algoritmasinda bagimsiz
degiskenlerin her biri i¢in “gain” degeri hesaplanir. Bu deger bagimsiz degiskenin

entropi degerinden bagimli degiskenin entropi degerinin ¢ikarilmasi ile elde edilir.

(2.2)
Gain(X;) = H(S) — H(S,X))

Bagimsiz degiskenlerin her biri i¢in gain degeri belirlenir, belirlenen gain
degerlerinden en yiikksek olan degisken {izerinden dallandirma yapilir

(Altunkaynak, 2017).

C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinda kullanilan gain degerinin yerine gain
oranint kullanir.Gain orani, gain degerinin entropi degerine boliinmesi ile elde
edilir.Gain orani, degerlerin kategori sayisina gore diizenlenmesini icin

kullanilmaktadir.

GainRatio(X;) Gain(X;) (2.3)
aimmsartio : ) = — .
: H(X;)
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C4.5 Algoritmasinin lisansi telif iicretine tabi oldugu i¢in bu algoritma
yerine J48 algoritmasi alternatif olarak kullanilir.

2.1.5.1.2 K- En Yakin Komsu (KNN, K- Nearest Neighborhood)

K-NN Algoritmasi: 6grenme verisi olarak kullanilan veri kiimesin ve en
yakin komsu elemaninin, komsuluk degeri olarak ifade edilen k degerine gore
belirlendigi bir makine Ogrenme yontemi olarak ifade edilmektedir. K-NN
Algoritmasin bilinen algoritmalar arasinda kullanilan en eski ve en iyi
smiflandirma algoritmalarindan biri olarak kabul edilir. Ornek tabanli dgrenme
algoritmalar1 arasindaki en temel algoritma oldugu soylenebilir (Sengiir ve Tekin,
2013). Ornek tabanli 6grenme algoritmalarinda: yeni bir model kurmak igin
bagintiy1 kesfetme islemi Ornek verilerden yararlanarak gergeklestirilir, yeni
karsilasilan bir deger ise ornek alinan veri setinde yer alanlar ile arasindaki
benzerlige gore siniflandirilmaktadir.

K-NN algoritmasi igin ilk yapilmasi gereken k degerini belirlemektir, k
degeri algoritmaya Ogrenme verisi olarak verilen bir degere en yakin komsularin
sayisidir (Kutlugiin vd., 2018). K degeri belirledikten sonra yapilacak sey: sinifi
belirlenmek istenen verinin komsu noktalara uzakliklarinin hesaplanmasidir.
Bulunan uzaklik degerleri arasindan degeri en az olan k tanesi alinir. Alinan bu k
tane degerin hangi komsu sinifina ait olduklar1 belirlenir ve en ¢ok tekrarlanan
siif degeri segilir.

Verilerin komsu noktalara uzaklik degerlerini hesaplamak i¢in kullanilan
olgiilerden biri: Oklid 6l¢iisiidiir. Oklid ol¢iisii: iki nokta arasi verilen mesafenin
hesaplamasi olarak ifade edilmektedir.

N boyutlu uzayda Euclidean (Oklidyen) Uzaklik hesaplamasi asagidaki
gibidir:

3/{1‘1—@1}2+{P2—qg}2+"'+ ~ )’ \JE(P (2.4)

i=]

Asagida ki sekilde KNN algoritmasinin ¢alisma prensibi ile ilgili bir 6rnek
verilmistir:
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______

Sekil 2.5. Knn algoritmasi ¢alisma prensibi drnegi

Sekilde her nokta bir bireyi temsil etmek iizere her bireye ait x; ve
x, degiskenlerindeki degerlerine gore iki boyutlu diizlem kullanilmistir. Sart
noktalar A sinifindaki bireyleri, mor noktalar B sinifindaki bireyleri temsil
etmektedir. Sar1 ve mor bireyler smiflar1 daha 6nceden belirlenmis bireylerken,
kirmiz1 renkli bireyin hangi sinifa ait oldugu K-NN algoritmasi ile belirlenmeye
calisilmaktadir. Kullanici tarafindan k=3 degeri se¢ildiginde kirmizi nokta ile
temsil edilen bireye en yakin konumlanmis 3 birey incelemeye alinir. Bu {i¢
bireyden 2’si mor renkli bir baska deyisle B sinifina ait oldugu i¢in, kirmizi nokta
ile gosterilen bireyin B sinifina ait oldugu tahmini yapilir. Bu 6rnek i¢in kullanici
k=6 degerini belirlerse algoritma siniflandirilacak bireye en yakin 6 bireyin
siiflarint inceleyecek ve dort birey sart renkli bir bagka deyisle A sinifina ait
oldugu i¢in, bireyin sinifin1 A olarak atayacaktir.

2.1.5.1.3 Lojistik Regresyon (Lojistik Regression)

Lojistik regresyon, kategorik olarak ikili, licli ve c¢oklu kategorilerde
bagimli degiskenler bulundugunda, bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler
arasindaki sebep-sonug iligkisini ortaya ¢ikarmak igin kullanilan bir yontemdir
(Ozdamar, 2004). Lojistik regresyon ile bagimli degisken iizerinde etkisi bulunan
bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin bagimli degiskenler tizerindeki etkileri
olasilik olarak hesaplanir (Sekergioglu, 2010). Lojistik regresyonun amaci;
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi en agik sekilde ifade eden

gecerli bir model olusturmaktir (Bircan, 2004).

16



Lojistik regresyon modeli asagidaki sekilde agiklanir;

eBot(BixV)++(Bnxn)

= ItePot(Bixi+ +(Bnxn) (2.5)

P ; incelenen olayin gdzlenme olasiligi;

Bo ; sabit

Bo, B1---.Bn; bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilari

X1, Xp..., Xn; bagimsiz degiskenleri

N ; bagimsiz degiskenlerinin sayisini ifade etmektedir (Ozdamar, 2004).

2.1.5.2 Model Basarim Olciitleri

Kullanilan algoritmalardan elde edilen siniflama performanslarinin
kalitesini Olgmek igin: basari degerlendirme Olgiitleri kullanilmaktadir. Tahmin
sonuclarmin degerlendirme gostergeleri olarak: dogru smiflandirilmis GSrnek
oranlar1, bagil mutlak hata, Kappa Istatistigi kullanilabilir.

2.1.5.2.1 Dogru Simiflandirilmis Ornek Oranlari

Siniflandirma modellerinin basan diizeyi: dogru sinifa dahil edilen 6rnek
sayist ve yanhs sinifa dahil edilen 6rnek sayisi ile belirlenir. Algoritmanin
uygulanmasi sonucunda elde edilen bu ¢iktilarin basarim bilgileri karigiklik

matrisi ile gosterilir (Bilgin, 2017).

GERCEK
Dogru (+) Yanhs(-)
% Dogru (+) Dogru pozitif (DP) Yanlhs pozitif (YP)
b=
= Yanlis (-) Yanlis negatif (YN) Dogru negatif (DN)

Sekil 2.6. Karisiklik matrisi 6rnegi

Bu matristen elde edilecek: dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP), yanlis
negative (YN) ve dogru negative (DN) degerleri ¢esitli model basarim 6lgiitlerine
dontstiiriilebilir. Bu 6l¢iitler dogruluk, hata orani, duyarlik, 6zgiilliik, kesinlik ve

F-ol¢iitidiir (Coskun ve Baykal, 2011).
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DP+DN
DP+YP+YN+DN

e dogruluk olgiti =

Dogru smiflandirilmis 6rnek degerlerin (DP +DN): o6rnek degerlerin
toplamina (DP+DN+YP+YN) oran1 dogruluk 6lgiitiinii verir.

Dogruluk: algoritma tarafindan dogru yapilan smiflama sayisi ile
algoritmanin kalitesi ile ilgili bilgi verir. Yanlis simiflandirma yapilmis 6rnek
degerlerin 6rnek degerlerin toplamina orani: hata orani olgitiidiir. Ayrica hata
orani Olgitii: dogruluk Ol¢iitiinii 1’¢ tamamlayan degerdir (Coskun ve Baykal,
2011).

e Duyarlik ol¢iiti = SPEYN
e Ozgiilliik dlgiitii = -
e Kesinlik dl¢titi = T

2 x duyarlik x 6zgitillik
duyarlik+kesinlik

F dlgiitii =

Dogru smiflandirilmis 6rnek oranlari: dogru smiflandirilmis  6rnek
sayisinin tiim Ornek sayisina boliinmesiyle hesaplanan dogru siniflandirilmig
ornek oranlart model basarisi hakkinda onemli gostergelerdir.Fakat bir zayif
noktas1 smif degiskeni iki veya ii¢ kategoriye sahip oldugunda (bu calismada
oldugu gibi), rastgele bir yordayici bile yaklasik %30 - %50 dogru simiflandirilmis
ornek orani gerceklestirebilir olmasidir. Bu zayif noktasindan dolayi: dogru
siniflandirilmis 6rnek oranlari tek basina yetersizdir denebilir. Bu nedenle: farkli
gostergelere ihtiya¢ duyulabilir.

