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This study; is designed as a theoretical review to determine the foundations of data mining concept and
its application areas. The study also includes a sample application aimed at explaining what factors are
influencing the subsequent academic success of the students who have settled in the faculty of divinity,
according to settling scores and various demographic variables. The relationship between the settling
scores of the students settled in the faculty of divinity and their successes was determined from the data
mining technique by quantitative research methods. In this study, 3775 students, who settled in a
faculty of divinity in 2017 and are currently studying in the second year of undergraduate programs,
were sampled. As a result of the study, there was a negative correlation between the grade point
average and the number of unsuccessful courses. In addition, there was a high negative correlation
between grade point averages and age at the end of the year. In addition, there was a high negative
correlation between grade point averages and age. The score of the student's placement in the
university affects the yearly grade average in a positive, but negatively affects the number of failed
courses. The university placement score affects the number of unsuccessful courses negatively. While
the gender affects positively the year-end grade average, it was not in a meaningful relationship with
the number of failed courses. In addition, there is a strong positive relationship between the placement
score and preference order change in the university.
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Bu arastirma; veri madenciligi kavrammin temellerini ve uygulama alanlarmi belirlemek amaciyla
kuramsal bir inceleme olarak tasarlanmigtir. Bunun yaminda, arastirma, ilahiyat fakiiltesine yerlesen
ogrencilerin, fakiilteye yerlestikten sonraki akademik basarisina etki eden faktorlerin neler oldugunu,
yerlesme puanlarmma ve cesitli demografik degiskenlere gore acgiklama amaciu tasiyan Ornek bir
uygulamay1 da kapsamaktadir. Arastirma kapsamindaki yerlesen Ogrencilerin, {iniversite yerlesme
puanlari ile yerlestikleri fakiiltelerdeki basar1 durumlar arasindaki iligki nicel aragtirma y6ntemlerinden
veri madenciligi teknigi belirlenmistir. Bu uygulamada, 2017 yilinda bir iiniversiteye yerlesen ve halen
ilahiyat lisans programlarmin 2. Smuflarinda &grenim goren 3775 Ggrenciye ait veri Orneklemi
kullanilmigtir. Aragtirma sonucunda, yilsonu not ortalamasi ve basarisiz olunan ders sayisi arasinda
negatif yonlii ve yiiksek diizeyde bir iliski belirlenmistir. Bunun yaninda, yilsonu not ortalamas: ve yas
arasinda yiiksek diizeyde negatif iliski belirlenmistir. Ogrencinin {iniversiteye yerlesme puani, yilsonu not
ortalamasini olumlu yénde etkilerken, basarisiz olunan ders sayisini olumsuz etkilemektedir. Universite
yerlesme puani, basarisiz olunan ders sayisini olumsuz yonde etkilemektedir. Cinsiyet degiskeni yilsonu
not ortalamasmi olumlu bir sekilde etkilerken, basarisiz olunan ders sayisi ile anlamli bir iligki icinde
degildir. Bunun yaninda, {iniversiteye yerlesme puanu ile tercih siras1 degiskeni arasinda da pozitif yonli
oldukga giiglii bir anlaml iliski s6z konusudur.
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Veri Madenciligi: ilahiyat Fakiiltesi Ogrencilerinde Akademik

Basarinin Veri Madenciligi Ile Ol¢iilmesi
GIRIS

Hizla gelisen giiniimiiz teknolojisinin belki de en 6nemli getirisi veri hacmindeki artistir.
Verilerden cesitli anlamlar c¢ikaran arastirmacilar i¢in bu durum kendi icinde sorun alanlari
olusturmaktadir. Verilerin miktarinin, ¢esidinin ve karmasikligimin artmasi, bu verilerden anlaml
sonugclar elde etmek icin yeni yontemler gelistirilmesine yol a¢gmistir. Biiyiik hacimli verilerin analizi
i¢in kullarulan bir yontem de veri madenciligidir (data mining). Temelde veri madenciligi, farkh
tiirden analiz yontemlerini ise kosarak biiyiik miktardaki veri seti ierinde anlamli desenler olusturma
olarak tamimlanabilir.! Veri madenciliginin kullanim amaci, veri setinden desenler olusturup bu
desenlerle ileriye yonelik tahminler yapilmasidir.2 Bagka bir deyisle, ge¢mis davranislardan edinilen
verileri goz oniinde bulundurarak gelecekte bu davranislarin yonelimlerinin neler olabilecegine iliskin
tahminler bulunmak amaciyla veri madenciligi yapilmaktadir. Veri madenciliginde biiyiik veri
yiginlar: (meta-data) i¢inde gizlenmis, Onceden fark edilmemis veya Onemsenmemis verilerin

belirginlestirilmesi esastir.3 Onceden fark edilmeyen verinin kesfi ile yeni ve hig bilinmeyen yapilarin
agiga ¢ikarilmasi s6z konusu olabilir.

Akademik basari, Ogrencilerin 6grenim gordiikleri siirecte belli derslerden aldiklar
degerlendirme puanlari neticesinde belirlenmektedir. Ogrencinin gegmis yasantisi, toplumsal sistem
icindeki yeri, psikolojik ve fizyolojik olgunluk diizeyi, zekd, yas, medeni durum, ailesinin
sosyoekonomik seviyesi gibi ¢ok sayida degisken akademik basariy: etkileyebilmektedir. Zeka ve
psikolojik olgunluk diizeyi gibi nicel verilerle belirlenmesi sorunlu olan alanlar disindaki veriler, veri
madenciligi ile incelenebilecek esneklige sahiptir. Bu noktada 6grenci basar1 diizeyinin yillar i¢indeki
gelisimi, basar1 gelisimi gibi nicel verileri kullanarak bir 6grencinin gelecek yasamina iliskin
¢ikarimlar yapilabilecegi gibi, iiniversitede veya herhangi fakiiltede verilen egitimin kalitesine yonelik
cikarimlarda s6z konusu olabilmektedir. Bu ¢alisma 6ziinde nicel arastirma ydntemlerinden veri
madenciligi kavramimi kuramsal bir cercevede tartisma amacimi tasirken; ayni zamanda, veri
madenciligi yontemi kullanarak farkli ilahiyat fakiiltelerindeki akademik basar1 diizeyini cesitli
degiskenler egliginde incelemek amaciyla yapilmistir. flerleyen béliimlerde veri madenciligi yontemi
ve uygulamalarina deginilecek; ardindan bir veri madenciligi 6rnegine yer verilecektir.

1. YONTEMVERI MADENCILIGi KAVRAMININ TEMELLERI

2.1. Bilginin Belirlenmesi

Veri seti igerisinde biiyiik olgekli veriden daha kiigiik 6lgekli verinin ayristirilmasi ve bu kiigiik
Olcekli verinin daha derinlemesine analiz edilerek daha &nce fark edilmeyen yeni bilgilerin ortaya
cikarilmasi veri madenciligi siirecini 6zetlemektedir.# Sekil 1’de veri tabanlarinda bilginin belirlenme
siireci goriilmektedir.

1 K. P. Soman v.dgr., Data mining: theory and practice [with CD] (PHI Learning Pvt. Ltd., 2006), 53; Michael ]. Berry - Gordon
Linoff, Data mining techniques: for marketing, sales, and customer support (John Wiley & Sons, Inc., 1997), 61.

2 Mark Hall v.dgr., “The WEKA data mining software: an update”, ACM SIGKDD explorations newsletter 11/1 (2009): 10-18.

3 Ian H. Witten v.dgr., Data Mining: Practical machine learning tools and techniques (Morgan Kaufmann, 2016), 22; Rakesh Agrawal
- Ramakrishnan Srikant, Privacy-preserving data mining (ACM, 2000), 24.

4 Jaideep Srivastava v.dgr., “Web usage mining: Discovery and applications of usage patterns from web data”, Acm Sigkdd
Explorations Newsletter 1/2 (2000): 12-23.
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Sekil 1: Veri setinden yeni bilginin belirlenmesi siireci®

Veri setinden bilginin belirlenmesi siireci (Sekil 1), hedeflenen verinin ayiklanmasiyla
baslamaktadir. Bu ayiklama veri setindeki bir 6n islemdir. Daha sonra On islem yapilmis veri
doniistiiriilmektedir. Dontistiiriilmiis verilerden veri madenciligi ile Oriintii ve desenler elde edilir.
S6z konusu desenlerden yeni bilgi elde edilmektedir. Bilginin belirlenmesi stireci dinamiktir ve veri
setine siirekli olarak geri donmeyi ve veriye iliskin yeni saptamalar gelistirmeyi icerebilir. Bu noktada
aragtirmacinin uygulama alanina yonelik bir 6n calisma yapmasi ve arastirmanin hedefini ve
hipotezlerini iyi tanimlamasi gereklidir.” Arastirma plani yapmak veri setine iliskin bir yol haritas:
olusturacaktir. Bilginin belirlenmesi siirecinde biiyiik veriye iliskin calismanin zorlugu dikkate
almarak arastirmaci tarafindan hedef veri kiimesi olusturmalidir. Evrene iliskin boylesi bir 6rnekleme
gitmek biiyiik veri icinde kaybolmay1 &nlemektedir. Orneklemler, farkli sekillerde olabilir. Ancak
cogunlukla veri setinde kiimeler ve kategoriler olusturmak c¢ogunlukla tercih edilen Ornekleme
yontemidir.8

Veri setindeki ilk kiimeler, bir temizleme iglemini gerektirmektedir. Orneklemdeki eksikliklerin
belirlenmesi, veri hasarimin veya giiriiltiilerin kaldirilmasi, modeller icin gerekli ilk bigimlerin
olusturulmasi gibi onciil kararlar1 iceren temizleme siireci verinin pratik bir forma doniistiiriilmesini
kolaylastiracaktir. Temizlenen veri seti, arastirma hedeflerine gore ilk bicimlendirme islemine maruz
kalacaktir. Bu bicimlendirmeyle degisken sayisi azaltilabilir veya verinin kararliligi arttirilabilir.’
Ozetleme, siniflandirma, kiimeleme ve regresyon gibi yontemlerin kullanildig1 bu ilk diizey islemler,
veri madenciligi algoritmalarinin secilmesini olanakli kilmaktadir. Algoritmalar, arastirma
hipotezlerinin analiz edilmesine yardimci olurlar. Algoritmalardan gelistirilen agiklayici analizler,
verilere iligkin Oriintiiler gelistirilmesini ve bu Oriintiilerden modeller olusturulmasim
kolaylastiracaktir. Modele iliskin 6zel bir form veya kiime gelistirilir.! Bu form veya kiime icerisinde
belirlenen oOriintiiler, belirli bir bigcimde birlestirilerek siiflandirilir. Bu noktada kiime ve regresyon
analizleri ise kosulmaktadir. Her oriintiiniin nasil farklilastig1 ve bu farkliliklarin nasil ¢esitlendigi s6z
konusu analizlerle belirlenebilir. Oriintiilerin yorumlanmasi, bilgin belirlenmesi siirecinin énemli bir
asamasidir. Yorumlama, veri setinden c¢ikarilan Oriintiilerin birlestirilmesini de gerektirebilir.

