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OZET:Bu ¢alismada, veri madenciligi yéntemiyle Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii 6grencilerine
ait veriler kullanilarak bir uygulama yapilmistir. Lisansiistii 6grencilerine ait verilerden yararlanarak, hem bu
verileri en basarili siniflandiran algoritma, hem de 6grencilerin programi, cinsiyeti, Sivas ilinden ya da baska bir
ilden olmasi, kadrosunun arastirma gorevlisi olup olmamasi ve ders doneminin farkli olmasinin notlarm etkileyip
etkilemedigi tespit edilmeye c¢aligilmistir. Calismanin sonucunda SimpleCART algoritmasinin siniflandirma orani
en yiiksek algoritma oldugu, doktora programina kayitli 6grencilerin yiiksek lisans programina kayith 6grencilere
gore daha yiiksek basart notlarina sahip olduklari ancak cinsiyetin, kadronun, ilin ve ders doneminin basariy1
etkilemedigi ortaya ¢ikmustir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma Analizi, Veri Ambari, WEKA
DATA MINING AND AN APPLICATION ON GRADUATE STUDENTS’ DATA

ABSTRACT :In this study, an application was conducted using the data from students in Institute of Social
Sciences in Cumhuriyet University with data mining method. Benefiting from the data of postgraduate students,
both algorithm, which classifies the data best, and students' program, gender, whether they are from Sivas, whether
they are research assistant, and whether the difference of term affects the grades are tried to be confirmed. as a
result of the study, it is explored that classification rate of SimpleCART algorithm is the highest, students registered
in doctoral program have better achievement than the postgraduate students, but gender, personnel cadre, city and
term don't affect the achievement.
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GIRIS

Isletmeler gesitli vesilelerle, degisik amaclarla, farkl sekillerde verilerini tutmaktadirlar. Teknolojinin gelismesiyle
birlikte veritabanlarimin yapilart da degismis ve daha fazla veri bu veritabanlarinda tutulmaya baslanmistir. Verilerin
veritabanina iglenmesi kadar, bunlarin veritabanindan siiziilmesi, sorgulanmasi, alisilmis ya da aligilmamis
sonuglarin ¢ikarilmasi da 6nem kazanmuistir.

Veritabanlarindaki veriler iizerinde farkli disiplinler, farkli amagclarla istatistiksel ya da matematiksel analizler
yapmaktadirlar. S6z konusu analiz tekniklerinden biri de veri madenciligi yontemidir.

Bu caligmanin amaci, veri madenciligi teknigini kullanarak, Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
ogrencilerine ait veriler yardimiyla bir analiz yapmaktir. Bu amagla adi gecen enstitiideki mevcut kayith olan
ogrencilere ait tlim veriler ele alinarak, veri madenciliginin en yaygin kullanilan tekniklerinden “Siniflandirma
Analizi” yontemi kullanilmistir. Calismada veri madenciligi ve yontemleri, veri ambarinin 6nemi ve nasil
hazirlandigina deginildikten sonra, veri ambarindaki veriler ile bir uygulama yapilmis ve sonuglar
degerlendirilmistir.

VERI MADENCILiGi VE YONTEMLERi

Gliniimiizde kurumlar biiyiik miktarlarda veri liretmekte ancak bu veriler i¢cinde anlamli ve yararli bilgiyi ortaya
cikarmakta zorluklar yasamaktadirlar. Geleneksel istatistik yontemlerle biiyiik boyuttaki veriyi ¢oziimlemek kolay
degildir. Bu nedenle verileri islemek ve ¢oziimlemek igin 6zel yontemlere gereksinim duyulmustur. Veri
madenciligi yontemleri bu gereksinimi karsilamak iizere ortaya gikmistir (Ozkan, 2008:1V).
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Veri madenciligi, hem yararli hem de anlasilabilir verilerle, alisilmamis yollarla verileri 6zetleyen ve gizli iligkileri
ortaya koyan bir analiz yontemidir (Larose, 2006: xi). Veri madenciligi, oncelikle bilinmeyen desenlerin ortaya
konmas1 amactyla bilimsel ve teknik veri arastiran, veri tabanindaki bilgi kesfi siireclerinden biridir (Rokach and
Maimon, 2005:2).

