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Veri madenciliginin uygulandigi birgcok alanda oldugu gibi egitimde de
anlamli iligkilerin arastirilabilecegi ve faydali bilginin turetilebilecegi genis
veritabanlari mevcuttur. Tez kapsaminda Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim
Sisteminde egditim géren 6grencilere iliskin farkli kaynaklardaki veriler bir araya
getirilerek veri madenciligi uygulamasi gergeklestiriimistir. Uzaktan Egitim
Sisteminin planlama faaliyetlerine katki saglayabilecek 6grenci performansini
tahmin etmeye yonelik model gelistiriimis ve mezun olan égdrencilerin profillerini
belirlemeye yénelik kiimeleme galismasi yapilmistir. Ogrenci basarisini tahmin
etmeye yonelik galismada C5.0 karar agaci algoritmasinin kullanildigi bir
tahmin modeli 6nerilmistir. Onerilen modelin karar kurallari sisteme entegre
edilerek 6grenci basari tahmini amaciyla kullanilabilecegi 6ngoértulmektedir.
Mezun olan 6grencilere yonelik calismada “K-means” algoritmasi kullanilarak
bes kime elde edilmigtir. Kimeleme analizi ile elde edilen bilgilerin bilgisayar
kullanimi ve &grenci basarisi arasindaki iliskiyi dogrular nitelikte oldugu

gOrulmustar.

Acikogretim ogrencilerine iligkin veritabanindaki kisith veriler Gzerinde
yapilan c¢alismalar sonucunda veri madenciliginin internet Gzerinden uzaktan

egitim sistemleri icin dnemli bir karar destek araci olma 6zelligi kanitlanmistir.



ABSTRACT

Nowadays, like in the other fields of study where data mining is applied,
large databases are also available in education, from which meaningful
relationships could be discovered and useful knowledge extracted. Within the
scope of this PhD thesis, data mining is conducted by conjoining data from
different sources about the students in Anadolu University Distance Education
System. A model has been prepared to predict the student performance which
could contribute planning activities of Distance Education System and clustering
study has been made to determine the profiles of the graduates. A prediction
model has been proposed in which C5.0 decision tree algorithm is used for
predicting student achievement. It has been foreseen that the system could be
used for the prediction of student achievement by integrating the decision rules
of the proposed model. In result of the clustering, five clusters have been
obtained by the use of “K-means” algorithm. According to these clusters, it has
been seen that they verify the relationship between the computer usage and

student achievement.

In the result of studies performed on the limited data in distance
education students’ database, it has been proven that data mining is an

important decision support tool for internet-based distance education systems.
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GirRiS

GUnumuzde bilgisayar kullanimi ve internet erisiminin yayginlagsmasi
hem c¢ok cesitli iglemlerin kaydedilmesini hem de bunlarin manyetik ortamda
saklanmasini kolay ve ucuz hale getirmistir. Teknolojinin sagladigi olanaklar
yoluyla buylk miktar ve cesitteki veriler farkli Ozelliklere sahip veritabani
yonetim sistemlerinde depolanmaktadir. Yonetsel kararlar igin anlamli
olabilecek kaynaklari olusturan bu verileri inceleme ve analiz etmede kullanilan
yontemler ve basit araclar verilerin bir ¢ig gibi buyUmesi ve karmasik hale
gelmesiyle yetersiz kalmig, yeni yontem ve teknolojilerin gelistiriimesi ihtiyacinin
ortaya ¢cikmasina neden olmustur. Bu ihtiyaglar dogrultusunda, bilgi teknolojileri,
istatistik, makine 6grenmesi, veritabani teknolojileri ve ilgili diger disiplinleri bir
araya getiren veri madenciligi yaklasimi yeni bir veri analiz yontemi olarak

ortaya ¢ikmistir.

Veri madenciligi “kullanicilara yeni yontemlerle anlasilabilir ve faydal
olan verileri 6zetlemek ve aralarindaki beklenmeyen iligkileri bulmak igin
genellikle buyuk gozlemsel veri kumelerinin analiz edilmesi” olarak
tanimlanmaktadir’. Tanimdaki “g6zlemsel veri” kavrami “deneysel veri’
kavraminin tam tersini ifade etmektedir. Veri madenciligi, gerceklestirilen
islemin dogasi geregdi toplanan verilerle ilgilidir. Veri madenciligini istatistikten
ayiran bir ozellik, veri madenciligi uygulamalarinin veri toplama stratejisi

uzerinde rol oynamamasidir.

Veri madenciliginde uygulanan modelleme teknikleri tahmin etmeye ve
tanimlamaya yodnelik modeller olarak iki kategoriye ayrilir. Tahmin edici
modeller, sonucu bilinen verilerden hareketle sonucu bilinmeyen veriler
uzerinde tahmin Uretmeyi amaclarken tanimlayici modeller ise veritabanindaki

verinin genel 6zelliklerini tanimlarlar.

Veri madenciligi uygulamalarinda 6ncelikle incelenen sistemle ilgili

problem tanimlanir. Tanimlanan probleme iliskin veri madenciligi veritabaninin

' David Hand, H. Manila ve P. Smyth, Principles of Data Mining (USA: MIT Press, 2001), s.1.



olusturulmasi igin birgok farkli kaynaktan toplanan verilerin bir araya getiriimesi
gerekmektedir. Verilerin veri madenciligine uygun hale getiriimesi, eksiklerinin
ya da hatalarinin arastirilarak giderilmesi icin veri temizleme, veri butunlegtirme,

veri donigumu ve veri azaltma gibi 6n hazirlik surecleri uygulanir.

Verinin o6zelliklerinin  anlagilmasi ve uygun veri analiz tekniginin
secilmesinde Ozet istatistikler ve gorsellestirme tekniklerinden faydalanilir. Veri
madenciligi farkli gorevleri yerine getirmek amaciyla pek ¢ok farkli algoritmayi
kullanir. Algoritmalar veriyi inceler ve incelenen verinin 6zelliklerine en uygun
modeli belirler. Veri madenciliginde gelistirilien modeller siniflama, kiimeleme,
birliktelik kurallari olusturma, oruntu tanimlama gibi gorevilerin yerine

getirilmesinde kullanilirlar.

Veri madenciliginin uygulandigi birgcok alanda oldugu gibi egitimde de
anlaml iligkilerin arastirilabilecegi ve faydali bilginin turetilebilecegi genis
veritabanlari mevcuttur. Egitim alanindaki veri madenciligi ¢alismalari egitim
sistemlerinde yer alan veritabanlarinda 6grencilere, akademik sorumlulara ve
editimcilere faydali olabilecek henuz kegfedilmemis bilginin mevcut oldugu
olgusundan yola c¢ikmaktadir. Veri madenciligi c¢alismalarinin gunumuizde
giderek yayginlagsan ve e-0grenme olarak adlandirilan elektronik ortamlarda
dgrenme alaninda genis uygulama potansiyeli bulmaktadir. Ogrencilerin
e-0grenme ortamlarindaki davraniglari ve 6grenme faaliyetlerinin sonucunda
olusan web hareketleri, e-6grenme sistemlerinin daha etkin bir yapiya
kavusturulmasini hedefleyen veri madenciligi ¢alismalarinin kaynak verilerini

olustururlar.

Bu calismada veri madenciligi konusu ele alinarak Anadolu Universitesi
Uzaktan Egitim Sisteminde egditim goren 6grencilere iligkin farkli kaynaklardaki
verilerin bir araya getirildigi veri madenciligi calismasi yapilarak Uzaktan Egitim
Sisteminin planlama faaliyetlerine katki saglayabilecek ogrenci performansini
tahmin etmeye yonelik bir model Onerilmistir. Ayrica mezun 06grencilerin

profillerini gikarmaya yonelik kimeleme ¢alismasi gergeklestiriimistir.



BiRINCi BOLUM

VERiI MADENCILIGI

1.  VERi MADENCILIGINE GIRiS

ilk bilgisayarlarin Gretiimesiyle baglayan manyetik ortamda veri saklama
sureci veri depolama teknolojilerindeki hizli gelisim sonucunda gunimuizde ¢ok
blyUk miktar ve gesitteki verinin depolanmasina olanak saglar duruma gelmistir.
Market aligveris verileri, kredi karti kullanim verileri, telefon gérisme detaylari
ve bankacilik iglemleri gibi gunlik yasamda olusturulan verilerin yaninda uydu
g6zlemlerinden elde edilen veriler, tibbi veriler ve bilimsel arastirmalarda
depolanan c¢ok cesit ve Ozellikteki veriler farkli amaglar icin gelistiriimis
veritabani yonetim sistemleri sayesinde manyetik ortamlarda saklanabilmekte
ve yonetiimektedir. Diger taraftan devlet kuruluslari ve Ozel isletmelerde
olusturulan veritabanlari da kuruluslarin faaliyetlerini strdurmeleri icin gerekli

olan verileri depolamaktadirlar.

Depolanan verileri inceleme ve analiz etmede kullanilan yontemler ve
basit araclar, verilerin bir ¢ig gibi buyumesi ve karmasik hale gelmesiyle
yetersiz kalmis, yeni yontem ve teknolojilerin gelistiriimesi ihtiyaci ortaya
cikmistir. Enformasyon teknolojileri, istatistik, makine 6drenmesi, veritabani
teknolojileri ve ilgili diger disiplinlerdeki teknikleri bir araya getiren veri
madenciligi bu ihtiyaci gideren yeni bir veri analiz yontemi olarak ortaya
cikmistir. Bu yeni yontem buyuk veritabanlarindan anlamli érintulerin otomatik

olarak kesfedilmesi amaciyla kullaniimaktadir?.
1.1. Veri Madenciliginin Tanimi

“Veri tabanlarinda bilgi kesfi” ve “veri madenciligi” literatirde birbirine

yakin anlamlarda kullaniimaktadir. Usama M. Fayyad’a goére “veritabanlarinda

2 Pang-Ning Tan, M. Steinbach ve V.Kumar, Introduction to Data Mining (USA: Pearson
Education, 2006), s.2.



bilgi kesfi” veriden faydal bilgiyi kesfetme sureci, “veri madenciligi” ise veriden
ortintdlerin gikarilmasi igin algoritmalarin uygulanmasi olarak tanimlanir®. Veri
madenciligi hedeflenen sonugclari elde edebilmek icin, analiz edilmek Uzere
hazirlanmis verilere algoritmalarin uygulandigi bilgi kesif surecinin adimi olarak
gorulmektedir. Bununla beraber endustride, medya ve veritabani
arastirmalarinda “veri madenciligi” terimi “veritabanlarinda bilgi kesfi” teriminden
daha yaygin olarak kullaniimaktadir. Bu nedenle sirecin tamami genellikle veri

madenciligi olarak aniimaktadir.

Bu alanda galisan arastirmacilar tarafindan veri madenciliginin farkh

tanimlari yapilmistir:

Veri madenciligi;

e kullanicilara yeni yontemlerle anlasilabilir ve faydali olan verileri
Ozetlemek ve veriler arasindaki beklenmeyen iligkileri bulmak icin buyuk

olgekli gdzlemsel veri kiimelerinin analiz edilmesidir*,

e gecerli tahminler yapmak igin kullanilan verilerdeki oruntileri ve iligkiyi
aciJa cikarmak icin gesitli veri analiz araglarini kullanan siregtir®,

e buyuk veritabanlarinda qgizli iligkilerin ve genel Oruntulerin

arastiriimasidir®,

e verilerden anlamli oOruntlilerin otomatik veya vyari otomatik olarak

kesfedilme slrecidir’,

e veritabaninda yer alan verilerden bilginin otomatik olarak gikarilmasi ve
analiz edilmesinde bir veya daha fazla bilgisayar 6grenme tekniklerinin

uygulanmasi sirecidir®.

® Usama M. Fayyad ve digerleri, Advances in Knowledge Discovery and Data Mining (USA:
MIT Press, 1996), s.4.

* Hand, On.ver., s.1.

® Two Crows Corp., Introduction to Data Mining and Knowledge Discovery (Versiyon 3:
www.trocrows.com, 1999), s.1.

® M. Holsheimer ve A. Siebes, Data Mining: The Search for Knowledge in Databases (CWI
Technical Report, Amsterdam: 1994), s.2.

" lan H. Witten ve E. Frank, Data Mining (USA: Elsevier Inc., 2005), s.5.



Genellikle buyuk miktarlardaki verilerden faydal ve gizli bilgilerin ortaya
cikarilmasi olarak tanimlanan veri madenciligi cevher elde etmek icin yapilan
madencilije benzetiimektedir. Ornegin altin madenciliginde de tonlarca
hammadde ayristirilarak saf altin elde edilmektedir. Veri madenciliginde
hammadde veri, maden yani Uriin ise bilgi olmaktadir. Uriiniin bilgi olmasina
ragmen surecin bilgi madenciligi degil de veri madenciligi ismini almasinin

nedeni verinin buyukliguna vurgulamaktir.

Veri madenciligi Sekil 1’de goéruldagu gibi veritabani sistemleri, istatistik,
makine 6grenmesi, gorsellestirme ve enformasyon bilimini iceren disiplinler

arasi bir alandir.

4 N

Veritabani o
Teknolojisi Istatistik

[ Enformasyon Bilimi Makine Ogrenmesi }

Veri

(Information Science) Madenciligi (Machine Learning)

Gorsellestirme o A
(Visualization) Diger Disiplinler

. /

Sekil 1. Veri Madenciligini Olusturan Disiplinler.

Jiawei Han ve M. Kamber, Data Mining (USA: Academic Press,
2001)den uyarlandi.

Veri madenciligi islevlerinde teoriye dayali modellerin olusturulmasi,
verideki gurultt ve eksik deger sorunlarinin giderilmesi ve verinin
anlasilmasinda istatistik bilimine dayali tekniklerden faydalaniimaktadir. Veri
madenciligi uygulamalarinin  birgogunda veri kaynagi olarak veritabani
yazihmlari kullaniimaktadir. Veritabani yazilim sistemleri verileri depolamanin
yaninda verileri iliskilendirmek, Ozetlemek, ¢ok boyutlu verileri islemek gibi
fonksiyonlari yerine getirirler. Veri madenciligi igin verinin hazirlanmasinda

veritabani teknolojilerinden faydalanilir. Verinin anlasiimasinda ve oruntulerin

® Richard J. Roiger ve M. W. Geatz, Data Mining (USA: Pearson Education, 2003), s.4.



tanimlanmasinda faydalanilan bir alan da gorsellestirmedir. Gorsellestirme
verinin tablolar ve grafikler halinde goérintilenmesini saglayan teknolojileri igerir.
Veri madenciligi sistemleri analiz tirine ve verinin igerigine bagli olarak uzaysal
veri analizi (spatial data analysis), oruntl tanimlama (pattern recognition),
gérunti analizi (image analysis), sinyal isleme (signal processing), web
teknolojisi, ekonomi, is dlnyasi, biyoinformatik veya fizyoloji alanlarina iliskin

teknikleri bittnlestirebilir®.

Veri madenciligi modellerinde diger 6nemli bir kavram ise makine
ogrenmesidir. Makine o6grenmesi aslinda insanin 6grenmesine benzer bir
yapidadir. insanlar gocukluk déneminde temel kavram tanimlarini
sekillendirmede tumevarim yontemini kullanirlar. Hayvanlar, bitkiler, bina
yapilari ve bunun gibi kavramlar ifade eden Ornekleri goruruz. Birey orneklere
verilen isimleri igitir ve kavram Ozelliklerini tanimladigina inandigini segerek
siniflama modelini olusturur. Daha sonra bu modelleri benzer yapidaki nesneleri
tanimlamada kullanir. Bu tur 6grenme “tumevarima dayali denetimli kavram
ogrenme” veya kisaca “denetimli 6grenme” (supervised learning) olarak
tanimlanir'’®. Denetimli 6grenmeyle, girdi verilerinin degerleri kullanilarak gikti
degerleri tahmin edilmeye veya ogrenilmeye caligilir. Bu suregte oncelikle
sonuglari bilinen veriler Uzerinde bir siniflama yapilir ve sonuglari bilinmeyen
veri kimesi igin sonuglar tahmin edilmeye caligilir. “Denetimsiz 6grenmede”
(unsupervised learning) 6nceden tanimlanmis bir sinifa ait olmayan verilerden
model olusturulur. Veri érnekleri, kimeleme sistemleri tarafindan tanimlanan bir
benzerlik taslagina gore gruplandirilir. Elde edilen kimelerin anlami, bir veya
birden ¢cok degerlendirme tekniginin yardimiyla kullanici tarafindan belirlenir.

Denetimsiz 6grenme modellerinde bir ¢ikti alani s6z konusu degildir.

Veri madenciliginde farkli disiplinlerin kullaniimasi, veri madenciligi
sistemlerinde Ozellestirme gerektirmektedir. Bu nedenle veri madenciligi

sistemlerinin siniflandiriimasi yerinde olacaktir.

° Jiawei Han ve M. Kamber, Data Mining (USA: Academic Press, 2001), s.28.
10 Roiger, On.ver., s.8.



1.2. Veri Madenciligi Sistemlerinin Siniflandiriimasi

Veri madenciligi sistemlerinin siniflandiriimasi, potansiyel kullanicilarin

kullanilabilecek yazilimlari ve sistemleri ayirt etmelerini ve yeterli bir sekilde

tanimlamalarina yardimci olacaktir. Veri madenciligi sistemleri gesitli dlgutlere

gore siniflandirilabilir™.

Veritabanina gore: Veritabani yodnetim sistemleri; veri modelleri, veri
tipleri veya uygulama alanlari gibi farkli 6zelliklere gore kendi iglerinde
siniflandinlirlar  ve kendilerine 06zel veri madenciligi tekniklerinin
uygulanmasini gerektirirler. Ornegin veri madenciligi sistemleri veritabani
modellerine gore siniflandirildiginda; iliskisel, harekete dayali, nesneye
dayall, nesne-iligkisel veya veri ambari kategorileri ortaya c¢ikar.
islenecek verilerin ©zel tirde olmasi durumunda veri madenciligi
sisteminin; uzaysal, zaman serileri, metin, c¢oklu ortam veya web

madenciligi seklinde siniflandiriimasi gerekir.

Bilgi turine gore: Veri madenciligi sistemleri kimeleme, siniflama, aykiri
deger analizi gibi veri madenciligi islevlerine gore siniflandirilabilir.
Kapsamli bir veri madenciligi sistemi birden fazla iglevi gergeklestirdigi

gibi birden fazla iglevin batinlestirildigi teknikleri de sunabilmektedir.

Tekniklere goére: Veri madenciligi sistemlerini uygulanan belirli veri
madenciligi tekniklerine gore siniflamak mimkidnduar. Bu teknikler makine
ogrenmesi, istatistik, oruntt tanimlama, yapay sinir aglari gibi uygulanan
pek ¢ok veri analiz metotlarina veya kullanicinin miudahale dizeyine
gore tanimlanabilir. Kapsamli bir veri madenciligi sistemi ¢cogu zaman
coklu veri madenciligi tekniklerini saglayabilmeli veya Dbireysel

yaklagsimlari etkin bir sekilde sistemle butunlestirebilmelidir.

Uygulama alanina goére: Veri madenciligi sistemleri ayni zamanda
uyarlandiklar alana gére de siniflandirilabilir. Ozellikle finans, iletisim,

DNA, borsa, e-posta gibi alanlar i¢in hazirlanmig sistemler mevcuttur. Bu

" Han, On.ver., s.29.



nedenle genel amaclar ig¢in tasarlanmig veri madenciligi sistemi 6zel bir

alanda gercgeklestirilen madencilik ¢alismasina uygun olmayabilir.

Veri madenciligi c¢aligmalarinin ve sistemlerinin ¢ok genis bir alana
yayllmasinin ve farklilagsmasinin en temel nedeni enformasyon teknolojilerinin
hemen hemen tim uygulamalarda kullaniimasi ve bunun sonucunda olusan veri

daglandir.

1.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi yeni bir disiplin olmasina karsin oldukga genis bir alanda
uygulanmaktadir. Bu yeni disiplin organizasyonlarda ve bilimsel arastirmalarda
olusturulan veriler Uzerinde bilgi kesfi surecini gerceklestirdiginden is dunyasi ve
bilimin bazi alanlarinda birgok problemin ¢dzilmesinde etkin rol oynamistir. Veri
madenciligi aracihgiyla finans ve ekonomi, saglik hizmetleri, glivenlik hizmetleri,
sosyal hizmetler, e-devlet, egitim, telekomUnikasyon ve nakliye gibi alanlarda
gerceklestiriimis basarill uygulamalar bulunmaktadir. Veri madenciliginin

kullanilabilecegi alanlar ve problem 6rnekleri Tablo 1’de 6zetlenmistir®.

Tablo 1. (a) Veri Madenciliginin Uygulandigi Alanlar

Bankacilik ve Finans

Kredi karti dolandiriciliginin belirlenmesi

En iyi musterilerin belirlenmesi

Kredi karti harcamalarina gére musteri gruplarinin belirlenmesi
Kredi kartini degistirmesi muhtemel musterilerin belirlenmesi

Farkl finansal gOstergeler arasindaki gizli korelasyonun bulunmasi
Benzer davraniglar gosteren musterilerin siniflandiriimasi

Masteri kredi taleplerinin dederlendirilmesi

Ddoviz fiyatlarindaki degisikliklerin dnceden tahmin edilmesi

Vergi dolandiricihidi vakalarinin tespit edilmesi

Pazarlama

Capraz satis amaciyla misteri satin alma aligkanliklarinin belirlenmesi
Mausteri profillerinin belirlenmesi

Kaybedilen musterilerin benzer 6zelliklerinin ortaya ¢ikariimasi
Musteri davraniglarindaki degiskenliklerin fark edilmesi

Karli musterilerin elde tutulmasi amaci ile profillerin belirlenmesi
Mdsteri ihtiyaglarinin belirlenmesi

2 Michael J. A. Berry ve G. Linoff, Data Mining Techniques (USA: John Wiley&Sons, 1997),
s.10; Hamid R. Nemati ve C.D. Barko, Organizational Data Mining (USA: Idea Group, 2004),
s.4; Parag C. Pendharkar, Managing Data Mining Technologies in Organizations (USA: Idea
Group, 2003), s.27.



Tablo 1. (b) Veri Madenciliginin Uygulandigi Alanlar (Devam)

Mihendislik caligmalari

Oriinti tanimlama

Benzetim

Sinyal isleme

Sigortacilik

Riskli mUsterilerin davranis éruntulerinin belirlenmesi

Sigorta dolandiricilik vakalarinin tespiti

Policelerini yenilemeyecek ve yeni police alacak musterilerin tahmin edilmesi

Saglik

Cerrahi sureglerin etkinliginin belirlenmesi

Tedavi suresinin en aza indirilmesi

ila¢ kullanim sahtekarliginin saptanmasi

Hastalarin tim tibbi verileri kullanilarak hasta saglik risklerinin tahmin edilmesi

Farkli hastaliklar icin uygulanan tibbi tedavi sureclerinin etkinliginin belirlenmesi

Biyomedikal ve DNA

DNA dizilimlerinin benzerligini kiyaslama

Genetik veri ambarlarinin olusturulmasi

Birliktelik analizi ile gen gruplarinin kesfi ve aralarindaki etkilesim ve iligkilerin
belirlenmesi

Genlerin hastaliklarin farkli asamalarindaki etkilerinin belirlenmesi

Biyomedikal verilerin anlasiimasinda goérsel araglarin kullanimi

imalat

Uriin hatalari, musteri memnuniyet oranlari gibi ¢ikti degiskenlerindeki
sapmalarin nedenlerinin belirlenmesi

Etkin kaynak kullanimi

Arastirma ve gelistirme faaliyetleri

internet

Web sayfalarini kullanan ziyaretgilerin sayfa igindeki davraniglarinin analiz
edilmesi

Ziyaretgilerin profilini belirleme

internet alisveris siteleri kullanicilarinin satin alma aliskanliklarinin belirlenmesi

Web arama motorlarinin web sayfalari igeriklerini kiimelemek ve aralarindaki
baglantilari aragtirmak igin gergeklestirdikleri analizler

Telekomiinikasyon

Veri trafigi, sistem is yuku, kaynak kullanimi, kullanici grup davraniglari gibi
verilerin tanimlanmasi ve karsilastiriimasi

Arama zamani, mekani, suresi, aranilan bolge gibi boyutlara sahip olan
telekominikasyon verileri tGizerinde érintulerin kesfedilmesi

Dolandiricilik yapan musterilerin profil ve davranig érintilerinin belirlenmesi

Gdrsel veri madenciligi tekniklerinin kullanimi

_Egitim

Ogrenci profillerine gére basarisini tahmin etme

Ogrencinin baska bir egitim kurumuna gegme olasiligini tahmin etme

Zeki 6lcme ve dederlendirme sistemleri igin bilgi Uretme

Benzer 6zelik gbsteren dérencileri gruplama

Ogrenme ortamlarinin iyilestirilmesine yénelik gerekli aragtirmalarin yapiimasi

Daha etkin e-6grenme ortamlarinin tasarimi igin web madenciligi uygulamalari

Diger alanlar

Ulasim givenligi ve trafik dizenlemelerine iligskin calismalar

Sosyal glvenlik alanlarinda sug olay analizleri, terdr faaliyetleri analizi
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2. VERI MADENCILIGi GOREVLERI

Veri madenciliginde farkl gorevleri yerine getirmek icin pek cok farkl
algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalar verilere uygun modeli bulmaya c¢alisir.
Algoritmalar verileri inceler ve 06zelliklerine en uygun modeli secer. Veri
madenciligi goérevleri “tahmin edici” (predictive) ve “tanimlayici” (descriptive)
modeller olmak Uzere iki kategoriye ayrilir'®. Bu kategoriler ve modeller Dunham

tarafindan Sekil 2’de goruldugu gibi 6zetlenmistir.

4 )

‘ Veri Madenciligi ‘

/\

‘ Tahmin Edici Modeller ‘ Tanimlayici Modeller

(Predictive) (Descriptive)

D N

) — =

N — =) %)

< =85 § =3 &3

© — =5 [T

© .© Cg < c = O o o= S S 0

=] <> — < £ 0O € c =S\ 5 =0

D > 7] ] o = N v S c A
© O (7] =] = O = 0 o = o S
= = 090 o 9 » o Q 42 = © xS =

= = = ° 7] [0} =< = (0]

= o | | DG || &¢@ €3 N E 32| | Q¢

2L g | | §° T X0 | |PE | 52| | &g

= =~ £ g (%) = (s

T £ = m < o]

N = - (%)

L £

Sekil 2. Veri Madenciligi Modelleri Ve Gérevleri.

Margaret H. Dunham, Data Mining (New Jersey: Pearson Education, 2003)'den
uyarlandi.

2.1. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modeller, sonuglari bilinen verileri kullanarak ilgili unsurlar
igin bir tahmin modeli olusturur. Elde edilen bu model, sonuglari bilinmeyen
unsurlarin tahmin edilmesinde kullanilir. Ornegin bir hastanede bir hastaliga
iliskin veri setini dustnelim. Veri madenciligi teknikleri uygulanarak hastaliga

iliskin gegmis olaylardan elde edilmig tibbi veriler ve hasta durumu verilerinden

3 Fayyad, On.ver., s.12.; Han, On.ver., s.21.; Margaret H. Dunham, Data Mining Introductory
and Advanced Topics (New Jersey: Pearson Education, Inc., 2003), s.5.
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bir tahmin modeli olusturulabilir. Bu model sayesinde, hastaneye yeni gelmis bir
hastanin hastaligina iligkin tahmin testler sonrasi olugan tibbi veriler kullanilarak
yapilabilir. Tahmin edici modeller siniflama, regresyon, zaman serisi analizi ve

kestirim olmak Uzere dort grup halinde incelenebilir.
21.1. Siniflama

Siniflama, veri sinifi ve kavramlarini tanimlama ve ayirt etmeyi saglayan
bir model kimesini bulma surecidir. Turetilen model, “egitim veri kimesi” (sinif
adi bilinen veri nesneleri) analizine dayalidir. Siniflama modelleri, siniflar
onceden incelenen veriler vasitasiyla olusturuldugundan, denetimli 6grenme
olarak da ifade edilir. Oriinti tanimlama da bir siniflama modelidir ve bu
modelde de bir girdi orintisli Onceden tanimlanmis siniflara benzer gesitli
siniflardan birisine yerlestirilir. Ornegin ériinti tanimlama modeli bir giivenlik
tarama istasyonunda yolcularin potansiyel bir su¢lu olup olmadigini belirlemek
icin kullanilabilir. Bu iglem i¢in her yolcunun yuzu taranarak g6z, beden, agiz ve
bas sekli gibi ozellikleri tanimlanir. Elde edilen bu veriler daha o6nceden
Ozellikleri tanimlanmis suglu bilgilerinin yer aldigi veritabanindaki verilerle

kargilastirilarak kimligini saklamig olan suc¢lunun tespiti yapilabilir.
21.2. Regresyon

Regresyon bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi
en iyi tanimlayan fonksiyonu elde etmek igin uygulanan istatistiksel
tekniklerdir'.  Veri madenciligi uygulamalarinda bagimsiz degiskenler
veritabaninda yer alan tablolardaki 6zellikleri, bagimli degisken ise hedef 6zellik
veya sinif etiketi olarak adlandirilir. Diger denetimli 6grenme uygulayan veri
madenciligi tekniklerinde oldugu gibi regresyon analizinde de sonucu bilinen
veriler kullanilarak iligkiyi tanimlayan bir model olusturulur. Yapay sinir aglari
gibi makine 6grenmesi tekniklerinde olusturulan modellerin aksine regresyon

analizinde iliskinin net olarak gosterilebildigi bir fonksiyon modeli temsil eder.

" Stephan Kudyaba ve R. Hoptroff, Data Mining and Business Inteligence (USA: Idea Group,
2001), s.8.
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Verinin ozelliklerine gore dogrusal regresyon, ¢oklu regresyon, lojistik regresyon

gibi farki regresyon modelleri kullanilabilir.
2.1.3. Zaman Serisi Analizleri

Zaman serisi analizi, zaman iginde degisiklik gdsteren verilerin tahmin
edilmesi problemidir’™®. Zaman serisi analizlerinin kullanildigi en yaygin alan
borsa iglemleridir. Bir hisse senedinin veya borsa endeksinin gelecek degeri
tahmini zaman serisi problemlerine 6rnek olusturur. Zaman serisi problemlerinin
¢6zimuinde istatistiksel ve istatistiksel olmayan birgok veri madenciligi
algoritmasi kullaniimaktadir. Tahmin modellerinin olusturulmasinda gecmis
verilerden vyararlaniimasi nedeniyle bu modeller denetimli 6grenme modeli

olarak nitelendirilirler.
21.4. Kestirim

Pek cok veri madenciligi uygulamasi ge¢gmis ve guncel verilere dayali
olarak gelecekteki veri degerlerini tahmin etme gayretindedir. Kestirim modelleri
bir siniflama modeli gibidir ancak bu modeli tahmin ve siniflama modellerinden
ayiran Ozellik gelecekteki verilerin tahmin etmesidir. Kestirim modellerini bu
anlamda teknik Ozellik degil de uygulamanin bir 0zelligi olarak tanimlamak
yerinde olacaktir. Veri madenciligi uygulamalarinda kestirim modellerine 6rnek
olarak su baskini tahmini, konusma sesinden sozcukleri tanimlama, oruntu
tanimlama problemleri verilebilir. Gelecek degerlerin zaman serisi analizi veya
regresyon modelleri kullanilarak tahmin edilebilmesine ragmen farkl
yaklagimlar da kullanilabilmektedir®. Ornegin su baskini tahmini oldukga gii¢ bir
problemdir. Bir yaklasima goére nehrin farkli noktalarina yerlestirilen alicilar
nehrin su seviyesini, yagmur miktari, zaman, nem gibi verileri toplayarak su

baskinina iliskin tahmin modeli olusturulabilmektedir.

'® Roiger, f')r_i_.ver., s.328.
16 Dunham, On.ver., s.7.
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2.2. Tanimlayici Modeller

Tanimlayici modeller verilerdeki oruntu veya iligkileri tanimlarlar. Bu
modeller tahmin edici modellerin aksine analiz edilen verilerin 6zelliklerini
incelemek icin kullanilan modellerdir. Ornek olarak sigorta poligesini
yenilememis mugterilerin benzer Ozelliklerini belirleyecek bir kimeleme
calismasi verilebilir. Kimeleme, o6zetleme, birliktelik kurallari, sira oruntuleri

kesfi modelleri tanimlayici modeller olarak nitelendirilir.
2.21. Kumeleme

Kimeleme, verileri anlamli ve/veya kullanigh kimelere (gruplara) ayirir.
Eger amag¢ anlamli kimeler olusturmaksa o zaman kumeler verilerin dogal
yapisini yansitmalidir. Bazi durumlarda ise kimeleme veri 6zetleme gibi farkli

amaglar icin kullanisli bir baslangi¢ noktasi olusturmaktadir®.

Kimeleme analizi bir hedef degisken igermediginden siniflama
analizinden farkli bir yaklagimdir. Kimeleme analizinde hedef degiskenin
degerini belirlemeye yonelik siniflama, tahmin etme veya kestirim yapilmaya
¢alisiimaz. Bunun yerine verinin tamamini bolumlere ayirmak i¢in homojen alt
gruplar veya kumeler aragtirilir. Bu islem gergeklestirilirken kimeler icindeki
verilerin benzerligi g6z o6ndne alinir’®. Olusturulan kimeler &6nceden
tanimlanmadigindan ve verinin 6zelliklerine goére belirlendiginden kumelerin
anlami konuyla ilgili bir alan uzmani tarafindan yorumlanmalidir. Kiimeleme

analizi denetimsiz 6grenme veya kesimleme olarak da ifade edilir.

Ornegin ulusal bir magaza zincirinin, misterilerinin fiziksel 6zellikleri (yas,
boy, kilo vb.), geliri ve ikamet yeri gibi dzelliklere dayali olan gesitli demografik
gruplari hedef alan kataloglar olusturmak istedigi varsayilsin. Bu amacla sirket,

cesitli kataloglarin hedef musterilerini belirlemek ve yeni daha 6zel gruplara

' Tan, On.ver.,s.487.
'® Daniel T. Larose, Discovering Knowledge in Data (USA: John Wiley&Sons, 2005), s.16.
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hitap eden kataloglarin yaratilmasina yardimci olmak igin belirlenmis 6zelliklerin

degerlerine dayali potansiyel musteri kimeleri olusturabilir.
2.2.2. Ozetleme

Karekterizasyon veya genellestirme olarak da adlandirilan 6zetleme,
verileri basit tanimlari yapilmis alt gruplar icine yerlestirme islemidir'®. Ozetleme
veritabani hakkinda betimleyici bilgileri ortaya cikarir ve verilerden elde edilen
ortalama veya standart sapma gibi tUm veriyi temsil eden godstergelerin
hesaplanmasini ifade eder. Ozet bilgiler, veritabani fonksiyonlari ve tanimlayici

veri madenciligi teknikleri kullanilarak elde edilebilir.
2.2.3. Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallari verideki gugli birliktelik 6zelliklerini  tanimlayan
oruntlleri kesfetmek icin kullanilan bir analiz yontemidir. Kesfedilmis ortntller
Ozel olarak gikarilan kurallar veya 0Ozellik alt gruplari seklinde temsil edilebilir.
Aragtirma uzayinin Ussel buyukliginden dolayi birliktelik analizinin amaci
dnemli ériintlleri etkin bir sekilde ¢ikarmaktir®. is diinyasinda birliktelik analizi,
pazar sepeti veya benzesme (affinity) analizi olarak da anilir. Birliktelik kurallari
mugteriler tarafindan birlikte satin alinan drunleri bulmada yaygin olarak
kullaniimaktadir. Ornegdin bebek bezi satin alan miisterilerin bebek mamasi da
satin almaya meyilli olduklarini birliktelik analizi ile kesfedebiliriz. Bu tlr
birliktelik kurallari ilgili Grinler arasindaki potansiyel gapraz satig olanaklarini
tanimlamak icgin kullanilir. Birliktelik kurallari ayni zamanda iglevlerine gore gen
gruplarinin bulunmasi, ulagilan web sayfalarinin iligkilerin tanimlanmasinda,
dinya iklim sisteminin farkli bilesenleri arasindaki iligkilerin arastiriimasinda
veya telekomunikasyon aglarindaki arizalarin tahmin edilmesi gibi pek ¢ok

benzer problemlerin ¢ozimunde kullanilir.