Smiflama performans kalitesi 6l¢iimiinde kullanilan alternatif dlgiitlerden
biri kappa istatistigidir.

2.1.5.2.2 Kappa Istatistigi (i)

Cohen (1960) tarafindan siniflama algoritmasinda puanlama yapan iki
puanlayict arasindaki tutarliligin seviyesini belirlemek icin gelistirilen kappa
istatistigi: Fleiss (1971) tarafindan ikiden fazla puanlayici arasindaki tutarliligin

belirlenmesi i¢in gelistirilmistir. Kappa istatistiginin hesaplanmasinin basit olmasi
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ve pratik yorumlanmasinin yaninda getirdigi avantajlarindan en énemlisi: tesadiife
dayali olusan benzerligi diizeltmeyi temel almasidir.

Kappa istatistigi formiilii asagida verilmistir:

?l
|

(2.6)

T
|

P : gbzlenen tutarliligim orani,
P, : tesadiifi/sans tutarlilik oranim ifade eder.
Kappa istatistiginin aldig1r degerler: -1 ile +1 arasinda yer almaktadir
(Fleiss, 1971, akt. Bikmaz-Bilgen ve Dogan, 2017).
Kappa istatistigin de;
e Puanlayicilar arasindaki tesadiifi tutarliligin beklenen tutarliliktan
fazla olmasi pozitif « degerlerine sahip olundugunu
e Puanlayicilar arasindaki tutarliligin tesadiifi tutarliliktan az olmasi
negatif k degerlerine sahip oldugunu gosterir.

Landis ve Koch (1977), tarafindan Onerilen kappa istatistigi tutarlilik

diizeyleri asagida verilmistir;

Tablo 2.1. Kappa istatistigi uyum giicli degerleri

K Tutarhilik Giicii
<0,00 Zayif
0,00 -0,20 Onemsiz
0,21-0,40 Diisiik
0,41 -0,60 Orta
0,61 -0,80 Onemli
0,81 -1,00 cok yiiksek

Modellerin siniflama kalitelerinin belirlenmesinde kullanilan diger 6l¢iim

yontemleri ise sunlardir:
e Ortalama Mutlak Hata/ Mean Absolute Error (MAE)
e Ortalama Karekok Hatasi/ Root Mean Squared Error (RMSE),
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e (Goreceli Mutlak Hata / Relative Absolute Error (RAE)

2.1.5.2.3 Ortalama Mutlak Hata/ Mean Absolute Error (MAE)

Mutlak hata ortalamast (MAE), tahmin edilen degerlerin gercek
degerlerden uzaklik seviyesini bulmak i¢in kullanilir P; = Tahmini deger,
R;=Gerg¢ek deger ve n=0rneklem sayisi olmak lizere MAE formiilii asagidaki

gibidir.

1
MAE = ; ?=1|Pi — All (2.7)

2.1.5.2.4 Ortalama Karekok Hatasi/ Root Mean Squared Error
(RMSE)
Ortalama Karekok Hatasi, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki
farkin standart sapmasini hesaplar. P;= Tahmini deger, R;=Ger¢cek deger ve

n=0rneklem sayisi olmak iizere RMSE formiilii asagidaki gibidir(Gok, 2017).

RMSE= \/% Y (P — A;)? 28)

2.1.5.2.5 Bagil Mutlak Hata / Relative Absolute Error (RAE)
Bagil mutlak hata (RAE), dogru simiflandirilma oraninda sans basarisini
ortadan kaldirmak i¢in gelistirilmistir (Ebren Kara ve Samli, 2021). RAE degerini

hesaplamada kullanilan yontem agiklamalarla paylasiimistir.

Model hata orant
RAE = (2.9)

Basit tahminleyicinin hata orant

Yukaridaki esitlikte model hata orani yanlis siniflandirilmalarin oranim
temsil eder. Basit tahminleyicinin hata orani ise en ilkel siniflandirma siteminde
elde edilecek hata oranim gosterir. Ornegin dgrenme verisinde 60 erkek 40 kadin

bulunan bir grupta cinsiyet smiflandirmasi yapilacak olsun. Bu durumda
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siniflandirilacak tiim bireyler erkek olarak siniflandirilirsa yaklasik 9%60°lik bir
basar1 oramt ortaya cikaracaktir. %60 dogru smiflandirma %40 hata orani
anlamina gelir. Bu durumda 6rnek gruptaki basit tahminleyicinin hata oran1 %40
olarak kabul edilir. Eger ayn1 grupta cinsiyet siniflandirilmast i¢in kurulan bir

model %40 hata oranina sahipse;

RAE = Z//Oig = 1 = 100 olarak hesaplanir. Bu islemin amaci olusturulan

modelin hata oranii en basit siniflandirma sisteminin (rastgele belirleyici) hata
orani ile karsilastirma yaparak kullanilan modelin basarisini olabildigince net
ortaya ¢ikarmaktir. RAE degeri artmast modelin basarisinin  azaldigim
gostermektedir seklinde yorum yapilabilir. RAE degeri %100 olarak hesaplanirsa
olusturulan modelin rassal tahminciden farki olmadigi bir baska deyisle tamamen
anlamsiz oldugu yorumu yapilabilir.

2.2 llgili Calismalar

Biilbiil (2003), tarafindan yapilan ¢aligsma lisansiistii 6gretim programlarin
ogrenci kabul etme siirecine iliskin 6gretim {iyelerinin gortslerini belirlemeyi
amaclamistir. 2002-2003 dgretim yilinda Ankara Universitesi, Egitim Bilimleri
Fakiiltesi’nde yapilan arastirmaya daha once Ogrenci kabul siirecine jiiri iiyesi
olarak bulunmus 13 &gretim iiyesi katilmistir. Ogretim iiyelerinin lisansiistii
Ogretime Ogrenci kabul siireciyle ilgili olarak sunduklar1 oneriler hali hazirda
uygulanmaya devam edilen siirecten vazgegilerek, tniversitelerin kendi
biinyelerinde hazirlayacaklari yeni bir sinav yonteminin diizenlenmesi gerektigi,
kullanilacak merkezi bir sinav sonucunun basar1 puanindaki agirhgmin diisiik
tutulmas1 gerektigini , 6grenci se¢me silirecinde yazili sinav ve miilakatin birlikte
kullanilmasinin daha saglikli olabilecegi seklindedir. Ogretim iiyeleri uygulanan
stirecin iizerinde ¢alisilmasi gerektigini savunmakta olduklar goriilmiistiir.

Tokat (2004) bu arastirmada, Lisansiistii Egitimi Giris Sinavi, miilakat
puani, lisans diploma notu ve bu puanlar iceren birlestirilmis bir degerlendirme
sonucunun, yiikksek lisans akademik not ortalamasini ne derecede yordadigini
belirlemeye calismistir. Arastirma: enstitiite lisansiistii egitim géren 251 yliksek
lisans Ogrencinin bilgileri kullanilarak yapilmistir. Yapilan analizler sonucu:
lisanstistii egitim goren bu 6grencilerin ALES puani ile yiiksek lisans akademik
basar1 not ortalamalar1 arasindaki iliski anlamsiz ¢ikmistir. Bundan yola ¢ikarak:

lisansiistii programlara Ogrenci kabuliinde kriter puan olarak yiiksek agirlikla
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kullanilan ALES puanlarinin yiiksek lisans basart not ortalamasi ile anlamli bir
iliski gostermedigi bulunmustur. Lisans mezuniyet notu ile yiiksek lisans
akademik basari not ortalamasi arasinda tezsiz yiiksek lisans grubunda anlamli bir
iliski ortaya ¢iktigi goriilmezken: tezli yiiksek lisans grubu icin disiik diizeyde
anlamli bir iligkinin ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Kullanilan puanlarn igeren
birlestirilmis degerlendirme sonucu ile yiiksek lisans akademik basari not
ortalamasi arasinda diisiik diizeyde anlamli iliski bulunurken: yiiksek lisans bagari
not ortalamalarin1 yordama da biitlin gruplar i¢in, ALES ve miilakat puanlarinin;
tezli grup icin ise, sadece miilakattan alinan puanlarin anlaml diizeyde katki
sagladig1 sonucuna varilmistir.