Gartner Group’a gore veri madenciligi, istatistiksel ve matematiksel yontemler kadar desen tanima teknolojilerinin
kullanilmasiyla, depolardaki muazzam miktarlardaki depolanmis verilerin elenmesi ile yeni anlamli birliktelikler,
desenler ve trendler kesfetme siirecidir (Larose, 2005:2).

Disiplinler arasi nitelik tagryan veri madenciligini en yaygin kullanan bilim dallari; veritabani sistemleri, istatistik,
matematik, makine 6grenmesi, gorselleme ve bilisim bilimleridir (Han and Kamber, 2006:29). Veri madenciligi,
verinin biitiiniinii kullanmas1 bakimindan diger istatistiksel verilerden ayrilir. Bu yontemle, geleneksel yollarla elde
edilmis kiiciik verilerle ¢aligma yerine daha kolay degerlendirme yapabilecek, yeni bagimsiz veriler tercih
edilebilmektedir (Weiss and Zhang, 2003:426).

Veri madenciligi analizinde yaygin olarak kullanilan ii¢ yontem vardir:

= Siiflandirma
= Kiimeleme
= Birliktelik Kurallar1

Veri tabanlari, rasyonel karar almay: saglayacak gizli bilgiler bakimindan zengindir. Smiflandirma ve tahmin,
gelecek veri trendlerinin tahmini veya onemli veri smiflarinin agiklanmasinda kullanilan iki 6nemli veri analiz
teknigidir. Bu analizler biiyiik miktarlardaki verilerin daha iyi anlasilmasi ig¢in bize yardim edebilir (Han and
Kamber, 2006:285).

Siniflandirma, giinliik yasamda ¢ok siklikla basvurulan bir islemdir. Siniflandirma ile nesneler bdliinerek ayrigtirilir,
yani karsilikli olarak 6zel ya da genel kategorilerden her biri bir sinif olarak atanabilir. Pek ¢ok pratik karar verme
islemi, bir simflandirma problemi olarak formiile edilebilir. Ornegin kisiler ya da nesneler birgok kategoriden biri
olabilir (Bramer, 2007:23)

Siniflandirma, farkli siniflardaki, degisik 6geleri ayirma siirecidir. Bu smniflar, is kurallari, sinif sinirlart veya bazi
matematiksel fonksiyonlar olabilir. Siniflandirma islemi, siniflandirilmis olan 6genin, bilinen bir sinif degeri ile
ozellikleri arasindaki bir iliski iizerine insa edilebilir. Bu siniflandirma tipi, “denetimli 6grenme” olarak
isimlendirilir. Eger bir siifin bilinen ornekleri yoksa bu smiflandirma denetimsizdir. En yaygin denetimsiz
siiflandirma yaklagimi, kiimelemedir. Kiimeleme teknolojisinin en yaygin uygulamalari, perakende iiriinlerde
birliktelik analizi (market sepet analizi) ve dolandiricilik tespitidir (Nisbet, et al., 2009: 235).

Veri madenciliginde denetimli 6grenme kavrami, bir siniflandirma ile bilinen veriler temelinde bir siniflandirma
fonksiyonu 6gretmek ya da bir siniflandirma modeli inga etmektir. Bu fonksiyon ya da model, veri tabanindaki
verileri hedef niteliklere doniistiiriir, dolayisiyla yeni veriler sinif tahmininde kullanilir (Dong-Peng,,at al.,2008:36).

Kimeleme Analizi (clustering), veri madenciliginin en 6nemli alanlarindan birisidir. Amaci, nesneleri birbirlerine
olan benzerliklerine gore gruplara ayirmaktir. Eldeki veriler incelenerek benzer olanlar bir kiimeye, benzer
olmayanlar ise bagka bir kiimeye toplanirlar.