' Dunham, On.ver., s.8.
2 Tan, OGn.ver.,s.9.
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2.2.4. Sira Oriintileri

Sira oruntulerinde olaylarin zaman siralariyla ilgilenilir ve birbiriyle iligkili
olan verilerdeki birliktelik kurallarina benzer bir yapidadir*'. Fakat burada veriler
arasindaki iliski zamana badlidir. Pazar sepeti analizinde Urlnler mugteri
tarafindan ayni anda alinmasina karsin sira oruntuleri analizinde belirli bir
zaman periyodunda satin  alinmig  drunlerin iligkileriyle ilgilenilir.
Telekomunikasyon aglari, bilgisayar aglari gibi fiziksel izleme sistemlerinden
veya bilimsel deneylerden toplanan olay-tabanli verilerde sistemin dogasi
geregi olaylar arasinda sirali bir iligki mevcuttur. Bu tur zamana dayali olaylarin
sira oruntulerinin kegfedilmesinde tanimlayici model olan sira Oruntuleri

analizleri kullanilir.

3. VERi MADENCILIGi UYGULAMA ADIMLARI

Pek cok veri madenciligi sistem yazilimi gelistiren kurulus, kullanicilara
yol gostermek amaciyla bir uygulama sure¢ modeli onerirler. Bu modeller
genellikle ardigik adimlarin yudritilmesiyle kullanicilari hedefe ulastirmayi
amaglar. CRISP-DM (CRoss-Industry Process For Data Mining) uygulama
sureci, veri madenciligi uygulamalarinda basarili sonuglar alan sirketlerin ve veri
madenciligi aracglarini gelistiren bir bagka sirketin olusturdugu grup tarafindan
geligtiriimis yaygin olarak kullanilan bir modeldir. Bu uygulama sure¢ modeli
kullanicilarin gerekli adimlari anlamasina yardimci olan iyi bir baslangigtir®.
Uygulama sureci, yerine getiriimesi gereken gorevler ve bu gorevler arasindaki
iligkileri icerir. CRISP-DM tarafindan onerilen uygulama sure¢ adimlar Sekil
3’'de gosterilmigtir. Bu slrecin her adiminda uygulanan gérev sonucu uretilen
ciktl, siradaki adimin girdisini olusturur. Bazi durumlarda farkli asamalar
arasinda ileri geri hareket etmek gerekebilir. Seklin disindaki daire veri
madenciliginin dongusel dogasini sembolize eder. Sure¢ iginde elde edilen

sonuglar caligilan konuyla ilgili yeni problemleri tetikleyebilir. Bir sonraki veri

2! Dunham, On.ver.,s.9
22 CRISP-DM Consortium, CRISP-DM 1.0 (www.crisp-dm.org), s.1.
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madenciligi  sureci  oOnceki sureclerde elde edilen tecrubelerden

faydalanmaktadir.

CRISP-DM’in  Onerdigi surecin ik adimi g¢alisma hedefleri ve
gereksinimlerinin belirlenerek veri madenciligi probleminin tanimlandigi “is
tanimi” adimidir. Veriyi anlama asamasi ilk adimda tanimlanan problemin
¢ozumunde kullanilacak verinin bir araya getirilmesi, veri kalite problemlerinin
¢obzulmesi, verinin incelenmesi ve gizli enformasyona ulagsmak igin veri alt
kimelerinin tespit edilmesi faaliyetlerini igerir. Veri hazirlama asamasinda
baslangi¢ veri kimesinden modelde kullanilacak veri kiimesini olusturmak igin
donusum ve temizleme iglemleri uygulanir. Modelleme adiminda problem ve
veri Ozelliklerine uygun modelleme teknikleri segilir ve model parametrelerinin
en iyi de@erleri belirlenir. Bu adimda uygulanan veri madenciligi teknikleri veri
hazirlama adimina donulmesini gerektirebilir. CRISP-DM uygulama sulrecinin
son iki adiminda modelin degerlendiriimesi ve uygulamasina iligkin gorevler yer

alir.

4 N

Uygulama
Degerlendirme

Veri
Hazirlama
Modelleme

- /

Sekil 3. CRISP-DM Veri Madenciligi Uygulama Sdireci.

CRISP-DM Consortium, CRISP-DM 1.0 (www.crisp-
dm.org)’den uyarlandi.
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Bir diger veri madenciligi uygulama sureci Two Crows sirketi tarafindan
onerilmistir®*. Two Crows sirketi bankacilik, sigortacilik, telekominikasyon,
perakendecilik, devlet uygulamalari, danigsmanlik ve enformasyon sistemleri igin
veri madenciligi uygulama adimlarini tanimlayan raporun uguncu surimunu
1999 yilinda yayinlamistir. Bu teknik rapora gore uygulama adimlari asagidaki

gibi siralanmigtir.

Problemin tanimlanmasi

Veri madenciligi veritabanin olusturulmasi
Verinin incelemesi

Model icin veri hazirlama

Modelin olusturulmasi

Modelin degerlendirilmesi

N ok wNh =

Modelin uygulanmasi ve sonuglarin izlenmesi

Veri madenciligi uygulama adimlar literaturde farkli adlarla isimlendirilse
de gercekte benzer islemler uygulanarak gergeklestirilir. Bu c¢alismada veri
madenciligi uygulama adimlarinda Two Crows’un dnerdigi stre¢ adimlari takip
ederek tanimlanmigtir. Her adimda kullanilan tekniklerin ozellikleri izleyen

bolumler halinde yapilandiriimistir.

3.1. Problemin Tanimlanmasi

Birgok sistem calismasinda oldugu gibi veri madenciligi uygulamalarinda
da problemin tanimlanmasi ilk adim olup en ©Onemli adimlardan biridir.
Gergekte, isletmeler ya da organizasyonlar amaglarini agik bir sekilde ifade
edebilmekte ancak énemli problemlerin detayli amaclara doénuasturiimesi glc
olabilmektedir**. Problem ve amaglarin agik olarak ifade edilmesi analizin dogru
olarak yapilandiriimasi igin dnkosuldur. Problemin ve amaglarin ifade edilmesi,

veri madenciligi uygulama agsamalarindan en zor adim olmasinin nedeni bu

% Two Crows Corp, On.ver., s.22.
 Paolo Giudici, Applied Data Mining (England: John Wiley&Sons, 2003), s.7.
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adimda yapilan tanimlamalarin, ¢alismanin nasil yapilacaginin belirlenmesidir.

Bu nedenle amaclar suphe ve belirsizlikten uzak olmalidir.
3.2. Veri Madenciligi Veritabaninin Kurulmasi

Veri madenciligi veritabaninin kurulmasi agsamasi, ilk adimda tanimlanan
problemin ¢ozimune iliskin analizin ihtiya¢ duydugu ozellik ve nitelikteki verinin
hazirlanmasi olarak ifade edilebilir. Bu asama veri kaynaklarinin belirlenmesi,
veri tanimlama, veri segme, veri kalitesi ve on hazirlik strecleri, veri madenciligi
veritabaninin  ylklenmesi ve bakimi gorevlerinin yerine getiriimesi ile
tamamlanir. Bu adimlari uygulamak diger tum adimlarin uygulanmasindan daha
fazla zaman ve ¢aba gerektirir. Veri hazirlama adimina, model gelistirme adimi
gerceklestirilirken geri donmek gerekebilir. Bunun nedeni model olusturma
adiminda modelden 6grenecedimiz herhangi bir enformasyonun veride
degisiklik yapmamizi gerektirmesidir. Veri hazirlama adimlari tim bilgi kesfi
sureci i¢cin harcanan zaman ve ¢cabanin %50 ile %90 arasi bir kismini olusturur.
izleyen boliimlerde veri madenciligi veri kaynaklari ve veri hazirlik siregleri

anlatilacaktir.
3.2.1. Veri Kaynaklarinin Belirlenmesi

Veri kaynaklarinin belirlenmesi, madenciligi yapilacak olan veri
kaynaklarinin tanimlanmasidir. Veriler pek ¢ok farkli kaynaktan elde edilebilir.
Verilerin saklanmasinda ve yonetimesinde basit dosya sistemlerinden
veritabanlari ve veri ambarlarina uzanan bircok farkli yontem ve teknoloji
bulunmaktadir. Her yontem igleyen sistemin verisini tutmak, tanimlamak ve
depo yapisini olusturmak igin kendine 6zgu sistematik bir perspektife sahiptir®.
Veri depolama ve veri sistemleri asagida yer alan bolumlerde agiklanmistir.
Gunumuzde veri depolama ve yoOnetim sistemlerinin uygulandigi yazilimlarin

listesi EK 1°de verilmistir.

% Nong Ye, The Handbook of Data Mining (USA: Lawrence Erlbaum, 2003), s.304.
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3.2.1.1. Metin Dosyalar Ve iglem Tablolari

Metin dosyas! veri saklamada ve yoOnetiminde en basit ve en temel
yontemdir. Bilgisayarlardaki en yaygin metin formati ASCII'dir (American
Standard Code for Information Interchange). Bir ASCIlI formath metin
dosyasinda her bir karakter 7 bit ikili sistem numarasi ile gosterilir ve toplamda
128 farkh karakter tanimlanabilir. UNIX ve DOS isletim sistemleri metin
dosyalari i¢cin ASCIl kod sistemini kullanir. Windows, NT ve 2000 igletim
sistemleri 16 bit karaktere kadar genisletiimis ve yine ASCIl’'ye dayali olan
Unicode formatini kullanir. Formatlar arasi dontisimu saglayan cgesitli donistum

yazilimlari mevcuttur.

Veri saklama ve yonetmede kullanilan diger bir basit yontem de islem
tablolaridir. ilk olarak 1978 vyilinda gelistirilen “VisiCalc” islem tablosu
yazilimindan sonra Excel, Lotus 1-2-3, Apple works, Filemaker ve Corel Quatro-
Pro gibi iglem tablosu yazilimlari genig kullanici gruplari tarafindan yaygin
olarak kullaniimistir®. islem tablolarinda veriler, situnlarda 6zelliklerin satirlarda
ise veri kayitlarinin bulundugu iki boyutlu bir tabloda saklanir. Excel gibi iglem
tablosu araclari  verilerin  goruntilenmesi, yuklenmesi, duzenlenmesi,
saklanmasi veya baska bir dosya sisteminden iglem tablosu formatina

doénusumu gerceklestirecek fonksiyonlarin kullaniimasini kolaylastirir.

Metin dosya ve iglem tablolari, veri kayitlarinin olusturulmasinda daha
az caba gerektiren duz dosya olarak da adlandiriir. DUz dosyalar, birliktelik
kurallarinin kullanildigi bazi veri madenciligi uygulamalarinda kullanilir. Coklu
tablolarin ozellikleri arasindaki iliskilerin yakalanmasi kolay olmadigindan duz
dosyalar pek c¢ok veri madenciligi tekniklerinde kullaniimamaktadir. Bu
sinirlamalar yuzunden duz dosyalar kliguk boyut ve hacimdeki veri kumelerini

iceren veri madenciligi uygulamalarinda kullaniglidir.

% Ayni. 5.397.
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3.2.1.2. Veritabani Sistemleri

Veritabani sistemleri ginimuzde veri saklama ve yonetiminde 6nemli bir
yere sahiptir. Bir veritabani sistemi veritabani dosyalari ve veritabani yonetim
sisteminden olusur. Veritabani mantiksal olarak iligskilendirilmis veri toplulugu,
veritabani yonetim sistemi ise kullanicilara veritabani olusturmaya ve bakimini
yapmaya olanak saglayan programlar toplulugudur®. 1960 ve 1970’lerde ilk kez
ticari veritabani sistemlerinde kullanilan hiyerargik modeller ve ag modellerini

diger veritabani sistemleri izlemigtir.
3.2.1.2.1. lligkisel Veritabanlari

iliskisel veritabani her biri benzersiz isime sahip tablolarin toplamindan
olusur. Her tablo 6zellikler kimesi ve genis bir nesne toplulugundan olusur.
Veritabani terminolojisinde veri, gergek dinya nesnelerine iliskin enformasyonu
sakladigindan her satir veya kayita nesne, sutun veya alanlar ise 6zellik olarak
adlandirilir. Bu tanimlar ayrica veri madenciliginde verinin tanimlanmasinda
kullanilan terimlerdir. Sekil 4'te érnek bir iligki-varlik semasi ve iligkili veritabani
tablolari gériilmektedir. iliskisel tablodaki her sira benzersiz bir anahtarla temsil
edilen ve bir ozellik deger kimesiyle tanimlanmis bir nesneyi temsil eder.
lligkisel veritabanlarinin tasarlanmasinda varliklar ve aralarindaki iligkileri

modelleyen varlik-iligski veri modeli kullanilir.

iliskisel veritabanlarindaki tim veriler tablolarda depolanir ve veri ile ilgili
tum iglemler ya tablonun kendi Uzerinde ya da islemin sonucu olarak bagka
tablolara aktarilir. iliskisel tablolari ydnetmek amaciyla gesitli sorgulama diller
yaratiimistir ve bunlarin en yaygin olani SQL (Structured Query Language)
adiyla anilan yapilandiriimis sorgu dilidir®®. SQL sorgulari bir veritabanindan

veriyi getirmek veya guncellemek gibi gorevleri uygulamak igin kullanilr.

" Ramez Elmasri ve S.B. Navathe, Fundamentals of Database Systems (2. Basim. USA:
Benjamin/Cummings Publishing, 1994), s.2.
2 ye, On.ver., 5.399.
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Sekil 4. iligki-Varlik Semasi ve lliskisel Veritabani Tablo Gériinimleri.

Veritabani yonetim yazilimlarinda istenilen veri kimelerini elde etmek igin
SQL komutlari yazilir ya da kullanici grafik ara-yuzinde sorgular olusturulur. Bu
istekler baglama, se¢cme ve Ozetleme gibi iligkisel islemler kumesine
donusturuldikten sonra verimli bir sureg icin en iyileniler ve hedef kime elde

edilerek kullaniciya sunulur.

iliskisel veritabanlarinda veri madenciligi uygulandiginda egilimler veya
veri orlntlleri arastirilarak daha fazla bilgi elde etmek mimkin olur. Ornegin
yeni musterilerin kredi riskini tahmin etmek i¢in musterilerin gelir, yas ve dnceki
kredi bilgilerine dayanarak veri madenciligi analizi gergeklestirilebilir®®. iligkisel
veritabanlari en populer ve en zengin enformasyon depolarindan biridir ve bu

nedenle veri madenciliginde kullanilan en yaygin veri kaynaklaridir.
3.21.2.2. Hareket Veritabanlari

Her bir hareketin ya da islemin bir satir veya kayitla ifade edildigi
veritabanlaridir. Hareket veritabanlarinda her bir islem benzersiz bir tanimlayici
ile ifade edilirken hareketi olusturan nesnelere ait tablolar bulunmaktadir.
Hareketi olugturan nesnelerin Ozelliklerini barindiran bu tablolar da ayni
veritabaninda saklanmaktadir. Bir markette yapilan satislarin depolandidi

veritabani bu tlr bir veritabanina drnektir. Yapilan her satis islemi bir hareketi

% Han, On.ver., s.12.
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ifade eder ve her hareket i¢in benzersiz bir islem numarasi Uretilir. Musteriler ve
satilan UrUne ait veriler de bu hareket kaydinin diger alanlarini olusturur. Birlikte
satilan urunleri belirlemeye iligskin bir analiz muhtemelen bir hareket veritabanini

kaynak veri olarak kullanilacaktir.
3.2.1.2.3. lleri Diizey Veritabani Uygulamalari

Veritabani teknolojilerindeki ilerlemeler  dogrultusunda farkli
gereksinimlere cevap vermek amaciyla ileri duzey veritabani sistemleri
geligtiriimigtir.  Yeni veritabani uygulamalari uzaysal verileri (haritalar),
muhendislik tasarim verilerini (bina tasarimi, sistem bilesenleri, bitlnlestirilmis
devreler), baglantili web belgeleri ve ¢oklu ortam verilerini (metin, resim, video
ve ses), zamana bagh verileri (tarihsel kayitlar, doviz verileri) ve internet
sayfalarini (internetten elde edilen devasa dagitik enformasyon deposu)
kapsamaktadir. Bu uygulamalar karmagik nesne yapilarini, degisken
uzunluktaki kayitlari, yari yapilandirilmis veya yapilandiriimamig verileri, metin
ve ¢oklu ortam verilerini ve dinamik degiskenli veritabani semalarini yonetmek
icin etkin veri yapilarini ve 6lgeklenebilir yontemleri icermelidir®®. ileri dizey
veritabanlari ve 0zel uygulama yonelimli veritabanlari nesne yonelimli ve
nesne—iligkisel veritabanlarini, uzaysal veritabanlarini, gegici ve zaman serileri
veritabanlarini, metin ve ¢oklu ortam veritabanlarini, heterojen veritabanlarini ve
web’e dayall global enformasyon sistemlerini igine alir. ileri diizey veritabanlari

veri madenciliginde yeni aragtirma alanlari igin uygun veri kaynaklari saglarlar.
3.2.1.3. OLAP Ve Veri Ambarlari

OLAP (Online Analytical Proccessing) olarak kisaltilan ¢evrimici analitik
isleme, kullanicilara problemin gergek boyutunu yansitan ve ham veriden
donusturulmus enformasyonun gesitli agidan gorunuslerine hizli ve etkilesimli
ulasimi saglayan bir yazilim teknolojisidir’’. OLAP uygulamalari genellikle

gercek verilerin analizini igerir. Bu uygulamalar SQL’deki mevcut temel

% Ayni, s.16.
¥ ve, On.ver., s.402.



23

gruplama islevlerinin gelistiriimis hali olarak dusundlebilir. OLAP’in  birincil
amaci, karar destek sistemlerinde ihtiyac duyulan 6zel amacgh (ad-hoc)
sorgulamalari saglamaktir. OLAP veri kaynagi olarak genellikle bir veri ambari

kullanir.

Veri ambarlari bir veri kimesinin onemli kisimlarini veya timunu
saklamak ve analiz etmek igin tasarlanan yapilandirilmis bir karar destek
sistemidir. Bir veri ambarinda veriler ¢coklu kaynak uygulamalarinda fiziksel ve
mantiksal olarak donusturulur ve belirli zaman araliklariyla guncellenir. Veri
ambari ¢oklu heterojen kaynaklardan elde edilen verilere veri birlesme, veri
temizleme ve veri butunlegtirme surecleri uygulanarak olusturulur. Karar destek
sistemlerinde kullanilmayacak verilerin veri ambarina aktariimasi gereksiz

zaman ve kaynak israfina yol agar.

Veri ambarlari ve OLAP araglari ¢ok boyutlu veri modeline dayalidir. Cok
boyutlu veri modeli, verileri bir kip seklinde ele alir. Bir veri kUpu verilerin ¢ok
boyutlu olarak yapilandiriimasini ve gérintilenmesini saglar. Ornegin bir
sirketin satislarina iligkin veri kipu olusturuldugunu dusunelim. Veri kipunun
ana temasinin satig tutarlari oldugunu, boyutlarinin ise satis bolgesi, zaman ve
artin grubu oldugunu varsayalim. Bu durumda Sekil 5’de goraldtgu gibi bir veri
kipu olugturulabilir. Bir veri kupunun ihtiyaca gore ugten fazla boyutu da
tanimlanabilir. Olusturulan veri kupleri ihtiya¢ duyulan bilgiye gére OLAP sistemi

tarafindan sorgulanir.
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OLAP ve Veri Kipunu tanimladiktan sonra veri ambari mimarisi ve
kullanim seklini tanimlamak faydali olacaktir. Sekil 6’de veri madenciligi icin bir
veri ambari ve OLAP teknolojisinin nasil yapilandirilacagi gosterilmigtir. Veri
ambarinin mimarisinde alt katman genellikle iliskisel veritabani sistemi olan veri
ambari verilerinin depolandigi veritabani sunucusudur. Alt katmanda veriyle ilgili
enformasyonun yer aldidi metadata deposu ve kurumlarin islerine 6zgu hareket
veritabanlari olan veri carsilari (data marts) yer almaktadir. islemsel
veritabanlari ve dis veri kaynaklarindan elde edilen veriler SQL komutlarini
kullanan uygulamalar tarafindan veri ambari veritabanina yuklenirler. Orta
tabaka iliskisel OLAP (ROLAP) modeli ya da c¢ok boyutlu OLAP (MOLAP)
modelinin kullanildigi OLAP sunucusudur. Son tabaka ise sorgulama ve
raporlama araglari, analiz araglari veya veri madenciligi araglarini barindiran

istemcidir®.

Veri madenciliginin ihtiya¢ duydugu ve veri ambarinda depolanan veriler
farkli yapilardaki veri kaynaklarinin bir araya getiriimesinden olusturulur. Bu
nedenle veri ambarlarinda depolanan veriler veri madenciligi kaynagi olarak
kullanilabilir. Veri madenciligi ve veri ambarlari birbirini tamamlayicidirlar.
Ornegin yonetim, bir reklam kampanyasinin hedef kitlesini belirlemeye yardimci
olmak amaciyla, musteri verilerinin kullanildigi siniflama veya birliktelik kurallari
uygulamasinin sonucunu kullanabilir. Veri madenciligi faaliyetleri bir veri
ambarindaki verileri kullanarak fayda saglayabilir fakat zorunlu degildir.
Birbiriyle iligkili olan veri ambari ve veri madenciligi benzer gorllse de

birbirinden farkhdir ve biri digeri olmaksizin kullanilabilir.

%2 Han, On.ver., s.67.
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Jiawei Han ve M. Kamber, Data Mining (USA: Academic
Press, 2001)’den uyarlandi.

3.2.2. Veri Tanimlama

Madenciligi yapilacak verinin icerigi

bu asamada tanimlanir.
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Veri

kaynaginda yer alan tablo, dosya, alanlarin Ozellikleri raporlanir. Mevcut

veritabaninda yer alan her tablo veya dosya igin raporlanmasi gereken bazi

ozellikler asagida verilmistir®.

— Tabloda yer alan alanlarin sayisi

— Eksik degerler yer alan kayitlarin sayisi ve ylzdesi

— Alan isimleri
— Veri turu

— Aciklamasi

*¥ Two Crows Corp., On.ver., s.24.
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— Tanimi

— Alan kaynagi

— Olgl birimi

— Benzersiz degerler sayisi

— Degerler listesi

— Deger araliklari

— Eksik degerlerin sayisi ve yuzdesi

— Enformasyonun toplandigi kaynak, toplanma sikhdi ve veri
guncellenme 6zelligi

— Birincil anahtar ve yabanci anahtar iliskileri

3.2.3. Segim

Veri madenciligi veritabani hazirlamada veri tanimlama agsamasindan
sonra madenciligi yapilacak verinin alt kiimesi segilir. Bu asamada veritabanini
ornekleme veya tahmin edici degiskenleri segme islemi degdil gereksiz veya
ihtiyac duyulmayan verinin analiz digi birakilmasidir. Kaynaklarin yetersizligi,
maliyet, veri kullanim kisittamalari veya kalite problemleri gibi sinirlamalar da

bazi verilerin analiz diginda birakilmasini gerektirebilir.
3.2.4. Veri Kalitesini iyilestirme Ve On Hazirlik Siiregleri

Veritabanlarinda yer alan verilerin mukemmel olmasi ¢ogu zaman
mumkuin degildir. Veri madenciligi tekniklerinin ¢ogu verilerdeki kusurlari géz
ardl edebilmesine ragmen veri kalitesini anlamak ve iyilestirmek konusuna
odaklanmak veri madenciligi ¢ikti kalitesini arttirir. Veri kalitesi kavrami verideki
guraltt ve aykiri deg@erler, eksik, tutarsiz veya tekrarli verilerin varhg ile
OlcUlebilir. Veri kalitesinin duslk olmasi verinin bizi yaniltmasina yani
hedeflenen sonuca ulasamamamiza neden olur*. Verilerin veri madenciligine
uygun hale getirilebilmesi, kusurlarinin arastirilarak giderilmesi gerekmektedir.

Verilerdeki kusurlarin giderilmesi igin birtakim on hazirlik suregleri uygulanir.

% Tan, On.ver., s.19.
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Veri temizleme, veri butlunlestirme, veri donugumu ve veri azaltma suregleri

Sekil 7’de simgesel olarak gosterilmistir.
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Sekil 7. Veri On Hazirlik Siireci.
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Jiawei Han ve M. Kamber, Data Mining (USA: Academic
Press, 2001)’den uyarlandi.

3.2.41. Veri Temizleme

Veri madenciliginde veri kalite problemlerini engellemek i¢in dnce veri
kalitesi problemlerinin farkina varilarak dogrulanmasi ve zayif veri kalitesini g6z
ardi edebilen algoritmalarin kullaniimasi Uzerinde odaklanilir. Veri kalitesi
problemlerinin farkina varilmasi ve dogrulanmasi veri temizleme olarak
adlandinhr®. Veri temizleme yoluyla eksik degerler tamamlanarak, girGltili veri
dizeltilerek, aykiri degerler tanimlanarak veya c¢ikarilarak ve tutarsizliklar

giderilerek veri kalitesi arttirlmaya c¢alisilir.

Veri temizleme icin temel yontemler eksik degerler, gurultula veri ve

tutarsizlik olmak Uzere (g temel baglikta gruplanabilir®.

%% Ayni, s.36.
% Han, On.ver., s.109.
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3.24.1.1. Eksik Degerler

Madenciligi yapilacak verinin bazi 6zellik degerleri bos yani eksik olabilir.
Ozellik degerlerinde eksik veya bos deger olmasinin birgok nedeni vardir.
Veritabaninda yer alan verilerin anket verisi olmasi ve bilgisi toplanan bireyin
bilgi vermek istememesi, yanlig anlama veya veri giren personelin hatasi, diger
veri Ozellikleriyle tutarsizigi yuzunden silinmesi gibi nedenler eksik veri
olusmasina neden olabilir. Bazi durumlarda degerin bos olmasi eksik veri degil
her nesne igin uygulanabilir bir 6zellik olmamasindan kaynaklanabilir. Bir kimlik
tablosunda bayanlara ait kayit alanlarinda askerlik bilgisinin yer almamasi bu
duruma ornek verilebilir. Bu durumda benzer verilerin eksik deger olarak
algilanmasi ve giderilmesi hataya neden olabilecektir. Eksik deger ile ilgili
stratejileri (¢ ana grupta toplayabiliriz’’. Bu stratejiler asagidaki bolimlerde

incelenmisgtir.
3.2.4.1.1.1. Veri Nesne Veya Ozelliklerini Elemek

Eksik degerlerle ilgili nesneleri yani eksik deger olan kayitlari ¢ikartmak
basit ve etkili bir stratejidir. Ancak eksik degerlere sahip olan nesnelerin
cikartilmasi nesnelerin diger Ozelliklerinde yer alan enformasyonun kaybina
neden olacagindan analizin guvenirligini azaltir’®. Bununla birlikte bir veri
kimesi sadece birka¢ eksik degere sahip nesne igeriyorsa bu nesneleri
¢citkarmak uygun olabilir. Diger bir strateji de eksik degerlere sahip ozelliklerin
analizden c¢ikartilmasidir.  Cikartilacak  ozellikler analiz  igin  6nemli

olabileceginden bu stratejinin uygulanmasina dikkat edilmelidir.
3.24.1.1.2. Eksik Degerlerin Tahmin Edilmesi

Bazi durumlarda eksik deger guvenilir bir sekilde tahmin edilebilir.
Ornegin birkag tane genis alana yayllmis eksik degere sahip zaman serisini

dusurelim. Bu durumda eksik degerler diger veriler kullanilarak tahmin edilebilir.

" pendharkar, On.ver., s.40.
% Tan, On.ver.,s.41.
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Eksik degerin tahmin edilmesi igin kullanilan baglica stratejiler asagida

verilmigstir®.

o FEksik degerlerin el ile doldurulmasi: Bu strateji zaman alicidir ve eksik
degerlerin fazla oldugu buylk veri kimelerinde kullaniimasi uygun
degildir.

o Eksik degerlerin tamamlanmasinda genel bir sabitin kullaniimasi: Tum
eksik degerlerin belirlenecek bir sabit deger ile degistiriimesidir. Bu
degisiklik uygulandiginda veri madenciligi algoritmalarini olumsuz

etkileyebilir. Bu nedenle basit bir strateji olmasina ragmen tercih edilmez.

o Eksik degerlerin verinin 6zelligin diger degerleri dikkate alinarak
tamamlanmasi: Bu stratejide eksik degerler, ayni 6zelligin eksik olmayan
kayitlari géz ©Onlne alinarak ortalama, medyan, mod gibi verinin

tamamini temsil eden tek bir deger ile degistirilir.

e FEksik degerin kendi sinifinda yer alan degerlerin ortalamasi ile
tamamlanmasi: Eksik degerlerin tamamlanmasi 6ncesinde veri Uzerinde
bir siniffama c¢alismasi yapilarak eksik degerlerin ait oldugu siniflar
belirlenir. Her eksik deger bulundugu sinifin eksik olmayan 0ozellik

degerlerinin ortalamasi ile tamamlanir.

o FEksik degerlerin tamamlanmasinda en uygun degerin kullaniimasi: Eksik
degerlerin bulundugu o6zelligin en uygun degeri regresyon yonteminin
kullanildigi sonu¢ c¢lkarmaya dayali araglar veya karar agaglari
kullanilarak belirlenebilir. Diger stratejilere kiyasla bu strateji eksik
degerleri tahmin etmede mevcut enformasyondan en fazla faydalanan

yontemdir. Bu nedenle en sik kullanilan stratejidir.

3.2.4.1.1.3. Eksik Degerlerin G6z Ardi Edilmesi

Birgok veri madenciligi yaklagimi eksik degerleri goz ardi edecek sekilde
diizenlenebilir. Ornegin, kiimeleme analizinde nesne ciftleri arasindaki benzerlik

hesaplamalarini dusunelim. Eger bir ¢ift nesnenin biri veya her ikisi bazi

% Han, On.ver. s.109.
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Ozellikler icin eksik degerlere sahipse o zaman benzerlik sadece eksik degerler
icermeyen 6zellikler kullanilarak hesaplanabilir. Ozelliklerin toplam sayisi az
veya eksik degerlerin sayisi gok olmadigl surece benzerlik hesaplamasi hemen
hemen dogru olacaktir. Bundan bagka pek ¢ok siniflama yaklasimlarinda eksik

degerleri g6z ardi ederek diizenlemeler yapilabilir®.
3.24.1.2. Gurultala Veri

Guralth, veri madenciligi teknidi ile analiz etmek istedigimiz verilerdeki
beklenen degerlerden sapan aykiri de@erler veya hatalardir. Guraltula veri
buyuk veritabanlari ve veri ambarlarinda karsilasilan yaygin problemlerdendir.
Olglilen bir degerdeki hata veya hatali veri toplama, veri girisi problemleri,
teknolojik kisitlar gibi yanhs nitelik degerleri gurultilt verinin olasi nedenleridir.
Veri madenciligi uygulanmadan 6nce bu degerlerin neden oldugu gurultd
dizeltiimelidir*'. Verideki glriltinin belirlenip gideriimesi igin bdlmeleme,
kimeleme, bilgisayar ve insan denetiminin birlestiriimesi ve regresyon

yontemleri kullanilabilir.

Bdlmeleme ydntemlerinde Oncelikle veriler artan sirada siralanir. Bolme
sayisi belirlenerek veriler esit sayida bolmelere ayrilir. Farkli duzeltme
segenekleri kullanilarak her bdlmedeki veriler dizlestirilir. Ornegin her
bdlmedeki sayilar ilgili bdlmenin ortalamasi ile degistirilir. Bolmelemede verilerin
siralanmasiyla yapilan duzeltme, komsu degerlere yakinlik saglayacagindan

yerel bir duzlestirme saglar.

Aykiri degerler kimeleme analizi ile ortaya cikarilabilir. Kimeleme
analizinde benzer degerler gruplar veya kumeler halinde bir araya

getirildiginden aykiri dederler Sekil 8'deki gibi belirlenir®.

Aykiri de@erler bilgisayar ve insan denetiminin birlesimi ile belirlenebilir.

Ornegin bir el yazisi karakter tanima uygulamasinda aykiri deger oruntileri

“Tan, On.ver., s.41.
“! Dunham, On.ver., s.15.
“2 Han, On.ver. s.111.
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karakterin tahmin edilmesinde yardimci olabilir. Bu ornekte aykiri deger
Oruntllerinin faydali ya da ise yaramaz olup olmadigi insan tarafindan daha

kolay ayirt edilebilir.

Sekil 8. Aykiri Degerlerin Kiimeleme Analizi ile Belirlenmesi.
3.2.4.1.3. Tutarsiz Veri

Bazi veritabani kayit iglemlerinde verilerde tutarsizliklar olugabilir. Bazi
tutarsizliklar dis veri kaynaklari kullanilarak elle diizeltilebilir. Ornegin bir veri
girisinde yapilan hata verinin girildigi kaynak belgelerden kontrol edilerek
dizeltilebilir. Bilgi mUhendisligi araglari bilinen veri sinirlamalarini bozan verileri
ortaya cikaran araclara sahiptir®. Ornegin ozellikler arasindaki islevsel

bagimhliklarin bu hatalari bulabildigi bilinmektedir.
3.2.4.2. Veri Bitunlestirme

Veri butunlestirme, coklu kaynaklardan gelen verinin uygun bir veri
ambarina birlestiriimesidir. Coklu veri kaynaklari; veritabanlari, veri kupleri veya
dis dosyalardan olusabilir. Veri butlinlestirmede sema birlestirmesi, fazla veri
sorunlari ve veri deger karmasalarinin belirlenmesi ve ¢6zimlenmesi olmak

uzere ug¢ temel konu on plana ¢ikar.