Kilmen (2007) tarafindan yapilan bu caligmada: lisansiistii egitimi giris
sinavi’ndan alinan puanlar, lisans mezuniyet puani ile yiiksek lisans akademik
basar1 puan ortalamasi arasindaki iliskiler ve Lisansiisti Egitimi Giris Sinavi
puanlartyla lisans diploma notunun yiiksek lisans basar1 puan ortalamasin
yordama giicii belirlenmeye ¢aligilmistir. Lisanstistii Egitimi Giris Sinavi puanlari,
lisans mezuniyet puani ile yiiksek lisans akademik basari puan ortalamalar
arasindaki iligkiler pearson momentler ¢arpim korelasyon katsayisi ile, lisans
basar1 ortalamasinin ve lisansiistli egitimi giris sinavi puanlarinin, yliksek lisans
akademik basar1 ortalamasini yordama giici ise ¢oklu regresyon analizi ile
hesaplanmistir. Ogrencilerin lisansiistii egitimi giris smavi puanlar ile yiiksek
lisans basar1 ortalamalari arasinda anlamli bir iliski bulunmazken: lisans
mezuniyet notlart ile yiiksek lisans akademik basari ortalamasi arasinda, bulunan
anlaml iligkinin orta diizeyde oldugu goriilmiistiir.

Sengiir ve Tekin (2013) tarafindan Firat Universitesi'nde yapilan bir
calismada; BOTE béliimiinden 2011 yilinda mezun olan 127 dgrencinin egitim
stireci boyunca katilmis bulundugu 49 dersin sene sonu not ortalamari kullanilarak
mezuniyet not ortalamalar1 yapay sinir aglar1 ve karar agaclar1 algoritmalari
yardimi tahmin edilmesi amaglanmistir. Yapay sinir aglar1 algoritmasi karar
agaglarina gore daha basarili oldugu goriilirken: ikinci durumda her ki
algoritmada da birinci duruma gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Kogar ve Sayin (2014) tarafindan yapilan bir arastirmada: Gazi
Universitesinde yiiksek lisans programina basvuran 2566 ogrenci {izerinde
calistimistir. Calismanin  amacit  Ogrencilerin  yliksek lisans programina

yerlestirilmesine iligkin siirecin ne derece gecerli ve giivenilir oldugunu ortaya
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koymak, yiiksek lisans programina 6grenci kabuliinde kullanilan kriterlerin ne
derece gegerli oldugunu belirlemektir. Ogrencilerin yiiksek lisans programlarina
yerlestirilmesinde kullanilan ALES, lisans mezuniyet puani, yabanci dil puani ve
miilakat puani arasinda diisiik diizeyde bulunan iliskinin anlamli oldugu, yiiksek
lisansa yerlestirilme siirecinde kullanilan puanlardan en etkilisinin ise milakat
puani oldugu sonucunda ulasilmistir. Ayrica, siiflama degerleri incelendiginde
yiiksek lisans programina basvuran dgrencilerin dogru siniflanma oraninin %82
oldugu sonucuna varilmistir. Son olarak 6grencilerin yiiksek lisans programina
yerlesmelerinde kullanilan: ALES, Lisans Mezuniyet Puani, Yabanci Dil Puani ve
Miilakat Puani arasinda diisiik diizeyde oldugu belirlenen iliskinin anlamli oldugu
gorilmistir.

Ankara Universitesi’nde Karakul ve Karakiitiik (2014) tarafindan 6gretim
elemanlarinin, lisansiistii 6gretime 6grenci se¢iminde kullanilan oSlgiitlere iliskin
goriislerini ortaya koymak amaciyla yapilan bu calisma, 2007-2008 egitim
ogretim yilinda Ankara Universitesi'nde gorev yapmakta olan 274 &gretim
eleman1 katilimiyla yapilmistir. Arastirmadan elde edilen sonuglara gore 6gretim
elemanlarinin:  lisansiistli  O0gretime Ogrenci kabuliine iliskin  Slgiitlerin
yetersizlikler ve olumsuzluklar barindirdigini diisiindiikleri goriilmiistiir. Cogu
arastirma gorevlisi: yabanci dil bilme durumunun lisansiistii diizey i¢in i¢in
onemli bir kosul olarak gormesine ragmen merkezi olarak yapilan yabanci dil
sinavlarinin  yabanct dil bilme yeterligini yeterli seviyede Olgtiigiine
inanamadiklar1 goriilmiistiir. Bunun yaninda ALES’in akademisyen olmak i¢in
gereken yetenek ve bulunmasi gereken davranis ve tutumlari Olgtiigline
inanmadiklar1 gorilmistiir. Cogu arastirma gorevlisinin: lisansiistii 6gretime
O0grenci kabuliinde akademik not ortalamasinin kullanilmast gerektigini
diistindiigii goriiliirken ve miilakat yonteminin de dahil edilmesi gerektigini
diisiindiikleri goriillmektedir.

Dogan vd. (2016) tarafindan 2011 ile 2016 yillar1 arasinda Hacettepe
Universitesi lisansiistii programlarima basvuru yapan toplam 4990 adayin
programlara kabul durumlarini etkileyen degiskenleri lojistik regresyon analizi ile
yordamak amaciyla yapilan ¢alismada, tezli yiiksek lisans ve doktoraya basvuran
aday oOgrencilerin bagvuru yaptiklar1 anabilim dali, program, yil ve yariyil,
cinsiyet, medeni durumu, yabanci dil puani, diploma notu, ALES puani, ALES

alani, mezun oldugu okul, yast ve programa kabul durumlart kullanilarak
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olusturulan modeler karsilastirmali olarak incelenmistir. Calisma sonucunda elde
edilen hassaslik degerlerinin yiiksek lisans i¢in %28 ve doktora icin %35 olmasi
programa kabul etme acisindan verilen kararin yeterli diizeyde hassas olmadiginm
gostermistir. Yine bu calisma da ALES puaninin degerlendirmedeki agirliginin
yiikksek olmasma ragmen diger degiskenlere gore katkisnin daha az olmasi
ALES’in degerlendirmelerdeki onem diizeyinin tartisilmasi gereken bir nokta
oldugunu géstermektedir.

Aydemir (2017) tarafindan Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisti Bilgisayar Miihendisligi Boliimiinde yapilan bir ¢alismada; 2009 - 2010
yillar1 arasinda Meslek Yiiksek Okullarina kayit olan 1387 6grencinin, 13 sorudan
olusan bir anket ile akademik bilgilerinin yaninda ailevi bilgilerinden de
yararlanilarak akademik basarilarin1 tahmin edilmeye calisilmis ve en basarili
siniflama algoritmasi belirlenmistir. Bu tahmin igin: 6grencilerin not ortalamalari
ile mezun olduklart y1l kullanilmistir. Not ortalamasina gore basari tahmininde
dogru siniflandirma oraninin %55 - %59 araliginda bulundugu goriilmiis ve en 1yi
sonucu Sirali Minimum Optimizasyon(SMO) algoritmasinin, Mezun olunan yila
gore basar1 tahmininde dogru siniflandirma oran1 %78 - %81 araliginda
bulundugu goriilmiis ve en iyi sonucu J4.8 ve NaiveBayes algoritmalarinin verdigi
belirlenmistir.

Gok (2017) tarfindan yapilan bir ¢alismada 6., 7.Ve 8.simif 6grencilerinin
demografik bilgileri kullanilarak; Tiirkge, matematik dersleri ve dénem sonu
genel basar1 ortalamasi makine Ogrenmesi algoritmalart yardimiyla tahmin
edilmistir. Kullanilan veriler sosyo demografik 6zellikleri farkli ii¢ ortaokulda, 6,
7 ve 8.Smif 6grencilerine 24 soruluk bir anket uygulanarak elde edilmistir. Elde
edilen veriler kullanilarak: Tiirk¢e, Matematik dersleri ve dénem sonu genel
basar1 ortalamalarin1 tahmin etmek icin regresyon ve smiflandirma yontemi
kullanilmistir. Genel basar1 ortalamasina ait not ve puan tahmininde regresyon ve
siiflandirma yontemlenin basarilarinin yiiksek oldugu goriiliirken: puan tahmini
rastgele orman regresyon yontemi ile not tahmini ise (korelasyon tabanli 6znitelik
alt kiimesi) KOAK ydntemi ve lojistik simiflandirma algoritmasi beraber
uygulandiginda en iyi tahmini sonug elde edildigi gorilmiistiir.