Verilerin kiimeleme analize gore modellenmesinde matematik, istatistik, makine &grenimi ve yapay zekad gibi
birgok alandan yararlanilir. Makine 6grenimi agisindan, her bir kiime gizli bir oriintiiyli temsil eder. Uygulanan
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ogrenme ise bir denetimsiz 6grenmedir. Kiimelemedeki 6grenmenin denetimsiz 6grenme olmasinin nedeni 6nceden
belirlenmis siniflarin olmayisidir (Silahtaroglu, 2008:39,40).

Olaylarin birlikte gergeklesme durumlarini ¢dziimleyen veri madenciligi yontemlerine birliktelik kurallart
(association rules) adi verilmektedir. Bu yontemler, birlikte ger¢eklesme kurallarini belirli olasiliklarla ortaya
koymaktadir (Ozkan, 2008:157).

VERI AMBARININ HAZIRLANMASI

Veri Ambar1 (Data Warehouse), yerlesik sistemlerde ve diger digsal sistemlerde var olan verilerin ayiklanmasi ve
temizlenmesi; karar verme mekanizmalarina hizmet edecek sekilde hazirlanmasi, dogru sekilde saklanmasi, cesitli
son kullanici programlari araciligtyla veriye erisilmesi ve belirleyici veri iligkilerinin aranip bulunmasi islemlerinin
tiimiinii i¢eren bir aktiviteler zinciridir (http://www.datawarehouse.gen.tr).

Bir veri ambarmin yapisi, verilerin temizlenmesini, biitlinlestirilmesini ve birlestirilmesini gerektirir. Veri
ambarmin kullanimi ¢ogunlukla karar destek teknolojilerinin bir toplamini gerekli kilar (Han and Kamber,
2006:107).

Veri Ambart, son yillarda, bilgi iireticilerine (tepe yoneticiler, yoneticiler ve analistler) daha iyi ve daha hizli karar
alma imkani taniyan veri kaynaklarinin entegre edilmesinde dnemli bir teknoloji olmustur (Rahman, 2009:190).

Bu ¢alismada veri madenciligi teknigi kullamlarak Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii 6grencilerine
ait verilerle bir uygulama yapilmugtir. Tlgili Enstitiiniin veri tabamindaki 6grencilere ait tiim veriler gerekli doniisiim,
birlestirme ya da elemeler yapilarak veri ambari hazirlanmistir. Veri tabanindaki veriler SQL ile sorgulanip,
yalnizca gerekli bilgilerin yer aldigi bir tablo olusturulmustur. Daha sonra bu tablodaki veriler okunarak, gerekli
doniisiimler yapilmis ve VB.NET kullanilarak  son tablodaki veriler, “veriset.arff” adli metin dosyasina
yazdirtlmistir.

Bu doniistiirme asamasinda giiriiltiilii veriler ayiklanarak metin dosyasina yazimi engellenmigtir. Bu islem
Oncesinde, veri tabanindaki 11316 olan kayit sayist 8586’ya inmistir. Bu ayiklanma esnasinda bazi veriler
doniisiime de tabi tutulmustur. Bu doniisiimde il degiskeni i¢in “Sivas” ya da Sivas disindaki iller i¢in “Bagka”,
kadrosu degigkeni igin Arastirma Gorevlileri “ArsGor”, bunun disinda kalanlar “DigerK” seklinde tanimlama
yapilmustir. Cinsiyet Degiskeni “ERKEK/BAYAN” degerlerini, donem degiskeni ise Giiz dénemi i¢in “G”, bahar
doénemi igin “B” degerini alirken, notlar degiskeni 1’den 100’e kadar sayisal degerler almustir. Siiflar ise
YLISANS ve DOKTORA seklinde tanimlanmugtir.