5 Usama Fayyad v.dgr., “From data mining to knowledge discovery in databases”, Al magazine 17/3 (1996): 37.

¢ Alex Berson - Stephen J. Smith, Data warehousing, data mining, and OLAP (McGraw-Hill, Inc., 1997), 12.

7 David J. Hand, “Principles of data mining”, Drug safety 30/7 (2007): 621-622.

8 Pavel Berkhin, “A survey of clustering data mining techniques”, Grouping multidimensional data (Springer, 2006), 25-71; Soman
v.dgr., Data mining: theory and practice [with CD].

® Harvey J. Miller - Jiawei Han, Geographic data mining and knowledge discovery (CRC Press, 2009), 59-61.

10 Xindong Wu v.dgr., “Top 10 algorithms in data mining”, Knowledge and information systems 14/1 (2008): 1-37.
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Oriintiilerin yorumlanmasi daha 6nce fark edilemeyen ayrintilarin belirlenmesine yardim eder. Yeni
bilginin belirlenmesi bir yorumlama oldugu kadar 6nemli bir kontrol siirecini de igerir. Bilginin
siirekli kontrol edilmesi, siirekli oriintiiler gelistirilmesiyle miimkiindiir."

2.2. Veri Ambarlan

Veri ambarlari, veri madenciliginde kullanilan veri setlerinin bulundugu biiyiik 6lcekli
ortamlardir. Veri ambarlari, cesitli kaynaklardan cesitli nitelikteki verinin saklandig1 biitiinciil
merkezler olup farkl tiirden verilere ulasimi miimkiin kilan esneklige sahiptirler. Bunun yaninda
biiyiik veri setinden elde edilen analiz edilebilir durumdaki verileri bir araya getiren daha kiigiik
Olgekli saklama tuniteleri de veri ambari olarak adlandirilmaktadir. Su halde veri ambarlar niceliksel
bir biiytikliigii temsil etmektedir. Veri ambarlari, veri madenciligi siirecine verilerin 6n islem siireciyle
diizenlenmesi ve her tiirden veriye erisimi saglayabilmesi noktasinda dahil olmaktadir.?

Veri temizleme, biiyiik 6lgekli veri setinde belirli simiflandirma islemleri yapma, veriyi alt kiimelere
ayirma, veri haritalar1 olusturma, veri eksikliklerini belirleme ve giderme gibi is ve islemlerdir. Veri
Erisimi ise, bliyiik Olgekli veri seti iginde kaybolmay1 onleyecek sekilde kisa yollar belirleme, verileri
daha ulasilabilir sekilde diizenleme is ve islemleridir. Ver setini temizleme ve erisim yollari
olusturma siirecinde arastirmaci gesitli analiz yontemlerinden faydalanabilir. Bu analiz yontemleri
veri setini giincelleyerek daha esnek bir hale getirmektedir.’

2.3. Veri Madenciligi Uygulamalar

Biiyiik veri setleri i¢cinde oldukga stratejik bilgiler bulunuyor olabilir. Biiyiik hacimli veri ambarlari
icinde daha Once fark edilmeyen, herhangi bir degiskenle iliskilendirilmemis, 6l¢iilmek istenenden
farkli niteliklere hizmet ettigi i¢in goz ard1 edilmis ¢ok sayida bilginin varlig1 her arastirmacinin kabul
ettigi bir gercektir. Arastirmalarda kullamilan tekniklere bagli olarak her arastirmada oOlgiilmek
istenenlerden farkli ve cok sayida gereksiz bilginin toplaniyor oldugu kabul edilmektedir.! Iste, tiim
bu gereksiz veya Onemsenmeyen bilgi yigini i¢inden oldukga Snemli bilgilerin var olabilecegi
diisiincesinden hareket eden veri madenciligi: 6ziinde bir yeniden kesfetme yaklasimidir. Veri
ambarlarindan cesitli kiimeleme ve basit diizey analizlerle yeniden belirlenen bilginin, arastirma
hedefine uygun bir sekle getirilmesi, diger degiskenlerle iligskilendirilmesi ve yorumlanmasi siirecine
veri madenciligi denilebilir.!5

Veri madenciligi, biliyiik veriye odaklanarak ana kiitle iginden cesitli yollarla daha alt diizey
kiimelemeler yapmay1 ve bu alt kiimelerden yeni bilgileri olusturmay1 hedeflemektedir. Boylesi bir
durum arastirmacinin yeni bilgiye kisa zamanda ve daha emekle erismesine imkan taniyan bir
basitlige ve esneklige sahip olmalidir. Veri madenciligi ¢ok sayida analiz aract kullanarak veri setleri
icindeki baglasim ve oriintiileri belirlemeyi ve bu iligkilerden gelecege iliskin ¢ikarim ve olasiliklar
yapma siirecidir. Veri Madenciligi, veri seti i¢cinde daha Once belirlenememis muhtemelen yararh
olabilecek gizli oriintiiler bulmay1 amaglamaktadir.16

2.3.1 Analitik Ogrenme

1 Daniel A. Keim, “Information visualization and visual data mining”, IEEE Transactions on Visualization & Computer Graphics, 1
(2002): 1-8; Fayyad v.dgr., “From data mining to knowledge discovery in databases”.

12 Daniel T. Larose - Chantal D. Larose, Discovering knowledge in data: an introduction to data mining (John Wiley & Sons, 2014).

13 Wenke Lee v.dgr., “A data mining framework for building intrusion detection models”, Security and Privacy, 1999. Proceedings
of the 1999 IEEE Symposium on (IEEE, 1999), 120-132; Berson - Smith, Data warehousing, data mining, and OLAP.

4 Hand, “Principles of data mining”, 53.

15 Peter Cabena v.dgr., Discovering data mining: from concept to implementation (Prentice Hall PTR New Jersey, 1997).

16 Akihiro Inokuchi v.dgr., “An apriori-based algorithm for mining frequent substructures from graph data”, European
Conference on Principles of Data Mining and Knowledge Discovery (Springer, 2000), 13-23; Miller - Han, Geographic data mining and
knowledge discovery.
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Bilim dallarimin sayisindaki artis ve toplumun ¢esitlenen yapisi sebebiyle her bilim alaninda eskiye
oranla daha fazla veri toplanmakta ve iiretilmektedir. Teknolojideki degisim ve ilerlemelerle birlikte
artan veri gesitliligi ile bas edebilmek ve verilerin anlamlarin1 ¢6zebilmek i¢in klasik yontemlerden
daha fazla karmasik yontemlerin ihtiyaci dogmustur. Artan veri cesitliligi icindeki iliskileri daha iyi
inceleyen ve betimleyebilen yontemlerle énem arz eden veri desenlerini belirlemek, veriye kaynakli
yeni bir 6grenme bicimine atif yapmaktadir. Bu yeni 6grenme bicimi analitik 6grenmedir. Analitik
O0grenme, veri setinin bir fotografini ¢ekebilme ve dogru veriden dogru 6l¢limii yapabilme anlamina
gelmektedir.!”

Analitik 6grenme, planli veya rastgele bir siireci ifade edebilir. Yani arastirmaci veri setine iliskin
beklentilerini belirleyebilir ve veri incelenmesi siirecinde edinilen 6grenme durumu planli bir sekilde
ylritilebilir. Planli analitik 6grenme, arastirma amaglarindan ve analiz siirecinden hareketle
sonuglara iliskin tahminleri de igermektedir. Rastgele 6grenme ise veri setine karsi onyargisiz ve
plansiz yaklasmay1 gerektirmektedir. Analitik 6grenme, arastirmaciyr doniistiiren bir stiregtir. Boylesi
bir siirecin sonunda arastirmaci, veri setine iliskin yeni ve daha 6nce fark edilmeyen ¢ok sayida veriyi
ve Oriintilyli belirleyebilir. Analitik 6grenme ile arastirmacinin verilerden hareket ederek daha giiglii
sonul yorumlara ulagsmasi miimkiin olabilir. Bir arastirmacinin, o6l¢iim sonuglarina iliskin ilk
incelemeler yapmasi (6rnegin bir 0gretmenin sinav notlarmi incelemesi), bu sonuglardan cesitli
oriintiiler olusturmas: (6gretmenin, 6grencilerin ge¢misteki sinav notlari ile son dlgtimii kiyaslamasi)
ve bu oriintiilerden yorumlamalara ulasmas: (6gretmenin her 6grenci igin farkli bir 6grenme teknigi
gelistirmesi) analitik bir 6grenme Ornegi olarak verilebilir. Bu Ornekte 6gretmeninin siirecten bir
beklenti icinde olmasi planh analitik 6grenme, siirecin iginde ongdrmedigi sekilde yorumlamalara
gitmesi rastgele analitik 6grenmedir.’® Veri madenciligi, biiyiik bir veri yigmi i¢inde sorgulamalar
yapma (structured query language), biiyiik veri yigini icinde alt kiimeler olusturup bu alt kiimeler
icinde sorgulamalar yapma, daha ozellestirilmis veriye erisim icin derinlemesine ve ¢ok boyutlu
sorgulamalar (multidimensional database analysis), ¢ok sayida veri ambar1 iginde karmasik
sorgulamalar (online analytical processing), acimlayici ve dogrulayici faktor analizi, iliskisel modeller
ve grafiklerle bigimlendirme ile klasik istatistiksel yontemlerinden farkli ve daha karmasik bir siirectir.
Anilan yontemlerden veri madenciliginin farklilasmanin temel nedeni, s6z konusu sorgulamalar ve
analizlerde yeni bilginin belirlenmesinin Onceden Onerilmis bir hipotezlere gore iken veri
madenciliginde bilgiye iliskin bir 6n hipotez gelistirilmemektedir.!” Tablo 1’de veri madenciligi ve
geleneksel istatistiksel yontemlerin karsilastirilmasi goriilmektedir.