2 Ayni, s.112.
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Sema butunlestirme iki farkl kaynaktan gelen verilerin eslestiriimesi igin
ayni varliklar belirlenerek veriler semalar yardimiyla birlestirilir. Sema birlestirme
isleminde hatalari engellemek igin meta veri kullanilabilir. Veritabanlari ve veri
ambarlarinda yer alan meta veri kavrami veri hakkinda depolanan veri olarak

tanimlanir.

Veri butlnlestirmede ikinci 6nemli konu olan veri fazlaligi, bir varligin
Ozelliklerinin birden fazla kaynaktan toplanmasi durumunda ortaya c¢ikar. Bazi
veri fazlaligi korelasyon analizi ile ortaya cikarilabilir. Korelasyon analizi iki
degisken arasindaki iliskinin yoninun, buUyukligunin ve o6nemini gosteren

istatistiksel bir yontemdir.

Veri butunlestirmede uguncu onemli konu veri deger karmasikhginin
belirlenmesi ve c¢ozumlenmesidir. Farkh veri kaynaklarindan gelen o6zellik
degerleri Olgcekleme, birim sistemi veya gosterimdeki farkliliklar yuzinden
birbirlerinden farkli olabilirler. Ornegin agirlik 6zelligi farkli kaynaklarda farkli
birim sistemiyle depolanmis olabilir. Veri butinlestirme iglemlerinde verinin bu

tur heterojenligi dikkate alinmalidir.
3.2.4.3. Veri Donustirme

Bazi durumlarda orijinal veri kuUmelerindeki Ozellikler  gerekli
enformasyonu igerdigi halde veri madenciligi algoritmalari igin uygun yapida
olmayabilirler. Bu durumda orijinal 6zelliklerinden olusturulan bir veya daha
fazla yeni 6zellik orijinal 6zelliklerden daha faydali olabilir*. Veri dontsiimiinde
verilerin veri madenciligi i¢in uygun formlara donusturilmesi dizeltme, bir araya
getirme, genelleme, normallestirme ve Ozellik olusturma igslemleriyle

gergeklestirilir.

e Dlizeltme: Bolmeleme, kimeleme ve regresyon gibi teknikler kullanilarak

verilerdeki guraltinin temizlenmesidir.

*“ Tan, On.ver., s.57.
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e Bir araya getirme: Veriler bir araya getiren gruplama fonksiyonlari
kullanilarak gergeklestirilir. Gunluk temelde bulunan bir veri 6zelliginin

aylhk temele donustirilmesi 6rnek verilebilir.

e Genelleme: DUguk duzeydeki verinin kavram hiyerarsisi kullanilarak daha
yiksek seviyeye dénlstiriimesidir. Ornegin yas gibi sayisal verilerin
kategorik olan geng, orta yasli veya yasl gibi degerlere donustirilmesi
ya da cadde isimlerinden olusan kategorik verilerin sehir veya Ulke

seklinde daha yuksek kavramlara donusturulmesidir.

e Normallestirme veya standartlastirma: Bir degigkenin standartlagtiriimasi
veya normallestiriimesi yaygin olarak kullanilan veri donusum teknigidir.
Veri madenciligi terminolojisinde her iki terim birbiri yerine
kullaniimaktadir. Ancak buradaki normallestirme terimi, istatistikte
kullanilan bir degiskenin normal dagiimis bir degiskene donusturulmesi
ile karistinlmamalidir®®. Standartlastirma veya normallestirmenin amaci
sayisal veri degerlerinin kuglik bir bolgede yer almasi igin
Olceklenmesidir. Normallestiriimis veriler siniflama igin kullanilan yapay
sinir aglari algoritmalarinin 6grenme asamasinin hizlanmasina yardim
edecektir. Kimeleme gibi mesafe &lgimlerine dayali algoritmalarda

normallestirilmig verilerin kullaniimasi faydali olacaktir.

e Ozellik olusturma: Yeni 6zellikler madencilik siirecine yardimci olmak igin
verilen 6zellikler kiimesinden olusturulur ve diizenlenir. Ozellik olusturma
karar agaci algoritmalari siniflama ic¢in kullanildiginda boélimleme
problemini azaltmaya yardimci olabilir. Ylkseklik ve genislik
ozelliklerinden alan 6zelliginin olusturulmasi bu duruma bir 6rnek olarak

verilebilir.

3.2.4.4. Veri Azaltma

Oldukga karmasik olan ve c¢ok buyuk veri kimelerinin madenciliginin

yapilmasi ¢ok uzun zaman aldigindan bu tur verilerin oldugu gibi alinarak analiz

S Ayni, s.64.
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edilmesi uygulanabilir ve pratik olmamaktadir. Bu nedenle veri azaltma
yontemleri ¢cok daha kuguk hacimde azaltiimig veri kimelerinin olusturulmasi
icin kullanilir. Veri azaltma igslemi sonrasi elde edilen veri seti Uzerinde
uygulanan madencilik sonucu, verinin tamamindan elde edilen sonugtan ¢ok

farkl olmamalidir. Veri azaltma yontemleri asagidaki bolimlerde agiklanmistir.
3.2.4.41. Veri Kupu Birlestirme

Veri madenciliginin veri kaynaginin bir OLAP sistemi olmasi durumunda
ihtiyag duyulan verilerin 6n hesaplama ve 0&zetlenmesi daha hizl
gerceklestirilebilir. Veri kupleri ¢ok boyutlu birlegtiriimis verileri saklar. Bazi
durumlarda tum verinin veri madenciligi algoritmalarinda islenmesi yerine ozet
bilgilerin kullanilmasi gerekebilir. Bu durumda OLAP kuplerinin sagladigi
O0zetleme fonksiyonlarindan faydalanilabilir. Aylik satis fiyatlarinin yillik temelde

daha kuguk veri seti haline donusturtlmesi 6rnek olarak verilebilir.
3.44.4.2. Boyut Azaltma

Veri kimeleri, analizle ilgisi olmayan veya gereksiz ylzlerce Ozellik
icerebilir. Gereksiz olan 6zelliklerin azaltiimasi bir baska deyisle boyut azaltma
pek c¢ok veri madenciligi algoritmasinin daha verimli calismasini, daha
anlasilabilir bir modelin olugturulmasini, verilerin daha kolay gorsellestiriimesini
ve veri madenciligi algoritmalari i¢in gerekli olan islemci suresi ve hafizasini
azaltir. lyi bir dzellik alt kiimesi asil 6zelliklerden secilir. Asil 6zelliklerin sayisi
“d” ise olasi alt kiime sayisi “2% olmaktadir. En iyi (veya en kétil) ézellikler
istatistiksel anlamlilik testleri kullanilarak belirlenir. Bu testler o6zelliklerin
birbirinden bagimsiz olduklarini kabul eder. Asil o6zelliklerin sayisi fazla
oldugunda en iyi alt kimenin belirlenmesi igin yapilacak arastirma maliyetli
olabilecektir. Bu nedenle azaltiimis 6zellik uzayini arastiran sezgisel yontemler
yaygin olarak kullanilir®. Ozellik alt kiime segiminde “ileriye dogru segme”,
“geriye dogru eleme” ve “ileriye dogru segme ve geriye dogru eleme birlesimi”

gibi tekniklerin uygulandigi sezgisel yontemler kullanilir.

¢ Han, On.ver., s.119.
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Diger bir yontem de siniflama icin karar agaglarinin olusturulmasinda
kullanilan enformasyon kazanma (information gain) gibi o6lgimlerin
kullanilmasidir. Eger madencilik gorevi siniflama ise ve madencilik algoritmasi
Ozellik alt kumesini belilemede kullaniiyorsa bu Ozellik segme yodntemine
“sarmalama” (wrapper) yaklasimi denilir*’. Aksi takdirde bu bir siizme yaklasimi
olarak ifade edilir. Sarmalama yaklasimi ile 6zellikler ¢ikartilirken algoritmanin
degerlendirme olgumunu en iyiledigi icin daha gecerli sonuglara ulasilir. Ancak

suzme yaklasimindan ¢ok daha fazla hesaplama gerektirir.

3.2.4.4.3. \Veri Sikistirma

Veri sikistirmada veri kodlama veya donusumleri asil verinin azaltilmig
veya sikistirlimis gosterimini elde etmek igin uygulanir. Asil veri herhangi bir
enformasyon kaybi olmaksizin sikistiriimis veriden tekrar elde edilebiliyorsa o
zaman veri sikistirma iglemi “kayipsiz”’ (lossless) olarak nitelendirilir. Bundan
bagka asil verinin gergcege yakin bir degeri olusturulabilirse o zaman veri
sikistirma kayipli (lossy) olarak nitelendirilir. Metin verilerin sikistirilmasinda
kullanilan algoritmalar kayipsiz sikistirma yontemleri olmalarina ragmen verinin
sinirli olarak islenmesine neden olurlar. Bu nedenle daha yaygin ve etkili olan

kayipli yontemler tercih edilir.

3.2.4.4.4. Buyuk Sayilarin Azaltilmasi

Verilerde yer alan buyuk saylarin daha kuguk sekilleri secilerek veri
hacminin azaltilmasi igin uygulanan yontemlerdir. Veri hacmi parametrik veya
parametrik olmayan yontemler kullanilarak azaltilir. Parametrik yontemlerde
gercgek veri yerine sadece veri parametreleri saklanir ve sikistirilan veriyi tahmin
etmek icin bir model kullanilir. Parametrik olmayan veri indirgeme yontemlerine

histogramlar, kimeleme ve ornekleme gosterilebilir.

Parametrik olan regresyon ve logaritmik dogrusal regresyon modelleri

verinin parametrelere dayali gosterimini olusturarak verinin azaltilmasinda

7 Ayni, s.121.
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kullanilabilir. Dogrusal regresyon veriyi bir diz dogruya uydurarak modellerken
coklu regresyon birden fazla Ozellik vektéri kullanilarak veriye modeller.
Logaritmik dogrusal regresyon kesikli ¢ok boyutlu olasilik dagilimlari
yaklasimlarini uygular ve kesikli 6zellikler kimesi igin ¢gok boyutlu veri kiplerinin

her hiicresinin tahmin edilmesinde kullanilir.

Parametrik olmayan veri azaltma yontemlerinde en yaygini histogram
yontemidir. Histogram yontemi verileri farkl yontemlerle araliklara bodlerek
veriye iligkin dagihmi elde eder. Diger bir yontem ise kimelemedir. Kimeleme
veri azaltmada kullanilan verilerin kimelenerek daha kaglk bir araliga
indirgenmesiyle gerceklestirilir. Ornekleme de veri azaltma igin kullanilan
parametrik olmayan ydntemlerden biridir. Ornekleme genis bir veri kiimesinin
cok daha kiiglik bir alt kiimesi ile gosterilmesini saglayabilir®. Veri azaltmada
ornekleme ydntemi bir gruplama sorgusunun cevabini tahmin etmek igin yaygin

olarak kullanilir.
3.2.4.5. Benzerlik Ve Farkliliklarin incelenmesi

Benzerlik ve farkhlik hesaplamalari; kimeleme, en yakin komsu
siniflamasi, anomal degerlerin ortaya c¢ikarilmasi gibi veri madenciligi teknikleri
tarafindan kullanilir. Benzerlikler ve farkliliklar veri hazirlhlk asamasinda
hesaplanirsa madencilik sturecinde dogrudan kullanilabilir. Bu tur yaklagimlarda
verilerin bir benzerlik (ya da farklilk) uzayina doénustirildikten sonra analiz
gerceklestirilir. Benzerlik ya da farklihgi ifade etmek icin genellikle “yakinlik”
(proximity) terimi kullanilir. iki nesne arasindaki yakinlik bu iki nesnenin uygun

Ozellikleri arasindaki yakinlik fonksiyonu ile belirlenir.

iki nesne arasindaki benzerlik, nesnelerin birbirine ne kadar benzediginin
sayisal 6lcimidir. iki nesne arasindaki farklilik ise nesnelerin birbirinden ne
kadar farkli oldugunun sayisal olgimudur. Bir benzerlik olgumuni farklilik

Olcimine c¢evirmede donusumler uygulanir. Bir yakinlik oOlgimunu [0-1]

8 Berry, On.ver., s.114.
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araliginda ifade etmek bu doéntsim islemini kolaylastirmaktadir. Bu durumda

benzerlik, “1-farkhlik” seklinde hesaplanabilir®.

3.2.4.51. Tek Ozellige Sahip Nesneler Arasindaki Benzerlik ve
Farkhliklar

Tek bir Ozellige sahip nesneler arasindaki yakinlik kullanilarak farkli
tipteki 6zellikler icin benzerlik ve farkhliklar hesaplanabilir. Nominal, ordinal veya
aralik tirinde bir 6zellige sahip x ve y gibi iki nesne igin benzerlik ve farklilk
hesaplamalari Tablo 2'de verilmistir. Bu tabloda yer alan “Nominal” veri turu var
ya da yok veya 0 ve 1 gibi degerler alan degigkenlerdir. “Ordinal” veri tart sirali
degerleri ifade ederken “aralik” veri turu belirli araliktaki sayisal deg@erleri ifade

eder.

Tablo 2. iki Nesne Arasindaki Bir Ozelige iliskin Benzerlik ve Farkllik Hesaplamalar.

Veri tiirii Farklilik Benzerlik
Nominal 0 x=y 1 x=y
d= S =
I x#y 0 x=y
Ordinal _ s=1-d
4
n-1
Aralik veya Oran v —
y d_|X y| s=—d,s=L,s=e‘d
1+d
d - enk(d)

"~ enb(d)- enk(d)

Tan, 2006, s.69.

Nominal degiskenlerin benzerlik ve farkliik hesaplamalari oldukga
basittir. Ordinal degerler icin oncelik “zayif, orta, uygun, iyi, mikemmel” gibi

degerler alan ozellikler 0,1,2,3,4 gibi sirali sayilara donustiralir. Elde edilen

degerlerin 0 ile 1 arasinda yakinhk 6lgimiu yapildiginda farklihk d:@
n_

seklinde hesaplanir. Burada n nesnenin alabilecegi deger sayisidir. Benzerlik

ise 1-d olarak bulunabilir. Aralik veya oran degerleri alan iki nesne arasindaki

farklilk 6lgumu nesnelerin degerleri arasindaki mutlak farktir (d:|x—y|). Bu

“° Tan, On.ver., s.66.
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durumda farkhlik degeri O ile 1 arasi degil O ile ~ arasindaki bir bolgede yer alir.
Benzerlik o6lcimi ise bir farkhligin bir benzerlige dénusimu kullanilarak

hesaplanabilir. Benzerli 0 ile « arasinda hesaplamak i¢cin s=-d veya 0 ile 1

arasinda bir deger olarak ifade etmek istersek o zaman S=L, s=e ¢

1+d

ve

d - enk(d) . e .
s =1—-—————— donugumleri uygulanir.
enb(d) - enk(d)

3.2.4.5.2. Coklu Ozelligi Sahip Nesneler Arasindaki Faklilik ve
Benzerlik Hesaplamalari

Birden fazla 06zellige sahip olan nesneler arasindaki farkliligin
hesaplanmasinda nesneler arasindaki uzaklik hesaplanmaktadir. Bu baglamda
uzakhk terimi farklilik yerine kullanilabilir. Uzaklik hesaplamalari igin farkl

yontemler mevcuttur. Minkowski uzaklik hesaplamalari en yaygin olarak
1

s
kullanilan yaklasimlardir. dp(a,b):||a—b||:[i‘aj —bj‘pJ p olarak ifade edilen
J

Minkowski uzaklik hesaplamalari yaklagiminda J boyutlar, a; ve b; ise

sirasiyla a ve b vektorlerinin j. 6zelliklerinin degerlerini, p ise Minkowski uzaklik

mertebesini gosterir®.

Minkowski uzakliklari p uzaklik mertebesinin aldigi degerlere gore

Ozellestirilebilir ve uzakliklar farkli isimler ile ifade edilir. Buna goére

J
p=1 ise Hamming (Simetrik) uzakhgi d,(a,b)= Z‘aj —bj‘
j

J
p=2 ise Oklid uzaklig d,(@.b)=_|>Ja; b,
]

‘2

%% Hervé Abdi ve D. Valantin, Encyclopedia of Measurement and Statistics - Cilt1: Distance
(USA: Sage,2007), s.7.
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s /b
p=~ ise Supremum uzakligi d (a,b)= Lim[Z‘aj —bj‘p]
j

p—x
olarak isimlendirilir. Minkowski hesaplamalari, pozitiflik, simetri ve Ug¢gen
esitsizligi  Ozelliklerine sahiptir.  Veri nesneleri arasindaki benzerlikleri

hesaplamada veri tipine gore farklilasan birgok hesaplama teknigi kullanilir.
3.2.5. Veri Madenciligi Veritabanin Yuklemesi Ve Bakimi

Pek ¢ok uygulamada veriler kendi veritabanlarinda saklanmahdir. Bayuk
miktardaki veya karmasik veriler igin veriler duz dosya yerine genellikle bir
veritabani yonetim sisteminde depolanir. Verilerin toplanip, buttnlestirilip ve
temizlendikten sonra veri madenciligi sisteminin ulagacagdi veritabanina
yuklenmesi gereklidir. Veri madenciligi veritabaninin ylklenmesi veritabani
yonetim yazilimina ve donanimina, veri miktarina, veritabani tasariminin
karmasikligina baglh olarak enformasyon sistemi uzmanlarinin deneyimini

gerektirir.

Ozellikle sistemle bitiinlesik olarak kullanilacak veri madencilii
uygulamalari igin veri kaynagini saklayan, duzenleyen ve guncelleyen
veritabanlarinin  performansi  gozlenmelidir. Veritabaninin  performansini
iyilestirmek icin veri semalarinin yeniden organize edilmesi gerekebilir. Ayrica
her veritabaninin temel gereksinimi olan yedekleme faaliyetlerinin bu

veritabanlari igin de periyodik olarak organize edilmesi gerekir.
3.3. Verinin incelenmesi

Verinin incelenmesi verinin 6zelliklerinin daha iyi anlagiimasini saglar ve
uygun veri analiz tekniginin secilmesine ve verinin model igin hazirlanmasina
yardimci olur. Ayni zamanda veri madenciligi analizi tarafindan cevaplanacak
bazi sorulara iliskin net ipuclari elde edilebilir. Ornegin, érintiiler gérsel olarak
verinin incelenmesi ile bulunabilir. Veri incelemesinde kullanilan gorsellestirme
gibi bazi teknikler de veri madenciligi sonuglarini anlamada ve yorumlamada

kullanilabilir. Ozet istatistikleri ve gorsellestirme veri incelemesinde yaygin
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olarak kullanilan standart yontemlerdir. Genellikle veri ambarlarinda yer alan
¢ok boyutlu verilerin incelenmesinde ise ¢ok boyutlu veri analizinden
faydalanilir. OLAP verinin ve verideki onemli oruntulerin anlagiimasi igin
kullanicilara ¢ok boyutlu veritabanlarinda inceleme yapmasina olanak sadlar.
OLAP gorsellestirme gibi sadece veri madenciligi icin tasarlanmis bir arag
degildir’’. Cok boyutlu veri analizi gegmisi ¢ok gerilere dayanmayan ¢ok boyutlu

degerler dizilerini incelemek igin kullanilan teknikler kimesidir.
3.3.1. Ogzet istatistikler

Ozet istatistikleri biy(k bir degerler kiimesinin gesitli dzelliklerini yansitan
ortalama ve standart sapma gibi nicelikler ile tek bir sayi veya kuguk sayilar
kiimesinden olusur®. Bu istatistikler tek bir 6zellige iligkin bilgiyi ve 6zellikler
arasindaki iligki hakkinda bilgi saglamak amaciyla kullanilirlar. Veri hakkinda

bilgi saglayan istatistiksel 6lgumler agagida 6zetlenmigtir.

e Frekans ve mod: Frekans sirali olmayan kategorik degerler kimesinde
her de@erin kac kere gozlendigini gosterir. Mod ise gozlenen en buyuk

frekansa sahip olan degerdir.

e Yuzdelikler: Degerleri kugukten buyuge dizilmis ordinal veya surekli
degerlerin olusturdugu bir kime dagihmini yuz egit parcaya ayiran

Olculerdir.

e Aritmetik ortalama ve ortanca (yer Olguleri): Aritmetik ortalama bir
nesneler kumesindeki degerlerin toplaminin nesne sayisina orani olarak
hesaplanan bir yer Olgusudur. Ortanca sirali bir degerler kiimesini birim
olarak iki pargaya ayiran degerdir. Kimedeki nesne sayisinin ¢ift olmasi

durumunda ortanca iki degerin ortalamasi ile ifade edilir.

e Aralik ve varyans (dagilim olgusu): Surekli veriler igin degerler kimesinin
dagihm olgileridir. Ozellik degerlerinin ortalama gibi tek bir nokta

etrafinda toplandigini ya da genis bir alana yayildigini gdsteren bir

o1 Berryz_(")n.ver., s.123.
52 Tan, On.ver., s.98.
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Olcumdur. Aralik, degerler kimesinin en kuguk ve en buyUk degerini
ifade eder. Varyans ise degerlerin ortalamadan olan farklarinin

karelerinin toplaminin deger sayisinin bir eksigine oranidir.

e Heterojenlik &lciml: Kategorik degerler icin  belirlenen frekans
dagihiminin heterojenliginin  dlguimesidir. Her bir kategorik degerin

frekans dagilim olasiliklarinin kareler toplami temel alinarak hesaplanir.

e Carpiklik Olcimu: Degerler kimesinin c¢arpikligi degerlerin ortalama
etrafinda simetrik olup olmadigini belirleyen olgumdur. Genellikle

degerlerin dagiliminin simetrisi normal dagilima gore olgulur.

e Basiklik olgumua: Degerler kimesinin normal dagilima goére basik ya da
sivri olup olmadigini belirleyen bir olgudur. Bu tur Olculer histogram

grafiklerinin gizilmesi ile de goruntulenebilir.

Ozet istatistikleri tek bir dzellik igin hesaplanabildigi gibi bir dizi dzellikler
kiimesi (coklu degisken kimesi) icin de hesaplanabilir’®. Ornegin

X =(X,,X,,...,X,) olarak ifade edilen dizi n adet O6zellige sahip bir veri kiimesinin

her 6zelligi icin hesaplanmis aritmetik ortalama degerlerini ifade eder. Birden
fazla ozellige sahip veri kimlerinin 6zellikleri arasindaki iliski ve bagimhliklar
incelemek icin birgok analizin uygulanmasi gerekebilir. Ornegin o6zellikler
arasindaki aciklanabilir iligki miktari korelasyon matrisleri olusturularak

incelenebilir.
3.3.2. Gorsellestirme

Veri  gorsellestirme  verinin  tablolar veya  grafikler halinde
goruntilenmesidir. Basarili bir gorsellestirme verinin Ozelliklerinin  ve veri
parcalari veya Ozellikleri arasindaki iligkilerin analiz edilmesi veya
raporlanabilmesi i¢in verinin gorsel duruma donustlrilmesini gerektirir. Grafik
ve tablolar gibi gorsel teknikler hava, ekonomi ve politik segim sonuglarini

aciklamada kullanilan yaklagimlardir. Algoritmaya dayali tekniklerin veya

%% Ayni, 5.104.
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matematiksel yaklasimlarin veri madenciligi gibi birgcok teknik disiplinde énemli
olmasina ragmen gorsel teknikler veri analizinde anahtar rol gorevi gorurler.
Veri madenciliginde gorsellestirme tekniklerinin  kullaniimasi gorsel veri
madenciligi olarak da ifade edilir. Gorsel veri madenciliginin temel amaci veriyi
gorsel sekilde sunmak, kullanicinin veriyi anlamasini saglamak, sonug¢ ¢ikarmak

ve dogrudan veri ile etkilesimini saglamaktir®.

Veri gorsellestirmede verilere, Ozelliklerin veya boyutlarin farkl
kombinasyonlari olarak bakilabilir. Veriler sutun grafikleri, i¢ boyutlu kupler, veri
sutun grafikleri, egrileri, yuzeyleri, baglanti grafikleri gibi ¢esitli gorsel sekillerde
sunulabilir. Grafiklerde renk ve animasyon kullanimi da verinin anlasiimasina
buyuk katki saglar. Gorsellestirme ayni zamanda bilgisayar grafikleri, ¢oklu
ortam sistemleri, insan-bilgisayar ara-yuzleri, oruntd tanimlama ve ylksek
performansli isleme konulariyla yakindan iliskilidir. Gorsellestirme teknikleri az
sayidaki ozelliklerin, uzaysal ve zaman bagimli ozelliklerin ve ¢ok boyutlu

verilerin gorsellestiriimesi seklinde U¢ grupta siniflandirilabilir.
3.3.2.1. Az Sayida Ozelligin Gorsellestirilmesi

Histogramlar gibi gorsellestirme teknikleri tek bir ozellik igcin godzlenen
degerlerin dagihmi hakkinda fikir sahibi olmayi, sagilma grafikleri gibi diger
teknikler de iki 6zelligin degerleri arasindaki iligkiyi gdstermeyi amaclar. Ozellik
sayisi fazla olmayan veri kimelerinin veri kimelerinin goérsellestiriimesinde

kullanilan grafik turleri asagida siralanmistir.

e Godvde ve yaprak grafikleri bir boyutlu tamsayi veya surekli verinin
dagiiminin gdézlenmesini saglar. Bu tur grafiklerin olusturulmasinda
degerler gruplara ayrilir ve her grup govdeyi goOsterirken verinin son

rakamlari ise yapraklari olusturur. Sekil 9'da 6rnegi verilen govdeler

* Michael Berthold ve D. Hand, Intelligent Data Analysis. (2. basim. Berlin: Springster, 2003),
s.404.
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dusey, yapraklar ise yatay olarak yerlestirilir ve verinin dagilimi

gorsellegtirilebilir.

4 N

11,12,15,17,20,22,22,
25,27,31,33,34,38,38,
39,42,44,46,46,51,53

1:1257
2: 02257
3: 134889
4: 2466
5:13

o )

Sekil 9. Gévde Yaprak Grafigi Ornegi.

Histogramlar 6zellik degerlerinin dagilimini gostermek igin olasi degerleri
bolimlere ayirarak her boélumde yer alan nesne sayisini gosterir.
Kategorik degerlerden olusan 6Ozelliklerin histogramlarinda her deger bir
bolim olarak ele alinir. Farkh kategorik degerlerin sayisinin ¢ok fazla
olmasi durumunda degerler uygun bir sekilde birlestirilir. Bagil histogram
ve pareto grafikleri ©zellestirilmis histogram grafikleridir. ki boyutlu

histogram ise iki 6zelligin degerlerinin histograma yansitildigi grafiklerdir.

Kutu grafikleri tek bir sayisal 0zellige sahip degerlerin dagilimini
gostermek icin kullanilir. Sekil 10’da bir ilkogretim okulunda 6grencilerin
boylarinin dagilimina iligkin bir grafik verilmistir. Bu grafikte erkek ve kiz
ogrencilerin boylarinin uzunluklari iki ayri 6zellik olarak ele alinmistir. Arti
isaretler aykiri degerleri, kesikli cizgiler %10’ar dilime kadar olan
dagilimlar ifade ederken kutularin bulundugu kisim %50’lik dilimleri

gOstermektedir.

Pasta grafikleri histograma benzer ancak oOzellikle az sayida degerlere

sahip kategorik 6zellikler igin kullanilir.

Yuzde grafikleri veri dagiliminin daha net ifade edildigi deneysel birikimli
dagilim fonksiyon grafikleridir. Her gdzlenen deger icin deneysel birikimli

dagilim fonksiyonunun aldigi degerler bu grafiklerde gosterilir.
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Sekil 10. Bir Okuldaki Ogrencilerin Boy Uzunlugu Olciimlerine lliskin Bir Kutu Grafigi.

e Saclima grafikleri iki 6zelligin degerleri kullanilarak her veri nesnesinin
dizlemde bir nokta olarak gosterildigi grafikleridir. Saciima grafikleri iki
Ozellik arasindaki iligkiyi gosterir ve dogrusal olmayan iligkilerin fark
edilmesinde kullanilir. Saciima grafikleri sekil, renk, boyut ve tarama
kullanilarak ek 6zellikleri gostermek igin G¢ veya dort boyutlu grafiklere

genigletebilir.

3.3.2.2. Uzaysal Ve Zaman Bagimh Ozelliklerin Gérsellestirilmesi

Uzaysal veya zaman bagimli Ozelliklere sahip veriler bir gozlemler
kimesinden olusur. Bu tur gozlemlere 6rnek olarak dinya yuzeyindeki hava
basing gdézlemleri veya bir fiziksel sistemin benzetiminde c¢esitli noktalardan
Olculen sicaklik gozlemleri verilebilir. Ayrica veriler gunliuk hisse senedi
fiyatlarindan olusan zaman serisi verileri gibi tek bir zamana bagli 6zellik

icerebilir*®. Bu tir verilerin gorsellestiriimesinde 6zel grafik teknikleri kullanilir.

e Duzec¢ (contour) grafikleri G¢ boyutlu veriler i¢in bir dizlemi bolgelere
ayirir. Sekil 11’deki gibi iki 6zellik bir duzlemdeki bir konumu tanimlarken

Uguncu ozellik sicaklik gibi surekli bir degeri gosterir. Harita Gzerinde yer

% Tan, On.ver., s.119.
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alan bdlgelere ait yuksekligin tanimlanmasi ile diize¢ grafiginin gérinimu
uc boyutlu hale getirilebilir. Bu sekilde bir boyut daha gorsellestirilmig

olur.

A

Sekil 11. Ortalama Deniz Yizey Sicakligi (Aralik 1998).

Pang-Ning Tan, M. Steinbach ve V.Kumar, Introduction to Data Mining
(USA: Pearson Education, 2006)'den uyarlandi.

Yuzey grafiklerinde iki 6zellik dizlemi tanimlamak, Gglncli 6zellik ise
duzlemin yuksekligini gostermek icin kullanilir. YUzey grafikleri ilk iki
Ozellik degerlerinin tim kombinasyonlari igin tanimlanabilen Gglncu bir
Ozellik degerini gerektirir. Eger ylzey c¢ok keskin hatlara sahipse o
zaman grafige etkilesimli olarak bakilmadik¢ga tim veriyi gérmek zor
olabilir. Bu nedenle yuzey grafikleri genellikle matematiksel fonksiyonlari

veya fiziksel yuzeyleri gorsellestirmek icin kullanilir (Sekil 12a).

Vektor alan grafikleri hem buyuklik hem de yon 6zelligine sahip olan
verileri gorsellestirmede kullanilir. Yogunlugun konumla degigimi yon ve
blyUkluk 6zelligine sahip vektor alan grafikleri ile gorsellestirilebilir (Sekil
12b).

Dort boyutlu bir veri kimesinin gorsellestirilebilmesi igin U¢ boyutlu veriyi
iceren grafik serileri kullanilir. Sekil 11°de gorulen aralik ayina ait grafigin
yilin her ayi igin tekrarlandigini duslnebiliriz. Genellikle zamana dayall
veriler icin ¢oklanan bu grafiklerde animasyon teknigi de

kullanilabilmektedir. Animasyon kullanarak veri degisiminin incelenmesi
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mumkun olabilmekte ancak bu tur gorsellestirmeler sadece ekran ile

sinirl olabilmektedir.
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Sekil 12. (a) Yuzey Grafikleri, (b) Vektor Alan Grafikleri.

Pang-Ning Tan, M. Steinbach ve V.Kumar, Introduction to Data Mining (USA: Pearson
Education, 2006)’den uyarlandi.

3.3.2.3. Cok Boyutlu Verilerin Gorsellestirilmesi

Diger grafik tekniklerinin uygulanamayacagi kadar ¢ok 6zellige sahip olan
verilerin gorsellestiriimesi i¢in kullanilan grafik teknikleri verinin anlagiimasinda
gorsel degerlendirme olanagi saglar. Matris, paralel koordinatlar, kutup
grafikleri, ikon grafikleri gok boyutlu verilerin gorsellestiriimesinde kullanilan
tekniklerdir.

Matrisler renk ve parlaklikla temsil edilen piksellerin dikdortgen bir
dizisidir. Bir veri matrisi her bir degerin resimdeki bir pikselle iligkilendirildigi
resim olarak gorsellestirilebilir. Pikselin parlakhdi veya rengi matrisin ilgili degeri
ile belirlenir. Veri sinif etiketlerinin bilinmesi durumunda siniftaki tim nesnelerin
bir araya getirilmesi i¢in veri matrisinin tekrar dizenlenmesi kolaylik saglar. Sinif
etiketlerinin bilinmemesi durumunda birbirine benzer 6zellik gosteren nesne ve
Ozellik gruplarinin bir araya getirilebilmesi ve gorsel olarak tanimlanabilmesi i¢in
veri matrislerinin sira ve sutunlari yeniden duzenlenebilmelidir. Bu basit bir

kiimeleme islemidir.

e Paralel koordinatlar her 6zellik igin bir koordinat eksenine sahiptir ve

farkli eksenler birbirine paraleldir. Ayrica her bir nesne nokta degil bir
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dogru ile gosterilir. Bir nesnenin her 06zelliginin degeri 6zellikle ilgili
koordinat Uzerinde bir nokta olarak isaretlenir. Bu noktalar nesneyi
gOsteren dogruyu olusturmak igin birbirine baglanir. Her nesnenin bir
dogru ile ifade edildigi paralel koordinatlar grafigi karmasik bir goranim
olusturabilir. Bununla birlikte nesneler kuguk bir grup icinde toplanma
egilimindedirler. Veri nesnelerin sayisi ¢ok fazla olmazsa elde edilen

paralel koordinatlar ilging 6runtuleri ortaya ¢ikarabilir.

Kutup grafikleri agi ve yarigcap 6zellikleri kullanilarak verinin iki boyutlu
yuzey uzerinde haritasinin olusturulmasi suretiyle gizilir. Bu grafikler
paralel koordinat grafiklerinin dairesel gosterimi olarak dusunulebilir.
Kutup grafikleri ile daha fazla boyut merkeze yakinliga baglh olarak
gorsellegtirilebilir®. Cok boyutlu veri kiimesinin kutup-gizgi ve kutup nokta

grafikleri Sekil 13’de gorulmektedir.
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Sekil 13. Kutup Grafikleri.

Georges Grinstein, M. Trutschl ve U. Civek, “High-dimensional Visulations,”
KDD-2001’de sunulan bildiri (San Francisco. 2001)’den uyarlandi.

Yildiz koordinatlari ve Chernoff yuzleri gok boyutlu verilerin ikon veya
sembollerle kodlanarak goruntulenmesidir. Bir nesnenin her 6zelligi, bir
ikonun farkli uygun gérinimi ile ifade edilir. Ozelligin degeri ikonun

gorunimunu yansitacak o6zellikte olmalidir. Yildiz koordinatlari teknigi her

% Georges Grinstein, M. Trutschl ve U. Civek, “High-dimensional Visulations,” KDD-2001’de
sunulan bildiri (San Francisco. 2001), s.28.
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ozellik igin bir eksen kullanir. Bu eksenlerin tumu bir merkez noktadan
yayilir ve tium 6zellik degerleri [0-1] araligina dlgeklenir. Chernoff yuzleri
tekniginde ise her 6zellik bir yuz ikonunun goérunuma ile iligkilendirilir ve

Ozellik degeri yuz seklinin nasil ifade edilecegini belirlemekte kullanilir.