Calismada kullanilan verilere iliskin tanimlanan degiskenler ve tipleri ise izleyen bicimdedir:

@RELATION Enstitu

@ATTRIBUTE Donem {G, B}

@ATTRIBUTE Notu Numeric

@ATTRIBUTE Sonuc {Gecti, Kaldi}

@ATTRIBUTE ili {Sivas, Baska}

@ATTRIBUTE Kadrosu {ArsGor, DigerK}

@ATTRIBUTE Cinsiyet {ERKEK, BAYAN}

@ATTRIBUTE Class {YLISANS, DOKTORA}
@DATA

G,90,Gecti,Sivas,DigerK,ERKEK,DOKTORA

G,78,Gecti,Sivas,DigerK,ERKEK,DOKTORA

G,75,Gecti,Sivas,DigerK,ERKEK,YLISANS
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UYGULAMA

Bu ¢alismada,Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisiine ait veritabani incelenmis, 6grencinin notlari,
yiiksek lisans/doktora diizeyinde olmasi, Sivas ilinden olup olmamasi, arastirma gorevlisi olup olmamasi, cinsiyeti
gibi veriler almarak 6grencinin basarisinin bu verilerle ilintili olup olmadif1 arastirilmaya calisilmistir. Yapilan
calismada Waikato Universitesinde gelistirilmis olan WEKA Programimin (Waikato Environmentfor Knowledge
Analysis) 3.6.6 siirlimii kullanilmistir. WEKA Programi, agik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bu program, pek c¢ok
siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallarmna ait algoritmay1 desteklemektedir. WEKA, metin tabanli arff,
arff.gz, names, data, csv, c45, libsvm, dat, bsi, xrff, xrff.gz dosya tiplerinin yani sira, veritabanlarini ve verilerin
oldugu URL adreslerini de desteklemektedir.

Tablo 1. Siniflandirma Analizine Ait Baz1 Algoritmalarin Bagsarim Dereceleri

Dogru Kapp | Ortala | Ortala | Gorel | Gorel | TP | FP F-
sinifla a ma ma i iHata | Ora | Ora | Olg
Algoritmalar ndirila | Istatis | Mutla | Hata | Mutla | Karek | m ni uti
n tigi k Karek k ok
Ornek Hata ok Hata %
%
SimpleCART 8195 0.339 | 0.077 | 0.198 | 84.26 | 92.59 | 09 | 0.7 | 0.94
7 8 8 62 97 54 | 35 5
Ridor 8194 0.225 | 0.045 | 0.213 | 49.45 | 99.51 | 0.9 | 0.8
8 7 7 78 31 54 1 941
RandomTree 8193 0.283 | 0.075 | 0.201 | 81.59 | 93.59 | 09 | 0.7 | 0.94
8 3 32 46 54 |57 |4
JRip 8192 0.323 | 0.080 | 0.201 | 87.09 | 93.76 | 0.9 | 0.7 | 0.94
2 4 3 27 52 54 16 | 6
BFTree 8192 0.297 | 0.076 | 0.198 | 82.73 | 92.36 | 0.9 | 0.7 | 0.94
1 4 3 4 61 54 |44 | 4
J48 8191 0.314 | 0.078 | 0.199 | 8491 | 92.87 |09 | 0.7 | 0.94
1 4 4 42 7 54 |26 |5
RandomForest | 8190 0.298 | 0.075 | 0.199 | 81.28 | 93.01 | 0.9 | 0.7 | 0.94
7 47 86 54 |42 |4
LMT 8190 0.281 | 0.077 | 0.198 | 84.03 | 92.28 | 0.9 | 0.7 | 0.94
9 6 2 2 43 54 | 58 3
ADTree 8190 0.284 | 0.167 | 0.226 | 181.7 | 1054 | 0.9 | 0.7 | 0.94
3 7 4 15 48 54 | 55 4
RBFNetwork 8174 0.186 | 0.080 | 0.202 | 87.18 | 94.31 | 09 | 0.8 | 0.93
3 5 5 44 09 52 33 8
MultiClassClas | 8173 0.073 | 0.081 | 0.2 87.79 | 93.12 {09 | 09 | 0.93
sifier 6 07 59 52 1 2
ZeroR 8170 0 0.092 | 0.214 | 100 100 09 |09 | 092
3 7 52 52 8
NaiveBayes 8170 0 0.080 | .2007 | 87.24 | 9347 | 09 | 09 | 0.92
5 41 44 52 52 8
KStar 8170 0 0.078 | 0.199 | 84.59 | 93.07 [ 0.9 | 0.9 | 0.92
1 9 43 95 52 52 8