Y Haixun Wang v.dgr., “Mining concept-drifting data streams using ensemble classifiers”, Proceedings of the ninth ACM
SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining (AcM, 2003), 226-235; Lee v.dgr., “A data mining
framework for building intrusion detection models”; Berson - Smith, Data warehousing, data mining, and OLAP.

18 Keim, “Information visualization and visual data mining”; Fayyad v.dgr., “From data mining to knowledge discovery in
databases”; Larose - Larose, Discovering knowledge in data: an introduction to data mining; Wu v.dgr., “Top 10 algorithms in data
mining”.

19 Cabena v.dgr., Discovering data mining: from concept to implementation; Soman v.dgr., Data mining: theory and practice [with CD];
Berry - Linoff, Data mining techniques: for marketing, sales, and customer support; Agrawal - Srikant, Privacy-preserving data mining.
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Tablo 1: Geleneksel Analiz ve Veri Madenciliginin Kiyaslanmasi

Geleneksel Analiz

Veri Madenciligi

Aragtirma Oncesinde smanmasi istenilen

hipotezler belirlenir.

Hipotezleri denemek igin gesitli formiiller
gelistirilebilir veya hipotezlerin farklilasma
durumlari incelenebilir.

Geleneksel analizler ¢ogunlukla nicel verilere
odaklanmigtir.  Nitel bile
degiskenlerle agiklama egilimindedir.

verileri nicel

Hatal1 ve eksik veriler analize dahil olabilir.

Veri Madenciligi igin hipotez gelistirmek bir 6n
kosul degildir; ancak, arastirmanin yoneliminin
belirlendigi alt diizey amaglar s6z konusu olabilir.

Veri  Madenciligi  algoritmalar1  formdiilleri
kendiliginden gelistirir ve hata kaynag: olabilecek
aragtirmacinin  objektif degerlendirmelerine yer

vermez.

Veri Madenciligi, gesitli veri kaynaklarini (metin,
ses, goriintii vb.) farkli formlara doniistiirmeden
kullanmaya olanak tanir.

Veri Madenciligi yalmizca temizlenmis veri ile

yapilabilir.

Veri Madenciligi analizlerinde bireysel veya grup

Aragtirmacilarin bireysel veya grup halinde ;146 bile sonuglar1 yorumlamak zordur. Farkli

analiz sonuglarini yorumlamalar1 kolaydir. Bu

tiirden analizcilere ihtiya¢ duyulabilir.
sonuglar ¢ogu kez kolaylikla raporlastirilabilir.

2.4. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri planli ve rastlantisal olarak belirlenebilir. Arastirmadan beklenen
sonuca iliskin bir diizenek olusturulmasi planli iken, belirsiz bir yoOnelim olmasi rastlantisal
yontemlere vurgu yapmaktadir. Planli ve rastlantisal yontemler belirgin bir karsitlik icermese de
verinin kesfine yaklasimlar1 sebebiyle birbirleri igin bir tiir zitlik barindirirlar. Rastlantisal yontemler,
veri setini tamimlama ve kesfetmeyi amacglamakta ve ileri diizey analizlere daha yatkinlik
gostermektedirler. Planli yontemler, veri setinden belirgin sonuglar ¢ikarmay: amaglamakta ve ileri
analizlere yatkinlik gostermemektedirler. Genel bir kural olarak, rastlantisal yontemlerle edinilen
bilgilerin, planli yontemlerle gbzden gecirilmesi bulgularin giivenirligini arttiracaktir. Bu sebeple
rastlantisal yontemlerin ardindan ¢ogu kez planh yontemler ise kosulmaktadar.2

Veri madenciliginde kullanilan yontemler zamanla c¢esitlenmekte ve gelistirilmektedir.
Glintimiizde kullanilan planli veri madenciligi yontemleri: en yakin k komsuluk (k-nearest-neighbor),
k-ortalamalar kiimeleme (k-means clustering), korelasyon ve regresyon modellemeleri (regression

20 Larose - Larose, Discovering knowledge in data: an introduction to data mining; Miller - Han, Geographic data mining and knowledge
discovery, 12-14.
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models), kural indirgemeleri (rule induction), karar diyagramlar1 veya karar agaclari (decision
diagrams or trees), yapay sinir aglar1 (artifical neural networks) olarak belirlenebilir. Rastgele veri
madenciligi yontemleri ise: asamali kiimeler (hierarchical clustering), 6zellestirilmis haritalar (self
organized maps) olarak Ozetlenebilir.?! Veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan geleneksel
yontemler: korelasyon ve regresyon analizleri, k-en yakin komsuluk iliskileri analizleri ve kiimeleme
analizleri olarak belirlenebilirken; ¢ogunlukla kullanilan modern yontemler: karar diyagramlari,
yapay sinir aglar1 ve kural indirgemeleri olarak belirlenebilir. Bunun yaninda temel bilesenler analizi,
varyans analizi, faktor analizi, Kohonen aglari, belirsizlik diyagramlari, l¢iimleme algoritmalar: gibi
¢ok sayida farkli yontem de kullanilabilir.??

Veri madenciliginde tek bir yontemin kullamilmasi genel olarak onerilmemektedir. Bunun
yerine yukarida anilan yontemlerin karma bir desende kurgulandig1 daha ileri analiz yontemlerinin
ise kosuldugu analizler tercih edilmektedir.’ lerleyen boliimlerde veri madenciliginde genellikle
kullanilan istatistiki yontemler incelenmistir.

t testi. t testinde kritik nokta ikidir. t testi her zaman iki farkli ortalamay1 ya da degeri karsilastirir.
Bu test 6zellikle, orneklem biiyiikliigiiniin ¢ok fazla olmadigi, 6rneklemin alindig1 evrenin standart
sapmasinin bilinmedigi ve evren parametrelerinin hipotez testinde kullanilmadig1 durumlarda tercih
edilir. Veri madenciliginde uygulanan ti¢ farkli t testi kullanilmaktadir.* Bagimsiz iki ornek t testi.
Bagimsiz iki 6rnek t testi, iki farkl1 6rneklem grubunun ortalamalarini karsilastirir. Tki grubun {iyeleri
birbirinden faklidir (bayan-erkek gibi). Ornegin, besli Likert dl¢egi kullanilarak yapilan bir ¢alismada
katilimcilardan ¢alistiklar1 kurumun kendileri igin bir prestij kaynagi olup olmadigini belirtmeleri
istenmis olsun. Katilimcilar erkek ve bayan olarak iki gruba ayrilarak, sorulan bu soru ile ilgili
yanitlar1 karsilastirilmak istensin. Bu durumda bagimsiz orneklemler t testi kullarularak iki grubun
(erkek-bayan) ortalamalar: kiyaslanabilir. Bagimli iki 6rnek t testi. Bagimli iki ornek t testinde de yine
ortalamalar karsilastirilir. Ancak burada iki ayr1 6rneklem grubu olmayip, aym grubun iki ayr1 zaman
dilimindeki ortalamalar1 kargilagtirilir. Ornegin, 20 kisilik bir grenci grubunun vize ve final notlar
arasindaki basar1 durumunun karsilastirilmasinda bagiml iki Ornek t testi kullanilabilir. Tek drnek t
testi. Tek Ornek t testi, herhangi bir 6rneklem grubuna ait ortalamanin, daha dnceden belirlenmis bir
degerden farkli olup olmadigini belirlemek icin kullanilir. Bu testte, analizi yapacak kisinin grup
ortalamasina iliskin belirledigi veya istedigi degerle, grubun ortalamasi karsilagtirilir. Ornegin, bir
Ogretmen Ogrencilerinin smav ortalamalarmnin 80 olmasini bekliyor olsun. Bu durumda tek 6rnek t
testi uygulanarak, sinif ortalamasinin beklenenden (80) farkli olup olmadig: incelenebilir.

Varyans analizi. Varyans analizi, iki ya da daha fazla ortalama arasinda fark olup olmadig; ile ilgili
hipotezi test etmek igin kullanilir. Ikiden fazla ortalamanin karsilagtirilmasi gerektigi durumlarda
ikiser ikiger ortalamalari t testi ile karsilastirmak miimkiin olsa bile, bu durum birinci tip hata oraninin
artmasina neden olmaktadir. Varyans analizi, birinci tip hata oraniri yiikseltmeden, baska bir deyisle
gercekten dogru olan hipotezin reddedilme ihtimalini yiikseltmeden, ikiden fazla ortalamanin
karsilastirilmasina olanak vermektedir. Varyans analizinde normal dagilim ve varyanslarin
homojenligi varsayimlarinin karsilanmasi gerekmektedir.?s

2 Keim, “Information visualization and visual data mining”; Larose - Larose, Discovering knowledge in data: an introduction to
data mining; Miller - Han, Geographic data mining and knowledge discovery.

2 Wang v.dgr., “Mining concept-drifting data streams using ensemble classifiers”; Srivastava v.dgr., “Web usage mining:
Discovery and applications of usage patterns from web data”; Soman v.dgr., Data mining: theory and practice [with CD].

2 Agrawal - Srikant, Privacy-preserving data mining.

2% Florence D. DiGennaro Reed v.dgr., “A parametric analysis of errors of commission during discrete-trial training”, Journal of
Applied Behavior Analysis 44/3 (2011): 611-615.