Akgiin ve Ozek (2020) tarafindan yapilan galismada veri madenciligi
uygulamalar1 ile 1ilgili yayinlanmis ¢alismalarin irdelenmesi yapilmistir.

Aragtirmada 102 ¢alisma incelenmistir. 2003-2019 yillar1 arasinda konu ile ilgili
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yapilan ¢aligmalarin artis gosterdigi belirlenmis olup, caligmalarin ana odaginin
farkli veri tabanlar1 ile Ogrencilerin gelecek donemlerini olusturan akademik
basarilarin1 tahmin etmeye yonelik calismalar oldugu gozlenmistir. Incelenen
calismalarin odaklandigi diger nokta ise Ogrenci tutum ve davraniglarini
belirlenmesi oldugu gdzlemlenmistir. ilgili calismalarda ¢ogunlukla kullanilan
veri madenciligi uygulamast WEKA olurken en fazla kullanilan veri madennciligi

algoritmalarinin: karar agaclar1 ve yapay sinir aglar1 oldugu goriilmiistiir.
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3. YONTEM

Bu boliimde arastirmada kullanilan veri seti ve analiz yontemlerine iligkin

bilgiler sunulmustur.

3.1 Arastirmanin Modeli

Bu arastirmada, Abant Izzet Baysal Universitesi Lisansiistii Programlara
ogrenci aliminda kullanilan puanlarin ne kadar islevsel oldugu bir baska deyisle
Ogrencilerin mezun olup olamama durumunu yordayip yordamadigi saptanmaya
calisilmistir.

Bu arastirmada genel tarama modellerinden iligkisel tarama modeli
kullanilmigtir. Gegmiste ya da hala var olan bir durumu, siiregelen halini
degistirmeden betimlemeyi amag edinen bir aragtirma yaklasimina tarama modeli
denir. Arastirmaya konu olan olay, birey ya da nesne, sahip oldugu kosullara her
hangi bir miidahalede bulunulmadan tanimlanmaya ¢alisilir. Kosullar herhangi bir
sekilde degistirilmez ve etkilenmez (Karasar, 2005). iliskisel tarama modeli
ise, iki ve daha fazla sayidaki degisken arasindaki ortak degisimin varligini
belirlemeyi amaglayan tarama yaklasimina denir. Iliskisel tarama modelinde,
degiskenlerin birlikte degisip degismedigi, degisme varsa bunun nasil oldugu
belirlenmeye calisilir (Karasar, 2005).

Bu arastirma mevcut bilgilere yeni bilgiler eklemeyi amagladig icin temel
arastirma tliriindedir. Temel arastirmalar: halihazir sekilde elde edilmis bilgilere
yeni bilgileri eklemeyi amaglayan aragtirmalardir (Karasar, 2005).

Enstitiiden elde edilen veri setindeki sayisal verilerle istatistiksel analizler
kullanildig1 ve degiskenler arasindaki iliskiyi kesfetmeye ¢alistig1 i¢in ise nicel bir
calisma oldugu gibi degiskenler arasi iliskileri de belirleyip agiklamaya galistig
i¢in iligkisel arastirmadir. Nicel arastirmalar, degiskenler aras iligkileri kesfedip
bu iliskileri agiklamaya amaglayan arastirmalardir (Fraenkel ve Wallen, 2006).
Iliskisel arastirmalar ise degiskenler arasindaki iliskilerin agiga ¢ikarilmasi, agiga
cikarillan bu iliskinin diizeyinin belirlenmesi icin yapilacak yeni arastirmalara
ongorii saglar (Buylikoztirk vd., 2013).

3.2 Calisma Grubu

Aragtirmanin ¢alisma grubu: 2011-2016 yillar1 arasinda Abant Izzet Baysall
Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii yiiksek lisans ve doktora programlarina

kayit olmus 740 6grenciden olusmaktadir.
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Calisma grubunu olusturan 6grencilerin %90,3’1 yiiksek lisans, %9,7’sinin
ise doktora diizeyinde 6grenim gordiikleri belirlenmistir. Ogrencilerin dgrenim
gordiikleri lisans istli egitim tiirlerinin dagilimina bakildiginda ise %93,2’sinin
tezli, %06,2’sinin ise tezsiz oldugu gdzlemlenmistir. Caligmada yer alan
ogrencilerin %?20,8’1i mezun durumunda oldugu goriiliirken %79,2’sinin mezun
degil durumunda oldugu goriilmiistir. Orneklemin cinsiyet dagilimina
bakildiginda ise %59,6’sin1 kadinlarin olusturdugu goriiliirtken  %44,4’linii ise
erkeklerin olusturdugu goriilmistiir.

3.3 Veri Toplama

Arastirmada veri seti olarak, Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi, Egitim
Bilimleri Enstitiisiindeki tezsiz yliksek lisans, tezli yiiksek lisans ve doktora
programlarina 2011 -2016 yillart arasinda kayit yaptirmis 740 6grenciye ait veriler
kullanilmistir. Veri setinde her bireye ait ALES, yabanci dil, bilim sinavi ve
mezuniyet puanlar1 yer almaktadir. Ayrica her bireyin kabul edildigi programdan
mezun olup olmadigin1 gosteren kategorik bir degisken de veri setinde
bulunmaktadir.

3.4 Verilerin Analizi

Arastirma  kapsaminda  veri  madenciligi  algoritmalarindan
faydalanilmustir. {lgili veri madenciligi algoritmalari: Weka 3.9.4 programi
kullanilarak uygulanmistir. Weka 3.9.4 programi: veri madenciligi ve makine
O0grenmesi algoritmalarinin kullanimini1 saglayan, Waikato tiniversitesinde
gelistirilmis  bir yazilimdir. Weka programi: analiz Oncesi verilerin
diizenlenmesi, siniflandirma (classification) algoritmalari, kiimeleme
(clustering) analizleri, birliktelik analizleri ve veri gorsellestirme gibi islevleri
gerceklestirebilmektedir. Weka Programi: csv, arff, xarff gibi formatlari
desteklemektedir.

Veriler weka programinda kullanilabilmek i¢in analize uygun hale
getirilmistir. Cinsiyet degiskeni “kadin/erkek” degerlerini, tezlilik degiskeni i¢in
“tezli, tezsiz” degerleri, 6grenim degiskeni icin “yiikseklisana/ doktora” degerleri,
mezuniyet durumu degigkeni i¢in ise “mezun/mezundegil” degerleri kullanilirken,
ALES, yabanci dil, bilim sinavi ve lisans mezuniyet puani degiskenleri ise 1’den

100’e kadar sayisal degerler almistir.
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Bu calismada Weka 3.9.4’de sunulan siniflandirma algoritmalarindan K en
yakin komsu (KNN), karar agaglar1 (C4.5) ve lojistik regresyon yontemleri
kullanilmistir. Kullanilan ii¢ algoritmanin tercih edilmesinin sebepleri ; siniflama
algoritmalarinin arasinda gilivenirlikleri en yiiksek algrtimalardan olmalari,
ciktilarin  kolay yorumlanabilir ve anlasilabilir olmasi, veri tabanlar1 ile
entegrasyonlarinin kolayligi, hem kategorik hem sayisal verilerle es zamanl
calismaya izin vermesi ve kayip verileri ayiklayarak analiz yapabilme imkanini
saglamasidir.

Kullanilan algortimalarin siniflama performans kalitesini 6lgmek ig¢in
kullanilan basar1 degerlendirme 6lgiitleri;

e Dogru Simiflandirilmis Ornek Oranlari:

Dogru siniflandirilmis 6rnek orani; modelin basarisini yiizde olarak ifade

eder. %100’e yaklastikca modelin dopru siniflama basarisi artar.
e Kappa istatistigi:

Kappa degeri -1 ve +1 arasinda degerler alir. Kappa degerlerinin negatif
olmasi tutarlilik giiciiniin zayif oldugunu gosterirken 0,00 — 0,20 araliginda
onemsiz, 0,21 — 0,40 araliginda diisiik, 0,41 - 0,60 araliginda orta, 0,61 — 0,80
araliginda 6nemli, 0,81 - 1,00 araliginda ise tutarlilik giiciiniin ¢ok yiiksek
oldugunu gosterir.

e Bagil Mutlak Hata (RAE) :

Bagil mutlak hata degeri O ile sonsuz arasinda deger alir. 0 ideal degere

karsilik gelmektedir bir bagka deyisle bu degerin artmasi modelin basarisinin

azaldigini gosterir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde: arastirmada WEKA programi yardimiyla ele alinan K-NN,
Lojistik regresyon ve C4.5 algoritmalarindan elde edilen analiz sonuglari
incelenmistir. Arastirmada kullanilan veri setine ait istatistiksel bilgilere ve her bir
alt probleme iliskin bulgulara yer verilmistir.