3.3.3. Cok Boyutlu Veri Analizi

OLAP sistemleri etkilesimli veri analizi Uzerine odaklanmistir ve 6zellikle
veri gorsellestirme ve 0Ozet istatistiklerin olusturuimasinda ustun ozelliklere
sahiptir’”. Bu boélimde c¢ok boyutlu veri analizinde yaygin olarak kullanilan

teknikler yer alacaktir.

Bir veri kipunun boyutu Ugten fazla veya daha az olabilir. Bir veri kupu
istatistik terminolojisinde c¢apraz tablo olarak bilinen yapinin genellestirilmis
halidir. Kisaca verinin incelenmesi amaciyla farkli 6zet dizeylerinde verilerin
getiriimesi saglanarak gorsellegtirilebilir ve istatistiksel 6zetleme tekniklerinin

yardimiyla da verinin yapisiyla ilgili fikir sahibi olunabilir.

OLAP sistemleri ile ilgili dilim, tabaka, 6zetleme ve ayrintilandirma
islemleri Sekil 14’te gosterilmistir. Sekilde konum, Griin ve zaman boyutlarina
sahip satis verilerinin olusturdugu bir veri kiipu gorulmektedir. Tek hicre olarak
tanimlanan iglem belirli konum, zaman ve UurUne ait toplam satisi ifade
etmektedir. Dilim belirli bir Grine ait tUm konum ve zamanlarda yapilan satis
veri kimesine ulasmayi saglayan bir grup hicrenin secilmesidir. Tabaka ise bir
konumdaki tum Uurin ve zaman boyutundaki satis degerlerini saglayan
hacrelerin alt kimesinin sec¢imidir. OLAP sistemleri ¢oklu boyutlar Uzerinde
sinirlamalar yapilarak verinin istenen grubuna ulasmak igin gerekli igleviere
sahiptir. Bir konum kita, tlke, sehir gibi cesitli dzelliklere sahip olabilir. Urlinler
de mobilya, elektronik esya, giyim gibi kategorilere bolunebilir. Bu tar kategoriler
hiyerargik bir aga¢ veya orgu seklinde duzenlenebilir. Bu hiyerarsik yapi
Ozetleme ve ayrintilama iglemlerinde verilerin farkli 6zet ve ayrinti dizeylerinde

elde edilmesinde kullanilir.

" ye, On.ver., s.402.
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Sekil 14. OLAP Sorgu Tdrleri.

Margaret H. Dunham, Data Mining (New Jersey: Pearson Education, 2003)'den uyarlandi.

3.4. Model Olusturma

Veri madenciligi buylk hacimli verilerin islenmesi icin geligtiriimis
algoritmalar ile geleneksel veri analiz yontemlerinin karmasi olan bir teknolojidir.
Veri madenciliginde buyluk hacimlerde gozlenen verilerin analiz edilmesi diger
bir deyisle veriye en uygun hipotezlerin bulunmasi ile ilgilenilir. Tahmin edici ve
tanimlayici veri madenciligi goérevlerinin basariimasinda istatistik disiplininden
ornekleme, tahmin ve hipotez testlerinden faydalanirken yapay zeka, makine
ogrenmesi, Oruntd tanimlama disiplinlerinden de arama algoritmalari,

modelleme teknikleri ve 6grenme teorileri kullanilir.

Veri madenciligi farkh gorevleri yerine getirmek amaciyla pek ¢ok farkli
algoritmay kullanir. Algoritmalar veriyi inceler ve incelenen verinin 6zelliklerine
en uygun modeli belirler. Verinin ve problemin O6zelliklerine gore
uygulanabilecek bir¢ok farkl algoritma siniflama, kimeleme, birliktelik kurallari,
orunti tanimlama gibi gorevlerin yerine getirimesinde kullanilir.  Veri

madenciliginde siklikla kullanilan teknikler asagida agiklanmistir.

3.4.1. Karar Agaclarn

Karar agaclar siniflama, kimeleme ve tahmin gorevlerinde kullanilan
yaygin bir tekniktir. Bir karar agaci dugumler ve dugumleri birlestiren
baglantilardan olusan hiyerargik bir yapidir. Sekil 15'de 6rnek bir karar agaci
yapisi gorulmektedir. Hayvanlari siniflamaya yonelik bu érnekte Gg tir dugum

vardir. ilk sorunun cevaplandidi ve cevaba gére diger digiimlere baglanan en
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st digum kok digim olarak adlandirilir. Ust ve alt baglantilara sahip digimler
ic dugum, en alt noktada yer alan ve sinif etiketi olarak belirlenen diugumler
yaprak duagumleri veya ug dugumler adini alir. Sekilde en basit haliyle temsil
edilen karar agaci, veri kimesinde yer alan 6zellikler ve belirlenen ¢ikti alani
olan sinif etiketi 6zelligi kullanilarak gesitli algoritmalarin uygulanmasiyla elde

edilir.

ererreeeeensd, K6k DOGEM }
Memeli Degil
“VYaprak
dugumler
Memeli Memeli Degil

Sekil 15. Karar Agaci Yapisi.

Pang-Ning Tan, M. Steinbach ve V. Kumar, Introduction to Data Mining (USA:
Pearson Education, 2006)’den uyarlandi.

Algoritmalar siniflama problemlerini genellikle bir egitim verisi Uzerinde
modeller ve daha sonra olusturulan modeli test icin ayrilan veri Uzerinde
dogrularlar. Karar agaci dugum ve baglantilarini Ureten algoritmalarin genel
yaklagimi iki konu Uzerine odaklanir. Bunlardan ilki veri kimesindeki kayitlari
daha kuguk alt kimelere bolmek icin bir 6zelligin secilmesidir. Bu segim veri
tipine ve algoritmanin bdlme icin 6ngdérdigu kosullara goére farklik gosterir.
Digeri ise kayitlari alt kimelere bolme surecinin sonlandiriimasidir. Bu konuda
olasi bir strateji bir dugumu tum kayitlarin ayni sinifa veya tum kayitlarin kendi
Ozellik degerlerine kadar genisletilmesidir. Ancak algoritmalarin veri kimesini alt
digumlere boélme isleminde durduracaklari kosullar bulunmaktadir. Karar

agaclarinda amag sonucu bilinen veriler Uzerinde model olugturulduktan sonra
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sonucu bilinmeyen veriler Uzerinde Ozellikler kimesinin aldig1 degerlere gore
sonu¢ degiskeninin tahmin edilmesidir. Veri madenciligi yazilimlarinin karar
agaci olusturmak igin yaygin olarak kullanildigi algoritmalar arasinda 1D3, C4.5,
C5.0, CART, QUEST, SPRINT, SLIQ algoritmalari yer almaktadir.

3.4.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar karmasik hesaplamalari gergeklestiren biyolojik sinir
sistemlerinin simulasyonudur. Biyolojik sinir sistemlerinde 6grenme, sinir
hicreleri arasindaki etkilesim ile gercgeklesir. Biyolojik sinir sistemlerinin
ogrenme oOzelligi, tanimlanan gorevden bagimsiz olarak esnek yapida karmasik
verilerin iglenmesinde hesaplamaya dayali modellerin olugturulmasina esin
kaynagi olmustur®. Yapay sinir aglari oriinti tanimlama, konusma tanimlama
ve sentezi, tibbi uygulamalar, hata tespiti, problem teshisi ve robot kontrolu gibi

alanlarda uygulama alanlari bulmustur.

Yapay sinir aglari veri madenciliginde denetimli ve denetimsiz 6grenme
amaciyla kullaniimaktadir. Siniflama problemlerinin  ¢béziminde ve bazi
kimeleme problemlerinde faydalanilan yapay sinir aglari en basit haliyle Sekil
16(a)’da gosterilmistir. Bu basit yapi giris diagumleri ve bir ¢ikti dGgimunden
olusur. Aradaki baglantilar sinir hicreleri arasindaki sinaptik baglantilari temsil
eder ve her girdi ozelliginin agirhgini gosterir. T ise bir 6ngdru degeridir ve
sonucun hesaplanmasinda aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilan
fonksiyonun bir parametresidir. Bu 0Ornek igin aktivasyon fonksiyonu

§=sign (0,3x1+0,3x2+0,3x3-0,4) olarak yazilabilir. Ornekte yer alan katsayilar

modelin 6grenme surecinde tekrarli bir algoritma ile en iyi degerleri
hesaplanmaya calisilir. Her asamada yapilan hatalar hesaplanarak agirlik ve
ongoru degeri yeniden belirlenir. Sekil 16 (b)'de bes degisken igin ¢cok katmanli

ileri yayilimli bir yapay sinir agi modelinin mimarisi verilmistir.

%8 Berthold, On.ver., s.269.
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Sekil 16. (a) Basit Bir Yapay Sinir Ag1 Modeli, (b) Cok Katmanli lleri Yayimh Bir Yapay Sinir Agi
Ornegi.

Pang-Ning Tan, M. Steinbach ve V.Kumar, Introduction to Data Mining (USA: Pearson
Education, 2006)’den uyarlandi.

Siniflama problemlerini yapay sinir aglari ile ¢ézmede dikkat edilmesi

gereken konular asagida 6zetlenmistir®.

e Her sayisal veya ikili veri igin bir giris dugumu olusturulmalidir. Eger

kategorik veri mevcutsa sayisal dontsim uygulanmahdir.

e Cikti katmaninda siniflama problemlerinin tahmin edilecek 6zellik
sayisinda dugum olusturulmahdir.

e Gizli katman sayisi, gizli dugum sayisi, yayihm bicimi gibi ag topolojisi
belirlenmelidir. Dogru topolojiyi bulmak kolay degildir ancak en zordan

basite dogru bir yaklagim dnerilebilir.

e Agirliklar ve 6ngoru degerlerinin baslangi¢ degerleri verilmelidir. Rasgele

degerlerden olusmasi uygun olmaktadir.
e Egitim verisinde yer alan eksik degerler gikariimali ya da doldurulmalidir.

Yapay sinir aglari denetimsiz 6grenme modeli olarak kimeleme

gorevinde de kullaniimaktadir. “Kohonen” aglari olarak adlandirilan yapay sinir

% Tan, On.ver., s.255.
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agl mimarisi her girdi 6zelligi i¢in bir dugumu olan giris katmani ve genellikle iki

boyutlu bir ylizeyde tanimlaman ¢ikti katmani mimarisinden olusur®.
3.4.4. istatistige Dayali Teknikler

istatistik veri madenciliginin dayandigi temel disiplinlerden en énemlisidir.
Veri madenciligi gorevlerini basarmada kullanilan analiz tekniklerinin bir kismi
yapay zeka algoritmalari gibi hesaplamaya dayali algoritmalar olurken istatistik
hipotezlerinden turetilen birgok istatistiJe dayali teknikler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Regresyon ve korelasyona dayali teknikler, Bayes teoremine
dayali siniflama teknikleri ve veri 6zetlemede kullanilan tanimlayici istatistik

yontemleri veri madenciliginde kullanilan baglica tekniklerdir.

Regresyon ve korelasyon iki degigsken arasindaki iligkinin
degerlendiriimesinde kullanilabilir. Regresyon genellikle noktalar kiimesini bir
egriye uydurarak gelecek degerleri gegmis degerlere dayali olarak tahmin
etmede basvurulan bir tekniktir. Korelasyon ise iki deg@isken arasindaki
benzerligi 6lgmek ve siniflama veya kimelemede benzerlik dlcimunu yapmak
icin kullanilabilmektedir. Regresyon teknigi siniflama problemlerinin ¢ézimunde
kullanildiginda bagimsiz degiskenler veritabani 6zelliklerini, bagimli degisken

ise tahmin edilmesi gereken sinif etiketini ifade eder.

Verinin o6zelliklerine gore verinin modellenebilecegi farkli regresyon
modelleri mevcuttur. Dogrusal regresyon, ¢oklu regresyon, dogrusal olmayan
regresyon teknikleri surekli degiskenlerin modellenmesinde kullanilirken lojistik
regresyon kesikli veya kategorik verilerin modellenmesinde

kullanilabilmektedir®'.

Siniflama problemlerini ¢gdzmede kullanilan istatistige dayali bir teknik de
Bayes teoremidir. Bayes teoreminden faydalanan Bayes siniflayicilari verilen bir

ornegin Ozel bir sinifa ait olma olasiligi gibi sinif Gyelik olasiliklarini tahmin

¢ Roiger, On.ver. s.253.
®'Qlivia P. Rud, Data Mining Cookbook (New York: John Wiley & Sons, 2001) s.15.
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edebilirler. Veri kimesindeki her 6zelligin siniflama problemine esit katkida
bulundugu ve katkilarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayildiginda basit bir
siniflama olan “Naive Bayes” siniflayicisi kullanilabilir. “Naive Bayes”
siniffamada her bagimsiz 6zelligin katkisi analiz edilerek bir kosul olasiligi
belirlenir. Siniflama farkli  6zelliklerin  etkileri birlestirilerek gergeklestirilir.
Algoritma test verisinden elde ettigi olasiliklari, sonucu bilinmeyen siniflarin
etiketlenmesinde  kullanir. Bayes siniflayicilar  blyuk veritabanlarinda
uygulandiginda karar agaci ve yapay sinir aglari siniflayicilarn ile
kiyaslanabilecek basari gosterebilmislerdir. “Naive Bayes” siniflayicilar gurultali
verinin etkilerini gidermede basarilidirlar. Ayrica eksik degerler bu yaklagimda

hesap disi birakilabilir®.

Fakat “Naive Bayes” yaklasiminin oOzelliklerin bagimsiz olmadigi
durumlarda kullanilmasi tatmin edici sonuglar veremeyebilir. Bu durumda
Ozelliklerin alt kimeleri arasindaki iligkilerin grafiksel model olarak gosterildigi

“‘Bayes Belief” aglarinin kullanilmasi uygun olacaktir.

3.4.4. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar kesinlikle bir veri madenciligi modeli olmamasina
karsin herhangi bir madencilik modelinde kullanilabilen bir eniyileme yontemidir.
Genetik algoritmalar da yapay sinir aglari gibi biyolojik mekanizmalardan

esinlenerek gelistiriimis algoritmalardir®.

Genetik algoritmalar dogada gozlenen evrim surecine benzer bir yapida
ele alinan problemi sanal olarak evrimden gecirerek ¢cézmektedir. Problemin
¢6zUmuU igin dncelikle populasyon olarak ifade edilen bir ¢ozim seti belirlenir.
Bir populasyondan alinan sonugclar bir dncekinden daha iyi olacagi beklenen
yeni bir populasyonu olusturmak igin kullanilir. Yeni populasyonlarin seg¢iminde
her yeni bireyin problem i¢in ¢b6zum olup olmadigina uygunluk fonksiyonlari

kullanilarak karar verilir.

2 Dunham, On.ver., s.86.
8 Giudici, On.ver., s.199.
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Genetik algoritmalar siniflama, kiimeleme ve birliktelik kurallarini igeren
veri madenciligi problemlerini ¢cozmede  yardimcli ara¢g  olarak
kullanilabilmektedir. Ornegin farkli siniflayicilarin kombinasyonunu eniyilemek
icin genetik algoritma yaklagimini uygulayan calismalar bulunmaktadir®.
Problemlerin ¢ézUmUnu parametre degerleriyle dedil kodlariyla arayan genetik
algoritmalar parametreler kodlanabildigi takdirde ¢6zim Uretebilir. Genetik
algoritmalar ¢ozUmu noktalar kimesinden aramaya basladig! icin genellikle

yerel en iyi gozUmde sikismazlar.

Bu avantajlara ragmen genetik algoritmalarin uygulanmasinda uzun
kodlama sureleri, buyuk hesaplama kaynagina ihtiya¢g duyulmasi, sonuglarin
kolay yorumlanabilir olmamasi ve uygunluk fonksiyonunun belirlenmesindeki

guclikler dezavantajlar olarak gosterilmektedir®.
3.4.5. Model i¢ci Degerlendirme Siireci

Cozulmesi gereken problem icin en uygun modelin bulunabilmesi ¢ok
saylida modelin olusturularak test edilmesi ile mimkanddr. Bu nedenle bir veri
kimesi i¢cin model olusturma en iyi modele ulasincaya kadar tekrarlanan bir
slirectir’®®. Model olusturma siireci denetimli ve denetimsiz 6grenme modellerine
gore farklihk gosterir. Denetimsiz 6grenmede genellikle veriler analiz edilerek
siniflarin  tanimlanmasi amaclanir. Bu tur modellerin gecerlilik yontemleri

modelin tipine gore farklilik gosterir.

Siniflama, regresyon gibi tahmin edici modeller genellikle denetimli
ogrenme modellerdir. Denetimli 6grenme modellerinde o6ncelikle model, bir
miktar veri Uzerinde c¢alistirilir. Bu asama modelin egitimesi olarak da
adlandirilir. Daha sonra model verinin kalan kisminda test edilerek dogrulanir.

Egitim ve test dongusu tamamlandiktan sonra model olugturulur. Test kimesi

% Behrouz Minaei-Bidgoli ve W. F. Punch. “Using Genetic Algorithms for Data Mining
Optimization in an Educational Web-Based System,” Genetic and Evolutionary Computation
Conference’da sunulan bildiri (Chicago, IL, USA: 12-16 Temmuz 2003), s.2252.

 Dunham, On.ver., s.70.

% Two Crows Corp., On.ver., s.27.
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ile modelin dogruluk derecesi belirlenir. Bir modelin dogrulugunun test
edilmesinde c¢esitli gecerlilik yontemleri kullanilir. Gegerlilik ydntemleri siniflama

modelleriyle butunlesmigtir.

3.4.5.1. Basit Gegerlilik

Bir siniflama modelinin dogrulugunun belirlenmesinde kullanilan en temel
yontemdir. Bu yontemde veritabaninin %5 ile %33 arasinda bir kismi test verisi
olarak ayrilir ve modelin egitiimesinde herhangi bir sekilde kullaniimaz®.
Dogrulanmasi gereken tim hesaplamalar igin verinin bu sekilde iki gruba
ayrilmasinda sec¢imi tesadufi olarak yapan yontemler kullaniimalidir. Bdylece
egitim ve test veri kumleri modeli olugturan veriyi temsil edecektir. Sekil 17°de

basit gecerlilik hesaplamasinda veri organizasyonu gorilmektedir.

4 N

Egitim Verisi
Tim
Veri

Test Verisi

Sekil 17. Basit Gegerlilik Olgimiinde Veri Organizasyonu.

Nong Ye, The Handbook of Data Mining (USA: Lawrence
Erlbaum, 2003)’den uyarlandi.

Model, egditim verisine dayali olarak olusturulduktan sonra siniflari veya
test veritabani degerlerini tahmin etmek igin kullanilir. Test verisi Uzerinde
modelin ¢alistirlmasindan sonra elde edilen sonuglar degeri bilinen gercgek
verilerle kargilastirihr. Yanlis tahmin edilen veya siniflanan o6rnek sayisinin
toplam test 6rnek sayisina orani modelin hata oranini verir. Benzer olarak dogru
siniflanan veya tahmin edilen verinin toplam test 6rnek sayisina orani da

dogruluk oranini verir. Bir bagska sekilde ifade edilirse, “dogruluk orani=1-(hata

¢ Haldun Akpinar, “Veritabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi,” isletme Fakiiltesi Dergisi,
(Cilt No: 29, Sayi No:1: 1-22, Nisan 2000). s.6.
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orani)” seklinde yazilabilir®®. Bir regresyon modeli i¢in korelasyon katsayisinin

karesi () genellikle bir dogruluk tahmini olarak kullanilir.
3.4.5.2. Capraz Gegerlilik

Capraz gecerlilik yontemi veri miktarinin sinirli olmasi halinde tercih
edilen bir yontemdir. Modelin olusturulmasinda tum verinin kullaniimasina
olanak saglar. Capraz gecerlilikte veri kimesi tesadufi olarak iki esit kimeye
ayrilir. ilk olarak alt kiimelerden birisi egitim digeri ise test igin segilir. Model
olusturularak test igin veri Uzerinde basit gereclilik yonteminde oldugu gibi hata
ve dogrulama orani hesaplanir. Daha sonra test ve egitim kiimelerinin rolleri
degistirilerek ayni iglemler tekrarlanir. Elde edilen iki bagimsiz dogrulama

degerinin ortalamasi alinarak modelin dogruluk orani hesaplanir®.

Her verinin bir kez egitim ve bir kez de test olarak kullanildigi gapraz
gecerlilik yonteminin genellestiriimis hali n-katli ¢apraz gecerlilik yontemidir. Bu
yontemde veri kimesi tesadufi olarak esit n adet gruba ayrilir. Verilerin n gruba
boélinmesinin ardindan bir grubun test olarak belirlendigi ve kalan n-1 grubun da
egitim icin kullanildigi n adet basit gegerlilik streci tekrarlanir. Boylece her grup
bir kez test icin kullaniimis olur. Elde edilen n adet bagimsiz hata oraninin

ortalamasi olusturulan modelin hata orani olarak kullanilir.
3.4.5.3. Bootstrap

Bir modelin hata oraninin tahmin edilmesinde kullanilan ve c¢apraz
gecerlilik yonteminde oldugu gibi tim veri kimesinin model olugturmada
kullanildigi bir yontemdir. “Bootstrap” denilen o6rnek veri kUmeleri asil veri
kimesinden o&rneklenerek olusturulur. “Bootstrap” veri kumeleri modelin
olusturulmasi igin egitim verisi olarak kullanilir ve “Bootstrap” veri kimesinin
disinda kalan veriler test verisi olarak kullanilir. Tesadufi olarak 6rneklenen

Bootstrap veri kimesinin buyuklagunun tespitinde modelin hata oranini en iyi

&8 Ayni. s.6.
% Berthold, On.ver., s.58.
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temsil edecek oran 0,632 olarak belirlenmistir’®. Test veri kiimesinin blyUkluga
(1—%) ile hesaplanir ve bu oran n yeteri kadar buydtildiginde e =0,368

degerine yaklasir. Asil verinin %63,2 gibi bir oranini temsil eden “Bootstrap” veri
kimesi her yinelemede test kiimesindeki verilerle yer degistirir. BOylece her veri
en az bir kez egitim verisinde yer alir. Bazen bu iglem binin Uzerinde tekrarlanir.
Olusturulan modelin hata orani her “Bootstrap” &rneginin hata oraninin

ortalamasi ile hesaplanir.
3.5. Modelin Degerlendirilmesi Ve Yorumlanmasi

Model olusturulduktan sonra modelin sonuglarinin degerlendiriimesi ve
elde edilen sonuglarin 6neminin yorumlanmasi gereklidir. Veri kumeleriyle ile
ilgili olarak elde edilen modellerin degerlendiriimesi i¢cin sadece modellerin kendi
aralarinda karsilastiriimasi degil ayni zamanda tercih edilen bir modelin
uygulanmasi ile saglanacak faydalarin da karsilastiriimasi gereklidir’". Bir
siniflama probleminin degerlendiriimesinde Risk Matrisi, Kaldira¢g Grafigi ve

ROC Grafigi yaygin olarak kullanilir.
3.5.1. Risk Matrisi

Risk matrisi siniflama problemleri igin, sonuclarin anlasiimasinda yararl
bir aragtir. Bir risk matrisinde tahmin edilen sinif degerleri satirlarda, gercek
degerler ise sutunlarda yer almaktadir. Bu ylzden matrisin kdsegeni dogru
tahmin edilen sinif sayisini, diger alanlar ise hata sayilarini gésterir. Tablo 3'de
verilen 6rnek risk matrisinde 45 adet C sinifina ait verinin 40 tanesi dogru
tahmin edilmig, 5 tane yanlis tahmin edilen verinin 3 tanesi A, 2 tanesi ise B
olarak tahmin edilmistir. Bir risk matrisi kullanarak modelin dogrulugunun ifade
edilmesi modelin dogruluk oraninin %82 gibi bir rakamla ifadesinden ¢ok daha
fazla bilgilendirici olmaktadir. Modelin degerlendiriimesinde bir baska boyut da

maliyetlerdir. Bir sinifin dogru tahmin edilmesinden saglanacak gelirle bir sinifin

7 Standford University, Cross-Validation and the Bootstrap (Standford:1995), s.3.
" Giudici On.ver., s.200.
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yanlis tahmin edilmesi nedeniyle katlanilacak maliyetler hesaplanabilir. Bu
durumda modelin dogruluk orani vyerine saglayacagi marjinal fayda

degerlendirilebilir.

Tablo 3. Bir Risk Matrisi Ornegi.

Gozlenen | Sinif A Sinif B Sinif C
Tahmin

Sinif A 45 2 3

Sinif B 10 38 2

Sinif C 4 6 40

Giudici, 2003, s.201.

3.5.2. Birikimli Kazan¢ Egrisi Ve Kaldira¢ Grafigi

Kaldirag Grafigi bir modelin sagladigi faydanin degerlendiriimesinde
kullanilan diger bir aractir. Kaldirag grafigi egitim veri kimesine dayali olarak
gerceklestirilen modelin test veri kimesinde basarili olarak yaptigi tahminlerin
oranini artan ya da azalan sirada grafije yansitmasidir. Kaldirag grafikleri
tahmin modeli olmadan gergeklestirilen uygulama ile modelin uygulandigi
durumda kazancin oranlarini grafige yansitir. Ornegin bir sirketin miisterilerine
tanesi 1 YTL ye mal olan posta atarak bir kampanya planlanmaktadir. Mevcut
uygulamaya gore 100.000 musteriden 20.000’nin geri donmesi beklenmektedir.
Uygulanan veri madenciligi ¢calismasi ile bu musteriler siniflanarak Tablo 4’teki
tahminler belirlenir. Bu durumda Sekil 18 (a)'da gorulen birikimli kazang egrisi,
yatay eksende posta atilan musteri sayisi, dusey eksende olumlu cevap
alinmasi beklenen musteri yuzdeleri olmak tUzere modelin sagladigi yuzdeler ve

mevcut durumdaki yuzdeler isaretlenerek olusturulur.

Sekil 18 (b)'de gosterilen kaldirag grafigi, tahmin modelinin sagladigi
olumlu cevap oranlarinin mevcut durumdaki oranlara bélinmesiyle elde edilen
kaldirag degerlerinin dusey eksende, posta atilan mugteri oranlarinin ise yatay
eksende gosteriimesi ile elde edilir. Cizilen bu iki grafik modelin
degerlendiriimesine yardim eden gorsel araglardir. Kaldira¢ egrisi ile taban

egrisi arasindaki alan ne kadar buylkse model o kadar iyidir. Alternatif
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modellerden elde edilen tahmin degerleri ayni grafik Uzerine c¢izilerek

karsilastirilabilir.

Tablo 4. Bir Sirketin Reklam Kampanyasi Verileri.

iletisim kurulan Tahmin edilen

Maliyet | toplam miisteri sayisi | olumlu cevap sayisi
10.000 10.000 5500

20.000 20.000 10500

30.000 30.000 14000

40.000 40.000 16000

50.000 50.000 17500

60.000 60.000 18000

70.000 70.000 18450

80.000 80.000 18950

90.000 90.000 19500
100.000 100.000 20000

~ N

Birikimli Kazang Egrisi Kaldirag Grafigi

w
=}
S

100% '
1 —a— Taban Egrisi
80% v
70%
60%
50%
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Kaldirag Oram
= NN
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°
S

Olumlu Cevap Orami

o
133
=}
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iletisim Kurulan Miisteri Sayisi iletisim Kurulan Miisteri Sayis:

(a) (b)
G /)
Sekil 18. (a) Birikimli Kazang Egrisi (Kaldirag Egrisi) (b) Kaldirag Grafigi

3.5.3. Alici Calisma Karakteristik Grafigi (ROC)

ROC (Receiver Operating Characteristic) grafikleri bir modelin
dogrulugunu olgmek icin kullanilan diger bir yontemdir. Risk matrislerine dayali
olarak cizilen ROC grafiklerinde cikti 6zelligi ikili (binary) ve parametrik olmayan
siniffama modellerinin degerlendiriimesinde kullanilir. Bu modellerde ikili ¢ikti
alani pozitif veya negatif olarak tahmin edilir. Modelin risk matrisi yanlislikla
pozitif (YP), dogru olarak pozitif (DP), yanlislikla negatif (YN) ve dogru olarak
negatif (DN) degerlerinden olusur. Bir ROC grafigi YP oranini yatay eksende,

DP oranini disey eksende gosterir. Bu grafigin (0,1) noktasi tum pozitif ve
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negatif durumlarin dogru olarak tahmin edildigi mikemmel bir siniflamanin
gerceklestigini ifade eder. (0,0) noktasi tim durumlarin negatif, (1,1) noktasi
tum durumlarin pozitif ve (1,0) noktasi tum durumlarin hatal tahmin edildigini
ifade eder. Bir ROC grafigi sinif dagilimindan veya hata maliyetlerinden
bagimsizdir. ROC grafigi bir siniflama algoritmasinin pozitif durumlari dogru
olarak belirleme yetenegi ile hatali olarak siniflanmis negatif durumlarin sayisi

arasindaki 6dunlesmeyi incelemek igin kullanilan gorsel bir aragtir.
3.6. Modelin Uygulanmasi ve izlenmesi

Bir veri madenciligi modeli olusturulduktan ve gecerliligi kabul edildikten
sonra uygulama agsamasina gegilir. Veri madenciligi sonuclari modelin 6zelligine
gore iki sekilde uygulanabilir>. Bunlardan ilki modelin sonuglarina gore
faaliyetlerin dnerilmesidir. Ornegdin madencilik modelinin olusturdugu kiimelere
veya modeli tanimlayan kurallara bakilarak faaliyet planlari olusturulabilir.
Ayrica kaldirag ve ROC grafikleri kullanilarak faaliyetlerin saglayacagi faydalar
vurgulanabilir. Veri madenciligi sonuglarin modeli farkl veri kimelerine
uygulamakta kullanilabilir. Model, verinin siniflanmasina dayali olarak bazi
nesneleri 6n plana cikarabilir. Bu verilere iliskin OLAP sistemi araciligiyla daha

ayrintili analizler yapabilir.

Diger uygulama sekli ise elde edilen modelin mevcut sistem icine
konumlandirilmasidir. Cogu zaman veri madenciligi modelleri risk analizi, kredi
degerlendirme veya dolandiricilik tespiti gibi is sureclerinin parcasidir. Bu
durumlarda model is surecinde kullanilmak Uzere bir yazihm haline getirilebilir.
Ornegin tahmin edici bir model bir mortgage kredi uygulamasi ile birlestirilebilir.
Bu durumda model, bir kredi uzmaninin mausterisini degerlendirmede
kullanabilecegi bir arac haline getirilebilir. Model bir envanter siparig sistemi gibi
bir uygulama i¢ine gomdalebilir. Bu durumda model gesitli girdi parametreleriyle
otomatik olarak siparis verilmesini saglayan bir modul olarak ortaya ¢ikar. Cogu
veri madenciligi uygulamasi elde edilen modeli diger uygulamalarda

kullanilabilmeleri icin farkli formatlarda kaydedebilirler.

2 Two Crows Corp, On.ver., s.33.
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Model uygulandiktan sonra sistemin ne kadar iyi ¢alistiginin olgilmesi
gerekir. Model ne kadar iyi galisiyor olsa da modelin performansinin surekli
olarak izlenmesi gerekir?. Zaman igerisinde tim sistemler degisime ugrar.
Ornegin enflasyon orani gibi dis etmenlerin degismesi insanlarin davranis
sekillerini degistirebilir. Zamanla olusturulan modelin degigsen kosullara uyum
saglamasi icin test edilmesi, tekrar egitimesi ve gerekiyorsa yeniden
olusturulmasi gerekebilir. Tahmin edilen degerlerle gobzlenen degerler
arasindaki farklarin grafikleri model sonuglarinin izlenmesinde mukemmel bir
yoldur. Hesaplamanin yogun olmadidi bu grafikleri kullanmak, anlamak kolaydir
ve modeli uygulayan yazilimin igine yerlestiriimesi de mumkundur. Boylece

sistem kendini izleyebilecektir.

3 CRISP-DM Consortium, On.ver., s.55



63

IKINCi BOLUM
EGITIMDE VERI MADENCILIGI
1. EGITiM VE VERI MADENCILIGI

Veri madenciliginin uygulandigi birgok alanda oldugu gibi egitimde de
anlaml iliskilerin arastirilabilecegi ve faydali bilginin turetilebilecegi genis veri
tabanlar mevcuttur. Luan gunimuzde yuksekogretim kurumlari onundeki en
onemli konulardan birisinin 6grenci ve mezunlarin takip ettikleri yolun kestirimi
oldugunu belirtmekte, kurumlarin érnegin belirli derslere hangi 6drencilerin kayit
olacagi, hangi ogrencilerin mezun olabilmek i¢in desteklenmesi gerektigi, baska
kurumlara gecis olasihgr yuksek oOgrencilerin  kim olduklari, katkida
bulunabilecek mezunlarin belirlenmesi gibi sorularin cevaplarini  bilmek
istediklerini  belirtmektedir*. Bunlarin yaninda yiksekogretim kurumlarinda
geleneksel olarak kayitlarin yonetimi, ortalama mezuniyet suresi gibi hususlarda
daha iyi ¢ozum arayislari devam etmektedir. Verilerin analizi ve sunumu, bagka
bir deyisle, veri madenciligi bu sorunlarin ¢ézimu i¢in uygun yaklagimlardan
birisidir. Veri madenciligi yoluyla kurumlar mevcut raporlama yeteneklerini
kullanarak genis veri tabanlari igersinde bilinmeyen oruntuleri ortaya ¢ikarip
anlayabilmektedirler. Bu oruntuler daha sonra veri madenciligi modelleri yoluyla
bireysel davraniglari yliksek bir dogruluk oraninda kestirmekte kullaniimaktadir.
Bunun  sonucunda da  kurumlar kaynaklarini ¢ok daha etkin

kullanabilmektedirler.

Delavari ve digerleri yuksekogretim sistemlerinde karsilagilan sorunlarin
bilgi boslugundan ortaya ciktigi olgusundan hareketle veri madenciligine dayall
yeni bir model onermektedirler”. Bilgi boslugu; planlama, degerlendirme ve
danismanlik gibi egitim sureglerinde yeterli miktar ve derinlikte bilgiye sahip

olunmamasindan kaynaklanmaktadir. Veri madenciligi yoluyla gizli 6runtulerin,

o Jing Luan, Data Mining Applications in Higher Education (SPSS Inc.:
http://www.spss.com/home_page/wp114.htm, 2004),s1.