% R. R. Newton - E. K. Rudestam, Your statistical consultant: Answers to your statistical questions (Thousand Oaks, CA: Sage, 1999).
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Tek yonliit ANOVA, veri madenciliginde kullanilan en basit varyans analizidir. Biri kategorik
Ozellik gosteren bagimsiz degisken (faktor), digeri siirekli olan bagimli degisken olmak {izere iki
degisken vardir. Bagimsiz degisken icerisinde iki veya daha fazla grup olabilir. Tek yonlit ANOVA bu
gruplara gore, bagiml degiskeni olusturan veri setindeki ortalamalar arasinda fark olup olmadigin
test eder.2s Iki bagimsiz degiskenin, bir bagimli degisken iizerine etkisini arastirirken iki yonlii
ANOVA kullanilir. Ornegin, kisinin isyerindeki mevkiinin ve calisma siiresinin isten tatmin olma
diizeyine etkisinin arastirilmasi gibi. Birden fazla bagimli degiskene tek bir bagimsiz degiskenin etki
ettigi durumlarda tek yonlii cok degiskenli varyans analizi (MANOVA) kullanilir. Iki yonlii
MANOVA’da iki bagimsiz degiskenin birden fazla bagimli degisken iizerindeki etkisi arastirilir.
MANOVA’da, ANOVA’daki varsayimlara ek olarak kovaryans matrislerinin esitligi varsayiminin da
karsilanmasi gerekmektedir.?”

Veri madenciliginde kullanilan varyans analizi genel olarak bir farkin olup olmadigin tespit
etmeye calisirken, farkliligin hangi grup ya da gruplardan kaynaklandigini arastirmamaktadir.
Gruplararas1 farkin oldugu durumda, farklihigin hangi gruptan kaynakli oldugunu tespit eden
istatistik post-hoc olarak bilinmektedir. Veri madenciliginde, gruplar icerisinde farklilik yaratan grup
ya da gruplar tespit etmek tizere bir¢ok post-hoc istatistigi bulunmakla birlikte, bunlarin dogru bir
sekilde secimi bazi varsayimlar gerektirmektedir. Post hoc istatistikleri toplu olarak tablo 2’de
gOsterilmistir.

Tablo 2: Veri Madenciliginde Kullanilabilecek Post Hoc Istatistikleri

Test Tiirii Post Hoc Testi Varyans Esitse VaryawlTs Esit Orne'klem Ornek!(‘em Esit
Degilse Esitse Degilse
LSD X X
1
g Sidak X X
e Bonferroni X X
=
g ?‘.”j Tukey HSD X X
i & Hochberg’s GT 2 X X
"é Gabriel X
O
Scheffe X X
SNK X X
g Tukey’s B X X
0
ﬁ Duncan X X
v
= R-E-G-W-F X X
far
§ R-E-G-W-Q X X
% Waller-Duncan X X
O
Dunnet X X
Games-Howell X X
4
= Tamhane’s T2 X X
b~ 3
= % Tamhane’s T3 X X
Ba Dunnet’s C X X
O
Dunnet’s T3 X X

Kaynak: Kayri, (2009).

2 James C. Raymondo, Statistical analysis in the behavioral sciences (McGraw-Hill Humanities Social, 1998).
27 Q.L. Antalyali, “Varyans Analizi (Anova-Manova)”, SPSS uygulamalt cok degiskenli istatistik teknikleri 3 (2008): 131-167.
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Tablo 2’de goriildiigii gibi genel anlamda veri madenciliginde kullanilan post-hoc istatistikleri,
gruplar arasi varyansin esit olmasi ve varyanslarin esit olmamasi durumunda kullanilanlar olmak
tizere iki ayr smifta ele alinabilir.?® Varyanslarin esit olmasi durumunda arastirmacinin segebilecegi
¢oklu karsilastirma testleri LSD (Least Significant Difference), Sidak, Bonferroni, Tukey, Hochberg’s
GT2, Gabriel ve Scheffe olarak siralanabilir. LSD testi farkliligin belirlenecegi grup sayisinin (k means)
iigten fazla oldugu durumlarda tercihi sakincali olabilir. Matematiksel olarak da I. tip hataya karg
korumasiz bir 6zellik tasimaktadir. Grup sayis: arttik¢a hata miktar1 da artis gostermektedir. Sidak
testi ¢oklu gruplarda LSD’nin barindirmis oldugu 1. tip hatay1 yok etmek iizere gelistirilmistir. Sidak
testinin karmasik yapist ve manuel hesaplamalara olanak tanimamas: Bonferroni testinin
gelistirilmesine yol a¢mistir. LSD, Sidak ve Bonferroni testleri esit orneklem biiyiikliigii ilkesini
gerektirmemektedir.?

Bonferroni gibi sik tercih edilen Tukey (HSD) testi gruplardaki orneklem dagilimimin esit
olmasini gerektirmektedir. Varyanslarin ve drneklem dagiliminin esit oldugu durumlarda kullarulan
¢oklu karsilastirma testlerinden Hochberg’'s GT2 istatistigi de Tukey’e benzeyen, ancak genisletilmis t
modiilii tabaninda galisan bir post-hoc tiiriidiir. Tukey kadar giiclii olmadig1 kabul edilmektedir.
Hochberg’s gibi genisletilmis t modiilii tabaninda yiiriitiilen Gabriel istatistigi, gruplardaki 6rneklem
sayistnin egit olmasimi gerektirmemektedir. Gruplar arasinda miimkiin olan biitiin dogrusal
kombinasyonlarin karsilastirmasi igin Scheffe yontemi gelistirilmis olup; bu yontem genel itibariyle,
en esnek ve karsilastirilacak grup sayilarinin ¢ok olmasi durumunda I. tip hata payin kontrol altinda
tutabilen (conservative) ve gruplardaki gozlem sayilarinin esit olmasi varsayimini dikkate almayan
bir post hoc tiirii olarak ele alinmaktadir.?

Varyanslarin esit olmasi durumunda arastirmaci, ¢oklu karsilastirma testleri yerine ¢oklu aralik
testlerinden birini tercih edebilir. Coklu aralik testleri ise; SNK (Student-Newman-Keuls), Tukey’s B,
Duncan, R-E-G-W-F (Ryan-Einot-Gabriel-Welsch F test), R-E-G-W-Q (Ryan-Einot-Gabriel-Welsch
range test), Waller Duncan ve Dunnet seklinde siralanabilir. Bu testlerden Duncan ve Waller Duncan
testleri i¢in esit orneklem ilkesi gerekliyken digerleri ic¢in bu ilke aranmamaktadir (Kayri, 2009).
Bunun yaninda, gruplararasi varyansin esit olmamas: durumunda kullanilacak post hoc testleri
degismektedir. Bu durumda Games-Howell, Tamhane’s T2, Tamhane’s T3, Dunnet’s C ve Dunnet’s T3
testleri kullanilabilir. Veri madenciligi arastirmalarinda bu testler ¢oklu karsilastirma testleri degil
¢oklu aralik testi olarak kabul edilmektedir. Bu testler i¢in esit 6rneklem ilkesi de gerekmemektedir.3!

Kovaryans analizi. Kovaryans analizi (ANCOVA) varyans analizinin bir uzantis1 niteligindedir.
Kovaryans analizinde (ANCOVA) iki ya da daha fazla sayidaki grupta, bir bagimli degiskenin
ortalamalarinin karsilastirilmasinda, bagimli degiskeni etkileyen baska bir bagimli degiskenin kontrol
edilmesi s6z konusudur. Kovaryans analizi sirasinda, grup ortalamalar1 arasindaki fark oOlgiiliirken
regresyon analizi ve varyans analizi birlikte kullanlir.3? ANCOVA'nin ANOVA’dan farki, bagimh
degisken ve bagimsiz degiskenlere ek olarak fiiciincii tip degiskeni (kodegisken, covariete) modele
dahil etmesidir. Ornegin, bir isyerinde calisan isgiler ii¢ gruba ayrilarak gruplar arasinda iscilerin
drettigi iirtin miktar1 bakimindan bir fark olup olmadig: incelenmek istenmektedir. Ancak, is¢inin
direttigi tirtin miktar1 onun tecriibesine ve uzmanlasmasina bagh olarak degismektedir. Bu yiizden

%8 Murat Kayri, “Arastirmalarda Gruplar Arasi Farkin Belirlenmesine Yonelik Coklu Karsilastirma (Post-Hoc) Teknikleri”,
Journal of Social Science 55 (2009).

2 Kayri, “Aragtirmalarda Gruplar Arasi Farkin Belirlenmesine Yonelik Coklu Karsilastirma (Post-Hoc) Teknikleri”; Dave J.
Saville, “Multiple comparison procedures: the practical solution”, The American Statistician 44/2 (1990): 174-180.

30 George Argyrous, Statistics for social research (Macmillan International Higher Education, 1997); Saville, “Multiple comparison
procedures: the practical solution”.

31 Kayri, “Arastirmalarda Gruplar Arasi Farkin Belirlenmesine Yénelik Coklu Karsilastirma (Post-Hoc) Teknikleri”.

% Newton - Rudestam, Your statistical consultant: Answers to your statistical questions.
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daha dogru bir analiz yapilabilmesi i¢in tecriibenin (6rnegin, calisilan yil sayis1) modele kodegisken
olarak dahil edilmesi gerekmektedir. Boylece, tecrilbbeden kaynaklanan farkliliklar ortadan
kaldirildiktan sonra daha dogru bir tahmin yapilabilecektir.3?