Aragtirmada kullanilan veri setine ait ALES, yabanci dil, bilim simawvi
puanlar1 ve mezuniyet not ortalamalarina ait istatistiksel bilgiler asagidaki tabloda

gosterilmistir.

Tablo 4.1. Veri setine ait istatistiksel bilgiler

Ortalama Standart Sapma Max Min
ALES Puani 78,35 8,71 99 36
Bilim simnavi Puani 66,09 17,71 100 5
Yabanci Dil Puam 61,04 18,47 99 0
Mezuniyet Puani 78,32 8,19 100 53

Veri seti istatistiksel bilgileri incelendiginde ALES ortalamasinin 78,35 ,
bilim smavi ortalamasinin 66,9, yabanci dil puani ortalamasimin 61,04 ve
mezuniyet puani ortalamasinin ise 78,32 oldugu goriilmektedir.

Veri setine iliskin cinsiyet, program tiirii ve mezunluk durumu bilgileri

asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.2. Veri setine iliskin cinsiyet, program tiirii ve mezunluk durumu bilgileri

f %
Yiiksek Lisans 668 90,3
Doktora 72 9,7
Tezli 964 93,8
Tezsiz 46 6,2
Mezun 154 20,8
Mezun Degil 586 79,2
Kadin 441 59,6
Erkek 329 44,4
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Tablo 4. 2. incelendiginde veri setine dahil edilen Ggrencilerden 441
(%59,6)’ i kadin, 329 (%44,4)’ u ise erkektir.Yiiksek lisans programlarina kayith
Ogrenci sayist 668 iken doktora programlarina kayith o6grenci sayist 72° dir.
Bunlardan 694 ogrenci tezli programlarda yer alirken 46 &grenci tezsiz
programlarda yer almaktadir. Kayith bulundugu programlardan mezun olan
ogrenci sayist 154 iken, mezun degil durumunda bulunan &grenci sayisinin 586
oldugu goriilmektedir.

4.1 Birinci Alt Probleme Iliskin Bulgular

Arastirmainin ~ birinci  alt probleminde lisaniistii egitime kabul
kriterlerlerinin islevselliine bir baska deyisle 6grencilerin mezun olup olmama
durumlarin1 yordayip yodamadigina KNN Algoritmasi analizleri ile bakilmustir.
Veri kiimesine KNN algoritmasinin uygulanmasi sonucunda elde edilen c¢iktilar
asagidaki tabloda gosterilmistir. Yapilan denemeler sonucunda k degeri 19 olarak
alinmistir.

K-NN algoritmasinin analiz sonug¢larindan elde edilen karisiklik matrisi

asagida verilmistir.

Tablo 4.3. KNN algoritmasi karisiklik matrisi

=== Karisiklik Matrisi ===
a b
2 44 a=mezun
1 205 b=mezundegil

Analiz sonuglarindan elde edilen karisiklik matrisi incelendiginde gercekte
mezun durumunda olan 6grencilerden 2’ si mezun durumunda olarak tahmin
edilirken 44 i mezun durumunda olmasina ragmen algoritma tarafindan mezun
degil olarak tahin edilmistir. Bunun yaninda 1 6grenci mezun degil durumunda
olmasina ragmen mezun smifinda tahmin edilirken, mezun degil durumunda olan
205 6grenci algoritma tarafindan mezun degil durumunda tahmin edilmistir.

KNN algoritmasina ait model bagsarim 6lgiitii sonuglar1 asagida verilmistir.
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Tablo 4.4. KNN algoritmasina ait model basarim 6lgiitii sonuglari

K- En Yakin Komsu

Dogru siniflandirma orani %82.14
Kappa istatistigi 0.0606
Mutlak hata ortalamasi(MAE) 0.2929
Ortalama Karekok Hatasi(RMSE) 0.3753
Bagil mutlak hata(RAE) %90.45
Bagil karekok hatas1 (RRSE) %96.64

Tablo 4. 4. incelendiginde K-NN algoritmasinin %82.14 oraninda dogru
simiflandirma yaptigi goriilmektedir. Kappa istatistigi degeri .0606 iken, Mutlak
hata ortalamasi (MAE) degeri .2929 ve Hata kareler ortalamasi kokii (RMSE)
degerinin ise .3753 oldugu sonucuna varilmaktadir. Géreceli mutlak hata (RAE)
degeri %90.45 iken Bagil karekok hatasi (RRSE) degerinin %96.64 oldugu
goriilmektedir.

Birinci alt probleme iliskin yapilan analizlerden elde edilen karigiklik
matrisi incelendiginde K-NN Algoritmast sinav puanlart ve mezuniyet durumlari
arasinda anlamli bir iliski modeli kuramadiklar igin, test verisindeki bireylerin
cogunlugunu frekansi en yiiksek kategori olan mezun degil sinifina dahil ettigi
goriilmektedir. Bu siniflandirma modeli i¢in elde edilen Kappa degerinin .0606
oldugu goriilmektedir. Elde edilen kappa degerinin pozitif olmas: puanlayicilar
arasindaki tesadiifi uyumun beklenen uyumdan fazla gostermesine ragmen kappa
degerinin .00 ile .20 arasinda bulunmus olmast bu uymun Onemsiz oldugu
gostermektedir. KNN algoritmasindan elde edilen relative absolute error degeri
ise %90.45 olarak hesaplanmistir. Bu degerin %100°e oldukg¢a yakin olarak
bulunmasi kurulan modelin 6nemsiz oldugunu ve rassal tahminciden neredeyse
farksiz oldugunu gostermektedir. Bu durum kullanilan smav puanlarinin
mezuniyet durumu lizerinde yordayici bir giicii olmadigr seklinde yorumlanabilir.

4.2 Tikinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Arastirmanin ikinci alt probleminde lisaniistii egitime kabul Kriterlerlerinin
islevselligine bir baska deyisle Ogrencilerin mezun olup olmama durumlarim
yordayip yodamadigina C4.5 Algoritmasi analizleri ile bakilmigstir. Veri kiimesine
C4.5 algoritmasinin uygulanmasi sonucunda elde edilen c¢iktilar asagidaki

cizelgede gosterilmistir.
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C4.5 algoritmasinin analiz sonuglarindan elde edilen karigiklik matrisi

asagida verilmistir.

Tablo 4.5. Karar agagalar1 (C4.5) algoritmasina ait karigiklik matrisi

=== Kanisikhik matrisi ===
a b
1 45 a=mezun
0 206 b=mezundegil

C4.5 algoritmasinin uygulanmasi ile elde edilen karisiklik matrisi
incelendiginde gercekte mezun durumda olan Ggrencilerden sadece 1°i mezun
durumunda tahmin edilirken, ger¢cekte mezun durumda olan 45 6grenci mezun
degil durumunda seklinde siniflandirilmistir. Gergekte mezun degil durumda olan
206 6grenci mezun degil sinifinda yer alirken, ger¢ekte mezun degil durumda yer

alip mezun olarak siiflandirilan higbir 6grenci bulunmamaktadir.

Tablo 4.6. Karar agaglar1 (C4.5) algoritmasina ait model basarim 6lgiitii sonuglari

Karar agaglari (C4.5)

Dogru siniflandirma orant %82.14
Kappa istatistigi 0.0351
Mutlak hata ortalamasi(MAE) 0.3128
Ortalama Karekok Hatasi(RMSE) 0.3847
Bagil mutlak hata(RAE) %96.61
Bagil karekok hatas1 (RRSE) %99.06

Tablo 4. 6 incelendiginde C4.5 algoritmasinin %82.14 oraninda dogru
siniflandirma yaptig1 goriilmektedir. Kappa istatistigi degeri .0351 iken, Ortalama
Mutlak Hata (MAE) degeri .3128 ve Ortalama Karekok Hatasi (RMSE) degerinin
ise .3847 oldugu sonucuna varilmaktadir. Goreceli mutlak hata (RAE) degeri
%96.61 iken Bagil karekok hatasi (RRSE)  degerinin %99.06 oldugu
goriilmektedir.