> Naeimeh Delavari, M. R. Beikzadeh ve S. Phon-Amnuaisuk, “Application of Enhanced
Analysis Model for Data Mining Process in Higer Educational System,” ITHET 6" da sunulan
bildiri (Juan Dolio. 8 Haziran 2005), s.1.
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iligkilerin veya anormalliklerin ortaya ¢ikariimasiyla bu bilgi boglugu kapatilabilir.
Modelin  egitim kurumlarinda organizasyonel bir iyilesme igin veri
madenciliginden vyararlanilmasinda rehber ya da yol haritasi olabileceqgi
belirtiimektedir. Modelde oncelikle ana sureg¢ ve alt surecler ortaya konmakta,
bunlarla ilgili veri madenciligi teknikleri yoluyla kesfedilecek bilgilerin neler
oldugu belirlenerek her kategoride sureclerin iyilestiriimesi ya da yeni sureglerin

uygulanmasi saglanmaktadir.

Vrani¢ ve Skocir veri madenciligi algoritmalari ve tekniklerinin akademik
ortamlarda egitsel kalitenin bazi yonlerini nasil iyilestirecegini belirli bir dersin
ogrencilerini hedef kitle alarak incelemektedirler’®. Bu dgrencilere iligkin yararli
olabilecek ancak henuz kesfedilmemis bilgilerin mevcut oldugu olgusundan yola
cikilmaktadir. Calisma yoluyla 6grencilerin davraniglarini ve cesitli konulari
ogrenme becerilerini anlamak ve 6grencilerinin elde ettigi basari dogrultusunda

bir sonraki yilin 6grencilerinin bagarisini kestirmek amaclanmaktadir.

Gunumuzde giderek yayginlasan elektronik ortamlarda 6grenme olarak
adlandirilan e-6grenmede geleneksel yontemle 6grencinin izlenmesi mumkun
degildir. Bu nedenle egitimciler &6grencinin 63drenme slreci igindeki
davraniglarini izlemek icin farkh yontemler aramalidir. Uzaktan egitim
organizasyonlari, web sunuculari tarafindan otomatik olarak olusturulmus veya
ogrenme yonetim sistemleri guncelerinde depolanmis buylk hacimli verileri
biriktirirler. Web’e dayali 6grenme ortamlari 6grencilerin pek ¢ok 6grenme
davraniglarini  kaydedebilir ve bodylece 06grenme profili hakkinda bilgi

saglayabilir.

Web’e dayali 6grenme, herhangi bir mekanda yer alan bir donanimdaki
icerigin mekandan bagimsiz olarak 6grenciye ulastiriimasini igerir. Son yillarda
binlerce ders uzaktan egitim organizasyonlari tarafindan web ortaminda
yayinlanmaktadir. Ancak ¢ogu web’e dayali ders, ogrenci faklihgini hesaba

katmayan statik 6grenme materyaline dayalidir. Uyarlanabilir ve zeki web’e

’® Mihaela Vrani¢, Damir Pintar ve Zoran Skoéir, “The Use of Data Mining in Education
Environment,” ConTEL 2007°de sunulan bildiri (Zagrep 13-15 Haziran 2007), s.243.
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dayali egitim sistemleri bireysel olarak daha zengin 6grenme ortamlari sunan bir
¢ozum olmaktadir. Bu sistemler o6grenenlere bireyin amaglari, tercihleri ve
tecribesine dayali bir model olusturarak kigisel egitim olanagi sunar. Buyuk veri
birikimlerinden kesin ve ilging oruntulerin otomatik olarak c¢ikarildigr veri
madenciligi, 6grenme slreci veya 6grenci davraniglari hakkinda bilgi sahibi
olmak icin kullanilabilir. Ayrica bu bilgi 1siginda e-6grenme sistemlerinin

degerlendiriimesi ve gelistiriimesi mimkindir”.

Egitim sistemlerinde o6grenmeyi gelistirmek icin veri madenciliginin
uygulanmasi bigimlendirici degderlendirme (formative evaluation) yontemi gibi
gorilebilir®. Ogrencinin sistemi nasil kullandigini incelemek bicimsel olarak
icerik tasarimini degerlendirmektir. Bu sayede egitimciler daha mukemmel
icerikleri tasarlamak igin gerekli bilgiyi elde ederler. Veri madenciligi ile elde
edilecek bilgiler, egitimcilere 6grenme ortamini veya yaklasimini tasarlarken ve
guncellerken pedagojik temele dayali kararlar vermelerine yardimci olmak igin
bicimlendirici degerlendirmede kullanilabilirler. $Sekil 19'da egitim sistemlerinde

uygulanan veri madenciliginin tekrarli dongusu goriimektedir.

Veri madenciligi dersler, 6grenciler, kullanim ve etkilesim hakkinda tim
mevcut enformasyondan baslanarak e-6grenme sirecini gelistirmeye yardim
eden faydali bilgiyi kesfetmek igin uygulanir. Veri madenciliginin egitim
sistemlerinde kullaniimasi, farki amaglar icin 6grencilere, egitimcilere, akademik
sorumlulara ve yoneticilere gore yodnelim gosterir. Egitimcilere yonelik veri
madenciligi yoluyla ders igerik ve etkinliginin degerlendiriimesi, 6grencilerin elde
edilen oOruntlulere gore gruplandiriimasi, sik tekrarlanan hatalarin bulunmasi,
daha etkili faaliyetlerin belirlenmesi, dersin kigisellestiriimesinin saglanmasi gibi
amagclar icin ders hakkinda daha nesnel geri bildirim saglanir. Akademik
sorumlular ve yoneticilere yonelik veri madenciligi ¢alismalarinin amaglari

arasinda e-6grenme sisteminin etkinligini arttirmak, kaynak kullanimi hakkinda

" Osmar Zaiane ve J. Luo, “Web Usage Mining for a Better Web-based Learning Environment,”
Advanced Technology for Education’da sunulan bildiri (Banff, Alberta. 27-28 Haziran
2001), s.60.

’® Cristobal Romero ve S. Ventura, “Educational Data Mining: A Survey from 1995 to 2005,”
Expert Systems with Applications. Cilt No 33, Sayi No 1: 135-146, (2007), s.136.
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bilgi saglamak, kurumsal kaynaklari daha iyi organize etmek siralanabilir.
Ogrencilere yoénelik calismalarda amag genellikle 6§renme sirecine yardimci
olacak ve geligtirecek faaliyet, kaynak ve 6grenme deneyimleri ile ilgili oneriler
sunmak, ogrencilerin gegmis deneyimlerine ve basarilarina dayal olarak e-

o6grenme sistemi igcinde dgdrencilere kolay ulasim olanagi sunmaktir.

4 N

Egitim Sistemleri
(Geleneksel siniflar, e-6grenme,
uyarlanabilir ve akilli web’e dayali
egitim sistemleri)

Tasarlama,plan,
yapilandirma, bakim

Kullanim, etkilesim,
katilim ve iletisim

@] ]0)
Ogrenci kullanim ve
etkilesim verisi, ders
enformasyonu, akademik
Egitimciler veri vb. Ogrenciler

Akademik Sorumlular

Veri Madenciligi :

(Kiimeleme,siniflama,aykiri
deger,birliktelik, éruntl esleme,
metin madenciligi)

\ )

Sekil 19. Egitim Sistemlerinde Uygulanan Veri Madenciliginin Tekrarli Dongusu.

Kesfedilen Bilgi Tavsiyeler

Cristobal Romero ve S. Ventura, “Educational Data Mining: A Survey from 1995 to 2005,”

Expert Systems with Applications. Cilt No 33, Sayi No 1: 135-146, (2007)'den uyarlandi
Egitim alaninda gergeklestirilen veri madenciligi uygulamalari geleneksel
egitim ve uzaktan egitim olmak Uzere iki kisimda incelenebilir. Farkl veri
kaynaklarina sahip olan bu egitim sistemlerinde farkl veri madenciligi modelleri

uygulanmaktadir.

2. GELENEKSEL EGITiM SiSTEMLERI

Egitimci ile 6grencinin yuz-ylze iletisimde bulundugu geleneksel egitim
ortamlarinda veri madenciligi 6grenme surecinde hem egiticiye hem de
ogrenciye yardimci olabilir. Geleneksel egitim kurumlarinda &6grenci, ders,
egitimci, ders c¢izelgeleri gibi bilgiler egitim enformasyon sistemlerinde
saklanmaktadir. Ayrica sistem hakkinda bilgi saglayan web sayfalari,

ogrencilerin  kullanimina sunulmus c¢evrimigi kutiphane ve c¢oklu ortam
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veritabanlari  bulunabilmektedir’®. Egitim kurumunda bir egitim doénemi
planlanirken kayit olacak ya da mezun olmasi muhtemel 6grenci sayilari tahmin
edilmek istenir. Bunun amaci gelecek donemle ilgili hazirlik faaliyetlerinin
gerceklestiriimesidir. Ogrenciler en iyi performansi sergileyecekleri dersleri
belirlemek isterken egditimciler de ders verdikleri &grenci gruplarinin
performansini nasil etkilediklerini bilmek isterler. Veri madenciligi bu sorularin
yanitlanmasina katkida bulunabilir. Geleneksel egitimde uygulanan bazi ornek

veri madenciligi galismalarina asagida yer verilmistir.

e Egitimde veri madenciliginin uygulandig! ilk calismalardan birisi 1995
yilinda Sanjeev ve Zytkow tarafindan yayinlanmistir®®. Aragtirmacilar bilgi
kesfini “R araligindaki veriler i¢in P 6runtlsi” seklinde ifadeler halinde
Universite veritabanindan elde etmislerdir. Sonuclar kurumsal politikalarla

ilgili stratejik kararlarin verilmesi icin Universite yonetimine sunulmustur.

e Veri madenciliginin egitimde uygulandigi diger bir c¢alisma da
Brezilya’daki bir Universitede mufredat degisikliklerinin 6grenci Gzerindeki
etkilerinin tanimlanmasi ve anlasiimasi i¢in Becker ve digerleri tarafindan
2000 yihinda yayinlanmistir®’. Arastirmacilar degisikliklerin nitel etkisini
dogrulamiglardir ve 6zetleme, birliktelik kurallari ve siniflama gibi veri

madenciligi gorevlerini kullanarak bu etkiyi degerlendirmislerdir.

e Diger bir uygulama ise Singapur Egitim Bakanhgdinin 6zel bir egitim
programi igin zayif égrencilerin secilmesi ile ilgilidir. Ma ve digerleri
tarafindan 2000 yilinda gercgeklestirilen calismada birliktelik kurallarina
dayali olan bir puanlama fonksiyonu gelistirilmistir®. Problemin
¢6zUmunun ilk asamasinda C4.5 siniflama algoritmasi kullanilarak

potansiyel zayif dédrenciler belirlenmistir. ikinci asamada ise her zayif

" Yiming Ma ve digerleri, “Targeting the Right Students Using Data Mining,” The 7" ACM
SIGKDD’de sunulan bildiri (San Francisco. 26-29 Agustos 2001), s.457.

8 Arun P. SanlLeev ve J. M, Zytkow. “Discovering Enroliment Knowledge in University
Databases,” 1™ Conference on KDD’de sunulan bildiri (Montreal. 20-21 AJustos 1995),
S.246.

8 Karin Becker, C. Ghedini ve E.L. Terra, “Using KDD to analyze the impact of curriculum
revisions in a Brazilian university,” SPIE 14th Annual International Conference’da sunulan
bildiri (Orlando. Nisan 2000), s.412.

%2 Ma, On.ver., s. 457.
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ogrencinin almasi gereken dersler birliktelik analizi kullanilarak

belirlenmistir.

e Yuksekogretimde dgrencilerin belirleyici 6zelliklerinin kullanildigi 6grenci
memnuniyetini olgmeye yonelik bir veri madenciligi uygulamasi 2002
yilindan Luan tarafindan gerceklestirilmistir®®. Luan egitim kurumlarinin
kaynak ve personel kullanimini daha verimli hale getirebilmeleri igin C5.0
gibi tahmin edici denetimli 6grenme modelleri ve Kohonen aglari gibi

kimeleyici denetimsiz 6grenme modellerini kullanmayi 6nermistir.

e Maltepe Universitesi dgrencilerinin belirleyici 6zelliklerinin  “K-Means”
algoritmasi kullanilarak kiimelendigi bir galisma 2005 yilinda Erdodan ve
Timor tarafindan yayinlanmistir. 2003 yilina ait 722 6grenci verisinin
kullanildigi ¢alismada o6grencilerin Universiteye giris sinav sonuglari ile

basarilari arasindaki iliski incelenmistir®.

Geleneksel egditim kurumlarinda gergeklestirilen veri madenciligi
uygulamalarinda genellikle egitim uzmanlarindan ¢ok ydneticilere yonelik
arastirmalar gergeklestiriimigtir. Bunun olasi nedeni geleneksel egitim
sisteminde depolanan veri 0Ozelliklerinin  6grenme davraniglarina iligskin
arastirmalara olanak vermemesidir. Geleneksel egitim sistemlerinde uygulanan
veri madenciligi, ulusal egitim problemlerinin ¢6ziminde de 6nemli faydalar

saglayabilecektir.

3. UZAKTAN EGITiM SiSTEMLERI VE VERi MADENCILIGi

Uzaktan egitim veya uzaktan o0grenme, zaman ve mekan olarak
Ogretenden uzak olan o6grencilerin egitim programina ulasmasini saglayan
yontem ve teknikler olarak tanimlanabilir®®. Uzaktan egitim teknolojisinin
gelisimine paralel olarak mektupla 6grenme, video-kaset egitimi, bilgisayar

destekli egitim (¢oklu ortam egitimi, internet egitimi ve web’e dayali egitim) gibi

8 Jing Luan, “Data Mining, Knowledge Management in Higher Education, Potential
Applications”, 42" Associate of Institutional Research International Conference
gall§taymda sunulan bildiri (Toronto,Canada: 2002), s.1.

* Senol Erdogan ve Mehpare TIMOR, “A Data Mining Application in a Student Database,”
Havacilik ve Uzay Dergisi. Cilt No 2,Sayi1 2: 57-64, (Temmuz 2005), s.57.

% Romero, On.ver., s.138.
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farkh isim ve yontemlerle uygulanmistir. Ginimuzde yaygin olarak kullanilan
web’e dayali egitim ise oOgrencilerin interneti kullanarak o6grenmelerini
saglamaktadir. Web’e dayali egitim, uzaktan egitimin internet araciligi ile
gerceklestiriimesini saglarken e-6grenme, e-egitim, ¢evrimici ders gibi terimlerle

de anilmaktadir.

Web’e dayali egitim sistemleri 6zelliklerine ve kullanim amaglarina gore
farkli sistem tarleri ortaya c¢ikarmistir. Web’e dayali 6grenme sistemleri
eszamanl (senkron) ve eszamanli olmayan (asenkron), igbirligini destekleyen
ve desteklemeyen, anonim erisim ve sinirh erisim olmak Gzere farkli tlrlere
ayrilabilmektedir. Tipik bir web’e dayali 6grenme ortami ders icerik hazirlama
araclari, eszamanli ve egszamanli olmayan konferans sistemleri, anket ve kisa
sinav bilesenleri, kaynak paylasimi i¢in sanal ¢alisma ortamlari, beyaz tahta,
not raporlama sistemi, glince kitabi, 6dev yayinlama bilisenlerini icermektedir®.
Sanal sinif uygulamalarinda ise egitimciler, 6grencilere eszamanl olarak metin,
¢coklu ortam ve simullasyon dosyalarini paylasabilmekte ve tartisma ortami
olusturabilmektedir. Ogrenciler bu araglar sayesinde 6Jrenme faaliyetlerini
surdurebilmektedirler. Ancak egitimcilerin 6grencilerin tim bu araglarla
gerceklestirdikleri egitim faaliyetlerini izlemeleri ve degerlendirmeleri mimkin
olamamaktadir. Her ne kadar gelismis web’e dayali 6grenme sistemleri
ogrencilerin faaliyetlerine iligkin istatistiksel raporlar sunsalar da o6grencilerin
ogrenme stillerini anlamaya yonelik anlamli bilgilerin tlretilmesini saglayacak
kadar gelismis aracglara sahip degildirler®”. Ancak diger taraftan hemen hemen
tum web’e dayali 6grenme sistemleri ogrencilerin sisteme ulasma ve sistem
icersindeki davraniglarini glincellere kaydetmektedirler. En basit ve ilkel haliyle
bir web sayfasi kendisine ulasan kullanici bilgisi sinirli da olsa glncelere
kaydetmektedir. Web sistemlerinin depoladigi glnceler Ug¢ farkh yapida

toplanmaktadir®.

8 Zaiane, On.ver., s.60.

 Ayni, s.60.

88 Jaideep Srivastava ve digerleri, “Web Usage Mining: Discovery and Applications of Usage
Patterns from Web Data,” SIGKDD Explor. Newsl.. Cilt No 1, Sayi No 2: 12-23, (Ocak 2000),
s.12.
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e Sunucu dizeyinde: Veri madenciligi genellikle bu gunceler Uzerinde
uygulanir. Sunucu yazihmin olusturdugu kayitlarda genellikle ulagilan
web sayfasi, zaman, alinan veya gonderilen dosyanin boyutu, kullaniciya
iligkin bir takim veriler yer almaktadir. Web sunucularinin kaydettikleri

guncelerin igcerdikleri veri ve turleri standartlarla belirlenmigtir.

e stemci diizeyinde: istemci tarafinda internet uygulamalari veya internet
gezginleri tarafindan olusturulan glince dosyalaridir. Bu gulncelerin
kullanici tarafinda depolanmasi, kullanicilarin tekrar baglanmada hizl
ulagsimini saglar. Ancak bu verilere sunucu tarafindan ulasilamadigi igin

degerlendiriimesi mimkin olmamaktadir.

e Proxy dizeyinde: Sunucu ve istemci arasinda web sayfalarinin daha hizl

iletiimesini saglayan sistemlerin olusturdugu tampon veri ve guncelerdir.

Web sunuculari kullanicilarina ait web kullanim bilgilerini guncelere
belirtilen ayrintilarda kaydederler. Bu bilgiler web’e dayali 6grenme
sistemlerinde ogreticilerin 6grenme faaliyetleri hakkinda bilgi saglayabilir. Egitim
amaciyla gelistiriimis Blackboard, Virtual U vb. uygulamalar da sistem icindeki

ogrenci hareketlerini kendi veritabanlarina kaydederler.

Web sistemlerince kaydedilen verilerin analiz edilmesinde kullanilan veri
madenciligi, web madenciligi olarak adlandirihr. Web madenciligi web
verilerinden bilgi kesfi icin veri madenciliginin uygulanmasidir. Web madenciligi
gorevleri web icerik madenciligi (web content mining), web yapi madenciligi
(web structure mining) ve web kullanim madenciligi (web usage mining) olmak
uzere Ug¢ temel gruba ayrilir. Web icerik madenciligi web dokumanlarinin
iceriklerinden faydali bilgiyi kesfetme surecidir. Basit bir arama motorunun
gerceklestirdigi isin genigletiimesi gibi disunalebilir. Web yapi madenciligi web
sayfalarini siniflandirmak veya dokimanlar arasi benzerlik dlgimlerini yapmak
icin kullaniimaktadir. Bir baska deyisle web’den yapisal bilginin kesfedilme

sUreci olarak tanimlanabilir®. Web kullanim madenciligi ise web kullanim verileri

8 Dunham, On.ver., s.204.
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veya web guncelerinden kullanim bilgisine iligkin anlamli  éruntulerin

kesfedilmesidir.

Ha ve digerleri internet ¢aginda dijital teknolojinin insanoglu tarafindan
egitime uyarlanmasinin dort egilim c¢ercevesinde gerceklesmekte oldugunu
belirtmektedirler®. Bu egilimlerden birincisi zihinsel slireglerin ve yapilarin daha
iyi anlasiimasidir. Bu bilgiyle teknoloji insanlara daha kolay uyarlanabilmektedir.
Kitlesel standardizasyondan kitlesel bireysellestirmeye yoOnelis bir diger
egilimdir, bdylece egditim ve teknolojide bireysel 6grenme ihtiyaglari ve
tercihlerine gore sekillenmektedir. Ugiincii egilim, kavrama (comphehension) ve
ogrenme icin baglamin daha iyi anlagiliyor olmasidir. Diger egilim ise bilgi
tabaninin  ¢ok hizh  genigliyor olmasidir. Bunlar arasinda kitlesel
bireysellestirme,  o6gretimin  birey ihtiyaglarina  gdére  uyarlanmasini
ongormektedir. Bu da bireylerin sisteme adaptasyonu olan kitlesel
standardizasyondan uzaklagsma anlamini tagimaktadir. Web madenciligi
egitimde kitlesel bireysellestirme galismalarina yardimci olacaktir. Buna ilave
olarak web tabanh egitimde sanal bilgi yapilarinin tanimlanmasinda yol
gOsterecektir., Bu asamada web icerik madenciligi ve web kullanim

madenciliginden faydalanilabilir.

Ogrencilerin sistem igindeki davraniglari ve erigim bilgileri web kullanim
madenciliginin konusunu olusturmaktadir. Osmar R. Zaiane web’e dayali egitim
sistemlerinde uygulanan web kullanim madenciligini gevrimi¢i ve c¢evrimdigi
olarak iki sekilde ele almistir”. Cevrimdisi web madenciligi egitimcilere 6grenme
modellerini dogrulamada ve web sayfalarini yeniden yapilandirmada yardimci
olacak oruntuleri ve faydal bilgiyi kesfetmek icin kullanilir. Cevrimigi web
madenciligi ise oruntlleri otomatik olarak kullanim aninda kesfeder ve zeki
ogretim sistemlerinde oOgrencilerin ¢evrimigi 6grenme sureglerine yardimci
olurlar. Kegfedilen oruntuler de uygulamayi gelistirmek igin sistem tarafindan

aninda kullanilabilir. Ancak gunumuizde birka¢ 6rnek diginda uygulanabilen bu

% Sung Ho Ha, S. M. Bae ve S. C. Park, “Web Mining for Distance Education,” IEEE
International Conference on Management of Innovation and Technology’de sunulan
bildiri (Singapore. 12-15 Kasim 2000), s.715.

' Zaiane, On.ver., s.61.
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tur araclar henuz yayginlagsmamistir. Kullanim aninda gergeklestirilen web

madenciligi ornekleri e-ticarette daha sik gorulmektedir.

Web’e dayali egitim sistemlerinde gergeklestiriien veri madenciligi
calismalarini web’e dayali dersler, 6grenme icerik yonetim sistemleri ve
uyarlanabilir ve zeki web’e dayall egitim sistemleri basliklari altinda incelemek

mumkundur.

3.1. Web Madenciliginde Veri Hazirlama

Veri hazirlama, asil verinin veri madenciligi algoritmalarina
uygulanabilmesi icin uygun bir sekle donusturtlmesini saglar. Daha once ele
alinan veri madenciligi veri hazirlama islemlerinden farkh olarak bu bolumde
web gunce verilerinin hazirlanmasi ile ilgili islemler agiklanacaktir. Web
guncelerinin yapisi geredi madenciligi yapilacak verinin bir takim temizleme,
tanimlama, donusturme gibi sureclerden geciriimesi gerekir. Bu iglemler

asagidaki gibi kisaca agiklanabilir®.

e Veri temizleme: Grafik, komut dosyalari (script) gibi madencilik strecinde
gerek duyulmayan gecersiz referans ve gunce kayitlarinin temizlenmesi

islemi gergeklestirilir.

e Kullanici tanimlama: Web sayfasina baglanan kullanici ile web

sayfasinin iligkilendirilmesidir.

e Oturum tanimlama: Bir web glincesindeki bir kullanici ve derse ait tim
sayfa referanslarinin kullanici oturumlarina bélinmesidir. e-ticaret
uygulamalarinda oturum genellikle bir rinun satin alinmasi veya bir e-
kartin kontroli sonrasi veya zaman agim suresi doldugunda otomatik

olarak sonlandirilir. Bu sure¢ ¢evrimici dersler igin gegerli degildir. Bunun

%2 Martha Koutri, N. Avouris ve S. Daskalaki, “A Survey on Web Usage Mining Techniques for
Web-based Adaptive Hypermedia Systems,” Adaptable and Adaptive Hypermedia Systems
(Hershey: IRM Press, 2005); Marta Elena Zorrilla ve digerleri, “Web Usage Mining Project for
Improving Web-Based Learning Sites,” EUROCAST 2005 sunulan bildiri (Canary Islands. 7-
11 Subat 2005), s. 205.
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nedeni acilan oturumu sonlandirmak igin bir guvenlik sorununun

olmamasidir.

e Sayfa referanslarinin tamamlanmasi: Internet tarayicilari veya vekil
sunucularinin 6n belleklerinden kaynaklanan bos sayfa referanslarinin

tamamlanmasi iglemidir.

o Veri donigimii ve zenginlestirme: Mevcut ozelliklerden yeni ozelliklerin
turetiimesi veya web guncelerindeki bazi alanlarin anlamlandiriimasi igin

yapilan donusumlerdir.

e Veri bitiinlestirme: Birbirinden farkh yapida olan veri kaynaklarinin

batunlestiriimesi ve eslestiriimesidir.

e Veri azaltma: Analizde yer almayacak web gunce oOzelliklerinin elenmesi

ya da gereksiz kayitlarin ¢gikariimasidir.

e Giince kayitlarinin 6grenme faaliyetlerine adreslenmesi: Web sayfalarina
ulasim guncelerinin gergcek 6grenme faaliyetlerine adreslenmesi, web
sayfa adresleri ve sayfalari ¢agiran web uygulama parametrelerinin
faaliyet kodlarina donistirilmesidir®. Bu sayede karisik yapidaki web
glnce verileri sirali olarak gevrimici 6grenen faaliyetlerine donusturalur.
Ornegin  bir cevrimigi 6grenen faaliyeti “Girig>Alistirmdistesi>
Kisa_sinav _gonderimi — Alistirma_ listesi — Konferans_ mesaji_oku ma, ...”

seklinde siralanabilir.

Web madenciligi veri hazirlama sureci, karmasik yapidaki web
guncelerinin veri madenciligi algoritmalari i¢in hazir hale getiriimesidir. Bu
asamada uygulanan iglemler genellikle bir veritabani yonetim sistemi igerisinde
gerceklestirilir. Metin halindeki glinceler veritabani yonetim sistemine aktarilarak
ilgili donisuim ve yapilandirma iglemleri gercgeklestirilir. SQL sorgulama ve
programlama dili bu suregte yogun olarak kullanilir. Gunceleri analiz edilen
sistemin 6grenme igin yapilandiriimig olmasi bazi 6zel durumlari ortaya

cikarabilmektedir. Karsilasilan 6zel durumlardan bazilari agagida siralanmistir:

9 Zaiane, On.ver., s.62.
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e Cogu sistem 6grenen etkilesim kayitlarini sadece bir giince dosyasinda
degil ayni zamanda dogrudan bir veritabanina depolamaktadir.
Veritabanlari siradan gunce dosyalarindan daha guglidir ve ayni
zamanda daha az hata egilimi icermesi ve daha esnek olmasi nedeniyle

analiz kolayligi saglar®.

e Bireysel ziyaret oturumlarinin izlenen icerik sayfalari sekline
donustartlmesi igin ihtiyagc duyulan enformasyon ile ilgili olan alt oturum
veya gorevler tanimlanabilir. Bu sayede gunce Kkayitlari yerine
ziyaretcinin gezinme davraniglarini ifade eden gercgek icerik sayfalarinin
tanimladigi 6grenme gorevleri modellenebilir.  Verinin  bu sekilde
modellenmesinde tanimlanan siralama gergek icerik sayfalarina

dayahdir®.

e Verinin anlamh hale getiriimesi icin deneme sayisi, tekrarlanan okuma
sayisi, bilgi duzeyi gibi 06zel egitim kavramlari kullanilarak veri

filtrelenebilir®.

Boylece veri hazirlama asamasinda karmasik yapidaki web glnce
verileri, veri filtrasyonu, ozellik tliretme veya donusimu gibi islemler ile

ogrenenlerin 6grenme davraniglari haline donusturulebilir
3.2. Web’e Dayali Ogrenmede izleme Sistemleri

Ogrenenlerin  6grenme amagcli kullandi§i web sistemleri (izerindeki
kullanim faaliyetlerine iliskin istatistikler, veri madenciligi algoritmalarinin
sagladigi bilgilere ulastirmasa da e-ogrenme sistemlerinin
degerlendiriimelerinde bir baslangic noktasi olarak dusunulebilir. Kullanim
istatistikleri AcessWatch, Analog, NetTrack, Webtrends, SurfAid gibi web

sunucu guncelerinin analiz edilmesi igin gelistirilen standart araclar kullanilarak

% Luis Talavera ve E. Gaudioso. “Mining Student Data to Characterize Similar Behavior Groups
in Unstructured Collaboration Spaces,” 16™ ECAI 2004 - Workshop on Artificial
Intelligence’da sunulan bildiri (Valencia. 22-27 AJustos 2004), s.17.

% Jia Li ve O. R. Zaiane, “Combining Usage, Content, and Structure Data to Improve Web Site
Recommendation,” e-Commerce and Web Technologies, 5" International Conference’da
sunulan bildiri (Zaragoza. 31 Agustos-3 Eylil 2004), s.305.

% Ayni, s.305.
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cikarilabilir. Bu araglar ile “t siresi boyunca, P sayfasi icin n adet tiklama
mevcuttur” gibi raporlar turetilebilir. Ancak bu araglarla saglanan sonuglar kesin
kullanim bilgisi ve gizli egilimleri anlamaya yardimci olacak nitelikte degildirler.
Yeni web analiz yazilimlari daha karmasik analitik araglari sunabilmektedir.
Fakat bu sistemler web sisteminin analizi i¢in geligtiriimistir ve veri analizinde
kullanilabilmeleri icin dnemli mudahaleler gerektirir. Bu sistemler genellikle web
kaynaklarini veya kullanicinin bu kaynaklara olan ilgisini degerlendirmek igin
sayfa erisim veya rastlama (hit) sayilarini kullanirlar. Ancak bu sayisal veriler
web sisteminin degerlendiriimesinde hem yetersiz hem de hatali sonuglar

verebilmektedir®’.

Web’e dayali egitim sistemlerinden elde edilen ¢ok boyutlu 6grenen
izleme verileri gorsellegtirilerek buyuk miktardaki veriler hakkinda fikir sahibi
olunabilir. Ornegin bir web sisteminde dgdrencilerin kullanim verilerini izlemek
icin  “GISMQO” (Graphic Interactive Student Monitoring System) araci
gelistirilmigtir. GISMO uzaktan 06grenim goren oOgrencilerin davranigsal
gorunuslerini incelemek icin dersi yuruten tarafindan kullanilabilen grafikleri
olusturur®. Sekil 20'de GISMO grafik aracinin 6grencilerin derslere erisimlerini
gOstermek amaciyla olusturulan ekran gorunumu yer almaktadir. Yatay eksen
uzerinde ders tarihlerinin, diusey eksen Uzerinde 6grenci adlarinin yer aldigi

basit bir matris olan grafik, ders erisimlerini gostermektedir.

Gorsellestirme araci Avrupa Birligi tarafindan desteklenmis “Edukalibre”
projesinde  “CourseVis” arastirmasinda elde edilen bilgiler 1s1§inda
geligtiriimigtir. Gorsellestirme teknikleri bilgisayar destekli igbirligine dayali
ogrenmede, bire bir sistemlerdeki topluluk iliskilerinde ve gevrimigi gruplar arasi
iletisimde sosyal davraniglar goérsellestirmek icin kullanilmaktadir. Dersi veren
Ogreticiler bu sistem ile Uretilen grafikler sayesinde 6drenme faaliyetleri
hakkinda fikir sahibi olabilirler.

" Osmar R. Zaiane, M. Xin ve J. Han, “Discovering Web Access Patterns and Trends by
Applying OLAP and Data Mining Technology on Web Logs,” ADL’98 de sunulan bildiri (Santa
Barbara. 22-24 Nisan1998), s.19.

% Riccardo Mazza ve C. Milani, “Exploring Usage Analysis in Learning Systems: Gaining
Insights from Visualisations,” 12" International Conference on Artificial Intelligence in
Education’da sunulan bildiri (Amsterdam. 18 Temmuz 2005), s.66.
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Sekil 20. Ogrencilerin Derse Erigimlerinin Gosterildigi GISMO Grafik Aracinin Ekran Goriintusd.

Riccardo Mazza ve C. Milani, “Exploring Usage Analysis in Learning Systems: Gaining Insights
from Visualisations,” 12" ICAI in Education’da sunulan bildiri (Amsterdam. 18 Temmuz
2005)'den uyarlandi.

Web’e dayali egitim sistemlerinde 6zel bir gorsellestirme araci da Birlesik
Devletler Hukumeti Ulusal Bilim Fonu tarafindan desteklenen proje
‘LISTEN™dir. Bu galismada c¢ocuklarin bilgisayar ekraninda yer alan metni
okumalarini ve telaffuzlarini analiz etmek igin teknolojinin izin verdigi olgclde
otomatik konusma tanima yaziimi gelistiriimistir®. Gelistirilen sistem
ogrencilerin okuma performanslari hakkinda bilgi sunan gorsel raporlar

olusturabilmektedir.

Web’e dayali egitim sistemlerinde izleme amacl araglar 6zellikle sistemin
isletiimesinde oOgreticilere, sistem yoOneticilerine ve karar vericilere bilgi
saglamaktadir. Web madenciligi iglevlerini icermeyen bu araglar 6zellikle verinin
genel gorunustu hakkinda bilgi verirken veri madenciligi icin bir baslangig

noktasi olabilmektedir.

% Jack Mostow, “Some Useful Design Tactics for Mining Its Data,” ITS2004 Workshops -
Analyzing Student-Tutor Interaction Logs to Improve Educational Outcomes’da sunulan
bildiri (Maceio, Alagoas. 30 Agustos 2004) s.1.
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3.3. Web’e Dayali Dersler

Web’e dayali dersler standart HTML dili kullanilarak ders igeriginin
internet GUzerinden Ogrenciye ulastinldigi web’e dayali egitim sistemleridir.
internet lizerinde bu yéntemle yayinlanan birgok program, ders ve dzel amagli
bilgi kaynagi bulunmaktadir. Egitim amaci ile kullanilan bu web sistemleri
uzerinde gercgeklestirilien web madencilik ¢alismalari, genel amagla olusturulan
web sayfalari Gzerinde uygulanan web madencilik ¢calismalarina benzerdir. Web
madenciligi uygulamalarina kaynak olusturacak verileri asagidaki gibi

gruplamak mimkindar'®.

e lcerik: Web sayfalarindaki gergek verileri kullanicilara iletmek igin
olusturulan veri grubudur. Bu veriler genellikle metin, grafik, video, ses ve

diger iceriklerden olusur.

e Yapi: icerigin diizenlenmesini tanimlayan verilerdir. HTML veya XML
etiketleri kullanilarak bir sayfadaki verinin bicimlendiriimesi saglanir. Bu
yapi <HTML> etiketinin govde olarak gosterildigi bir aga¢ yapi olarak
tanimlanabilir. Sayfa icersinde diger sayfalara ulagimi saglayan

baglantilar yer almaktadir.

e Kullanim: Veriler |P adresi, sayfa referansi ve ulasim tarih ve saati gibi
web sayfalarinin kullanim bilgisini icerir. Temelde iki tur 6grenci verisi

101

mevcuttur’™'. Bunlardan ilki 6grencinin faaliyetleri ve baglanma verileri,

digeri ise dersle ilgili 6grenci faaliyetleridir.

e Kullanici profili: Web sayfasina ulasan kullanicilar hakkinda demografik
bilgi saglayan verilerdir. Bu veriler kullanicinin sistemdeki kayit verisi ile

iligkilendirilebilir.