Regresyon analizi. Regresyon analizi, birbirleriyle iliskili iki ya da daha fazla sayidaki degiskenin
birinin bagimli degisken, digerlerinin bagimsiz degiskenler olarak ayrimi ile aralarindaki iliskinin
acgiklanmasi siirecidir. Bir bagimli degiskenle bir bagimsiz degisken arasindaki iliskinin incelenmesine
basit regresyon analizi, bir bagimli degiskenle birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskinin
incelenmesine ¢oklu regresyon analizi, birden fazla bagimli degiskenle bir ya da daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskinin incelenmesine c¢ok degiskenli regresyon analizi denir. C)rnegin
Ogrencilerin okuma puanlarinin yazma puanlarini ne derecede degistirdigini incelemek igin basit
regresyon analizi; bir albiime harcanan reklam biitcesiyle o albiim piyasaya ¢ikmadan onceki hafta
albiimiin radyoda g¢alinma sayisinin ve albiimii yapan grubun cekiciliginin albiim satislarini ne
derecede degistirdigini incelemek igin ¢oklu regresyon analizi kullanulabilir. Regresyon analizi,
degiskenler arasindaki iliskiye gore de dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon analizi olarak ikiye
ayrilir. Regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin en az esit aralik 6lgeginde Olgiilen
siirekli degiskenler olmalar1 ve normal dagilim gostermeleri gerekmektedir.3*

Faktor analizi. Veri madenciliginde kullanilan faktor analizi, birbirleriyle orta diizeyde ya da
oldukga iligkili degiskenleri birlestirerek az sayida ancak bagimsiz degisken kiimeleri elde etmek
amactyla yapilan bir tekniktir. Faktor analizi 6zellikle veri madenciliginde, genis veri yapilarini ¢ok
sayidaki birbirleriyle iligkili 6zellikleri arasindan, birlikte ele alinabilen, birbirleriyle iliskisiz fakat bir
olusumu aciklamakta yararlanilabilecek olanlarini bir araya toplayarak yeni bir adla faktor olarak
tanimlamay1 saglayan, yaygin kullanimi olan bir yontemdir.?> Agimlayici ve dogrulayici faktor analizi
s6z konusudur. Ancak bir kural olarak veri madenciliginde veri seti oncelikle agimlayic1 faktor
analizine tabi tutulur. Sonrasinda dogrulayici faktor analizi ile veri seti kararli hale getirilmektedir.

Aywrma (Discriminant) analizi. Veri madenciliginde kullanilan ayirma analizi, kategorik bagiml
degisken(ler) ile metrik bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri tahmin etmeyi amaclayan c¢ok
degiskenli bir tekniktir.3® Ayirma analizinin kullanim amaglar1 sunlardir: (1) Veri setindeki grup
iiyeligini tahmin etmek, bagka bir deyisle bir verinin hangi degisken grubuna girecegine karar vermek
i¢in kullanilabilir. (2) Ayirma fonksiyon esitligini kullanarak, verilerin gruplara ayrilmasina yardimci
olur. (3) Bagimsiz degiskenlerin aritmetik ortalamalarinin gruplar arasinda nasil degistigini tespit
etmek icin kullanilabilir. (4) Bagimli degiskenin varyansinin ne kadarimin bagimsiz degiskenler
tarafindan aciklanabildigini belirlemek i¢in kullanilabilir. (5) Gruplari ayirmada etkili olan ve
olmayan degiskenleri belirlemek icin kullanulabilir. (6) Verilerin tahmin edildigi gibi siuflandirilip
siniflandirilmadigini test etmek icin kullanilabilir. Ayirma analizinde degiskenlerin ¢oklu normal
dagilima sahip olmalari, biitiin gruplar igin kovaryans matrislerinin egit olmasi ve bagimsiz
degiskenler arasinda g¢oklu dogrusal baglant1 olmamasi varsayimlarinin karsilanmas: gerekir.%

Kiimeleme (Cluster) analizi. Veri madenciliginde kullanilan ¢ok degiskenli analiz tekniklerinden biri
olan kiimeleme analizinin Oncelikli amaci, birey ya da nesnelerin temel 6zelliklerini dikkate alarak

3 Peter W. Lane - John A. Nelder, “Analysis of covariance and standardization as instances of prediction”, Biometrics, 1982, 613-
621.

3 § Biiylikoztiirk, “Veri Analizi El Kitabr: Istatistik”, Aragtirma Deseni, SPSS Uygulamalart ve Yorum, Pegem Yayinlar:, Ankara,
2005; Richard P. Runyon v.dgr., Fundamentals of behavioral statistics (McGraw-Hill, 2000).

35 Kazim Ozdamar, Paket programlar ile istatiksel veri analizi: MINITAB 16-IBM SPSS 21 (Nisan Kitabevi, 2013).

36 Chris Fraley - Adrian E. Raftery, “Model-based clustering, discriminant analysis, and density estimation”, Journal of the
American statistical Association 97/458 (2002): 611-631; Reed v.dgr., “A parametric analysis of errors of commission during
discrete-trial training”.

% Lane - Nelder, “Analysis of covariance and standardization as instances of prediction”.
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onlar1 gruplandirmaktir. Kiimeleme analizi, gruplanmamis verileri benzerliklerine gore
gruplandirarak arastirmaciya Ozetleyici bilgiler sunar. Kiimeleme analizi, arastirmada gozlenen
bireylerin ya da nesnelerin Olgiilen tiim degiskenler iizerindeki degerlerini hesaplayarak ortaya
cikacak kiimelere veya gruplara odaklanmaktadir. Bireyler veya nesneler arasindaki benzerlikleri
saptamak amaciyla uzaklik Olgiileri, korelasyon Olgiileri veya nitelik verilerinin benzerlik Olgiileri
kullanilmaktadir. Kiimeleme analizinin ayirma analizinden farki, ayirma analizinde gruplar 6nceden
belirlenirken kiimeleme analizinde bu belirleme analiz sonucunda elde edilmektedir. Kiimeleme
analizi baz1 yonlerden faktor analizine benzemektedir. Kiimeleme analizi de faktor analizinde oldugu
gibi degiskenleri bagimli ve bagimsiz degiskenler biciminde ikiye ayirmaktadir. Faktor analizine
benzeyen bir diger yonii de arastirma konusu olan birey ya da nesneleri, aralarindaki benzerlikler
itibariyle bir araya getirmesidir.3

K-En Yakin Komsuluk, biiytik verilerden daha kiigiik veri setleri olusturmay1 miimkiin kilmaktadir.
Boylesi bir siiflandirma teknigi, simiflandirilacak verilerin ait oldugu kiimelere odaklanarak her bir
kiime icinden en yakindaki k sayida verinin, en fazla sayidaki veri ile ayni kiime i¢inde yer almasina
dayanan bir tekniktir. K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi ise veri setlerinin gruplanmasim ve
siniflandirilmasina olanak taniyan bir yontemdir. Bu analizde, veri ambar igerisindeki N sayida
verinin K gruba ayrilmasi ilkesi s6z konusudur.®

Karar Agaclari. Veri madenciliginde siklikla kullanilan bir yontem olan karar agaglari, modele
iliskin nedensel ¢ikarimlar yapma amaciyla kullanilmaktadir. Arastirma sorularinda yer alan
ayrintilarin agag¢ dallarinda goriiniir kilinmasi mantigini barindiran yontem 6ziinde nicel ve nitel
verilerle rahatlikla ¢alisma imkani sunmaktadir. Veri madenciligi arastirmalarinda ¢ogunlukla C4.5,
C5.0, C&RT ve CHAID karar agaci modelleri kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar: ise verileri
gruplandirip birbirlerine iliskilendirme ve her bir sonucu diger bir veriyle birlestirme mantigiyla
hareket eden bir yontemdir. Yapay sinir aglari, cogunlukla model olusturma amaciyla kullamilsa da
sonuglar1 birlestirmek dikkatli calisma yapmay1 gerektirdiginden karar agaclar1 yontemine gore daha
yogun bir ugrasi gerektirmektedir.

Onemli Bilesenler Analizi. Yogun ve ¢ok veri iceren ambarlar icinden belli bilesenlerin belirlenmesi
ve digerlerinin goz ardi edilmesi mantigiyla veri sinirlamasi ilkesini kullanan 6nemli bilesenler
analizi, ¢ok sayida degiskeni indirgeyerek az sayida degiskenden model olusturmay1 amaglamaktadir.
Boylece onemli 6lclide zaman ve emek tasarrufu saglayan yontem, dogrusal regresyon yonteminin
0zel bir bi¢imidir. Bu yéntemde veri setinin normal dagilimi 6nemsenmemektedir. Boylesi bir durum
yontemden elde edilen sonuglarin gegerlik ve giivenirligini etkileyebilmektedir.#

2.5. Egitimde Veri Madenciligi

Egitsel veri madenciligi, egitim bilimleri alaninda var olan veriler {izerinde analizler yapip, analiz
sonuglarindan ¢esitli tahminlerin yapilmasi, Onlemler alinmasi ve ileriye doniik politikalar
belirlenmesi olanak tanimaktadir.#? Egitim alaninda iiretilen veriler arttikca bu verileri inceleyebilmek
i¢in yeni tekniklerin de ise kosulmasi zorunlu hale gelmistir. Ayrica egitimde veri madenciligi teknigi
kullanilarak egitime harcanan iilke kaynaklarinin dogru sekilde kullaniminin saglanmasi ve boylece
egitimin kalitesinin arttirilmasi da s6z konusu olabilmektedir. Egitim bilimleri literatiiriinde veri

8 Fraley - Raftery, “Model-based clustering, discriminant analysis, and density estimation”.

% Soman v.dgr., Data mining: theory and practice [with CD].

4 Wang v.dgr., “Mining concept-drifting data streams using ensemble classifiers”; Wu v.dgr., “Top 10 algorithms in data
mining”.

4 Witten v.dgr., Data Mining: Practical machine learning tools and techniques.

42 Cristobal Romero - Sebastian Ventura, “Educational data mining: A survey from 1995 to 2005”, Expert systems with applications
33/1 (2007): 135-146.
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madenciligi uygulamalari, siire¢ icerisinde artmus; genellikle ¢ok sayida nicel verinin s6z konusu
oldugu alanlarda bu calismalar hiz kazanmistir. Ornegin Giiveng (2001) ve Inan (2003), veri
madenciligi yontemiyle {iniversiteyi yeni kazanan 6grencilerin 6grenim siirecindeki basar1 diizeylerini
incelemislerdir.® Erdogan (2004), Altnisik (2006), Aydin (2007), Giilge (2010), Ekim (2011), Tasdemir
(2012), Saygih (2013) ile Ozaslan ve Barisc1 (2014) farkli degiskenleri ise kosarak veri madenciligi
algoritmalar1 gelistirmisler ve 0grenci basarisina etki eden faktorleri belirlemeye calismislardir. S6z
konusu ¢alismalar ¢ok sayida veriyi igeren gesitli algoritma ve siniflama teknikleriyle gerceklestirilmis
ve egitim bilimleri literatiirtine yeni bilimsel bilgi saglamistr.