Tablo 1°deki sonuglar WEKA programu ile elde edilmis sonuglardir. Yapilan uygulama c¢alismasinda smniflandirma
analizine ait pek ¢ok algoritma denenmis, basarim dereceleri yiiksek olanlar tabloda verilmistir. Bazi algoritmalarin
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basarim dereceleri ise esit ¢iktigindan yalnizca bir tanesi tercih edilmistir. Bu ¢aligmada; SimpleCart, Ridor, ,
Random Tree, Jrip, BFTree, J48, RandomForest, LMT, ADTree, RBFNetwork, MultiClassClassifier, ZeroR,
Naivebayes ve KStar algoritmalari kullanilarak modeller olusturulmus ve olusturulan modellerin basarim dereceleri
karsilastiriimistir.

SimpleCart algoritmasi 8195 dogru siniflandirilmis 6rnek derecesiyle en basarili algoritma olarak goziikmektedir.
Ayni algoritmada, smniflar aras1 uyumu veren kappa istatistigi 0.3397, birinci siniftaki dogru olarak siniflandirilmig
kayitlarin sayin1 veren TP (True Positive) oram 0.954, birinci sinifta smiflandirilms, ikinci siniftaki kayitlarin
sayisini veren FP (False Positive) orani 0.735 olarak elde edilmistir. Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi
olan F-olgiiti (Coskun ve Baykal 2011:4) ise 0.945 olarak bulunmustur. F-0l¢iiti asagidaki formiille elde
edilmektedir:

2 x Duyarlilik x Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F -Olgiti =

Formiilde kullanilan kesinlik ve duyarlilik ise asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Kesinlik =

TP+ FP
Duyarlilik= —
uyarlilik = ===

Dogru siniflandirma sayisi en yiiksek ikinci algoritma Ridor algoritmasidir. Dogru siniflandirilmis drnek sayisinin
8194 oldugu bu algoritmay1, Random Tree ve JRip, algoritmalart 8193 ve 8192 dogru siniflandirilmis 6rnek
sayilartyla izlemektedirler. Daha sonra ise diger algoritmalar gelmektedir.

Bir karar agact yontemi olan SimpleCart algoritmasinin tam egitimli set siniflandirma modelinin iirettigi siniflar
izleyen bi¢imde olugsmustur.

\

169




170 DPUJSS, Number 33, August 2012

Kadrosu= (Arsior)

Cinziyvet=(EREEEK)

Donen=(x)

| MNotu < 96.0

| | MNotu <« 74.0: YLISANS(4.0/0.0)

| | MNotu == 74.0

| | | MNotu < 20.5: DOETORL{77.0/50.0)
| 1 | HNotu »= 90.5: YLISANS(13.0/6.0)
| Hotu == 96.0: DOETORA(S.0/0.0)
Donen!=(G]

|  ili={(&%iwvas)

| | MNotu < 96.5: DOETORA(Z0.0/11.0)

| | Motu == 96.5: YLISANS(3.0/1.0)

|  dilil=(3iwas)

| | MWotu < 93.0: YLIGANS(S5.0/12.0)

| | MNotu »>= 93.0: DOETORA(Y.0/5.0)
Cinsiyet!=(EREEK): YLISANS(733.0/30.0)
Kadrosu!=(Arsor): YLIZANZ(T7293.0/254.0)