100 Jaideep Srivastava ve digerleri, “Web Usage Mining: Discovery and Applications of Usage

Patterns from Web Data,” SIGKDD Explor. Newsl.. Cilt No 1, Sayi No 2: 12-23, (Ocak 2000),
s.13.

%" Daniela R. Silva ve M. T. P. Vieira, “Using Data Warehouse and Data Mining Resources for
Ongoing Assessment in Distance Learning,” IEEE International Conference on Advanced
Learning Technologies’de sunulan bildiri (Kazan,Russia. 9-12 Eylul 2002), s.41.
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Ogrencinin web ortaminda sunulan derse nasil katildigini, bir pedagojik
stratejinin farkli 6grencileri nasil etkiledigini 6grenmek icin veri madenciligi
kullanilabilir. Web sunuculari glnceleri iglenerek o6grencinin alt konulari hangi
sirayla izledigi, atladigi konularin hangileri oldugu ve 6grencinin tek bir sayfa,
bdlim veya tum derste ne kadar zaman harcadigi gibi verileri turetmek

mumkundur.

Web’e dayali egitim sistemlerinde uygulanabilecek farkli web madenciligi
calismalarini veri madenciligi gorevine bagli olarak U¢ grupta toplayabiliriz.

Bunlar;

e Kimeleme ve siniflama
e Birliktelik kurallari ve sira oruntuleri analizi
¢ Metin madenciligi

Metin madenciligi diginda diger veri madenciligi gorevlerine iligkin bilgiler
onceki boliumlerde verilmisti. Metin madenciligi ise veri madenciliginin metin
verilerinin analizinde kullaniimasi olarak dusunulebilir ve web igerik madenciligi
ile yakindan iligkilidir. Metin madenciligi herhangi bir etiket olmaksizin
islenmemis belgelerin toplanmasi ile baslar. Baglangigta belgeler, belgelerden
dogrudan elde edilen sinif, ifade veya varliklar tarafindan otomatik olarak
etiketlenir. Sonra kavram ve ek ust duzey varliklar belge Uzerinde bilgi kesfi igin
kullanilir. Metin madenciliginde veri madenciliginde faydalanilan disiplinlere ek

olarak dogal dil isleme disiplininden de faydalanilir'®

. Metin madenciligi metin
belgeleri, HTML ve XML belgeleri ve e-posta belgeleri gibi yapilandirilmamig

veya yari yapilandirilmig veri kumeleri Gzerinde uygulanabilir.
3.3.1. Kumeleme Ve Siniflama Uygulamalari

Veri madenciliginde kullanilan teknikler web’e dayali egitim sistemlerinde
uygulanabilmektedir. Web’e dayali derslerin yayinlandigi web sistemleri igin

literatirde yer alan baslica ¢alismalar asagida incelenmektedir.

92 ye, On.ver. s.482.
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Chen ve digerleri karar agaclari ve veri kupu teknolojilerini 6grencilerin
davraniglarini gézlemek ve o6grencilerin 6grenme performanslari ile ilgili
pedagojik kurallari kesfetmek igin web glincelerinde uygulamiglardir'®,
Tayvan’daki ulusal bir Universite égrencilerinin C++ programlama dilini
ogrenmelerini desteklemek igin web’e dayali ©0grenme sistemi
tasarlanmis ve gergeklestiriimistir. Web sunucusunun olusturdugu
gunceler MS SQL Server veritabani yazilimina aktariimistir. Veriler
ogrenci davraniglarinin anlasilabilmesi icin SQL dili kullanilarak tekrar
yapilandiriimis ve veri kupleri olusturulmustur. Olusturulan veri kupleri
sayesinde ogreticiler, ders sonrasi 6grencilerin sorulan sorulara iligkin
davraniglarini  izleyebilmislerdir. Ogreticiye c¢evrimici izleme ile
ogrencilerin sisteme girisi, materyal okuma ve gonderme davranislarini
zaman boyutuyla birlikte inceleme olanagi sunulmustur. Veri kupleri ve
karar agaci analizleri birlegtirilerek web glncelerinden elde edilen
pedagojik stratejiler ve 6grenme performansi arasindaki iligkileri analiz
etmek icin OLAP fonksiyonlari olusturulmustur. Karar agaci analizinde
C5.0 algoritmasi kullanilarak ogreticilerin web guncelerinden potansiyel
karar kurallarini ¢gevrimigi olarak kesfetmelerini saglamistir.

Minaei-Bidgoli ve Punch web’e dayali egitim sisteminde kullanim
verilerinden elde edilen Ozelliklere dayali olarak Michigan State
Universitesi (MSU) ogrencilerinin final notlarini tahmin etmek igin bir

1% Universitenin gevrimici derslerinin

siniflama yaklagsimi 6nermislerdir
sunumu icin gelistirilen LON-CAPA (Learning Online Network with
Computer-Assisted Personalized Approach) sistemi vasitasiyla elde
edilen iki buylk veri kimesinden faydali bilginin kesfedilmesi igin veri
madenciligi uygulanmistir. ilk veri kiimesi web sayfalari, uygulamali konu
anlatimlari, simulasyon ve ev ddevi, kisa sinav ve sinavlarda kullaniimak
lizere tasarlanmis bireysel problemler gibi egitim kaynaklaridir. ikinci veri

kimesi ise ilk veri kumesindeki kaynaklari olusturan, degistiren,

108 Gwo-Dong Chen ve digerleri, “Discovering Decision Knowledge from Web Log Portfolio for
Managing Classroom Processes by Applying Decision Tree and Data Cube Technology,”
Journal of Educational Computing Research. Cilt No 23, Sayi No 3: 305-332, (2000), s.305.
1% Minaei-Bidgoli, On.ver., s.2252.
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degerlendiren kullanicilar hakkindaki bilgilerdir. Bu iki veri kumesi
kullanilarak ¢evrimi¢i kaynaklari benzer sekilde kullanan 6grencilerin ve
ogrenciler tarafindan ¢ozllen problemlerin siniflandiriimasi
amaglanmistir.  Bu c¢alismada siniflayicilarin  kombinasyonlarini
eniyilemek i¢cin arastirmacilar tarafindan genetik  algoritmalar
kullaniimistir. MSU’de 2002 bahar dénemine ait LON-CAPA’da sunulan
fen bilimleri ve muhendislik fizik 1 dersi ile ilgili 261 6grenci ve gevrimigi
olarak 184 soru igeren 12 0&dev verisi ¢alismanin veri kimesini
olusturmustur. Dersi birakan 6grenciler veri kimesinden ¢ikarilarak 227
ogrenci, final sinav notlarina goére siniflandiriimistir.  Siniflama
algoritmalarinda giris 6zellikleri olarak LON-CAPA sisteminden saglanan

Ozellikler sunlardir:

Toplam dogru cevap sayisi (basari orani)
ilk denemede basari
Dogru cevabi verene kadar gercgeklestirilen toplam deneme sayisi

Problem ¢ozulliinceye kadar harcanan sure

o K 0N~

Ogrencinin dogru cevabi verip vermedigini dikkate almadan problem
icin harcanan toplam sure

6. Ogrencinin diger 6grenciler ve ogretici ile gcevrimici etkilesim durumu

Belirlenen 6zellikler kullanilarak parametrik olmayan éruntu siniflayicilari
ile parametrik bir orGntd siniflayici algoritmasi kullanilarak hata
tahminlerine gore karsilastiriimistir. Uygulanan siniflama algoritmalari
“Kuadratik Bayesian” siniflayici, en yakin komsu (1-NN), k en yakin
komsu (k-NN), “Parze-window”, “MLM” (Multi-Layer perceptron) ve karar
agaclaridir. “Bayesian” ve “Parzen-Window” siniflayicilarinda 6zelliklerin
normal dagilima sahip olmasi gerektiginden her Ozellik igin veri
normallestirilmistir. Alti farkl siniflama algoritmasi kullanilarak 6grenci
final notlar siniflanmis ve siniflama performansini arttirmak igin ¢oklu
siniflayicilarin  kombinasyonu gergeklestirilmistir. Coklu siniflayicilarin
kombinasyonunun performansini  en blyudklemek icin  genetik
algoritmalardan faydalaniimigtir. Coklu siniflayicilarin kombinasyonunun

siniflama performansini arttirdigr gézlenmigtir.



81

e Ogrencilerin diizensiz 6grenme sireglerinin gevrimici aykiri deger tespit
yontemi kullanilarak belirlendigi bir calisma 2004 yilinda Ueno tarafindan

yayinlanmistir'®

. Arastirmaci geleneksel aykiri deger tespit yontemlerinin
e-0grenmede duzensiz 6grenme sureclerinin belirlenmesinde yetersiz
kaldigini belirtmig ve Bayesian tahmin edici dagihmini kullanan yeni bir
aykiri deger tespit yontemi dnermistir. Bu uygulamada onerilen yontemin
U¢c  OstunlGgld  vurgulanmustir.  Bu  UstunlUklerden ilki Bayesian
yaklagsiminin 6grenme surecinin basinda duzenli bir sureci, duzensiz bir
sure¢ olarak algilamasindan sakinmasidir. Bir diger Ustunlugu onerilen
yontemin gorev zorluklarini ve 6grenci yeteneklerini gbz 6ntine almasidir.
Ayrica Bayesian aykiri deger tespiti butlnlestiriimis bir istatistik test
yontemi tlretir. Calismanin gergeklestirildigi e-6grenme sistemi igerik
sunum sistemi, igerik veritabani, 6grenme gecmisi veritabani ve veri
madenciligi sistemini icerir. Ogrenme gegmisi veritabaninda saklanan
gunceler igerik_id, 06grenici_id, 06grenilen_konu_numarasi, test id,
islem_sirasi_id, gerceklestirilen_islem_id, isleme baglama tarih ve saati,
islemin sonlandi§i tarin ve saat verilerinden olugsmaktadir. Onerilen
modelde Xx4,Xa,.....,Xn gibi 0grenciye ait 6grenme suregleri verilerinden
yeni bir Xx,+1 verisinin Bayesian tahmin edici dagihmi turetilerek yeni
verinin aykiri deger testi gerceklestiriimistir. Ogrencilerin diizensiz
ogrenme sureglerinin tespit edilmesi icin onerilen yontem yeni bir modul

olarak sisteme eklenmigtir.

3.3.2. Birliktelik Kurali Ve Sira Oriintiileri Uygulamalari

En yaygin kullanilan veri madenciligi gorevi veri kumesindeki bir veya
daha fazla Ozelligi diger bir Ozellikle birlestiren birliktelik kurallaridir. Sira
oruntileri madenciligi zamana goére siralanmis bir oturum kimesindeki birbirini
takip eden olaylar kimesi gibi oturumlar arasi druntuleri bulmaya c¢aligir. Bu veri

madenciligi gorevleri web’e dayall egitim sistemlerinde uygulanmaktadir. Web’e

1% Maomi Ueno, “Online Outlier Detection System for Learning Time Data in e-learning and Its
Evaluation,” 7" IASTED’da sunulan bildiri (Kauai, Hawaii. 16-18 Agustos 2004), s.248.



82

dayali egitim sistemlerinde birliktelik kurallari ve sira oruntuleri madenciligi ile

ilgili onemli gcalismalar agsagida verilmistir.

2000 yilinda Ha ve digerleri tarafindan yayinlanan ¢alismada uzaktan
egitim sistemlerinde web madenciliginin olasi uygulamalari tartigilmis ve
bireysel 6grenme ihtiya¢ ve tercihlerini dikkate alan kisisellestirilmis bir
web’e dayali 6grenme ortaminda aykiri yol analizi hakkinda bilgi
verilmistir'®. Yol analizi bir web sitesinin fiziksel diizeninde bulunan aykiri
orunttlerin  bulunmasini igerir. Yol analizi, sistemi kullanan tim
kullanicilarin izledigi yollarin incelenmesi ve bireysel gezinti 6zelliklerinin
incelenmesi olarak iki farkli konuya odaklanir. Calismada web kullanim
madenciliginin  web’e dayali egitim sistemlerinde uygulanabilirligi

gOsterilmistir.

Shen ve digerleri uzaktan egitimde sik¢a karsilasilan iki problemi ¢ézmek
amaclyla veri madenciliginden faydalanarak zeki uzaktan 6grenme

ortami tasarlamiglardir'’

. Uzaktan egitimde karsilagilan bu problemler
geleneksel egditim sistemine aligkin olan 6greticilerin derslerini ¢gevrimigi
ortama aktarmada zorlanmalari ve Ozellikle yetigkin 6grencilerin
kendilerini asiri yuk altinda hissetmeleri olarak tanimlanmistir. Shanghai
Jiao Tong Universitesi Network Education College’de gelistirilen ve
kullanilan zeki uzaktan 6grenme ortami, 6grencilerin sorularini otomatik
olarak cevaplayan bir sistem ile etkilesmelerini ve ayni zamanda
Ogreticilerin de &grencilerin 6grenme oruntulerini  analiz etmelerini
saglayarak bu iki probleme ¢6zUm getirmistir. Arastirmacilar kullanici
oruntulerini ve davraniglarini belirlemede veri madenciligini, soru-cevap
sistemini olusturmak igin ise durum tabanli cikarsama tekniklerini
kullanmiglardir. Ogrencilerin 6grenme davranislarini, kisisel 6zelliklerini
ve bilgi tecrubelerini analiz etmek icin olusturulan veri analiz merkezi,
web gunceleri ve sistem veritabanini kullanarak 6grencilerin 6grenme

faaliyetlerine goére siniflarini belirlemek icin kimeleme, farkl bilgi

% Ha, On.ver., s.718.
1% Ruimin Shen ve digerleri, “Data Mining and Case-based Reasoning for Distance Learning,”
Journal of Distance Education Technologies. Cilt No1, Sayl No 3: 46-58, (2003), s.46.
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noktalarinin elde edilmesi i¢cin de sirali birliktelik kurali analizlerini
uygulamigtir. Sirali birliktelik kurallari analizi sonucu “Bolim 3’G faydali
bulan ayni zamanda Bolum 5’i de faydali bulmaktadir” gibi bilgiler
kesfedilmis ve bu bilgi 1si1ginda dgreticiler web kaynaklarini dizenleme
olanagi bulmusglardir. Ayni zamanda materyal segimi daha iyi organize
edilmig ve verimli 6grenci gruplarinin belirlenmesi bulgular kullanilarak

gerceklestirilmigtir.

e Minaei-Bidgoli ve digerleri web’e dayali egitim sistemlerinde bir
toplulugun farkh bolumlerinin ilging Ozelliklerini tanimlayarak ilging zit
kurallarin kesfedilmesi igin yontem oOnerisinde bulunmuslardir'®. Web’e
dayal egitim sisteminde zit kurallar c¢esitli 6grenci gruplari arasinda
performans farki oruntilerinin 6zelliklerini tanimlamaya yardimci olur.
Calismanin gergeklestirildigi Michigan State Universitesi LON-CAPA
web’e dayall 6grenme sistemi, 6grenme faaliyetlerine iligkin ¢ok sayidaki
Ozelligi glncelerde saklar. Zit 6zelliklerin kesfedilmesine iliskin LON-

CAPA guncelerinden secilen 6zellikler dort grupta ele alinmistir.

1. Ogrenci o6zellikleri (genel not ortalamasi, cinsiyet, Gniversite dncesi
basarisi)

2. Problem ozellikleri (zorluk derecesi, ayirt etme derecesi, ortalama
deneme sayisi)

3. Ogrenci-problem etkilesim &zellikleri (basari durumu, son cevap
oncesi deneme sayisl, ilk denemeden son cevap verilinceye kadar
gegen slre)

4. Ogrenci / ders etkilesim 6zellikleri (not, gegme-kalma durumu)

Zit kurallarin kesfedilmesinde hedef degisken olarak cinsiyet ve gecme-
kalma ozellikleri kullanilmigtir. Aragtirmacilar zit nesneler arasinda gizli
oruntuleri kegfetmek icin MCR (Mining Contrast Rules) adini verdikleri
algoritmayir  6nermiglerdir.  Algoritmanin  LON-CAPA  glncelerinde

uygulanmasi sonucu elde edilen kurallar asagida siralanmistir.

1% Behrouz Minaei-Bidgoli, P. Tan ve W. Punch, “Mining Interesting Contrast Rules for a Web-
Based Educational System,” ICMLA ‘ 04’da sunulan bildiri (Louisville, Kentucky. 6 -18 Aralik
2004), s. 320.
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Beklenen ve énceden bilinen: Ev odevlerinde basarili olan 6grencilerin
final sinavinda basarili olmalari, disuk ortalama ile gelen 6grencilerin ise

basarisiz olmalari.

Beklenmeyen: Gegmis not ortalamalari yiuksek olan ve problemlerde
basarisiz ¢6zium denemeleri igin fazla sure harcayanlarin bayan olmasi,
genel not ortalamasi 3,0 ile 3,5 arasinda olan erkek o6grencilerin kimya

ev odevi problemlerini ilk denemede ¢bzmeleri.

Bilinmeyen: Zorluk derecesi orta ve ayirt etme derecesi dusuk olan

sorulari ilk denemede ¢6zen 6grencilerin final sinavinda basarili olmalari.

Arastirmacilar elde edilen bulgularin ilgili derslerin daha etkili
tasarlanmasi ile ogrencilerin kaynaklari daha verimli kullanabileceklerini
vurgulamiglardir.

o Birliktelik kurallarinin kullanildigr bir diger calisma da Markellou ve
digerleri  tarafindan 2005 vyiinda yayinlanmistir'®.  Calismada
kisisellestiriimis 6grenme icin ontolojiye (varlik bilimine) dayali olarak bir
yap! onerilmistir. Semantik web, web iceriklerinin sadece dogal dillerde
degil ayni zamanda diger uygulamalar tarafindan anlasilabilir,
yorumlanabilir ve kullanilabilir bir bi¢cimde ifade edilmesidir. Web
madenciligi ve semantik web’in birlestirimesi semantik web madenciligi
olarak ifade edilir ve yeni, hizli bir arastirma alani yaratmistir. Yazarlara
gore Kigisellegtiriimis web c¢alismalarinda semantik web’in kullaniimasi
yeni semantik yapilardan faydalanilarak web madenciliginin gelismesine
olanak saglayacaktir. Semantik web madenciliginin kullaniimasiyla web
uygulamalari ve Ozellikle e-6grenme sistemlerinin daha zeki olacagi ve
gelisecegi ifade edilmistir. Bu ¢alismada semantik web teknolojilerinin ve
Ozellikle ontolojilerin e-0grenme sistemlerinde nasil kullanilabileceqgi
arastinimistir. e-6grenme uygulamalarinda ontoloji kigisellestiriimis bir e-
6grenme sisteminin olusturulmasi ve faydali bilginin elde edilmesi igin

kullanilan bir bilgi tabani olarak distntlebilir. Onerilen kisisellestirilmis e-

109 Penelope Markellou ve digerleri, “Using Semantic Web Mining Technologies for
Personalized e-learning Experiences,” Web-based Education’da sunulan bildiri (Grindelwald.
21-23 Subat 2005), s.461.
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ogrenme sisteminde web guncelerindeki veriler temizlenerek birliktelik
kurallari kesfedilmekte ayrica ontolojiye dayali olarak bireysel ihtiyaclara
cevap verecek igeriklerin hazirlanmasi saglanmaktadir. Onerilen e-
ogrenme sistemi senaryosuna gore “Apriori’ algoritmasinin uygulanmasi
ile kullanicilarin sayfalarda gezinme oOruntilerine iligkin kurallar gikarihr
ve igerigin ontoloji yapisi ile birlestirilerek bir dneri motoru olusturulur. Bu
oneri motoru cevrimdisi verilerden faydalanarak 6grencinin kendisine

Ozel bir 6grenme igerigi hazirlayabilecektir.

3.3.3 Metin Madenciligi Uygulamalari

Metin madenciliginin genellikle geleneksel veri madenciliginden daha zor
oldugu disUnilir'™. Bunun nedeni geleneksel veritabanlarinin sabit ve bilinen
bir yapiya sahip olmalarina ragmen metin belgelerinin yapilandiriimamis veya

web dokumanlarinda oldugu gibi yari yapilandiriimig olmasidir.

Metin madenciligi ile bilgi kesfi, metin ve web belgelerindeki 6zel bilgileri
bulmaya yoneliktir. Bu alanda kullanilan yaklagimlar belge ¢6zimleme, analiz
ve yeniden yapilandirmayi kapsar. Bu sekilde e-6grenmede mevcut 6grenme
materyalinin yeniden yapilandiriimasi saglanabilir. Metin madenciligindeki diger
yaklagimlar yari yapilandiriimis 6nemli bilgiyi tanimlamayi ve gikarmayi, ifade
indeksleme ve kargilastirma kullanilarak belgelerdeki anahtar kelime ve ifadeleri
ortaya c¢ikarmayi kapsar. Bu yontemler faydali bilgiyi otomatik olarak elde

edebildikleri icin e-0grenmede yuksek potansiyele sahiptirler.

Bilgi organizasyonunda metin madenciligi tek tek belge igeriklerini
okumadan buyuk bir belge kimesindeki konu basliklarinin genel bir 6zetini elde
etmek icin kullanilabilir''. Bu gérev kiimeleme ve siniflama veri madenciligi
algoritmalari ile gergeklegtirilebilir. Belge iceriklerinin otomatik olarak analiz

edilmesinde siniflama ve kumeleme analizi, belgelerdeki anahtar kelime

"% Khaled Hammouda ve M. Kamel, “Data Mining in e-learning,” e-learning Networked

Environments and Architectures: A Knowledge Processing Perspective (London:
Springer, 2006), s.375.
" Ayni, 5.376
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dagihmina dayalidir. Ayni zamanda kelime ve ifade eslestirme, benzerlik

hesaplamalarinin kullanimini gerektirir. Sonugta metin madenciligi ile e-

ogrenmede, konu ve konu bagliklar ile etiketlenen belgelerin daha iyi

yonetilebilir gruplanmasi saglanabilir. Web’e dayali derslerde uygulanan metin

madenciligi ile ilgili calismalar 6zet olarak asagida verilmigtir.

Ueno geg¢mis e-06grenme gunce verilerini kullanan yeni veri madenciligi
yontemleri gelistirmistir ve “Samurai” adini verdigi bir Zeki Ogrenme
Yonetim Sistemi (ILMS - Intelligent Learning Management System)
tasarlamistir'. Calismada, isbirligine dayali 6grenmede madencilik
teknolojilerinin  kullanimi  Gzerine odaklaniimig ve gelistirilen ILMS
sisteminin iglev ve performansi oOrneklenmistir. Samurai’de kullanilan

madencilik islevleri asagida verilmigtir.

— Duzensiz e-6grenme sureci sergileyen égrenenlerin tespiti

— Cevrimigi icerik analizi

— Karar agaclari kullanilarak 6grenenlerin gegmis gunce analizleri

— “Bayesian Belief” aglari kullanilarak 6grenenlerin ge¢mis glnce
analizi

— QOgrenenlerin tartisma sureglerinin Markov analizi ile incelenmesi

— Tartisma verilerinin entropiye dayali olarak analizi

— Geligtirilmis uyum analizinin kullanildigi metin madenciligi ile

tartisma verilerinin analizi

Ueno, igbirligine dayali 6grenmede ogrenenlerin tartisma ortaminda
secilen konular hakkinda yaptiklari yorumlari degerlendiren madencilik

tekniklerini 6zetlemistir.

Tane ve digerleri ontolojiye dayali olarak geligtirilen “Wachdog” ders
yazilimini ve g¢alisma prensiplerini konu alan c¢aligmalarini 2004 yilinda

"2 Maomi Ueno, “Data Mining and Text Mining Technologies for Collaborative Learning in an
ILMS ‘Samurai’,” ICALT’04’da sunulan bildiri (Joensuu. 30 Adustos - 1 Eylul 2004), s.1052.
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yayinlamiglardir'

. e-0grenme alaninda standartlarin olugmasi, 6grenme
nesnelerinin tanimlanmasina yardimci olmug ve 6grenme materyallerinin
yapilarinin ve igeriklerinin birlestiriimesinde daha kapsamli yaklagimlara
olan ihtiyaci ortaya ¢ikarmistir. Wachdog ders yaziliminin mimarisi bes

adimla tanimlanan gérevlerden olusmaktadir. Bu gorevler:

1. Ontolojinin anlasiimasi ve igerigin incelenmesi

2. Odaklanmis bir web sayfasi yakalama araci (crawler) vasitasiyla ilgili
materyalin getiriimesi

3. Kaynak ambarlarinin semantik olarak sorgulanmasi

4. Belgelerin ontolojiye gore organize edilmesi ve kumelenmesi

5. Mevcut veriye gore bilgi tabani ve ontolojinin guncellenmesi

Odaklanmis web sayfasi yakalama bileseni web sayfalarini ve bireysel
paylasim aglarindan (P2P-Peer-to-peer) ilgili belgeleri getirerek depolar.
Sistem birka¢ adimdan olusan metin madenciligi hazirlik slrecini
uygulayarak depolanan belgeleri “Bisection K-Means” algoritmasini
kullanarak kimeler. Arastirmacilar Watchdog’'un, hizli degisen ¢alisma
ortamlarinda bireylerin 6grenme ihtiyacglarini desteklemek ve guncel
konular hakkinda yeni dersler hazirlamak zorunda kalan ogreticiler igin
oldukga kapsamli bir yaklasim oldugu belirtmislerdir. Watchdog
sisteminin gelisme sureci halen tamamlanmamis ve farkh bilesenlerinin

gelistiriime caligmalari devam etmektedir.

3.4. Ogrenme Yonetim Sistemleri

Ogrenme Ydnetim Sistemleri (LMS) ders katilimcilari arasinda iletisimi ve
bilgi paylagsimini saglamak icin ¢ok cesitli kanallar ve c¢alisma ortami sunan
platformlardir. Bu platformlar bilgi aktarimini, icerik materyali Gretilmesini, ev
Odevleri ve sinavlarin hazirlanmasini, tartisma ortamlarinin yartttlmesini, uzak
siniflarin yénetimini ve ayrica sohbet, forum, dosya depolama alani, haber

servisleri gibi hizmetlerle igbirligine dayali 6grenmeyi destekler. LMS yazilimlari;

"3 Julien Tane, C. Schmitz ve G. Stumme, “Semantic Resource Management for the Web: an
e-learning Application,” 13"™ WWW Conference’da sunulan bildiri (New York. 17-22 Mayis
2004), 5.1.
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e-0grenme ortamlari, igerik yonetim sistemleri, ders yonetim yazilimlari, e-ders
gibi isimlerle de telaffuz edilmektedir. Angel, BlackBoard, WebCT,
Desire2Learn, Virtual-U en yaygin kullanilan ticari LMS yazilimlarina ornektir.
Moodle, .LRN, llias, ATutor gibi yazilimlar Ucretsiz ve agik kaynak kodlu LMS
yazilimlarina érnek gosterilebilir. Bu sistemler 6grencilerin okuma, yazma, sinav

"4 LMS veritabanlari

gibi sistem igindeki tum faaliyetlerini kaydedebilirler
genellikle kullanici verileri, akademik sonuglar, kullanici etkilesim verileri gibi

tum sistem enformasyonunu saklarlar.

Cogu 6grenme yodnetim sisteminde raporlama araglarinin bulunmasina
ragmen ogrenci sayisi arttiginda bir 6greticinin faydali bilgi elde etmesi zorlasir.
Bu nedenle faydali oruntulerin tanimlamada, veriyi incelemede, gorsellestirme

ve analiz etmede veri madenciliginden faydalanilabilir'

. Veri madenciligi ayni
zamanda 6grenenlerin LMS’de nasil 6grendiklerine iliskin bilgi edinebilmek ve
ders icerikleri hakkinda daha fazla nesnel geribildirimler saglamak i¢in web

faaliyetlerini degerlendirmede kullanilabilir'®.
3.4.1. Kumeleme Ve Siniflama Uygulamalari

Ogrenme yodnetim sistemleri egitim i¢in yapilandiriimis sistemler
olduklarindan 06grencilerin 6grenme davraniglarina ait daha fazla veri
saklayabilme yetenegine sahiptirler. Bu sistemlerin iligkisel veritabanlarinda
sakladiklari veriler, veri madenciligi ve web madenciligi calismalarinda gézde

veri kaynaklari olmustur.

e Mor ve Mingoillon bir sanal yerleske ile butlnlesen bir e-6grenme
ortaminin kullanicilarina ait gezinme davraniglarini ¢ézimlemek igin
kullanigh bir yapi 6nermislerdir’’. Calismanin gergeklestirildigi sanal

yerleske olan ispanya’daki Catalonia Agik Universitesinde 26 binden

"% Mostow, On.ver., s.2.

" Talavera, On.ver., s.17.

16 Zaiane, On.ver., s.60.

"7 Enric Mor ve J. Minguillon, “E-learning Personalization Based on Itineraries and Long-term
Navigational Behavior,” 13" WWW Conference’da sunulan bildiri (New York. 17 - 22 Mayis
2004), s. 264.
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fazla 6grenci ve 1500’G askin igerik tasarimcisi, 6gretici ve akademik
personeli bulunmaktadir. Sanal yerleske 6grencilerine e-posta, ajanda,
haber sistemi, sanal siniflar, sayisal katuphane ve e-6grenme araglari
sunmaktadir. e-6grenmede paylasilabilir icerik nesne referans modeli
olan SCORM (Sharable Content Object Reference Model) standardi
kullaniimaktadir. SCORM standardi 6grencilerin amaclarina, tercihlerine,
performansina ve benzer faktorlere dayali olarak uyarlanabilir icerigi
desteklemek igin tekrar kullanilabilir 6grenme nesnelerine ait dinamik bir
ortama sahiptir. Arastirmacilar SCORM standartlarinin uygulandigi sanal
yerleskelerinde,  ogrencilerin  davranig  oOruntulerinin - kUmeleme
calismasiyla elde edilebilecegini vurgulamiglardir. Tasarlanacak benzer
sistemlerin icerik tasarimcilarina ve Ogreticilere saglayacag! katkilar

tartisilmistir.

e Talevera ve Gaudioso bir LMS veritabaninda veri madenciligi uygulamasi
gerceklestirmis ve etkilesim oruntllerini 6zetlemek igin analitik modeller

onermislerdir'*®

. Web topluluklarini desteklemek amaciyla tasarlanmis
acik kaynak kodlu web uygulamasi olan ACS (ArsDigita Community
System) Uzerinde bir ders platformu olusturulmustur. Yazilim; kullanici
veya grup yonetimi, igerik yonetimi, haber, sikga sorulan sorular, takvim,
forum gibi hizmetleri bir iligkisel veritabani destegiyle sunmaktadir. Birgok
LMS sisteminde oldugu gibi ACS kullanici bilgisi, ders icerigi ve
igbirligine dayali tum olaylari izlemek ve yapilandirmak icin gerekli
fonksiyonlara sahip bir yazilimdir. Arastirmacilar o6grenci gruplarinin
davranis profillerini tiretmek amaciyla sistem veritabaninda yer alan veri
tablolarindan SQL sorgulariyla elde etmiglerdir. Ayrica arastirmalardan
elde edilen 6grencilere ait demografik ve gegmis bilgiler, mevcut veri ile
birlegtirilmistir. Veri kimesine eklenen bir diger kaynak da yine
arastirmalardan elde edilen égrencilerin ilgi alanlarina iliskin verilerdir.
Verilerin kiimelenmesinde yaygin olarak kullanilan EM (Expectation-
Maximation) algoritmasi  kullanilmigtir.  EM  algoritmasi  model

parametrelerini baslangigta tahmin ederek her adimda bu tahminleri

"8 Talavera, On.Ver., s.17.
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gelistiren bir kimeleme analizidir'®. Arastirmacilar gergeklestirilen

kiimeleme analizi sonucu 6 kiime belirlemiglerdir. Ogrencilerin forumdaki
davraniglarina gore belirlenen bu oruntllerin, igbirligine dayal
faaliyetlerde  ogrencilerin  gruplandiriimasina  katkida  bulunacagi

savunulmustur.

3.4.2. Birliktelik Kurallar Ve Sira Oriintiileri Uygulamalari

Web’e dayali derslerde kullanici davranislari  genellikle web
sunucularinin guncelerinden elde edilirken LMS’lerde bu veri kaynagina ek
olarak veritabanlarinda depolanan kayitlar bulunmaktadir. Bu kayitlar e-
ogrenme igin tasarlanmis LMS yazilimlari tarafindan amaca yonelik olarak
yapilandiriimis ve gesitlendirilmis kullanim bilgilerini igerirler. Birliktelik kurallari
ve sira oruntllerinden genellikle 6grencinin sistem iginde kullanim davraniglarini
belirlemek amaciyla faydalaniimaktadir. Elde edilen bilgiler sistemin ve icerigin
iyilegtiriimesine yardimci olurken ders yazilimi Ureticilerine de Oonemli

geribildirim kaynagi olusturmaktadir.

e Wang ve digerleri bir 6grencinin ait oldugu grubu tahmin etmek igin bir
karar agaci olusturmus ve 6grenme ozelliklerini kesfetmek amaciyla sira
oruntuleri madenciligi, kimeleme ve karar agaci yontemlerini iceren
ogrenme portfoli madenciligi (LPM- Learning Portfolio Mining)
yaklasimini énermislerdir'”®. LPM yaklasimi kullanici modeli tanimlama,
ogrenme Oruntusu g¢ikarma, karar agaci olusturma ve faaliyet agaci
uretimi  asamalarini  icermektedir.  Kullanici  modeli tanimlama
asamasinda o6grencinin cinsiyet, 6grenme tarzi ve 6grenme tecribesi
kullanilarak pedagojik teoriye dayali 6grenci profili belirlenir. Cinsiyet,
yas, egQitim durumu, bilgisayar tecribesi ve medya tercihi degerleri
dgrenciler tarafindan sisteme girilen verilerdir. Ogrenme motivasyonu,
kavrama tarzi, 6grenme tarzi ve sosyal durum degerleri ise ddrencilere

uygulanan anketlerden elde edilir. Ogrenme portfoli; dersi 6§renme, ders

" Tan, On.ver., s.583.
20 Wei Wang ve digerleri, “Learning Portfolio Analysis and Mining in SCORM Compliant
Environment,” FIE 2004 Conference’da sunulan bildiri (Savannah. 20-23 Ekim 2004), s.17.
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notu ve o0grenme zamani gibi verileri iceren 6grenme davranig bilgisi
olarak tanimlanmistir. Kullanici modeli elde edildikten sonra 6grenme
portfoli igindeki ogrenme sirasindan en sik karsilagilan 6grenme
oruntulerini elde etmek icin U¢ asama uygulanmistir. Bunlar sira
oruntlleri madenciligi, 6zellik doénustirme ve kimeleme analizinden
olusmaktadir. ilk asamada égrenme portfolilerinden en sik karsilasilan
ogrenme oOruntulerini ¢ikarmak amaciyla sira oOruntuleri madenciligi
uygulanir. ikinci asamada en sik karsilasilan dgrenme driuintllerine dayali
olarak her 6grencinin asil 6grenme siralari kiguk bir vektor ile temsil
edilecek sekle donusturalur. Her vektorin degeri, ogrencinin site
icersindeki 6grenme sirasi elde edilen orintinun alt kimesi ise 1 diger
durumlarda ise O degerini alir. Boylece her 6grenciye ait bir vektor elde
edilmis olur. Ugiincli asamada ise 6grenciler elde edilen vektérlere gore
K-means algoritmasina benzer ISODATA kimeleme algoritmasi ile
gruplara aynlir. Calismada 6grenciler, bu U¢ asama sonucu 6grenme
oruntllerine gore dort grupta kimelenmistir. Yeni bir 6grencinin 6grenme
Ozellikleri ve yeteneklerine gore uygun bir kimeye yerlestiriimesi icin bir
karar agaci olusturulmustur. Siniflamayi gerceklestiren karar agaci
modeli olusturulurken verilerin Ugte ikisi egitim, kalan veriler ise test verisi
olarak kullaniimistir. Aslinda bu asama, LPM yaklasiminin modeli
uyguladigi asama olarak distnilebilir. Ogrencinin zelliklerine goére
karar agacit modeli kullanilarak 6grencinin 6grenme kumesi tahmin edilir
ve ilgili kumedeki 6grenme Ozelliklerine uygun oOgrenciye kilavuzluk
edecek bir faaliyet agaci olugturulur. Wang ve digerleri LPM yaklasimi ile
ogrencilerin 6zellik ve yeteneklerine goére 6zellestiriimis e-6grenme

sistemi olusturmuslardir.

e Live Zaiane bir web sitesindeki kullanim verileri, icerik verileri ve yapisal
verileri kullanici gezinme modelleri olusturmak igin birlestiren bir dneri
sistemi  yapilandirmiglardir''.  Calismada  Canada’da  Alberta
Universitesinin bir egitim programina ait Eyliil 2002-Nisan 2003 tarih

araliginda e-6grenme sayfalari ve gunceleri kaynak olarak kullaniimigtir.