Universite Ogrencilerinin basar1 durumlari, Ozellikle {iiniversitelerin egitsel basariy1r izleyen
birimleri tarafindan yakindan takip edilmektedir. Ogrenci basarisizliginin  Onlenmesi, basariy1
etkileyen durumlarin belirlenmesiyle ilintilidir. Bu ¢alismanin temel giidiisii, 6grenci basarisinda
farkli demografik degiskenlerin gesitli diizeylerde etki edebilecegidir. Bu amacla 6grenci basarisina
etki eden faktorlerin belirlenmesi ile 6grenci basarisizliginin da 6nlenebilecegi 6ngoriisii, arastirmaciy1
bu calismaya yonelten ikincil giidii olarak belirmistir. Literatiirde iiniversite Ogrencileri iizerine
yliriitiillen caligmalarin ¢ogunlukla belirli boliim veya fakiilte biinyesinde gerceklestirildigi
goriilmektedir. Bu arastirma bir iiniversite blinyesindeki tiim ogretim kurumlarina iliskin verileri
derleyen ilk calisma olmasi bakimindan 6nemlidir. Ayrica calisma sonucunda Ozelde {iniversite
yonetimine, genelde ise OSYM ve YOK gibi 6grenci secim kurumlarina geri bildirim saglanmast
hedeflenmektedir.

3. YONTEM
3.1. Arastirmanin Amaci

Bu arastirma; ilahiyat fakiiltelerine yerlesen 6grencilerin, fakiilteye yerlestikten sonraki akademik
basarisina etki eden faktorlerin neler oldugunu iiniversite yerlesme puanlarina ve cesitli demografik
degiskenlere gore agiklama amacini tagimaktadir. Bu kapsamda 6grencilerin, iiniversite yerlesme
puanlar ile yerlestikleri boliimlerdeki basar1 durumlar1 arasindaki iliskiyi belirleyebilmek amaciyla
gerceklestirilen bu ¢alisma, veri madenciligi yontemiyle tasarlanmistir.

Arastirmada akademik basariya etki ettigi diisiiniilen iki unsur: 6grencinin not ortalamasi ve
Ogrencinin basarisiz oldugu ders sayisi temel alinacaktir. Akademik basari, 6grencinin bir egitim-
Ogretim donemi yili sonunda her bir dersten aldigi notlarin cgesitli istatistiksel Ol¢iimlerle
degerlendirilmesidir. Bu degerlendirme belirli Olgiitlerle yapilmakta ve genellikle ‘basarili” veya
‘basarisiz’ olarak belirlenmis bir hiitkmii icermektedir. Universite Ogretiminde 6grencinin akademik
basarisi, ¢ogu durumda alman derslerdeki basar1 olarak diisiiniilebilir. Bu uygulamada akademik
basar1 kavrami, 6grencinin not ortalamasi ve basarisiz olunan ders sayisi olmak {izere iki farkl
degiskene gore incelenecektir. Not ortalamasi 0 ila 59,9 arasinda olan &grenciler, ‘basarisiz’; buna
karsin 60 ila 100 arasinda olan ogrenciler ‘basarili” kabul edilmistir. Basarisiz olunan ders sayisi
degiskeninde en az bir veya daha fazla dersten 6gretim yili sonunda gecer not alamay1p ders tekrarma
veya biitiinlemeye kalan oOgrenciler ‘basarisiz’ olarak kabul edilmistir. Bu gercevede ilahiyat
fakiiltelerine yerlesen 6grencilerin yerlestikleri fakiilte, yas, tercih sirasi, yerlesme puani, cinsiyet,
iiniversitede aldig1 derslerin not ortalamasi, {iniversitede basarisiz ders sayisi, anne ve baba egitim
durumu ve liseyi bitirdikten sonra kagmnc yilinda iiniversiteye yerlestigi gibi verilerinden
yararlanarak, bunlar arasinda akademik basariya etki eden faktorler bulunmaya calisilacaktir.
Ogrencilerin, iiniversite hayati boyunca akademik basarilarini nelerin etkiledigini, iiniversite yerlesme
puanlarina ve aile egitim durumu verilerine gore belirleyebilmek i¢in veri madenciligi gruplama

# E. Giiveng, “Yiiksek Ogrenimde Ogrenci Performansimin Veri Madenciligi Teknikleri ile Belirlenmesi, Yiiksek Lisans Tezi,
Endiistri Mithendisligi ABD”, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bogazigi Universitesi, Istanbul, 120s, 2001.
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yontemlerinden kiimeleme analizi ile iliskilendirme yontemlerinden regresyon ve korelasyon
teknikleri kullanilmsgtir.

3.2. Problem Ciimlesi

[lahiyat fakiiltelerine yerlestirme puanlari ve aile egitim durumu verilerine dayanarak {iniversiteye
yerlesen Ogrencilerin, Ogrenim yasantilar1 boyunca akademik basarilarini hangi degiskenler
etkilemektedir?

3.3. Hipotezler
Bu arastirma sonucunda asagidaki hipotezlere cevap bulmaya calisilacaktir:
e Hia Ogrencinin yasi, not ortalamasini olumlu yénde etkilemektedir.
e Hi: Ogrencinin yasi, basarisiz oldugu ders sayisin1 olumlu yénde etkilemektedir.
e  Ha: Universite yerlesme puani, not ortalamasim olumlu yonde etkilemektedir.
e Ha: Universite yerlesme puani, basarisiz olunan ders sayisini olumlu yénde etkilemektedir.
e  Hsa: Tercih sirasi, not ortalamasini olumlu yonde etkilemektedir.
e Hoap: Tercih sirasi, basarisiz olunan ders sayisint olumlu yonde etkilemektedir.
e Hua: Cinsiyet, not ortalamasini olumlu yonde etkilemektedir.
e Hu: Cinsiyet, basarisiz olunan ders sayisini olumlu yonde etkilemektedir.

e Hsa: Lise mezuniyet tarihi ile {iniversiteye yerlesme tarihi arasinda gecen siire, not
ortalamasini olumlu yonde etkilemektedir.

e Hsb: Lisenin mezuniyet tarihi ile {iniversiteye yerlesme tarihi arasinda gegen siire, basarisiz
olunan ders sayisini olumlu yonde etkilemektedir.

3.4. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Bu uygulamada arastirmanin evreni olarak 2017 yilinda 11 farkli devlet {iniversitesinin
ilahiyat/islami ilimler fakiiltesi lisans programlarina yerlesen 6grencilere ait veriler kullanilmistir.
Veriler, iiniversite 0grenci otomasyon ortamlarindan elde edilmistir. 2017 yilinda s6z konusu
fakiiltelerin lisans programlarna 7982 ogrenci yerlestirilmistir. Ogrencilerin 3642’si &n lisans
programlarina, 4340’1 da lisans programlarina yerlesmislerdir. Bu arastirmada yalmizca lisans
ogrencileri {lizerinde yiiriitillecegi i¢in On lisans Ogrencilerine ait veriler kullanilmamigtir. Lisans
programlarinda &grenim gore Ogrencilerden ilk yillarinda hazirlik okumus olanlar, bilgilerinde
eksiklik olanlar veya tutarsiz bilgi bulunan veriler temizlenmistir. Ayrica ILITAM vb. lisans
tamamlama programlar1 da farklilik gosterdigi igin bu programlardaki o6grenciler incelemeye
alinmamistir. Bu uygulamada, 2017 yilinda 11 farkh ilahiyat fakiiltesine yerlesen ve halen lisans
programlarinin 2. Siniflarinda 6grenim goren dgrencilere ait veriler tizerinde yapilan veri temizleme,
ayrigtirma ve doniistiirme islemleri sonucunda 3775 6grenciye ait veri 6rneklemi kullanilmistir.

3.5. Verilerin Toplanmasi ve Doniistiiriilmesi

Verilerin toplanmasinda lisans programlarindaki 6grencilerinin verilerinin saklandig1 6grenci isleri
otomasyon programlari ve OSYM tarafindan her yil {iniversitelere merkezi olarak yerlestirilen
ogrencilerin verilerinin bulundugu ham veri dosyas: kullanilmistir. Uygulamada kullanilan verilere
Ogrenci isleri otomasyon sisteminden sorgulamalar kullanilarak elde edilmistir. Veri temizleme,
ayrisirma ve doniistiirme islemi, uygulanacak istatistiki yontemlerin giivenirligini arttirmak ve
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verileri daha kararli ve anlasilir hale getirmek icin yapilmistir. Bu uygulamada 6grencinin not
ortalamasi ve basarisiz olunan ders sayis1 degiskenleri bagiml degisken olarak belirlenmistir.

Lisans programlarina yerlesen ogrencilerin, yaslarimin farkli degerlerde olmasi sebebiyle veri
doniistiirme islemleri, s6z konusu verileri kategoriler altinda birlestirerek gergeklestirilmistir. SPSS
programi kullanilarak 6grencilerin yaslari, {iniversite yerlestirme puanlari, yerlestikleri programlari
tercih siralari, liseden mezun olduklari tarih ile lisans programlarina yerlestikleri tarih arasindaki siire
gruplama islemine tabi tutulmustur. Cinsiyet ve ebeveynlerin egitim diizeyleri bagimsiz degiskenleri
gruplandirilmamistir. Arastirmanin bagimli degiskenleri olan not ortalamas: ve basarisiz olunan ders
sayisi verileri biiytiikliiklerine gore siralanmistir.

3.6. Verilerin Analizi

Verilerin degerlendirilmesinde “Orange Datamining”, “D-Melt” ve “SPSS Modeller” veri
madenciligi programi kullanilmistir. Verilerin raporlastirilmast “Apache Mahout” programiyla
yurtitiilmiistir. Tiim algoritma ve analiz formdilleri, arastirmaci tarafindan hazirlanmistir. Elde edilen
verilerin analizinde regresyon ve korelasyon testleri kullanilmustir. Istatistiki anlamlilik diizeyi p<0.05
olarak kabul edilmistir.