Ikinci alt probleme iliskin yapilan analizlerden elde edilen karisiklik

matrisi incelendiginde C4.5 Algoritmasi sinav puanlari ve mezuniyet durumlari
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arasinda anlamli bir iliski modeli kuramadiklar igin, test verisindeki bireylerin
timiinii frekans1 en yiiksek kategori olan mezun degil smifina dahil ettigi
goriilmektedir. Bu smiflandirma modeli i¢in elde edilen Kappa degerinin .0351
oldugu goriilmektedir. Elde edilen kappa degerinin pozitif olmasi puanlayicilar
arasindaki tesadiifi uyumun beklenen uyumdan fazla gostermesine ragmen kappa
degerinin .00 ile .20 arasinda ve 0’a oldukg¢a yakin bulunmus olmasi bu uyumun
onemsiz oldugu gostermektedir. C4.5 algoritmasindan elde edilen relative
absolute error degeri ise 96.61% olarak hesaplanmistir. Bu degerin %100’e
oldukca yakin olarak bulunmasi kurulan modelin énemsiz oldugunu gosterirken
kabul kriterleri olarak kullanilan sinav puanlarinin mezuniyet durumu iizerinde
yordayici bir giicli olmadigi gostermektedir.

4.3 Uciincii Alt Probleme iliskin Bulgular

Aragtirmaimnin  {iglinci alt probleminde lisaniistii egitime kabul
kriterlerlerinin islevselligine bir baska deyisle 6grencilerin mezun olup olmama
durumlarin1 yordayip yodamadigina lojistik regresyon analizleri ile bakilmistir.
Veri kiimesine lojistik regresyon algoritmasimnin uygulanmast sonucunda elde
edilen ¢iktilar asagidaki cizelgede gosterilmistir.

Lojistik regresyon algoritmasinin analiz sonuglarindan elde edilen

karigiklik matrisi asagida verilmistir.

Tablo 4.7. Lojistik regresyon algoritmasi karisiklik matrisi

=== Karisiklik Matrisi ===
a b
4 42 a=mezun
3 203 b=mezundegil

Lojistik regresyon analizinden elde edilen karisiklik matrisi incelendiginde
gercekte mezun durumunda olan 4 Ogrencinin mezun olarak siniflandirildig
goriiliirken 42 6grencinin gercekte mezun durumda olmasina ragmen mezun degil
durumunda smiflandirildigr goriilmektedir. Bunun yaninda gercekte mezun degil
durumunda olan 3 6grencinin tahmini de mezun olarak siiflandirilirken 203

ogrencinin mezun degil olarak siniflandirildig goriilektedir.
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Lojistik regresyon algoritmasimna ait model basarim oOlgiitii sonuglar

asagida verilmistir.

Tablo 4.8. Lojistik Regresyon Algoritmasina Ait Model Basarim Olgiitii

Lojistik regresyon

Dogru siiflandirma orant %82.14
Kappa istatistigi 0.1079
Mutlak hata ortalamasi(MAE) 0.3051
Ortalama Karekok Hatasi(RMSE) 0.3817
Bagil mutlak hata(RAE) %94.22
Bagil karekok hatas1 (RRSE) %98.29

Tablo 4. 8. incelendiginde lojistik regresyon algoritmasinin %82.14
oraninda dogru siniflandirma yaptig1 goriilmektedir. Kappa istatistigi degeri .1079
iken, Ortalama Mutlak Hata (MAE) degeri .3051 ve Ortalama Karekok Hatasi
(RMSE) degerinin ise .3817 oldugu sonucuna varilmaktadir. Goreceli mutlak
hata (RAE) degeri %94.22 iken Bagil karekok hatasi (RRSE) degerinin %98.29
oldugu goriilmektedir.

Uciincii alt probleme iliskin yapilan analizlerden elde edilen karisiklik
matrisi incelendiginde lojistik regreyon algoritmasinda da test verisindeki
bireylerin neredeyse tiimiinii frekansi en yiiksek kategori olan mezun degil
siifina dahil etmesi, sinav puanlari ve mezuniyet durumlar1 arasinda anlamli bir
iliski modeli kuramadigin1 gostermektedir. Bu siniflandirma modeli i¢in elde
edilen Kappa degerinin .0351 oldugu goriilmektedir. Elde edilen kappa degeri
puanlayicilar arasindaki tesadiifi uyumun beklenen uyumdan fazla oldugunu
gosterirken bunun yaninda bu uyumun Onemsiz oldugunu da gostermektedir.
Lojistik Resresyon algoritmasindan elde edilen relative absolute error degeri ise
94.22% olarak hesaplanmistir. Bu degeri oldukga yiliksek olmasi1 kurulan modelin
anlamsiz oldugunu gostermektedir.

Arastirmada kullanilan {i¢ siniflandirma algoritmasina ait analiz sonuglari
ve smiflandirma sonuglarimin degerlendirilmesi icin kullanilan gdstergeler

asagidaki tabloda gosterilmistir.
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Tablo 4.9. Ug algoritmaya algoritmaya ait analiz sonuglar

K-NN C4.5 LR
Dogru siniflama orani %82.14 %82.14 %82.14
Kappa istatistigi 0.0606 0.0351 0.1079
Mutlak hata ortalamasi(MAE) 0.2929 0.3128 0.3051
Ortalama Karekok Hatasi(RMSE) 0.3753 0.3847 0.3817
Bagil mutlak hata(RAE) %90.45 %96.61 %94.22
Bagil karekok hatast (RRSE) %96.64 %99.06 %98.29

Bu ii¢ algoritmaya ait dogru siniflama oranlari K-NN, C4.5 ve Lojistik
regresyon algoritmalarinda % 82.14 olarak bulunmustur. Kappa istatistigi ise K-
NN algoritmasinda .0606, C4.5 algoritmasinda .0351 ve lojistik regresyon
algoritmasinda ise .1079 olarak bulunmustur. Mutlak Hata Ortalamasi sirasiyla
2929, .3128 ve .3051 olarak bulunurken Ortalama Karekok Hatasi sirasiyla .5516,
3847 ve .3817 olarak bulunmustur. Bagil karekdk hatasi ise sirasiyla %96.64,
%99.06, %98.29 olarak bulunmustur.

Ug algoritmadan elde edilen analiz sonuglar incelendiginde de mezuniyet
durumlarina gore smav puanlarimin rassal dagildigi yorumu yapilabilir. Bu
yorumu desteklemek amaci ile sekil 6. 1 ve sekil 6. 2°de sinav puanlarina ait plot

grafiklerinin mezuniyet durumuna gore renklendirilmis bigimleri sunulmustur.

© mezun
' mezun

degil

dil snavi puanlan

ALES puanlan

Sekil 4.1. ALES puanlar1 ve yabanci dil puanlarina gére mezuniyet durumu
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Sekil 4. 1. incelendiginde ALES ve yabanci dil sinavi puanlarin1 gosteren
grafige gore mezun Ogrencilere ait noktalarin kitlenin icerisinde rassal olarak
dagildig1 goriilmektedir. Her hangi bir sinav puaninin belirli deger araliklarina
gore mezun 6grenci yogunlugunun artig ya da azalis géstermemesi, sinav puanlari
ile mezuniyet durumu arasinda bir yordayici iliskisinin olmadiginin gdstergesi

olarak kabul edilebilir.

sggeiges
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2

Bilim smnavi puant

Sekil 4.2. ALES sinavi puanlar1 ve bir dnceki programdan mezuniyet puanlarina
ait plot grafigi

Sekil 4. 1.’deki duruma benzer olarak bilim sinavi puanlart ve bir dnceki

programdan mezuniyet puanlarina ait plot grafiginde de mezun 6grencilere ait

noktalarin kitlenin icerisinde homojen bir dagilim gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Mezuniyet durumlarina gore; bilim sinavi puanlari, ales, yabanc1 dil
sinavi puanlarina ait ti¢ boyutlu plot grafigi

Ek olarak bilim simavi puanlari, ALES, yabanci dil sinavi puanlarina ait 3
boyutlu plot grafigi de 6grencilerin mezuniyet durumuna gore renklendirilmistir.
Bu grafikte mezun Ogrencilerin kitlenin igerisinde homojen olarak dagildigi, 3

boyutlu dagilim grafiginin her hangi bir bolgesinde yogunlagsmadig goriilmiistiir.
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5. TARTISMA

Lisansiistii  egitime Ogrenci kabuliinde kullanilan kriter puanlarin
islevselliginin egitsel veri madenciligi uygulamalari yardimi ile tespit edilmesi
amaci ile yapilan bu ¢aligmada edilen bulgular incelendiginde kullanilan 3 farkli
siniflandirma algoritmasinin olusturdugu modellerin basit tahminleyici model ile
aynt basar1 diizeyinde siniflandirmalar yaptigi  goriilmektedir. Yapilan
arastirmadan elde edilen sonuglarin basit tahminleyici model ile benzer olmasi
olusturulan modellerin tamamen anlamsiz oldugu ya da kullanilan kriter
puanlarinin mezuniyet durumu iizerinde herhangi bir iglevsellige sahip olmadig,
diger bir deyisle ilgili kriter puanlarin 6grencilerin mezuniyet durumunun iyi birer
yordayicisi olmadigr seklinde yorumlanabilir.