Sekil 1. SimpleCART Karar Agaci ile Siniflandirma Sonuglari

Sekil 1°de agag¢ yapisindan anlasilacag lizere karar agacina ait gesitli dallar olugsmustur. Yiiksek lisans ve doktora
temelli yapilan siniflandirma sonucunda, mevcut verilere gore SimpleCART algoritmasinin irettigi dallar izleyen
bi¢imdedir:

e  Kadrosu= Ars. Gor, Cinsiyeti= Erkek, Dénemi=Giiz, Notu 74’ten kiiciik olan Yiiksek Lisans ogrencileri (4
6grenci).

e  Kadrosu= Ars. Gor, Cinsiyeti= Erkek, Dénemi=Giliz, Notu 90.5’ten kii¢iik olan Doktora 6grencileri (77
Ogrenci).

e Kadrosu= Ars. Gor, Cinsiyeti= Erkek, Donemi=Giiz, Notu 90.5’ten biiyiik olan Yiiksek Lisans dgrencileri (13
Ogrenci).

e Kadrosu= Ars. Gor, Cinsiyeti=Erkek, Donemi=Giiz, Notu 96’dan biiyiik ya da esit olan Doktora 6grencileri (9
ogrenci).

e Kadrosu= Ars. Gor, Cinsiyeti= Erkek, Donemi=Bahar, ili=Sivas, Notu 96.5’ten kiiciik olan Doktora
ogrencileri (20 6grenci).

e  Kadrosu= Ars. Gor, Cinsiyeti= Erkek, Dénemi=Bahar, 1li=Sivas, Notu 96.5’tan biiyiik ya da esit olan Yiiksek
Lisans 6grencileri (3 dgrenci).
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e Kadrosu= Ars. Gor, Cinsiyeti= Erkek, Donemi=Bahar, ili=Sivas olmayan, Notu 93’ten kiiciik olan Yiiksek
Lisans 6grencileri (58 6grenci).

e  Kadrosu= Ars. Gér, Cinsiyeti= Erkek, Dénemi=Bahar, {li= Sivas olmayan, Notu 93’ten biiyiik ya da esit olan
Doktora 6grencileri (7 6grenci).

e  Kadrosu Ars. Gorevlisi diginda olan, Cinsiyeti=Bayan ve Yilksek Lisansa kayitli olan 6grenciler (733 6grenci).

e  Kadrosu Ars. Gorevlisi disinda olan ve Yiiksek lisansa kayith olan &grenciler bir smifa toplanmistir (7293
ogrenci).

Her bir dalin en spnunda yer alan sayisal deger ise kosulun birinci tarafini saglayip ikinci kosulu saglamayan
6grenci sayisidir. Ornegin son dal i¢in Kadrosu Ars. Gorevlisi disinda olup, Yiiksek lisansa kayitli 6grenci sayist
7293 dgrenci iken, Kadrosu Ars. Gorevlisi disinda olan ve yiiksek lisansa kayitli olmayan 6grenci sayisi 254 tiir.

WEKA programi, gorsel olarak da iyi sonuglar iiretebilen bir programdir. WEKA Programinin uygulanmasiyla elde
edilen gorsel sonuglar izleyen bigimdedir:

Notlar

58

1
DOETORA TUKIEE LISANS

Sekil 2. Yiiksek Lisans ve Doktora Programina Gore Notlarin Dagilimi

Sekil 2’de eksenin bir tarafinda “Doktora” ve “Yiiksek Lisans” diger tarafinda ise “Notlar” yer almaktadir. Sekilden
de anlagilacagi gibi, doktora notlari, yiiksek lisans notlarindan daha st alanda kiimelenmistir. Bunun sebebi
doktora 6grencilerinin yiiksek lisans 6grencilerine gore hem bilimsel olarak daha deneyimli olmasi, bilimsel alanda
uzmanlasmas1 (Dener, ve digerleri, ab.org.tr/ab09/bildiri/42.pdf), hem de C.U. Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yonetmeligine gore Doktora programlarinda ders gegme notu alt smirinin daha yiiksek olmasindan
kaynaklanmisolabilir.
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Sekil 3’te eksenin bir tarafinda “Cinsiyet”, diger tarafinda ise “Notlar” yer almaktadir. Sekilden de anlasilacagi
iizere cinsiyetin “Erkek” ya da “Bayan” olmasi notlarin dagilimini etkilememistir. Yani cinsiyet basart durumunu
etkilememistir.

Sekil 3’te eksenin bir tarafinda “I1”, diger tarafinda ise “Notlar” yer aldiginda da benzer kiimelenme olusmaktadir.
Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii verileri ile yapilan benzer bir ¢calismada Ankara disindan gelenlerin basari
durumunun Ankara iginden olanlara gore daha diigiik oldugu sonucuna varilmistir (Dener ve digerleri,
ab.org.tr/ab09/bildiri/42.pdf). Ancak bu analizde, ilinin Sivas ya da bagka il olmasinin basariy1 etkilemedigi
goriilmiistiir.

Sekil 3’te eksenin bir tarafinda “Kadrosu”, diger tarafinda ise “Notlar” yer aldiginda da sekilde bozulma
olmamistir. Burada Enstitilye kayithh ogrencilerin “Arastirma Gorevlisi” olmast durumunun bagarty1 etkileyip
etkilemedigi arastirilmaya calisilmistir. Ancak Arastirma Gorevlisi sayisinin digerlerine gére az olmasina ragmen,
basarry1 gosteren notlarin dagiliminda belirgin bir fark olmadig: anlasilmaktadir. Bunun sebebi, Enstitiiye kayith
yiiksek lisans ya da doktora yapan pek cok ogrencinin “Ogretim Gorevlisi/Okutman/Uzman” gibi akademik
kadrolarda yer almast, ya da lisansiistii 6grenim gordiikleri alanlarla ilgili islerde gorev yapmalari olabilir.

Analizde ders doneminin “Giiz” ya da “Bahar” olmasinin basari durumunu etkileyip etkilemedigi de ortaya
konulmaya ¢alisilmistir. Ancak dénemin notlarin dagilimi konusunda bir etkisinin olmadig1 goriilmistiir.

Notlar

BHaynn

Sekil 3. Cinsiyete Gore Notlarin Dagilimi

SONUC

Veri madenciligi, gizli, 6énemli, dnceden bilinmeyen, yararli bilgileri ortaya koyan bir veri analiz teknigidir. Bu
yontemle, alisilagelmis analiz tekniklerinden farkli olarak, yalnizca sayisal verilerle degil, sayisal olmayan verilerle
de analizler yapilabilmekte ve gizli oOriintiiler ortaya ¢ikarilabilmektedir. Veri madenciligi analizinde kullanilan
algoritmalar1 destekleyen pek ¢ok program gelistirilmistir. Bu alanda yaygin olarak kullanilan programlardan biri de
WEKA’dir. WEKA programi hemen hemen biitiin veri madenciligi yontemlerini desteklemekte ve her birine ait pek
cok algoritma ile analizler yapabilmektedir. WEKA programi gorsel olarak da yararli sonuglar iiretebilmektedir. S6z
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konusu programi kullanarak yapilan uygulama sonucunda, veri ambarindaki verileri en iyi smiflandiran
algoritmanin SimpleCART oldugu ortaya ¢ikmistir. Ayrica, elde edilen sonuglardan, doktora programina kayitlt
ogrencilerin yiiksek lisans 6grencilerine gore daha yiiksek notlar aldiklari, ancak 6grencilerin cinsiyetinin, ilinin,
kadrosunun ve dersleri aldig1 donemin dgrenci basarisini etkilemedigi bulgusuna ulasilmistir.
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