4. BULGULAR

Uygulama ic¢in dontistiiriilen ve diizenlenen veriler dogrultusunda yapilan analizlere iliskin
bulgular ilerleyen boliimde yer almaktadir. Sekil 2’de uygulama kapsaminda lisans programlarindaki
ogrencilerin yerlestikleri fakiilte bilgileri yer almaktadar.

Uludag
Universitesi
N=785 %18,09

p—

Erciyes . Ankara
Universitesi Universitesi
N=166 %3,825 N=712 %16,42

P Toplam =
4340

Ondokuz Ogrenci Marmara

 Mayis
Universitesi
N=75 %1,728

Universitesi
N=249 %5,737

——.

 Atatiirk Gukurova
Universitesi Universitesi
N=424 %9,77 N=415 %9,562

Mus Alparslan _ Akdeniz
Universitesi Universitesi
N=115 %2,65 N=75%1,728

Sekil 2. Fakiiltelerde 6grenim goren 6grenci sayilar:

Sekil 2'ye gore alinan ilahiyat fakiiltelerinin lisans programlarinda 6grenim goéren Ogrencilerin
biiyiik cogunlugunu Istanbul {iniversitesine devam edenlerin olusturdugu (N=1206, %27,79); bunun
nedeni olarak ilgili {iniversiteye yerlesme kontenjanlarinin diger fakiiltelere gére daha fazla olmasi
olarak belirlenebilir. Sekil 3’te 6grencilerin cinsiyetlerine gore dagilim goriilmektedir.
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N=2236; %52 N=2208 %48

= Erkek Kadin

Sekil 3: Ogrencilerin cinsiyete gore dagilimi

Sekil 3’te yer alan cinsiyete 6grenci dagilimi incelendiginde kadin 6grencilerin sayisinin (N=2236,
%52), erkeklere gore (N=2204, %48) daha fazla oldugu goriilmektedir. Tablo 3'te 6grencilerin lisans
programlarina yerlestirildikleri donemdeki yaslar1 goriilmektedir.

Tablo 3: Ogrencilerin Universiteye Giris Yaslari

Universiteye giris yas1 N %
17 yas ve alt1 108 2,488
18-21 yas 2985 68,78
22-25 yas 897 20,67
26-29 yas 247 5,691
30-33 yas 79 1,82
34 yas ve tistii 24 0,553
Toplam 4340 100

Tablo 3'te grencilerin iiniversiteye giris yaglar goriilmektedir. Ogrencilerin %68,78'i 18-21 yas
ve %20,67’si 22-25 yas araligindadir. Tablo 4'te 6grencilerin lisans programlarina yerlestikleri merkezi
yerlesme puanlar1 goriilmektedir.

Tablo 4: Universite Merkezi Yerlesme Puanlar:

Universite Merkezi Yerlesme Puanlart N %
200-249 142 3,272
250-299 496 11,43
300-349 612 14,1
350-399 737 16,98
400-449 1095 25,23
450-499 1215 28
500+ 43 0,991

Toplam 4340 100




Veri Madenciligi

Din ve Bilim, Cilt:1, Say1:1

Tablo 4 incelendiginde lisans programlarina yerlesen 6grencilerin %25,23'{iniin 400-449 araliginda
oldugu veya 400 puan tiizerinde alan 6grencilerin %54,21’lik bir orana sahip oldugu belirlenmistir.
Tablo 5te lisans programlarina yerlesen Ogrencilerin, yerlestikleri béliimleri tercih siralari yer

almaktadir.

Tablo 5: Ogrencilerin Yerlesme Tercih Siralar:

Yerlesme Tercih Siras1 N %
1-5 335 7,72
6-10 785 18,09
11-15 1165 26,84
16 - 20 854 19,68
21-25 812 18,71
26 - 30 389 8,96
Toplam 4340 100

Ogrencilerin yerlestikleri lisans programlari Tablo 5'te goriilmektedir. Ogrencilerin %26,84ii 11-15.
Tercihlerine yerlesirken ilk 10 tercihine yerlesen Ogrencilerse %25,81’dir.
liseden mezun olduktan sonra herhangi bir lisans programin

a yerlesme stireleri goriilmektedir.

Tablo 6: Ogrencilerin Lise Mezuniyetinden Sonra Bekleme Siireleri

Tablo 6’da 6grencilerin

Bekleme Siiresi (y1l) N %

1 yil ve daha az 1094 25,21
2-3 1429 32,93
4-5 943 21,73
6-7 405 9,332
8-9 298 6,866
10 ve daha fazla 171 3,94
Toplam 4340 100

Tablo 6'da 6grencilerin liseden mezun olduktan sonra herhangi bir lisans programina yerlesme
siireleri goriilmektedir. Ogrencilerin biiyiik ogunlugu (%58,13) liseyi bitirmelerini takip eden ilk ii¢
yil i¢inde {iniversiteye yerlesmektedirler. Ogrencilerin fakiiltelere gore yilsonu not ortalamalar1 ve
ders bagar1 durumlarina iliskin bilgiler Tablo 7’de goriilmektedir.
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Tablo 7: Fakiiltelere gore Ogrencilerin Yil Sonu Not Ortalamasi ve Bagarisiz Olunan Ders Sayist

Y1l Sonu Not Ortalamasi Basarisiz Olunan Ders Sayis1

Basarisiz Basarili (Ortalama Basarisiz (En az bir Basarili

Universiteler (Ortalama 0-59,9 60-100 aras1) veya daha fazla ders)
arasi)

N % N % N % N %
Sakarya 54 45,76 64 54,24 69 58,47 49 41,53
Uludag 493 62,8 297 37,83 598 76,18 187 23,82
Ankara 567 79,63 145 20,37 681 95,65 31 4,354
Marmara 77 30,92 172 69,08 138 55,42 111 44,58
Cukurova 127 30,6 288 69,4 347 83,61 68 16,39
Akdeniz 11 14,67 64 85,33 19 25,33 56 74,67
Mus Alparslan 37 32,17 78 67,83 93 80,87 22 19,13
Atattirk 235 55,42 189 44,58 399 94,1 25 5,896
On Dokuz Mayis 61 81,33 14 18,67 71 94,67 4 5,333
Erciyes 77 46,39 89 53,61 151 90,96 15 9,036
Istanbul 188 15,59 1018 84,41 816 67,66 390 32,34
Toplam 1927 44,4 2418 55,71 3382 77,93 958 22,07

Tablo 7 incelendiginde, Akdeniz iiniversitesindeki 0grencilerinden yil sonu not ortalamasi 60 ve
tizerinde olanlar %85,33 iken bu oran On Dokuz Maysis iiniversitesinde %18,67 olarak gerceklesmistir.
Yine Akdeniz iiniversitesindeki Ogrencilerin %74,67’si herhangi bir dersten basarisiz olmaz iken
Ankara Universitesinde tiim derslerden basarili olan 6grenci sayis1 %4,35 olarak belirlenmistir. Sekil
4’te basarisiz olunan ders sayist ile anlaml iligki i¢inde olan bagimsiz degiskenlerden olusan karar
agact modellemesi goriilmektedir.

l

« Basarisiz ."

Olunan
Ders Sayisi

Yerlestirme
HVENI]

N,

Bekleme
Suresi

Sekil 4: Basarisiz Olunan Ders Sayist ile Tliski Gosteren Degiskenlere ait Karar Agact Modeli

Ogrencilerin basarisiz olduklari ders sayisi ile bagimsiz degiskenler arasindaki karar agaci
modellemesi incelendiginde (Sekil 3), 6grencinin yasi, lise mezuniyetinden sonra lisans programina
yerlesinceye kadar bekledigi siire ile lisans programina yerlestirme puaninin, olumlu ve pozitif yonli
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bir iligki icinde oldugu belirlenebilir. Arastirmanin bagimli degiskeni olan basarisiz olunan ders
sayisinin, kontrol degiskenlerinden yas (r=.71, p<.01) ve lise mezuniyetinden lisans programina
yerlestirilinceye kadar gegen siire (bekleme siiresi) ile (r=.77, p<.01) yiiksek diizeyde pozitif yonlii
iliskisi bulunmaktadir. Bununla birlikte basarisiz olunan ders sayisiyla yerlestirme puani arasinda
yiliksek diizeyde negatif iliski belirlenmistir (r=-.78, p<.01). Sekil 5'te yilsonu not ortalamasiyla
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren karar agact modellemesi goriilmektedir.

Yerlestirme

Puani
Yil Sonu
Not
Ortalamasi

Bekleme
Sudresi

Sekil 5: Y1l Sonu Not Ortalamasi ile Tliski Gosteren Degiskenlere ait Karar Agac1 Modeli

Ogrencilerin yilsonu not ortalamasi ile bagimsiz degiskenler arasindaki karar agact modellemesi
incelendiginde (Sekil 4), 6grencinin cinsiyet ile lisans programina yerlestirme puaninin, olumlu ve
pozitif yonlii bir iliski icinde oldugu belirlenebilir. Arastirmanin bagimli degiskeni olan yilsonu not
ortalamasinin, kontrol degiskenlerinden yas ile yiiksek diizeyde negatif iliski icinde oldugu (r=-.76,
p<.01); buna karsin, yerlestirme puaru (r=.79, p<.01) ve cinsiyet ile (r=.70, p<.01) yiiksek diizeyde
pozitif yonlii iliskisi bulunmaktadir. Sekil 5'te yilsonu not ortalamasi ile basarisiz olunan ders sayisi
arasindaki iliskiyi gosteren model yer almaktadir.

Yil Sonu Basarisiz
Not Olunan
Ortalamasi Ders Sayisi

(r=-.73, p<.01)

Sekil 5: Basarisiz Olunan Ders Sayist ile Y1l Sonu Not Ortalamasi arasindaki iliski Modeli

18



Veri Madenciligi Din ve Bilim, Cilt:1, Say1:1

Ogrencilerin basarisiz olduklar1 ders sayisi ile yilsonu not ortalamalar1 arasindaki karar agaci
modellemesi incelendiginde (Sekil 5), her iki bagimli degiskenin birbirleriyle yiiksek diizeyde negatif
yonli bir iligki i¢inde oldugu belirlenebilir (r= -.73, p<.01). Sekil 6’da uygulama arastirmasina iligkin

tiim iliskiler ag grafigi goriilmektedir.