Arastirmada ulasilan bulgular literatlirdeki baz1 ¢alismalarla benzerlikler
gostermektedir. Ornegin; Dogan vd. (2016) tarafindan 2011 ile 2016 yillari
arasinda Hacettepe Universitesi lisansiistii programlarina bagvuru yapan toplam
4990 adayin programlara kabul durumlarinmi etkileyen degiskenleri lojistik
regresyon analizi ile yordamak amaciyla yapilan ¢alismada, tezli yiiksek lisans ve
doktoraya bagvuran aday Ogrencilerin basvuru yaptiklar1 anabilim dali, program,
yil ve yariyil, cinsiyet, medeni durumu, yabanci dil puani, diploma notu, ALES
puani, ALES alani, mezun oldugu okul, yasi ve programa kabul durumlar
kullanilarak olusturulan modeler karsilastirmali olarak incelenmistir. Calisma
sonucunda elde edilen hassaslik degerlerinin yiiksek lisans i¢in %28 ve doktora
icin %35 olmas1 programa kabul durumunda verilen kararin yeterli diizeyde
hassas olmadigin1 gostermistir. Yine bu c¢alisma da ALES puaninin
degerlendirmedeki agirliginin yiiksek olmasina ragmen diger degiskenlere gore
daha az katki saglamast ALES’in degerlendirmedeki Oneminin tartisiimasi
gereken bir nokta oldugunu gostermektedir. Bunun yaninda Biilbiil (2003)
tarafindan Ogrenci se¢me siirecine iligkin Ogretim iiyelerinin goriislerini
belirlemek amaciyla yapilan bir ¢alismada siire¢ ile ilgili verdikleri onerilerin
basinda uygulanmakta olan siiregten vazgegilmesi, tniversitelerin kendi
biinyelerince hazirlanan yeni bir smav sisteminin gelistirilmesine ihtiyag
duyuldugu, eger merkezi bir sinav sonucu kullanilmak isteniyorsa bunun basari
puanindaki agirliklarinin ¢ok diisiik olmasi, se¢im siirecinde yazili ve miilakatin

birlikte kullanilmasi gerektigi goriisii paylasilmaktadir.
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Lisansiistii Egitimi Giris Siavi, miilakat puani, lisans diploma notu ve bu
puanlar1 igeren birlestirilmis bir degerlendirme sonucunun, yiiksek lisans
akademik not ortalamasini ne derecede yordadigini belirlemeye ¢alisan Tokat
(2004), analizler sonucunda lisansiistii egitim goren Ogrencilerin, Lisansiistii
Egitimi Giris Smavi puani ile yliksek lisans akademik basari not ortalamalar
arasindaki iliskiyi anlamsiz bulmustur. Lisans mezuniyet notu ile yiiksek lisans
akademik basar1 not ortalamasi arasinda; tezsiz yiiksek lisans grubunda anlamli
bir iligki ortaya ¢iktig1 goriilmezken, tezli yiiksek lisans grubu i¢in diisiik diizeyde
anlamli bir iliskinin oldugu goriilmiistiir. Kullanilan puanlari i¢eren birlestirilmis
degerlendirme sonucu ile yiiksek lisans akademik basari not ortalamasi arasinda
diisiik diizeyde anlamli iliski bulunurken, yiiksek lisans basar1 not ortalamalarini
yordama da biitiin gruplar i¢in, ALES ve miilakat puanlarinin; tezli grup igin ise,
sadece miilakattan alinan puanlarin anlamli diizeyde katki sagladigi sonucuna
varilmistir. Ankara Universitesi’nde ¢alisan &gretim elemanlarmin, lisansiistii
Ogretime Ogrenci se¢ciminde kullanilan Slgiitlere iliskin goriislerini ortaya koymak
amaciyla Karakul ve Karakiitik (2014) tarafindan yapilan ¢alismada 6gretim
elemanlarmin,ALES’in akademisyen olmak icin gereken yetenek ve bulunmasi
gereken davranig ve tutumlari Olgtiigline inanmadiklart goriilmistiir. Cogu
aragtirma gorevlisinin lisansiistii 6gretime Ogrenci kabuliinde akademik not
ortalamasinin kullanilmasi gerektigini diisiindiigii goriiliirken, miilakat yonteminin
de dahil edilmesi gerektigini diislindiikleri goriilmektedir. Bunlarin yaninda
lisansiistii  6gretime Ogrenci kabulline iliskin Olgiitlerin  yetersizlikler ve
olumsuzluklar barmdirdigini diistindiikleri goriilmiistiir.

Ozetle; arastirma kullanilan 3 algoritmadan elde edilen analiz sonuglari
incelendiginde lisansiistli egitime giris i¢in kullanilan kabul kriterlerinin islevsiz
oldugu bir bagka deyisle diger bir deyisle 6grencilerin mezun olup olmama
durumlarm yordayamadigi goriilmiistiir. Alanyazin da benzer konular iizerine
yapilan ¢alismalar incelendiginde bir ¢ogunda kabul kriterlerinin islevselligi ve
mezun olup olmama durumunu yordayicilig ile ilgili problemler oldugu iizerinde
hem fikir olundugu ve bu konuda diizenleme yapilamasi gerektigi sonucuna

varilmstir.
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6. SONUC VE ONERILER

6.1 Sonucg

Arastirmanin  birinci alt problemine iligkin elde edilen sonuglar
incelendiginde KNN Algoritmas1 ile kriter puanlar ve mezuniyet durumlar
arasinda anlamli bir iliski modeli kurulamadigi goriilmiistiir. Elde edilen degerlere
bakildiginda kullanilan kriter puanlarin islevsel olmadigi bir baska deyisle
mezuniyet durumu tizerinde yordayici bir giicii olmadigr goriilmiistiir.

Arastirmanin  ikinci alt problemine iliskin elde edilen sonuglar
incelendiginde C4.5 Algoritmas: ile kriter puanlar ve mezuniyet durumlari
arasindaki uyumun 6nemsiz oldugu goriilmiistiir. Elde edilen degerler kullanilan
kriter puanlarin islevsel olmadigi bir bagska deyisle mezuniyet durumu {izerinde
yordayici bir giicli olmadigi gostermektedir.

Aragtirmanin lgiincli alt problemine iliskin elde edilen sonuglara
bakildiginda lojistik regresyon Algoritmasimnin kriter puanlar ve mezuniyet
durumlart arasinda anlamli bir ilski modeli kurulamadig goriilmiistiir. Elde edilen
degerler ise kullanilan kriter puanlarin islevsel olmadigi bir baska deyisle
mezuniyet durumu iizerinde yordayici bir giicii olmadigr goriilmiistiir

Calisma sonucunda ALES, yabanci dil, bilim sinavi ve mezuniyet
puanlarimin  6grencilerin  lisansiistii  programdan mezun olma durumunu
aciklamadigr goriilmiistiir. Lisansiistli egitimin bireyler i¢in zorunlu olmamasi, is
bulmak i¢in zorunlu bir kosul teskil etmemesinin program basarisinda bazi
duyussal ve psikolojik degiskenlerin etkili olabilecegi seklinde yorumlanabilir.
Bu durum lisansiistii program basarisinin yalnizca bireylerin biligsel ve akademik
diizeyleri ile aciklanamayacagini gostermektedir. Lisansiistii program basarisinin
bireylerin akademik tutum, motivasyon, 6z saygi, yaraticilik, 6z yeterlik algis
gibi psikolojik degiskenlerden etkilenebilecegi diigiiniilmektedir.