Basarisiz Olunan Ders
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Sekil 6: Aragtirma Bulgularina Iliskin Tiim Iliskiler Ag Grafigi
Tartisma ve Sonug

Yapilan veri madenciligi analizi sonucunda, yilsonu not ortalamasi ve bagarisiz olunan ders sayisi
arasinda negatif yonlii ve yiiksek diizeyde bir iligki belirlenmistir. Buna gore not ortalamasindaki
artis, Ogrencinin bagarisiz oldugu ders sayisinin azalmasina neden olmaktadir. Bunun yaninda,
yilsonu not ortalamas: ve yas arasinda yiiksek diizeyde negatif iliski belirlenmistir. Yastaki artis
yilsonu not ortalamasmin azalmasimna neden olmaktadir. Bu sonug, arastirmanin Hia hipotezinin
reddedildigi anlamina gelmektedir. Yani, o6grencinin yasi, not ortalamasim olumlu yoénde
etkilemektedir hipotezi reddedilmistir. Ancak yas degiskeni basarisiz olunan ders sayisin
arttirmaktadir. Bu durumda arastirmanin Hmw hipotezi kabul edilmistir. Buna gore, 6grencinin yasi,
basarisiz oldugu ders sayisim1 olumlu yonde etkilemektedir. Arastirmanin bu sonucu literatiirdeki

cesitli arastirmalarla benzerlik gostermektedir.#

Ogrencinin {iniversiteye yerlesme puani, yilsonu not ortalamasini olumlu yonde etkilerken,
basarisiz olunan ders sayisini olumsuz etkilemektedir. Bu durumda arastirmanin Hz. hipotezi kabul
edilmistir. Universite yerlesme puani, not ortalamasimi olumlu yonde etkilemektedir. Ancak Hav
hipotezi reddedilmistir. Universite yerlesme puani, basarisiz olunan ders sayisini olumsuz yénde

“ SZ Erdogan, “Veri madenciligi ve veri madenciliginde kullanilan K-Means algoritmasinin 6grenci veri tabaninda
uygulanmas1”, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Universitesi, 2004; S. Aydin, “Veri madenciligi ve Anadolu Universitesi uzaktan egitim
sisteminde bir uygulama”, Yayimlanmams doktora tezi, Anadolu Universitesi, Eskisehir, 2007; Gurler Giilge, Veri ambart ve veri
madenciligi teknikleri kullamlarak ogrenci karar destek sistemi olusturma (Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2010);
Mehmet Tagdemir, Veri madenciligi (Ogrenci basarisina etki eden faktirlerin regresyon analizi ile tespiti) (2015).

.
.
Taauunt®
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etkilemektedir. Yerlesme puanindaki artis, yilsonu not ortalamasini arttirirken, basarisiz olunan ders
sayisini azaltmaktadir. Bununla birlikte lisans programina yerlesmede kullanilan tercih sirasi ne
yilsonu not ortalamasini ve ne de basarisiz olunan ders sayisi ile anlamli 6l¢iide bir iliski icinde
degildir. Bu durumda arastirmanin Hsa (Tercih sirasi, not ortalamasini olumlu yonde etkilemektedir)
ve Hav (Tercih sirasi, bagarisiz olunan ders sayisin1 olumlu yonde etkilemektedir) hipotezleri kabul
edilmemistir. Arastirmanin sonuglar1 literatiirdeki cesitli arastirma sonuglariyla paralellikler
gostermektedir.®

Cinsiyet degiskeni yilsonu not ortalamasinmi olumlu bir sekilde etkilerken, basarisiz olunan ders
sayisi ile anlamli bir iliski i¢inde degildir. Bu durumda arastirmanin Hua (Cinsiyet, not ortalamasin
olumlu yonde etkilemektedir) hipotezi kabul edilirken; H4 (Cinsiyet, basarisiz olunan ders sayisini
olumlu yonde etkilemektedir) reddedilmistir. Cinsiyet gruplar1 arasindaki farkliik diyagrami
incelendiginde, kiz ogrencilerin, erkeklere gore yilsonu not ortalamasi daha yiiksek oldugu
belirlenmistir. Bununla birlikte liseden mezun olduktan {iniversiteye yerlestirilinceye kadar gecen
siire basarisiz olunan ders sayisini arttirirken, yilsonu not ortalamasi ile negatif yonlii bir iligki
icindedir. Buna gore arastirmanin Hsa (Lise mezuniyet tarihi ile tiniversiteye yerlesme tarihi arasinda
gecen siire, not ortalamasini olumlu yonde etkilemektedir) reddedilirken, Hsb (Lisenin mezuniyet
tarihi ile tiniversiteye yerlesme tarihi arasinda gegen siire, basarisiz olunan ders sayisin1 olumlu yénde
etkilemektedir) kabul edilmistir. Arastirmanin bu sonuglar1 literatiirdeki farkli arastirmalarla
desteklenmektedir.*

Buna ek olarak, yas ile bekleme siiresi arasinda pozitif yonde oldukga giiclii bir anlaml iliski s6z
konusudur. Yastaki artis, bekleme siiresini de arttirmaktadir. Bunun yaninda, iiniversiteye yerlesme
puan ile tercih sirasi degiskeni arasinda da pozitif yonlii oldukca giiclii bir anlamli iliski s6z
konusudur. Universite puanindaki degismeler, tercih sirasinin da degismesine yol agmaktadir.

Aragtirma sonuglarindan hareketle belirlenen 6neriler asagida sunulmustur:

1. Genelde {iniversitelerde 6zelde ise ilahiyat/Islami ilimler fakiiltelerinde akademik basariy1
izleme birimleri kurulmali, bu birimlerin bu arastirma sonucuyla da belirginlesen verileri aktif olarak
kullanmasi ve 6gretime iliskin planlarini gozden gecirmesi Onerilebilir,

2. Ogrenci bagarisinda nemli bir yere sahip oldugu diisiiniilen 6gretim iiyelerinin egitim bilimsel
(pedogojik) yeterlikleri belirlenmelidir. Bu yeterlikleri arttirici seminer ve calistaylarin diizenlenmesi,
akademik basariy1 izleme ve degerlendirme kurullarinin 6ncelikli hedefi olmalidir.

3. Universiteler, bulunduklar1 bélgelerin toplumsal, ekonomik ve kiiltiirel degerlerine olumlu katki
yapabilen kurumlardir. Hem toplumu etkileyen hem de toplumdan etkilenen iiniversitelerin,
akademik basar1 ge¢misi daha iist diizeyde olan lise Ogrencilerine yonelik &zendirici tanitimlar
yapmasi Onerilebilir.

45 Keim, “Information visualization and visual data mining”; Umut ALTINISIK, “Ogrenci Bilgi Sisteminde Veri Madenciliginin

Uygulanmast”, Yaymnlanmanus Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Kocaeli, 2006; Berkhin, “A survey of
clustering data mining techniques”; Aydin, “Veri madenciligi ve Anadolu Universitesi uzaktan egitim sisteminde bir uygulama”; Ahmet
Saygili, Veri madenciligi ile miihendislik fakiiltesi 6grencilerinin okul basarilarmin analizi (YTU Fen Bilimleri Enstitiisii, 2013); Tasdemir,
Veri madenciligi (Ogrenci basarisina etki eden faktorlerin regresyon analizi ile tespiti); Ufuk EKim, Veri madenciligi algoritmalarim
kullanarak 6grenci verilerinden birliktelik kurallarimin ¢ikarilmas: (Selguk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2011); Larose - Larose,
Discovering knowledge in data: an introduction to data mining; Giilge, Veri ambar: ve veri madenciligi teknikleri kullamlarak égrenci karar
destek sistemi olusturma.

“ Raymondo, Statistical analysis in the behavioral sciences; ALTINISIK, “Ogrenci Bilgi Sisteminde Veri Madenciliginin Uygulanmas1”;
Wu v.dgr., “Top 10 algorithms in data mining”; Saygili, Veri madenciligi ile miihendislik fakiiltesi ogrencilerinin okul basarilarinin analizi,
Tasdemir, Veri madenciligi (Ogrenci basarisina etki eden faktorlerin regresyon analizi ile tespiti); EKim, Veri madenciligi algoritmalarin:
kullanarak égrenci verilerinden birliktelik kurallarimin ¢ikarilmasi; Giilge, Veri ambar: ve veri madenciligi teknikleri kullanilarak ogrenci
karar destek sistemi olusturma.
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4. Universite basarisizliginin bir nedeni de boliim derslerine karsi duyulan isteksizliktir. Ozellikle
liselerde {iniversite, boltim, dal tercihleri yapilirken rehberlik ve yodnlendirme faaliyetleri gozden
gecirilebilir.

5. Universite rehberlik ve psikolojik danisma birimleri aktif olarak dgrenci bagarisini gézlemeli ve
basar1yi arttirict ¢alismalara yillik calisma planlarinda yer vermelidir.

6. Ogrenci danigsmanlik hizmetlerini yiiriiten akademik personelin, 6grencilere karsi olumlu tutum
icinde olmasini saglayict onlemler alinmali, danismanlarin 6grencileri daha iyi motive etmeleri
saglanmalidir.

7. Universitelerde yalnizca akademik basari verileri degil, ayn1 zamanda farklh tiirde verilere yer
veren biiyiik veri (big data) veritabanlari olusturulmali ve bu verilerin aktif olarak kullanilmas:
saglanmalidir.

Ileride yapilacak calismalarin, biiyiik verilerle calismaya ydnelmesi ve tarihsel veri setlerinin belirli
bir asamada biriktirilmesi diisiiniilebilir. Bunun i¢in bdylesi bir arastirmaya meyletmis arastirmacilar
i¢in Ornek tasnif sistemlerini tanitan ¢alismalarin yapilmas: gerekmektedir. Bu calisma belirli ilahiyat
fakiiltelerine 2017 yilinda kaydolan 6grencilere iligkin veriler iizerinde yiriitilmiistiir. Literatiirde
farkli yillar1 ve tiniversiteleri de kapsayacak genislikte bir 6rneklem iizerinde yiiriitiilecek ¢alismalara
gereksinim duyulmaktadir.
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