Bu sonuglar lisansiistii 6grenci aliminda bahsedilen 4 puan tiiriiniin 6grenci
diizeyi temsil eden bu kriterlerin 6grencilerin duyussal ve psikolojik durumlarini

temsil eden farkli 6lgme sonuglari ile desteklenmesi gerektigine isaret etmektedir.
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6.2 Oneriler

6.2.1 Arastirma Bulgularina Dayah Oneriler

Lisaniistii egitime 6grenci kabuliinde kullanilan kriterlerin 6grencilerin
mezun olma durumunu yordayamadigi, baska bir deyisle 6grenci basarinini
belirlemede yetersiz oldugu ve bu kriterlerin karar alicilar tarafindan goézden
gecirilerek; akademik tutum, motivasyon, 6z yeterlilik gibi psikolojik bazi
Olceklerin de oOgrenci kabuliinde kullanilabilecegi gerektigi diistiniilmektedir.
Bunun yaninda objektif bir yiiz ylize miilakat uygulamasiin 6grencilerin bahsi
gecen psikolojik  Ozelliklerinin  ortaya konmasinda etkili  olabilecegi
diistiniilmektedir.

6.2.2 Diger Arastirmacilar icin Oneriler
e Arastirmadan elde edilen sonuglarmin daha anlamhi ve giivenilir

olabilmesi i¢in, farkli ve daha biiylik veri setleriyle tekrar edilmesi faydali
olacaktir.

e Arastirma da kullanilan K en yakin komsu, karar agaglar1 (C4.5) ve lojistik
regresyon algoritmalarinin yaninda bu Algoritmalarin sayis1 artirilarak
veya algoritmalar cesitlendirilerek ¢alisma gelistirilebilir.

e Bu aragtirmanin sinirliligi olan WEKA programinin kullanilmasinin yani
sira diger veri madenciligi programlarinin da kullanilmasi arastirmayi daha
verimli hale getirecektir.

e Bu calismadan elde edilen sonuglarin yaninda diger paket programlarin
icerdigi algoritmalar ve gelecekte yapilacak arastirmalarin bir biitiin
halinde ele alinarak daha verimli kriterler olusturulmas: gerektigi
diistiniilmektedir.

e Bunlarin yaninda veri setine dahil edilen katilimcilarin bir onceki
mezuniyet tarihinin iizerinden gecen siire ve cinsiyet durumuna bagl
degisiklikler 6zellikle incelenebilir.

Tiim bunlarin yaninda, Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi ile sinirli
kalan bu arastirma farkli tiniversitelerden elde edilecek daha biiyiik veri setleri ile

¢ok daha verimli ve faydali hale getirilebilir.
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8. EKLER

EK 1 KNN Algortimas1 Analiz Ciktilar1

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.lazy.1Bk
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""
Relation:  selcan data new kategorik
Instances: 740
Attributes: 9
id
cinsiyet
ALES
dil
Bilim
lisanspuan
Tezlilik
Dokt
Mezuniyet
Test mode: split 66.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set)
IB1 instance-based classifier
Time taken to build model: 0 seconds

K1

using 19 nearest neighbour(s) for classification

=== Detailed Accuracy By Class
TP Rate FP Rate Precision

0,043 0,005 0,667
0,995 0,957 0,823

Recall F-Measure
0,043 0,082
0,995 0,901

-W 0

MCC

0,138
0,138

-A  "weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch

ROC Area PRC Area
0,690
0,690

Class
0,303 mezun
0,899 mezundegil

-A
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EK 2 C4.5 Algortimasi Analiz Ciktilar:

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation:  selcan data new kategorik
Instances: 740
Attributes: 9
id
cinsiyet
ALES
dil
Bilim
lisanspuan
Tezlilik
Dokt
Mezuniyet
Test mode: split 66.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set) ===
J48 pruned tree
id <= 617
| Bilim<=75
| Tezlilik = tezli: mezundegil (411.0/81.0)
| Tezlilik = tezsiz
| | id<=27
| | id<=22
| | | dil <=60: mezundegil (3.0)
| | | dil >60: mezun (2.0)
| | id>22: mezun (5.0)
| id >27: mezundegil (16.0)
ilim>75
Tezlilik = tezli
| cinsiyet = erkek
| Bilim<=92
| id<=331
| Bilim<=86
| | Bilim<=81
| | | id<=220: mezundegil (4.0/1.0)
| | | id>220: mezun (5.0/1.0)
| | Bilim>81: mezun (7.0)
| Bilim>86
| | id<=137: mezun (5.0/1.0)
| | id>137: mezundegil (6.0)
| id > 331: mezundegil (20.0/4.0)
Bilim > 92: mezun (7.0/1.0)
insiyet = kadin
| lisanspuan <= 68
| | lisanspuan <= 67
| | | lisanspuan <= 66
| | | | lisanspuan <= 63: mezundegil (3.0/1.0)
|
|
|
|

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
C

| | | lisanspuan >63: mezun (4.0)
| | lisanspuan > 66: mezundegil (2.0)
| lisanspuan > 67: mezun (3.0)
lisanspuan > 68: mezundegil (87.0/23.0)
ezlilik = tezsiz
| cinsiyet = erkek: mezundegil (14.0/1.0)
| cinsiyet = kadin
| | dil <=31: mezun (2.0)
| | | | dil>31: mezundegil (5.0)
id > 617: mezundegil (129.0/6.0)
Number of Leaves : 21
Size of the tree : 41
Time taken to build model: 0.08 seconds
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
0,022 0,000 1,000 0,022 0,043 0,134 0,528 0,214

|
I
I
|
I
I
|
I
|
I
]|
]
]
1]
]
1]
]|
]
1]
]|
]|
1]
]
1]
]
]|
1]
]
]|
]|
]
[ | T
|

I

|

I
I
I
I
|
B
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

Class
mezun
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EK 3 C4.5 Karar Agaci Yapisi

id

/A

=87 =517

Bilim mezundegil (129.0/8.0)

/ \

Tezlilik Tezlilik
A /\
=tezli  =tezsiz = tezli = tezsiz
mezundegil (411.0/81.0) cinsiyet cinsiyet
A TN /\
=27 »27 = erkek =hkadin =efek = kadin

mezundegil (18.0) Bilim lisanspuan mezundegil (14.0/1.0)
=22 »22 «=68 =31

¢=02
mezun (5.0) id mezun (7.0/1.0) lisanspuan mezundegil (37023 1 U)| mezun(20)| mezundeg\\(5.0)|

/
A /\ Y

<= G0 »60 =331 =33 =67

mezundegil (3.0) mezun (2,07 Bilim mezundegil (20.0/4.0) lisanspuan mezun (3.0)

A N

4=68

N / 2\
A

lisanspuan mezundegil (2.0}

Bilim
/N A
=81 =81 =137 =137
AN /N /N
id mezun (7 Dj| mezun (5.0/1 U)| mezundegil (& U)| mezundegil (3.0/1 U)| mezun (#.0) |
=220 =220

[\

mezundegil (4.0/1.0) | mezun (5.0/1.0) |
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EK 4 Lojistik Regresyon Algortimas1 Analiz Ciktilar1

=== Run information ===

Scheme:
Relation:
Instances: 740
Attributes: 9
id
cinsiyet
ALES
dil
Bilim
lisanspuan
Tezlilik
Dokt
Mezuniyet

Test mode: split 66.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set) ===
Logistic Regression with ridge parameter of 1.0E-8

Coefficients...

Class
Variable mezun
id -0.0028
cinsiyet=kadin 0.0749
ALES -0.0156
dil 0.0091
Bilim 0.0167
lisanspuan -0.0082
Tezlilik=tezsiz -0.6343
dokt=doktora 0.1724
Intercept -0.1931
Odds Ratios...

Class
Variable mezun
id 0.9972
cinsiyet=kadin 1.0778
ALES 0.9845
dil 1.0092
Bilim 1.0168
lisanspuan 0.9918
Tezlilik=tezsiz 0.5303
dokt=doktora 1.1882

Time taken to build model: 0.02 seconds
=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area

0,087 0,015 0,571
0,985 0,913 0,829

0,087 0,151
0,985 0,900

0,170
0,170

0,643
0,643

weka.classifiers.functions.Logistic -R 1.0E-8 -M -1 -num-decimal-places 4
selcan data new kategorik

Class
0,318 mezun
0,896  mezundegil
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