211 i, On.ver., s.305.
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e-0grenme sitesi, aralarinda yaklasik 150.000 baglanti olan 40.000°den
daha fazla web sayfasi icermektedir. Her ay yaklasik 200.000 ziyaretgi
oturumu gergeklesen e-0grenme sisteminde arastirmacilarin tasarladigi
Oneri sistemi, cevrimici ve cevrimdisi iki modulden olusur ve kullanici
gezinme modellerini olusturmak i¢cin web glncelerini 6n hazirlik
surecinden gegirir. Cevrimici bilesen gergek zamanda calisan bir éneri
motorudur. Web sunucusundaki gunceler kullanicilari ve oturumlari
tanimlamakta kullanilirken sistemdeki web sayfalari veya kaynaklari
iceriklerine gore kimelenir. Kimelenen igerik ile kullanici tanimlamalari
birlestirilerek kullanici gezinme oruntuleri alt gorevlere bolunur. Bu bilgiler
Isiginda gezinme oOruntuleri kegfedilir. Kimeleme algoritmalari ile elde
edilen gezinme oruntlleri gegmis oturum verilerinden elde edildiginden
sisteme eklenen yeni kaynaklar yer almamaktadir. Ancak calismada
sisteme eklenen yeni kaynaklari gezinme oruntuleri icine konumlayan bir
yaklasim gelistirilmistir. Cevrimdisi verilerden kesfedilen gezinme
oruntuleri Oneri motoru igin bilgi kaynagi olusturmaktadir. Modelin
tutarlihgini deneysel olarak 6lgmek amaciyla tg¢ adet olgut kullaniimistir.
Bu olgutler; “Oneri dogrulugu” tim Oneriler arasindaki dogru oneri orani,
“kisayol kazanimi” oneri sistemi sayesinde kullanicinin tasarruf ettigi
tiklama sayisi ve “kaplama orani” Oneri sisteminin kullaniciya ziyaret
etmesi igin dnerdigi tim sayfalarin sistemdeki tim sayfalara orani olarak
tanimlanmistir. Calismada e-6grenme web sitesindeki ¢evrimici 6grenme
faaliyetlerine Oneri saglamak amaciyla gelistirilen O©neri motoru,
kullanicilarin bilgi gereksinimlerini tahmin ederek ilgili sayfalara hizl

ulasimlarini saglayacak kisayol dénerisinde bulunmayi gergeklestirmistir.

3.4.3. Metin Madenciligi Uygulamalari

e-0grenme sistemlerinde metin madenciligi, icerigin analiz edilerek
ogrenci ozelliklerine goére icerik hazirlama faaliyetlerinde kullanilabilmektedir.
Ancak icerik yodnetim sistemlerinde bu islevler yazilimin i¢ fonksiyonlari
tarafindan gergeklestirildiginden bu alana ¢ok fazla mudahale edilememektedir.

Bu nedenle 6grenme yonetim sistemlerinde metin madenciligi daha ¢ok 6grenci
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etkilesim arsivlerinin incelenmesi ve faydal bilgilerin kesfedilmesinde

kullanilabilmektedir.

Dringus ve Ellis, Nova Southeasthern Universitesi, Bilgisayar ve Biligim
Egitim Programinda kullanilan Allaire’s Cold Fusion yazilimi ile saglanan bir
cevrimigi etkilesim ortaminda bir dgreticinin forumdan faydal bilgileri otomatik
olarak elde etmesini amacglayan bir model gelistirmiglerdir'®. Calismada
ogreticinin agilan bir tartisma konusunu degerlendirmesine yardimci olabilecek
veri ve metin madenciliginin kullanildigi bir sorgulama sureci gelistirilmigtir. Bu
sorgulama sureci bir Ogreticinin tartisma ortaminda o6grencilerine anlamli
geribildirim sunmalarina destek olabilmek igcin 6grencilerin tartisma ortamindaki
performansi hakkinda bilgilerin turetilmesini saglar. Ayrica metin madenciligi ile
ogreticinin tartisma forumunu degerlendirme yeteneginin gelisecegi belirtilmistir.
Tartisma forum verilerin yer aldigi veritabanlarinda veri madenciligini uygulama

dokuz adimda gergeklestiriimistir. Bu adimlar asagidaki gibi siralanmigtir.

Gorevi agikga tanimlama

Mevcut veri 6zelliklerini inceleme

Verinin elde edilmesi

Butunlestirme ve kontrol

Veri temizleme

Forum igerisinde sorularin tespit edilmesi
Verinin madenciliginin yapilmasi

Dogrulama

© ® N o R wDdh-=

Yorumlama

Diringus ve Ellis bir forum yaziliminin verilerini kullanarak bilgi elde
etmek amaciyla metin madenciligi yaklasimina dayali bir strateji 6nermislerdir.
Bu stratejinin WebCT, Blackboard ve AltaVista gibi yazilimlar tarafindan
yonetilen forumlara da uygulanabilecek esneklikte oldugu vurgulanmigtir. Harici

araglar geligtirilerek bu sistemlerde yer alan tartisma ortamlarinin

122 | aurie P. Dringus ve T. Ellis, “Using Data Mining as a Strategy for Assessing Asynchronous
Dicussion Forums,” Computer & Education Journal. Cilt No 45: 141-160, (2005), s.141.
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degerlendiriimesi saglanacagi gibi ders yonetim sistemlerinin raporlama ve
sorgulama araglarina metin madenciligi yeteneklerinin  kazandiriimasi

mUmkuinddr.

3.5. Uyarlanabilir Ve Zeki Web’e Dayali Egitim Sistemleri

Uyarlanabilir ve zeki web’e dayali egitim sistemleri (AIWBES) web’e
dayali egditim sistemlerinde geleneksel ders sunumuna bir alternatif saglar.
AIWBES’de her 6grencinin amaglarini, tercihlerini ve bilgisini igeren bir 6grenme
modeli olusturulur. Bu egitim sisteminde &grencinin 6grenme ihtiyaglarinin
kargilanabilmesi ic¢in olusturulan model ile 6grencinin etkilesimi kullanilarak
uyarlanabilir web’e dayali egitim sistemi amaclanir'”. Web’e dayali egitim
sistemlerinde uyarlanabilir ve zeki terimleri gercekte esanlamli degildir.
Uyarlanabilir sistemlerde, her bir 6grenci veya 6grenci gruplari igin bireysel veya
grup 6grenci modellerinde toplanan bilgiler hesaba katilarak farkllik yaratiimaya
cahgilir. Zeki sistemlerde ise kullanicilara daha serbest ve gelismis destek
saglanmasi amaciyla yapay zeka teknikleri uygulanir. Uyarlanabilir ve zeki
web’e dayal sistemleri arasindaki iliski Sekil 21’de gosterilmistir. Web’e dayali
bir egitim sistemi, sadece zeki veya sadece uyarlanabilir egitim sistemi
Ozelliklerini barindirabileceg@i gibi hem zeki hem de uyarlanabilir web’e dayali

egitim sisteminin dzelliklerini tagiyabilir.

Uyarlanabilir egitim sistemlerinde 6grenme materyalinin hazirlanmasi
ogrenci modeline goére Kisisellestirilir. Bununla beraber sistemde yer alan
materyaller, sistem egitmeni ve tasarimcisi tarafindan belirlenir. Uyarlanabilir
egitim sistemlerinde kisisellestiriimis 6grenme materyalleri gelismis e-6grenme

sistemleri olarak adlandirilan sistemlerde web’den otomatik olarak bulunur ve

123 peter Brusilovsky ve C. Peylo, “Adaptive and Intelligent Web-based Educational Systems,”
International Journal of Artificial Intelligence in Education. Cilt no13: 156-169, (2003),
s.156.
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kullanicinin sistemle etkilesimi ve Kigisel Ozelliklerine bagli olarak kullaniciya

sunulur'®,

4 N

Uyarlanabilir
Egitim
Sistemleri

Zeki Egitim
Sistemleri

- /

Sekil 21. Zeki Ve Uyarlanabilir Egitim Sistemleri.

Peter Brusilovsky ve C. Peylo, “Adaptive and Intelligent
Web-based Educational Systems,” International
Journal of Artificial Intelligence in Education. Cilt
no13: 156—-169, (2003)den uyarlandi.
AIWBES’de o6grencilerin sistemle etkilesiminin modellenmesi, web
iceriklerinin dgrencinin ozelliklerine gdre secilmesi, 6grencilere kisisellestirilmis
ogrenme deneyimleri ve faaliyetleri hakkinda 6neri gelistirmek gibi ileri dlzey

analizlerde veri madenciligi tekniklerinden faydalaniimaktadir.

3.5.1. Kumeleme Ve Siniflama Uygulamalari

Uyarlanabilir ve zeki web’e dayali egitim sistemleri hakkinda birgok
sistem Onerisi ve pilot g¢alisma bulunmaktadir. Bu c¢alismalarda, ogrenci
davranislar ve ogrenme iceriklerinin cesitli Ozelliklere gore
gruplandiriimalarinda kimeleme ve siniflama veri madenciligi algoritmalarindan

faydalaniimaktadir.

e Arroyo ve digerleri 6grencilerin 6grenmesini etkileyen gizli dediskenleri
ortaya c¢ikarmak amaciyla anket ve gunce verilerini birlestirerek bir

“Bayesian Network” modeli olusturmuslardir'”. Calisma lise diizeyinde

124 Tiffany Ya Tang ve G. McCalla, “Smart Recommendation for an Evolving e-learning System,”
International Journal on E-Learning. Cilt No 4, Sayi No 1: 105-129, (Haziran 2005), s.105.

125 |yon Arroyo ve digerleri, “Inferring Unobservable Learning Variables from Students’ Help
Seeking Behavior,” ITS2004 Workshops - Analyzing Student-Tutor Interaction Logs to
Improve Educational Outcomes’da sunulan bildiri (Maceid, Alagoas. 30 Agustos 2004),
s.782.
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matematik dersleri icin tasarlanmis c¢oklu ortamla desteklenen web’e
dayali egitim sistemi (Wayang Outpost) verileri kullanilarak
gerceklestiriimistir. Sistem, 6grencilerin problemleri gdzmelerine yardimci
olmak igin veya o6grencinin yardim talep etmesi durumunda ¢oklu-ortam
ve animasyonlarla desteklenen adim adim igerigi sunan bir yapiya
sahiptir. Bu sistemde ogrencinin sistemle olan her etkilesimi ayrintili
olarak bir iligkisel veritabanina kaydedilir. Bireylerin gizli 6grenme
degiskenlerini belirlemek amaciyla Massachusetts'de kirsal kesimde yer
alan iki lisede egitim goéren 150 6grenciye sistemi kullanim 6ncesi ve
sonrasinda anket uygulanmistir. Ogrencilerin davraniglar, yardim
talepleri ve diger degiskenlerin yer aldig1 boyutlar arasindaki iligki, anket
ve sistem gunce verileri kullanilarak analiz edilmigtir. Arastirmacilar,
ogrencilerin sistemi kullanirken olumlu ve olumsuz tavirlarini ortaya
cikaran veriye dayali bir model olusturmuslardir. Calismada ayrica
ogrencilerin sistemle etkilesimlerini gosteren verilerle, sistem kullanimi
sonrasi oOgrencilere uygulanan anketlerden toplanan verilerin nasil
birlegtirilecegi tanimlanmistir. Arroyo ve digerleri, sistemde yardim igin
harcanan zaman gibi gozlenebilir degiskenlerle 6grencilerin motivasyon,
tavir, algilama, inan¢ ve diger gozlenemeyen davraniglarini belirleyen

gizli degiskenleri birlestiren bir Bayesian 6grenci modeli olusturmuslardir.

e Muehlenbrock, veritabani ve makine 6grenme tekniklerini kullanarak
web’e dayali 6grenme ortamlari ile 6grencinin etkilesimini otomatik olarak
analiz eden bir sistem tasarlamistir'®. Analiz sistemi matematik
ogretiminin gercgeklestirildigi web’e dayali etkilesimli 6grenme ortami
verileriyle test edilmistir. Ayrica sistem farkli web’e dayali 6grenme
sistemlerine uygulanabilecek sekilde tasarlanmigtir. Analiz sistemi,
“‘ActiveMath” olarak adlandirilan web’e dayali 6grenme ortami verilerine
“‘Java” ve “MySQL” teknolojilerini kullanarak ulagmistir. “ActiveMath”
ogrenci amaglari, tercihleri, yetenekleri ve onceki bilgilerine uyarlanabilen

dinamik olarak etkilesimli dersler olusturan web’e dayali 6grenme

126 Martin Muehlenbrock, “Automatic Action Analysis in an Interactive Learning Environment,”
12™ AIED-2005 - workshop on Usage Analysis in Learning Systems’de sunulan bildiri
(Amsterdam. 18-22 Haziran 2005), s.73.



97

ortamidir. Bu sistemde icerik XML enformasyon goésterimi formatinda
olusturulur. Arastirmacinin gelistirdigi analiz sisteminde, “ActiveMath”
gunce verilerine ulagilarak veri madenciligi uygulanacak verinin
hazirlanmasi igin SQL komutlari ¢aligtirilir. Analiz sisteminde C4.5 karar
agaci algoritmalari gibi farkh makine 6grenme yontemleri uygulanarak

veriler arasindaki iligkiler ortaya c¢ikarilabilmektedir.

e Damez ve digerleri acemi kullanicilari deneyimli kullanicilardan otomatik

olarak ayirt etmede “fuzzy” karar agaclarini kullanmiglardir®

. Calismada,
insan-bilgisayar etkilesimlerini belirleyen bir 6grenme etmenini (learning
agent) ve bir fuzzy karar agaci ureticisini kullanan “TAFPA” (Tree
Analysis for Providing Advices) adi verilen yazilim tanitilmigtir.
Kullanicilarin bilgisayarla olan etkilesim verilerinin kullanildigi TAFPA
yaziliminda, kullanicinin deneyimli veya acemi olarak
siniflandirimasinda bir etmen kullaniir. Bu etmen ayni zamanda
kullanicinin bilgisayarla olan etkilesiminin bilissel 6zelliklerini 6grenmek
icin kullanihr. TAFPA yaziliminda ilk agsamada gunce verileri kullanilarak
etmenin egitimesi gergeklestirilir. ikinci asamada ise ilk asamada
ogrenilen ozellikler kullanilir. Yazihmda XML yapisi kullanilarak dugme
tiklama, kayar ¢ubuk kullanimi, klavye olaylari, baglanti tiklama gibi tim
kullanim davraniglari gunce veritabanina kaydedilir. Egitim asamasinda
sinifama igin gerekli bilissel tanimlayicilar elde edilir. Siniflayici
tarafindan kullanicinin acemi ya da deneyimli olduguna dair karari
verildigi anda TAFPA yazihminda “yardim goruntule” karari alinir ya da
fuzzy karar agacinin yeniden olusturulmasi igin yeni bir “tanimlayici”
bulunur. Fuzzy karar agaclari, karar agaci performansinin arttiriimasi igin
fuzzy kume teorisi ile karar agaci tekniginin birlikte kullaniimasidir.
Geligtirilen yazilimin uyarlanabilir web’e dayali egitim sistemlerinde

uygulanabilecegi vurgulanmisgtir.

127 Mark Damez ve digerleri, “Fuzzy Decision Tree for User Modeling from Human—Computer
Interactions,” 5™ ICHSL’de sunulan bildiri (Marrakech. 22-25 Kasim 2005), s.287.
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e Tang ve McCalla gelismig bir e-6grenme sistemi icin “akilli dneri” (smart
recommendation) sistem mimarisi ©nermiglerdir'®. Onerilen sistem
uyarlanabilir web’e dayali 6grenme sistemlerine ek olarak agik internet
kaynaklarinin da 6grenme iceriklerine dahil edildigi bir mimariye sahiptir.
Onerilen sistemin yapisi ve bilesenleri Sekil 22'de verilmistir. Sistemde
temel 6grenme materyallerinin hazirlaniimasinda, veri madenciligi ve
web madenciligi tekniklerinden faydalaniimaktadir. Akilli éneri bileseni
ogrencileri ilgi alanina gore kumeler ve ogrencilere onerilecek kaynaklari
belirler. Bu bilesende yer alan kimeleme analizleri her 6zel kullanici grup
icin genellestiriimis temsili ilgi alanlarini belirler. Bdylece her dgdrenci
birden fazla kimede yer alabilir. Kimeleme analizi benzerliklerine gore
kullanicilari gruplamada basarili olmasina ragmen kullanicilara uygun
kaynag! belirlemekte yetersizdir. Bu amagla aragtirmacilar her 6grenciye
uygun kaynagin Onerilmesi icin  “igbirligi filtreleme tekniginin”
(collaborative filtering technique) uygulanmasini énermislerdir. isbirligi
filtreleme tekniginde amac, hedef kullanicinin komsularini olusturmaktir.
Bu teknikte “Pearson-korelasyonu” temelli ve “kosinus” temelli benzerlik
Olcimleri kullaniimaktadir. Calismada Pearson-korelasyonu temelli
benzerlik dlgima tercih edilmistir. Akilli 6neri bileseni, kimeleme analizi
ve kullanicilara énerilecek materyallerin segiminde 6grencilerin sistemin
sectigi makaleleri oylama verilerinin de kullanildigi igbirligi filtreleme

teknigi onerilmistir.

28 Tang, On.ver., s.105.
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Sekil 22. Tang Ve McCalla Tarafindan Onerilen e-Ogrenme Sisteminin Mimarisi.

Tiffany Ya Tang ve G. McCalla, “Smart Recommendation for an Evolving e-learning System,”
International Journal on E-Learning. Cilt No 4, Sayi No 1: 105-129, (Haziran 2005)den
uyarlandi.

3.5.2. Birliktelik Kurallar Ve Sira Oriintiileri Uygulamalari

Uyarlanabilir web’e dayali egitim sistemleri 6grenci gereksinimlerini
kargilayacak ders igeriklerini belirlemede ilk olarak o6grenci modellerini
olugtururlar. Bu asamada oOgrencilerin bir takim oOzellikleri, kimeleme ve
siniflama modellerinin girdi verisi olarak kullaniimaktadir. Birliktelik kurallar ise
genellikle ogrenci gruplarinin 6grenme materyalleri ile eglestiriimelerinde

bagvurulan yontemler olmustur.

Zeki egitim sistemlerinde birliktelik kurallarindan, icerik ile &6grenci
etkilesimi arasindaki iliskileri analiz etmede faydalanilabilmektedir. Freyberger
ve digerlerinin geligtirdikleri transfer modelinde, zeki ders sunum ortaminda yer
alan sorular ile soruyu dogru yanitlamak icin gerekli yonlendirici bilgi, beceri,

strateji gibi bilgi bilegenleri arasinda konumlama yapan birliktelik kurallari
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kullanilmistir'®. Problemler genellikle birden fazla beceri ile iligkilidir. Bilgi
transferi, bir 6grencinin bir problemi ¢ozdikten sonra farkli bir problemi
cozerken onceki problemde kazandigi beceri veya bilgiyi yeni problemde
kullanmasi olarak tanimlanabilir. Transfer modelini olusturmak bir problem igin
gerekli olan becerilerin degerlendiriimesinde kolaylik saglar. Transfer modeli,
satirlarinda farkh problem tarlerinin, sGtunlarinda ise her problemin ¢ézilmesi
icin gerekli bilgi bilesenlerinin yer aldigi bir tablo yardimiyla gdsterilebilir.
Calismada etkin bir transfer modeli olusturmak amaciyla gevrimigi bir matematik
dersinde olusturulmus o6grenci etkilesim gunceleri kullaniimistir.  Transfer
modellerinin olugturulmasinda birliktelik kurallarini kullanan yordamlarin daha

basarili oldugu ifade edilmistir.

Merceron ve Yacef, Sydney Universitesi Enformasyon Teknolojileri
Egitim Programlarinda kullanilan web’e dayali zeki 6gretim yardimci sistemi
Logic-ITA Uzerinde birliktelik kurallarini ve sembolik veri analizini (symbolic data
analysis) uygulamiglardir®. Calismada Logic-ITA sisteminin 6grenme
uzerindeki etkisi ogrencilerin sistem kullanim verilerinin sembolik veri analizi
kullanilarak incelenmistir. Logic-ITA sisteminin 6dretme Uzerindeki etkisi ise
ogrencilerin soru ¢ozerken vyaptiklari hatalarin birliktelik analizi kullanilarak

incelenmesi ile ortaya ¢ikariimigtir.

Sembolik veri analizi ile “sadece alistirma?’i ¢dzen 6grenciler’, “sadece
alistirma 2’yi ¢dzen 6grenciler”, ... gibi sembolik nesneler yaratiimistir. Bu
nesneler sistemi etkin kullanmayan ogrencileri belirlemek igin kullaniimigtir.
Logic-ITA veritabanlarina 6grenci ile ilgili “ortalama hata orani”, “ortalama dogru
orani” ve “basarili tamamlanan alistirma sayisi” seklinde yeni degigkenler
eklenmistir. Elde edilen nesne ve eklenen degiskenler SODAS grafik araci

kullanilarak bes eksenli bir histogram ile gosterilmigtir. Bu analiz sonucu,

129 Jonathan Freyberger, N. T. Heffernan ve C. Ruiz, “Using Association Rules to Guide a

Search for Best Fitting Transfer Models of Student Learning,” ITS2004 Workshops - Analyzing
Student-Tutor Interaction Logs to Improve Educational Outcomes’da sunulan bildiri
gMaceié, Alagoas. 30 Agustos 2004), s.1.

%0 Agathe Merceron ve K.Yacef, “Mining Student Data Captured From a Web-based Tutoring
Tool: Initial Exploration and Results,” Journal of Interactive Learning Research. Cilt No 15,
Sayi No 4: 319-346, (2004), s.319.
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ogrenci basarisi ve c¢ozulen alistirma sayisi arasinda dogru oranti oldugu

gozlenmistir.

Logic-ITA zeki web’e dayali 6gretim sisteminin 6gretme Uzerindeki etkisi
ogrencilerin alistirma ¢6zumunde yaygin olarak yaptiklari hatalardan yola
cikilarak belirlenmeye calisiimistir. Mevcut sistemde o6greticiler, cesitli
raporlama araglarini  kullanarak  6grencilerin  6grenme  davraniglarini
izleyebilmektedir. Bu araclar “yaygin hatalar”, “hatalara neden olan aligtirmalar”,
“égrenci gelisme seviyesine gore yapilan hatalar” seklinde 6greticiler tarafindan
sorgulanabilmektedir. Ogreticiler SQL sorgularindan elde ettikleri betimleyici
istatistik analizi sayesinde sik gergeklesen hatalarin giderilmesi igin icerigi
gozden gegirebilirler. Aragtirmacilar birlikte meydana gelen hatalari bulmak ve
iliskilendirmek amaciyla birliktelik analizi uygulamiglardir. Birlikte meydana
gelen hatalarin belirlenmesindeki amag, 6greticilerin 6grencilere kavramlari
aciklarken hassas noktalari vurgulamalarinda yardimci olmaktadir. Birliktelik
analizinde bir 6grencinin yapmis oldugu tium hatalar kimesi ve 6zel bir hata
turine iliskin tum &grenci hata kimesi incelenerek birliktelik kurallari elde
edilmistir. Bunun nedeni her 6grencinin her alistirmayr ¢dzmemesi olarak
belirtilmistir. Analiz sonucu hatalara neden olan iki temel nokta bulunmus ve

ogreticiler tarafindan dogrulanmigtir.
3.5.3. Metin Madenciligi Uygulamalari

Metin madenciligi, AIWBES'de 06grenci profiline uygun icerigin
hazirlanmasinda ve analiz edilmesinde kullanilabilmektedir. Tang ve digerleri,
web  madenciliine dayali kisisellegtiriimis  ders  yazilminin  nasil

yapilandirilacagi hakkinda bir galisma yapmislardir™'

. Yazarlara gore uzaktan
egitimde yer alan bir Ogreticinin sahip olmasi gereken araclar asagida

verilmigtir.

3" Changjie Tang ve digerleri. “Personalized Courseware Construction Based on Web Data
Mining,” The First International Conference on Web Information Systems Engineering’da
sunulan bildiri (Hong Kong. 19 — 20 Haziran 2000), s.2204.
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1. Ogrenci profil kiimesi: Ogdrenciye ait isim, yas, sinif, ilgi alani,
akademik gegmisi ve benzer verilerdir.

2. Ogrencilerin kiimelenmesi: Ogrencilerin akademik gegmislerine gore
kimelenmesidir.

3. Egitim agaci: Her oOgrenci kimesi igin tasarlanmis &3renme
semasidir. Egitim agacinin her dUgumu iki nesneden olusur. Bunlar
“WebObj” olarak simgelenen egitim nesnesi (bir makale veya alt
egitim agaci) ve digeri “weight” olarak adlandirilan bir tamsayi
dizinidir. Bu dizin kime sayisi, ders 6nemi, 6gretme suresi gibi
degerleri icerir.

4. Degerlendirme ve glincelleme: Ogrenme sonuglarinin
degerlendiriimesi ve 6grenci profillerinin guincellenmesi faaliyetlerini
igerir.

Calismada uzaktan egditimde etkin ve kisisellestiriimis web’e dayali egitim
sistemi igin onerilen mimaride egitim nesnesinin nasil yapilandirilmasi gerektigi
konusunda énerilerde bulunulmustur. Ornek bir kisisellestirilmis egitim agacinin
yapilandiriimasinda kullanilacak algoritmalar ve 6zellikleri verilmistir. Bir derse
iliskin egitim agacini olusturmak amaciyla web’de mevcut “16. Cin Ulusal
Veritabani Konferans” yayinlarini gesitli 6zelliklerine gore egitim agaci dallarina

konumlayan algoritmalar onerilmigtir.

4. Web’e Dayali Egitim Sistemlerinin Geleceginde Veri Madenciliginin
Rolu

Veri madenciligi geleneksel egitim sistemleri, web’e dayali dersler,
ogrenme yonetim sistemleri ve uyarlanabilir ve zeki web’e dayali egitim
sistemlerinde uygulama alani bulmustur. Farkh veri kaynaklarina sahip bu
egitim sistemlerinde, mevcut veri 6n hazirlik surecinden gegirildikten sonra
istatistik, gorsellestirme, kimeleme, siniflama, aykiri deger analizi, birliktelik
kurali ve oruntd madenciligi, metin madenciligi gibi veri madenciligi teknikleri

uygulanabilmektedir.
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Veri madenciliginin egitim sistemlerinde uygulanmasinin diger alanlarda
gerceklestirilen veri madenciligi uygulamalarindan farki 6grenci ve web’e dayali
egitim sisteminin pedagojik gorunugsunun hesaba katilmasidir. Egitimde veri
madenciliginin uygulanmasi yeni bir arastirma alani olmasina ragmen bu alan
yapilmis birgok dnemli ¢calisma bulunmaktadir. Web’e dayali egitim sistemlerinin
yonetilmesinde karsilagilan en o©onemli sorun 0Ogrencinin sistemle olan
etkilegsiminin izlenememesidir. Bu nedenle 0ogrencinin sistem igindeki
davraniglarini anlamlandirmak igin izleme sistemlerinden faydalanilimistir.
GISMO gibi sistemler gizli davranis oOruntllerini belilemese de sistemdeki

ogrenci hareketlerini izlemeye yardimci olmaktadirlar.

Arastirmacilar farkli web’e dayali egitim sistemlerinde gergeklestirdikleri
veri madenciligi ¢alismalariyla egitim sistemlerine katkida bulunmuslardir fakat
egitimcilerin  kendi baslarina  yoOnetebilecekleri ve kullanilabilecekleri
standartlastiriimis araclar yayginlasmamistir. Sinirli sayida uygulamalardan biri
olan “TADA-ed” (Tool for Advanced Data Analysis for Education) araci,
pedagojik olarak ilgili oruntulerin kesfedilmesi amaciyla ¢evrimigi aligtirmalari
¢ozen ogrencilere iligskin verilerin gorsellestiriimesi ve madenciliginin yapilmasi
icin gelistirilmistir'®>. TADA-ed, Ogreticilere anlamli sonuglari tiretmek igin
gerekli veri madenciligi algoritmalari saglamakta ve algoritmalarin ihtiyag
duydugu verinin 6n hazirlik surecini de yazilimin iginde gergeklestirmektedir. Bu
sayede veri madenciligi uzmani olmayan egitimciler sistemi rahatlikla
kullanabilmektedir. Sekil 23'de  TADA-ed aracinin “K-means” kimeleme
teknigini kullanarak ogrencilerin ¢evrimigi ortamla etkilesimlerini gruplandirdigi

bir ekran goruntusu verilmistir.

132 pgathe Merceron, A. ve K. Yacef, “Tada-ed for Educational Data Mining,” Interactive
Multimedia Electronic Journal of Computer-Enhanced Learning. Cilt No 7, Sayi No 1: 267—-
287, (2005), s.267.
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Sekil 23. e-Ogrenme Igin Gelistirilmis Bir Veri Madenciligi Araci (TADA-ed).

Agathe Merceron, A. ve K. Yacef, “Tada-ed for Educational Data Mining,”
Interactive Multimedia Electronic Journal of Computer-Enhanced
Learning. Cilt No 7, Sayi No 1: 267—287, (2005)den uyarlandi.

Egitim icin veri madenciligi araglarinin gelecekte 6grenme yonetim

sistemlerinin bir pargasi haline gelece@i beklenmektedir. Egitim alanindaki veri

133

madenciligi galismalarinin yonelmesi gereken konular asagida belirtilmistir™”.

Veri madenciligi uzmani  olmayan egitimcilerin  daha kolay
kullanabilecekleri madencilik araglarinin gelistiriimesi: Veri madenciligi
araclari analizlerin kolay olarak gergeklesmesi icin degil daha gugla ve
esnek olmalar igin tasarlanir. Gunumuizde kullanilan araglarin ¢ogu
egitimcilerin kullanamayacagi kadar karmasiktir ve bu araglarla istedikleri
hedefe ulagmalari zordur. Bu nedenle bu araclar oncelikle e-6grenme
tasarimcilarinin ve egitimcilerin elde edilen sonuglari anlamalarinda daha
iyi gorsellestirme araclari sunmalidirlar. Ayrica bu araglar analizin daha
basit olarak yurutulmesi icin bilingli ve kolay kullanima sahip bir ara-yuzu

kullaniclya sunmalidirlar.

'3 Romero, On.ver., s.144.
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Tekniklerin ve verinin standartlagtirimasi: Web’e dayali egitim
sistemlerinde depolanan verilerin ve yapilarin farkli olmasi nedeniyle
gerceklestirilen veri madenciligi uygulamasinin sisteme 6zel olmasina ve
yeniden bagka bir sisteme uygulanmasina engel tegkil etmektedir. Bu
nedenle veri madenciligi tekniklerinin ve veri yapilarinin standart hale
getiriimesi,  veri  madenciligi  uygulamalarinin  yayginlasmasini

saglayacaktir.

e-6grenme  sistemiyle  butiinlesme: Veri madenciligi uygulama
adimlarinin tumunun tek bir e-0grenme uygulamasinda gerceklestiriimesi

ile elde edilen geribildirim ve sonugclar dogrudan kullanilabilir.

Ozel veri madenciligi teknikleri: Egitim ilgi alanina 6zel madencilik
tekniklerinin  geligtiriimesi icerik tasarimi ve pedagojik kararlarin

gelistiriimesine fayda saglayacaktir.
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UCUNCU BOLUM

ANADOLU UNIVERSITESI UZAKTAN EGITiM SiISTEMi OGRENCI
VERILERINDE VERIi MADENCILIGi UYGULAMALARI

1. ANADOLU UNIVERSITESI UZAKTAN EGITiM SiSTEMi

Anadolu Universitesi 1958 yilinda Eskisehir iktisadi ve Ticari ilimler
Akademisi olarak egitime baslamis ve 1982 yilinda Anadolu Universitesi adini
almistir. Anadolu Universitesi 9 fakiilte, 6 yiiksekokul, Devlet Konservatuari, 3
meslek yuksekokulu, 9 enstiti ve 27 arastirma merkezine ek olarak uzaktan
egitim sistemi uygulayan 3 fakultesiyle evrensel Universite degerlerine sahip bir

Uuniversitedir.

Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sistemi 1982 yilinda 29.500
dgrenciyle bagladigl egitim faaliyetlerine Acikdgretim, Iktisat ve isletme
Fakultelerine kayitli yaklagik 1.050.000 ogrenci ile surdurmektedir. Uzaktan
Egitim Sistemi blnyesinde dért yillik lisans egitimi veren igletme ve Iiktisat
Fakultesi ve 2 yillik dnlisans egitimi veren Agikdgretim Fakultesi yer almaktadir.
isletme, iktisat, Kamu Yénetimi, Maliye, Calisma Ekonomisi ve Endstri iligkileri
boliimleri, isletme ve iktisat Fakiiltelerine bagl olarak hizmet vermektedirler.
Acikégretim Fakiiltesinde; Iktisadi ve Idari Programlar Bélimi, Saglk
Programlari Bolumu, Uzaktan Egitim ve Yaygin Egitim Programlari Bolimu iki
yillik énlisans egitimi veren programlardir. 2000-2001 &gretim yilinda Milli Egitim
Bakanhg ile isbirligi yapilarak Okul Oncesi ve ingilizce Ogretmenligi Lisans
Programlari ilk uzaktan egitim sistemiyle Ogretmen yetistiren programlar
olmustur. 2001-2002 o&gretim yilinda ise internet Uzerinden egditim veren
internet'e Dayali Bilgi Yénetimi Onlisans Programi hizmete baslamistir. Ayrica
iktisat, isletme, Turizm ve Otelcilik, Dis Ticaret, Halkla iligkiler, Bilgi Yoénetimi
programlari ile Acik ilkogretim ve Acgik Lise programlari, Bati Avrupa
Programlari kapsaminda 6 Bati Avrupa ulkesinde yasayan Turk vatandaslarina

hizmet vermektedir.
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Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sisteminde Meslek Egitimi (Kara,
Hava ve Deniz Komutanliklari, Jandarma Genel komutanhdi, Emniyet Genel
Mudirlaga Meslek Egitimi ve Adalet Meslek Egitimi Onlisans), Dikey Gegis,
ikinci  Universite ve Lisans Tamamlama projeleri yasam boyu egitim
cercevesinde yurutulmektedir. Ayrica Uzaktan Egitim Sisteminde e-MBA, e-
konaklama ve e-Gelisimsel Yetersizlikleri Olan Cocuklarin Ogretmenligi

internete dayali uzaktan egitim modellerini uygulayan programlardir.

Anadolu Universitesinde uygulanan Uzaktan Egitim Sisteminin temel
malzemesi ders kitaplaridir. Ogrenci merkezli olarak yuritiilen uzaktan egitim
surecinde hazirlanan tum ogretim materyalleri bigcim ve igerik acgisindan
ogrencinin kendi kendine 6grenmesini saglayacak sekilde tasarlanmaktadir.
Televizyon programlari, akademik danigmanlik hizmetleri, videokonferans ve
bilgisayar/internet destekli egitim uygulamalari diger o6gretim materyallerini

olusturmaktadir.

Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sistemi’nde dgrenci iglerini yiriitme
gbrevini Ustlenen birolar, Isletme, iktisat ve Agikdgretim Faklltesine kayith
ogrencilerin her turli 6grenci hizmetlerini merkeze gelmeden yurttmelerini
saglamak amaci ile hizmet vermektedirler. Sistemin sinav organizasyonunda
Test Aragtirma Birimi sinav sorularinin hazirlanmasindan ve Bilgisayar
Aragtirma ve Uygulama Merkezi (BAUM) ise 82 ilde 89 merkezde, gesitli Avrupa
ulkeleri ve Kuzey Kibris Turk Cumhuriyetinde sinavlarin uygulanmasindan

sorumludur.

Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sistemi, o6grencilerine internet
yoluyla zaman ve mekan bakimindan bagimsiz olarak ders calismalarina
olanak saglayan e-6grenme hizmetlerini bilisim teknolojisindeki gelisimlere
paralel olarak yayginlastirmaktadir. Ogrencilere sunulan e-6grenme hizmetleri
2005 yilinin mayis ayinda e-6grenme portali adi altinda birlegtirilerek
ogrencilerin kullanimina sunulmustur. e-6grenme portali hizmet segim ekrani
Sekil 24’de verilmistir. e-6grenme portalinda 6grencilere sunulan hizmetler ve

Ozellikleri agagida 6zetlenmigtir.
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1001 - Genel Muhasebe

Dersin Kinyesl Bu derste asafidaki e-0grenme hizmetleri sunulmaktadir.

e-Kitap e-Televizyon
CHOSET Ders kitabiriz artik intermete 10 Dersinizin TV programlarin
b e-Alghrma ulasabildiginiz her yerde elinizin .
altinda. Soldaki meniden kitaba ait
riim Gniteleri acabilir, calisma notan indirerek, saklayabilir ve istedidiniz

e-Damgmanhk

A glkarabilirsiniz. Dersin diger | 4, anda izleyebilirsiniz. Bu ders igin
&-Sesll Kilap e-Ogrenme bilesenlerini - hazirlanmiz TV programlarina

izleyemedidiniz zaman Gzilmeyin.
=2 TV programlanni bilgisayariniza -
L g

kullanmadan once ders kitabimzdan ——————————1| soldaki menl secenedine bklayarak

gili Uniteyi okumarniz dneririz. ulagabilirsiniz.

e-Alistirma e-Sinav

Dersinizi zengin konu anlatimi, = B ——— Yuzlerce glncel sorudan olugan [

etkilesimli Grnekler, test sorulan ve ' = soru bankas), size bu dersten sanal ~

yardimo ders araclanyla g - — ortamda istedidiniz kadar sinav T — i —
desteklenmis etkin ve verimli bir il s diizenleme ve kendi kendinizi b
artamda gahgabilirsiniz. Bunun igin, ;Pn et dederlendirme olanad sadlyor. ———
e-aligtrma ile igill mentye = Soldaki meniiden bu ders igin ara, ' o
nklayarak, calismak istedidiniz yil sonu ve bitinleme sinavlan

initeyi segmeniz yeterlidir. dizenleyebilir ve uygulayabilirsiniz.

e-Damgmanlik e-Sesli Kitap

Bu dersin ddretim elemamndan,
ders caligirken karglasabilecediniz
glicliklere yonelik yardim
alabilirsiniz. Derse yonelik

Ozellikle Gorme engelli odrencilar
igin biyGk kolaylhk saglayacak bir
hizmet daha. Ders kitabiniza ait her
Unite artk mp3 olarak da elinizin
sorulanniz en kisa surede altnda. Bu hizmete de soldaki
yanitlanacakior, Bu hizmete de meniiyl kullanarak ulasabilir ve
soldaki meniden ulasabilir ve diger derse ait Unitelerin ses dosyalann
sorulan da gérebilirsiniz. (MP3) indirebilirsiniz.

Sekil 24. Anadolu Universitesi Agikdgretim e-Ogrenme Portali Hizmet Segim Ekrani

e e-Kitap: Ders kitaplarinin internet Uzerinden elektronik olarak
okunmasina olanak saglayan e-kitap hizmeti kapsaminda 224 derse ait
2877 Uniteye ulagim saglanmaktadir. e-kitap hizmeti 2003-2004 6gretim
yilinda hizmete baglamigtir.

e e-Televizyon: Uzaktan Egitim dersleri i¢in hazirlanmig TV programlarina
ogrencilerin  internet  Uzerinden ulagimlarina olanak saglayan
e-0grenme hizmetidir. 2003-2004 oOgretim yilinda hizmete giren
e-televizyon, 6grencilerin 163 ders igin hazirlanmis 1190 TV programini

izleme ve kendi bilgisayarlarina kaydetme olanagi sunar.

e e-Aligtirma: Sinirh sayida ders ile 2002-2003 dgretim yilinda baslayan e-
alistirma hizmeti 50 derse ait 738 bilesen ile 6grencilere sunulmaktadir.
Coklu-ortam etkilesimi yaratan e-alistirma 6grencilerin ders iceriklerini
izleyerek, soru orneklerini ¢ozerek, kendilerini sinayarak ogrenmelerine

yardimci olmaktadir.

e e-Sinav: Ogrencilerin en fazla ilgi gdsterdikleri hizmetlerden biri olan
e-sinav, igeriginde 132 derse ait 11.500 soru bulundurmaktadir.
Ogrencilerin sinavlar éncesi kendilerini denemelerine olanak saglayan

hizmet 1999-2000 6gretim yilinda baglamistir.
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e e-Danismaniik: Ogrencilerin akademik danismanlara soru sormalarina
izin veren e-danismanlik hizmetinde 2006-2007 6gretim yilinda 74 ders

uygulamaya dahil edilmistir.

o e-Sesli kitap: Gorme engelli 6grenciler igin hazirlanan e-sesli kitap
hizmeti 2005 yilinda hizmete girmigtir. 2006-2007 o6gretim yilinda 24
derse ait kitap icgin verilen hizmet gérme engellilerin disinda diger

ogrencilerin de talep ettikleri bir hizmet olmustur.

Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sisteminde e-6grenme portali
disinda bazi 6zel programlar igin farkli e-6grenme hizmetleri de sunulmaktadir.
Bilgi Yénetimi Onlisans Programi, ingilizce Ogretmenligi Lisans Programi ve
Okul Oncesi Ogretmenligi Lisans Programlari icin farkli 6grenme bilesenlerini

iceren e-6grenme hizmetleri sunulmaktadir.
2, ARASTIRMANIN AMACI VE ONEMI

Anadolu Universitesi Agikdgretim ve Uzaktan Egitimde 25 yila dayanan
tecrubesi ve birikimiyle buyuk bir organizasyondur. Sistem planlanan egitim
faaliyetlerinin yUratilmesi amaciyla birbiriyle koordineli ¢alisan birgok birim ve
organizasyondan olusmaktadir. Sinav organizasyonu, blro organizasyonu,
akademik danismanlik organizasyonu, bilgisayar destekli egitim birimi, test
arastirma birimi gibi birgok organizasyon ogrencilerin kaliteli bir egitim
surecinden gecmesi igin ilgili faaliyetleri yurGtarler. Sistemin basgariyla

yonetiimesinde akademik ve idari konularda alinan kararlarin dnemi buyuktur.

Ogrenci sayisi gbéz 6niine alindiginda mega Universite olarak
degerlendirilen Anadolu Universitesinin blyiik hacimli veritabanlarina sahip
oldugu séylenebilir. Ogrenci verileri tizerinde gerceklestirilecek veri madenciligi
calismalarinin sistem hakkinda farkina varilmamis bilgilerin elde edilmesine

katki saglayabilece@i dusunulmektedir.

Aragtirmanin amaci veri madenciligi analizleri sonucu elde edilecek

bilgilerle surekli gelisen e-6grenme sisteminin yapilanmasina yardimci
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olabilmek ve Uzaktan Egitim Sistemi planlama faaliyetlerine katki saglamaktir.
Arastirma kapsaminda Uzaktan Egitim Sisteminde egitim goéren 6grencilere
iligskin farkh kaynaklardaki veriler bir araya getirilerek asagidaki sorulara cevap

aranmistir.

e Ogrenci Ozellikleri ve e-0grenme faaliyetlerine bakilarak ogrenci

performansi tahmin edilebilir mi?

e Ogrencilerin mezuniyet sireleri ve 6zellikleri arasindaki 6rintiler

belirlenebilir mi?

Calismada sistemle ilgili tim verileri iceren bir veritabani olusturularak
veri madenciligi hazirhlk asamalari ve model geligstirme adimlari sirasiyla

uygulanmigtir.
3. ARASTIRMA YONTEMI

Arastirmanin gercgeklestiriimesinde 6nceki bolimlerde ayrintili olarak yer
verilen veri madencili§gi uygulama adimlari takip edilmigtir. Cevabi aranan
sorulara yanit olabilecek veri kimesini olusturabilmek amaciyla veri madenciligi
veritabani olusturulmustur. Olduk¢a uzun zaman alan bu surecte farkl
kaynaklardan toplanan veriler birlestirilerek veri temizleme, tamamlama ve
Ozetleme iglemleri gergeklestirilmigtir. Veri madenciligi veritabani hazirlama
sureci, modelleme sureci ve elde edilen bulgular izleyen bodlimlerde
anlatilacaktir. Veri madenciligi veritabani MS SQL Server 2005 veritabani
yonetim yaziliminda, veri madenciligi modelleri ise SPSS Clementine veri
madenciligi yazihminda gergeklestiriimistir. SPSS firmasinin veri madenciligi

¢6zumu olan Clementine yazihimina iligkin bilgiye EK 2’de yer verilmistir.
3.1. Veri Madenciligi Veritabaninin Hazirlanmasi

Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sisteminde dgrencilere ait veriler
farkll kaynaklardan elde edilmistir. Bunlardan ilki Anadolu Universitesinin tiim

ogrenci bilgi siteminin yer aldigi Bilgisayar Arastirma ve Uygulama Merkezi
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(BAUM) veritabanlaridir. Bu veritabanlarinda égrencilere ait kimlik bilgileri ve
sinav sonug bilgileri yer almaktadir. Diger bir veri kaynagi ise Uzaktan Egitim
Sistemine kayitli 6grencilerin faydalandigi e-6grenme faaliyetlerinin sunuldugu
Bilgisayar Destekli Egitim Birimi (BDE) veritabanlaridir. e-0grenme sisteminde
ogrenci verileri BAUM’dan alinarak sistemde tanimlanir ve o6grencilerin
e-0grenme ortamindaki faaliyetleri kisith da olsa glncelere kaydedilir.
Ogrencilere ait diger bir veri kaynadi da égrenciler tzerinde gergeklestirilen
arastirmalardir. Bu arastirmalar 6grenci profillerini ortaya ¢ikarmak veya 6zel bir
arastirma konusunda &6grenci fikirlerini almak amaciyla dizenlenmis anket
calismalaridir. Ancak bu arastirmalarin ¢ogu anketi dolduran 06grencinin
kimliginin gizlenmesi veya oldukga az sayidaki Orneklem nedeniyle veri
madencili§i analizlerinde kullanilamamaktadir. OSYM tarafindan sisteme
yerlestirilen 6grencilere iliskin OSYM verileri 6grencilere ait bir diger veri
kaynagidir. Sekil 25te Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sistemi
ogrencilerine ait veri kaynaklari gosterilmistir.

Arastirma verileri

Ogrenci Kimlik Bilgileri
Sinav Sonuglari
Program Bilgileri

E-Ogrenme Ulagim
Bilgileri

ve
OSYM verileri

Kaynak: MS SQL Server, MS
Access, Excell, dliz dosyalar.

Veri Madenciligi
Veritabani

MS SQL Server 2005

Kaynak: SQL Server veritabanlari

Sekil 25. Uzaktan Egitim Sistemi Ogrenci Verileri Organizasyonu

Veri madenciligi veritabaninin hazirlanmasi igin sanal olarak kurulan MS
2003 Server igletim sisteminde MS SQL Server 2005 veritabani yonetim
yazilimi  kurulmustur. islemci performansinin yetersiz olmasi nedeniyle
olusturulan sanal sunucu U¢ PC’ye kopyalanarak hazirlik stregleri paralel olarak

surdurdlmastar.
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3.1.1. BAUM Veritabanlari

BAUM veritabanlarinda yer alan uzaktan egitim 6grencilerine ait veriler,
gerekli déntsimler yapilarak SQL server ortamina aktariimistir. Ogrencilere ait
kimlik tablosu 3.404.235 satir veriden, 6grencilere ait notlarin yer aldigi tablo ise
66.255.456 satir veriden olugmaktadir. Uzaktan Egitim Sistemine katilan tim
ogrencilere ait veriler uygun sekilde bigimlendiriimis ve daha hizl islenebilmesi
amaciyla normallik dereceleri arttiriimis ve indekslenmistir. BAUM’dan saglanan
verilerde ogrencilerin takip edilebilmesi igin en uygun alan olan “Ogrenci
Numaras!” indeks olarak belirlenmistir. 2000’li yillardan sonra égrenci numarasi
olarak kullanilan TC kimlik numarasi da veri tablolarinda yer almakta ancak
hatali TC kimlik numaralarinin duzeltiimesi sonucu 6grencinin gegmis bilgilerine
erisimde sorunlar cikabilmektedir. Ogrencilerin kimlik verilerinin iliski semasi

Sekil 26’da gosterilmigtir.

FakulteyeGirisBicimi

KIMLIKE _Unigue
] sotumiodu
I sarvoag

I
-

Sekil 26. BAUM’dan Saglanan Kimlik Verisi Tablolarinin Yapilandiriimig Gériinima
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Ogrencilerin sistemde birden fazla kayit olusturmasi ve égrenci aflariyla
geri donen ogrenci kayitlarinin olusturdugu karmasanin ayiklanabilmesi igin
ogrencilerin kayit olduklari bolim ve yillar dikkate alinarak benzersiz kayitlardan
olusan bir tablo olusturulmustur. Bu sayede bir 06grenci kaydini diger
kaynaklardan gelen verilerle eslestirme mimkin kiinmistir. Ogrenci not verileri
ders ve Ogrenci bazinda gruplanarak daha kuguk boyuttaki veri tablolarina

donusturilmus ve indekslenmistir.
3.1.2. BDE Veritabanlarn

Ogrencilerin e-6grenme faaliyetlerine iliskin veriler iki kaynakta yer
almaktadir. Bunlardan ilki web sunucu gunceleri digeri ise e-6grenme
uygulamasinin olusturdugu veritabanlaridir. Genellikle e-6grenme uygulamalari
ogrencinin 6grenme faaliyetlerine odaklandigindan olusturduklari veriler web
guncelerine gore oldukca zengin olmaktadir. Ancak Anadolu Universitesi
Uzaktan Egitim Sisteminde e-06grenme sisteminden faydalanan ogrenci
sayisinin yuksek olmasi donanimlarin yetersiz kalmasina neden olmaktadir.
Ozellikle sinav dénemlerinde e-6grenmenin sunuldugu sistemlerde yogunluk
yasanabilmektedir. Bu teknolojik kisitlar nedeniyle 06grencinin o6grenme
faaliyetlerine iliskin davraniglari sinirli olarak depolanabilmektedir. Ornegin
ogrencinin  e-aligtirma hizmetinde gerceklestirdigi  faaliyetlerin  ayrintisi
bilenememektedir. Diger yandan web sunucu glnceleri incelendiginde en temel
sorun gunce hareketini hangi 6grencinin gergeklestirdiginin bilinmemesidir. Web
sunucu guncelerinde 0ogrenci kimliginin kaydedilmesi, 6grenci oturumunu
baglatan web uygulamasinin yetkilendirme sonrasi ilgili web sunucu
degiskenlerine 6grenci kimlik numarasinin atanmasi ile mimkianddr. Ancak

mevcut e-0grenme sisteminde bu iliski kurulmamisgtir.

Arastirmada BDE birimi e-6grenme sistemi web uygulamasi tarafindan
olusturulan izleme tablolari veri madenciligi veritabanina aktariimigtir. Sekil
27’'de gosterilen tablolarda 6grencilerin sisteme girisi ve aldigi hizmete iliskin
veriler yer almaktadir. Bu veri tablolari 6grencinin herhangi bir hizmeti talep

ettiginde tiklama sonrasi olusturulan verileri igerir. Ders izleme, kitap izleme,
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sesli kitap izleme, alistirma yazilimi izleme, TV izleme ve sinav izleme
tablolarinda depolanan &grenci izleme verileri hizmete goére farkh yapida
olabilmektedir. Ancak her tabloda 6grenci TC kimlik numarasi, tarih ve saat
verileri yer almaktadir. Veri madenciligi veritabaninda oncelikle web uygulamasi
tarafindan metin formatinda kaydi olusturulmus tarih ve saat alanlari SQL
server “datetime” formatina dénudstirdalmas ve tim hizmetlere ait gunceler tek
tabloda birlestiriimistir. ikinci asamada ise diger veri kaynaklari ile eslesmenin
saglanabilmesi amaciyla mevcut TC kimlik numaralarinin  BAUM
veritabanlarindaki karsilidi bulunarak édrenci numaralari bu tabloya eklenmistir.

Veri igersinde 6grencilere ait olmayan hareketler tablolardan temizlenmigtir.

OL.E_OGRENME - SOLQuery]. sql*

Select vop 2 ¢ from dbo. ISTATISTIE DERS IZLEME
Select top 2 ° from dbo. ISTATISTIK_KITAP_IZLEME
Zelect top 2 7 from dbo. ISTATISTIK_SKITAP_IZLEME

Select cop 2 7 from dbo. ISTATISTIE . lLIBTIRHl TAZILINI_IZLEME
Select top 2 ° from dbo. ISTATISTIE_TV_IZLEME
Zelect top 2 7 from dJ:o-I$T.I.TI$TIK_$IHA‘.-'_IZI.!HI

) Reske || | Messages
[ [/oGRENCINO | 00U | T4 Ex
[ ko 1207 | DS05.2005 | 181359 | 200505-05 181958000
20| konui 1003 06.05.2005 | 18:30:39 | 20050506 18:30:33.000
) 10eesmzeeze | 1003 | 9750600959 | 7 | 06.05.2005 | 16:51:24 | 20050506 16:51:24 000
0 1094382892 | 1003 975060053 | 3 06.05.2005 | 165238 | 20050506 16:53. 3.000
0 | DERS KOO | TARIH | SAAT |

25“?861 1002 | 05.09.2005 | 10:5247 | 20050906 10.5247.000

(B =as7er0s2 | o0z | 06.09.2005 | 10:55.45 | 20050906 10:55.45.000
1 usuazms 174547 | 2005-05-06 17:4547.000

¢ 0 | 05052005 | 174301 | 2005:05-06 17-48.01.000
D] TARIH | 5a8
| 05.05.2005 | 17:2453 | 20050506 17.2453000
06.05.2005 | 174702 | 20050506 17:47.02.000

B | 45 I [0 | 06.05.2005 | 17:1959 | 20050505 171353000
1 12 ] ] 05.05.2005 | 1806814 | 20050506 180814000 §

Sekil 27. e-Ogrenme Portali Ogrenci Hizmet izleme Tablolar!.

Ogrencilerin hangi hizmetten ne kadar siire faydalandiklarini belirlemek
amaciyla birlestiriimis 6grenci hizmet tablolari Gzerinde SQL sorgulari
calistinimigtir. Ogrencilerin sistem igersindeki hareketleri Sekil 28'de gdsterildigi
gibi temsil edilebilir. Ogrenci, TC kimlik numarasini girdikten sonra e-6grenme
sayfasina alinir ve hizmet almak istedigi dersi sectigi anda bir izleme kaydi
olusturulur. Bu calismada ders oturumu olarak adlandirilan bu o6grenci
hareketlerinin sayilari EK 3’de verilmistir. Her hizmet sec¢iminde ilgili hizmet

izleme tablosuna gerekli veriler kaydedilir. Birlestirilmis 6grenci hizmet



115

tablosunda 6grencinin bir sonraki hareket ve zamanina bakilarak 6grencinin
ilgili hizmette harcadigi sure hesaplanabilir. Ancak son aldiklari hizmetin
suresini hesaplamak mumkun olmamaktadir. Bunun nedeni 6grencinin sistemi
terk ettigi anda herhangi bir kaydin alinmamasidir. Ogrencinin ilgili ders
oturumunda aldig1 son hizmetin suresi eksik veri olarak nitelendirilebilir. Alinan
son hizmetin suresine iligkin eksik veri, 6grencinin suresi belli olan ayni derste
ayni hizmette harcadigi surelerin ortalamasi ile tamamlanmistir. Ayrica ders
secimi yaptiktan sonra higcbir hizmet almadan sistemi terk etmis ya da yeni bir

ders segcmis 6grenci hareketleri gegersiz olarak isaretlenmistir.

4 N\

Sistemi ¢ikis veya
yeni ders secimi

e-Kitap igin e-Sinav igin
\ harcanan siire harcanan siire /

Sekil 28. Ogrencilerin e-Ogrenme Sistemi icersindeki Hareketleri Ve Siire Hesaplamasi.

Ogrencilerin  hizmetlerden faydalandiklari sirelerin hesaplanmasinda
sayfa ici gezinme hareketlerinin temizlenmesi de oldukga 6nemlidir. Bu nedenle
ogrencilerin e-hizmet sayfasinda bir dakikadan daha az sure harcadiklari
hareketler hesaba katiimamistir. Ornegin dégrencinin ilgili bir konuda bilgi arama
asamasinda birgok Unite veya hizmet arasinda dolagsmasi bu tur hareket

kayitlarina neden olmaktadir.

Veri madenciligi veritabaninda yer alan e-6grenme oOgrenci hareketleri
sistemin acildigi mayis 2005 tarihinden 2006 yil butinleme sinavinin yapildigi
tarih arahigindaki verilerden olusmaktadir. Ogrencinin faydalandigi hizmetlerin
yer aldidi tabloda her 6grenci hareketi ilgili sinav yili ve sinav dénemi alanlari ile
etiketlenmistir. Boylece her 6grencinin ilgili sinav doneminde ilgili dersin hangi
hizmetten ne kadar sureyle faydalandigi Ozetlenebilmektedir. Bu sayede
ogrencinin e-6grenme hizmetlerinde harcadiklari sureler ile sinav notlari ve

basari notlari iliskilendirilebilmektedir.
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Veri madenciligi veritabaninda e-ogrenmeye iligkin veriler cevabi aranan
soruya dayall olarak cesitlendirilebilir. Calismada 06grencilerin deneme

sinavlarinda gosterdikleri performanslari 6zetleyen bir 6zet tablo elde edilmigtir.

e-Ogrenme faaliyetlerine iliskin akla gelen bir diger soru ise dgrencilerin
e-0grenme sistemine girdikten sonra gercekten 6grenme faaliyetinde bulunup
bulunmadiklaridir. Bunun aksi bir durum ise o6grencinin ilgili hizmette harcadigi
surenin kisa olmasina ragmen daha sonra ¢alisiimak Uzere e-6grenme hizmet
ekraninin ¢iktisinin alinmasi veya bilgisayara kaydedilmesi olasihdidir. Bu iki
durum, &grencinin sistemden faydalanma suresinin hatali hesaplanmasina
neden olmaktadir. Gurultalu veri olarak degerlendiriimesi mimkin olmayan bu
hatalarin belirlenmesi veya temizlenmesi mumkun degildir. Ancak bazi
durumlarda 6rnegin ayni 6grenci numarasi ile farklh derslere defalarca girilmesi
gibi aykiri veriler analiz disinda tutulabilir. Cok kisinin internet baglantisi
kurdugu internet kafe gibi ortamlarda oturumlarin kapanmamasi ya da 6grenci
numaralarinin hatirlanmasi nedeniyle ayni ogrenci kimligi ile birgok Kisi
faydalanabilmektedir. Bu nedenle oturum sayisi ug noktalarda olan veriler ya da
o6grencinin sorumlu olmadidi bir derse iliskin actigi ders oturumlari, gergegi

ifade etmemesi nedeniyle analiz digi birakilmistir.
3.1.3. Anket Aragtirmalan Ve OSYM Verileri

Cesitli arastirmalarda Uzaktan Egitim Sistemi 6grencileri Gzerinde birgok
anket calismasi uygulanmistir. Bu anketlerin bir kismi posta ile 6grenciye
ulastirilmig bir kismi ise internet Gzerinden uygulanmistir. Ancak bu ¢alismalarin
cogu veri madenciligi ¢calismasi icin uygun degildir. Bunun en temel nedeni
anket katilimcisinin  kimliginin gizlenmesidir. Dolayisiyla 6grencinin kimlik
bilgileri ile ankette belirttigi goruslerini eglestirme olanagi yoktur. Uzaktan Egitim
Sistemi tarafindan 6grenci profilini belirleme amaclh yapilan ve kimligi belirli
ogrencilerden toplanan buyuk hacimli arastirma bilgileri veri madenciligi icin

uygun olabilmektedir.
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2000-2001 o&gretim yilinda uzaktan egitim o6grencilerinin “TC kimlik”
numaralarini teblig etmesi sirasinda optik forma kodlanan kisa bir anket
gerceklestiriimistir. Bu ankette ogrenci profili, Uzaktan Egitim Sistemi
hizmetlerine iligkin 6grenci tercihleri ve medya sahipligini belirlemeyi amaglayan
sorular hazirlanarak uygulanmistir. Ankete 396.394 d&grencinin  katilimi
gerceklesmis ve anket sonuglari BAUM'da optik formlardan manyetik ortama
aktarilmigtir.  Anket sonuglari c¢alismada olusturulan veri madenciligi

veritabanina aktarilarak diger verilerle eslestirilmistir.

Uzaktan EQitim Sisteminde yer alan 6grencilere iliskin énemli bir veri
kaynag! da sisteme OSYM tarafindan yerlestirilen 6grencilere iliskin OSYM
veritabanlaridir. OSYM tarafindan her o6gretim yili baslangici  Anadolu
Universitesine génderilen veriler sistemde biriktirimediginden (niversite
banyesinde bu verilere ulasmak mumkin olamamaktadir. Belirli yillara ait bir
kisim OSYM verisini veritabanina aktariimasina ragmen mevcut analizlerin veri
kiimesinde oldukga fazla eksik veriye neden olmustur. OSYM verilerinin
iceriginde 6grencinin Universite dncesi egitim deneyimlerini gosteren bilgilerin

olmasi bu kaynagin énemini arttirmaktadir.
3.2. Uzaktan Egitim Sistemi Veri Madenciligi Modelleri

3.2.1. Uzaktan Egitim Sistemi Veri Madenciligi Veritabaninin
Yapisi ve Ozellikleri

Calismada olusturulan veritabani verileri baglica U¢ veri kaynagindan
farkh formatlardaki verilerin birlestiriimesiyle yaratiimistir. Tablolar ve 6zellikler
uygun veri bicimlerine donusturaldukten sonra veri madenciligi analizi igin

gerekli olabilecek yeni 6zellik ve tablolar olusturulmustur.

Ek 4'de onemli tablolara ait gérunumleri verilen veritabaninda ayrica
bircok “view” olarak adlandirilan kaydedilmis sorgular ve “Transactional SQL”
sorgu dilinde yazilmis prosedirler yer almaktadir. Ogrencilerin e-6grenme

hizmetlerde harcadiklari surelerin hesaplanmasi amaciyla yazilmig bir
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prosedurin kodlari Sekil 29’da verilmistir. Veritabaninda yer alan tablo ve

Ozellikleri agagida siralanmigtir.

e Kimlik tablosu: TC kimlik numarasi, égrenci numarasi, ad, soyad, fakulte,
bolim, sinif, kayit yili, toplam yil, tarih (mezuniyet, kayit siime), yil
(mezuniyet), durum (aktif, aktif-pasif, mezun, kayd: silindi), cinsiyet,
yabanci dil, égrencilik durumu, fakulteye giris bigmi, ayrilis nedeni, 6zur
durumu, askerlik durumu, adres ili, nifus ili, dogum tarihi ve yas
Ozelliklerinden olusan ve BAUM'dan saglanan veritabani tablosudur.

//ALTER PROCEDURE [dbo].[SureleriHesapla] AS \\
BEGIN Declare @Oturum SiralID bigint Declare @DOturumid int

Declare @DOSira smallint Declare @01dDOSira smallint
Declare @TarihSaat datetime Declare @O0ldTarihSaat datetime
Declare c Cursor For
SELECT Oturum_SiraID, DOturumid, DOSira, TarihSaat
FROM DM DersOturumAyrinti ORDER BY Oturum SiraID DESC
OPEN c
FETCH NEXT FROM c
INTO @Oturum SiralID , @DOturumid , @DOSira , @TarihSaat
Set ©@01dDOSira=0
WHILE QQ@FETCH STATUS = 0
BEGIN
If @01dDOSira<>0 and @DOSira<>0
Begin Update DM DersOturumAyrinti
Set BitisTarihi=@O0ldTarihSaat,
Sure sn=datediff (ss,@TarihSaat, @0ldTarihSaat)
where Oturum SiraID=@Oturum SiralID end
Set @01dDOSira=@DOSira Set @0ldTarihSaat=@TarihSaat
FETCH NEXT FROM c
INTO @Oturum SiralID , @DOturumid , @DOSira , @TarihSaat
END

KEND /
Sekil 29. e-6grenme Hizmet Siirelerinin Hesaplanmasi icin Olusturulan Prosediir.

e Benzersiz kimlik tablosu: Bir 6grencinin farkli zamanlarda birden fazla

kaydinin bulunmasi ve kimlik tablosunda tekrarlanmasi kimlik bilgilerinin
diger tablolarla iligkilendiriimesinde soruna yol a¢gmaktadir. Bu nedenle
ogrenci  kayitlarini  benzersiz hale getirmek igin  “OgrenciNo”,
“‘Bolumkodu”, “YiII” ve “Kayitsayisi” 6Ozelliklerinin yer aldigi bir tablo
yaratiimigtir. e-0grenme verileri ve anket verilerinin kimlik bilgileri ile

iligkilendirilmesinde bu tablo kullaniimigtir.
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o Ogrenci not tablolari: BAUM veritabanlarinda lisans ve 6nlisans bélimleri
icin iki ayr tabloda saklanan ogrenci not bilgileri tek bir tabloda
birlestirilerek 6grenci genel not ortalamalari hesaplanmistir. Ogrencinin
basarili derslerine iliskin genel not ortalamasi “GPA”, tim derslerine
iliskin genel not ortalamasi ise “GPA_AI" adinda 0Ozelliklerde
depolanmigtir. Ogrencinin cesitli nedenlerle degerlendirilmeyen sinavlari

hesaplama disiI birakiimistir.

o e-6grenme kullanim veri tablolari: Anadolu Universitesi Bilgisayar
Destekli Egitim biriminden saglanan o6grenci web kullanim gunceleri
oncelikle gerekli donisum ve eglestirmeler yapilarak tek tablo haline
getirilmistir. “DM_Tum_Session_3” adli tablo kullanilarak web kullanim
bilgileri ders oturum verilerine donusturualmus ve her oturum ve hizmete
iliskin harcanan sureler hesaplanmistir. Ayrica her oturumun ait oldugu
sinav dénemleri tarih bilgisi kullanilarak belirlenmistir. Ogrencilerin her
oturumda almig olduklari hizmet sayilari ve sureleri de sinav donemlerine
ve oOgrenim yillarina gore Ozet tablolar haline getirilmistir. Ayrica
ogrencilerin deneme sinavlarindaki performanslarini  yansitan ve
‘yanitlanan soru sayisi”, “dogru yanitlanan soru sayisi” ve “test soru

sayisi” ozellikleri kullanilarak yeni 6zellikler turetilmistir.

e Anket veri tablosu: 2000-2001 06grenim yilinda dizenlenmis anket
verilerinin yer aldigi  “AOF_Anket_2000” tablosu kimlik bilgileri ile
iligkilendirilmistir. Tabloda 6grencinin medeni durumu, bilgisayar kullanim
bilgisi ve mekani, galisma durumu, meslegi, internet kullanim durumu ve
mekani, gelir duzeyi, medya sahiplik bilgileri ve faydalandiklari uzaktan

egitim hizmetleri bilgileri yer almaktadir.

MS SQL Server 2005 veritabani yodnetim yaziliminda olusturulan
veritabani, galigmada veri madenciligi yoluyla cevabi aranan sorularin
yanitlanmasinda kullaniimigtir. Analiz sirasinda tekrarli olarak veritabanina
donulerek ek ozellik tlretilmesi, eksik dederler sorunlarinin giderilmesi ve aykiri

degerlerin veri setinden ¢ikarilmasi iglemleri gergeklestirilmistir.
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3.2.2. Ogrenci Performans Tahmin Modelleri

Arastirmada odaklanilan ilk problem 6grenci ozellikleri ve e-6grenme
faaliyetlerine iligkin veriler kullanilarak o6grencinin performansinin tahmini
yapabilecek bir modelin olusturulmasidir. Ogrencinin basarisini  tahmin
edilmesinde veri madenciligi siniflama algoritmalarindan faydalanilabilmektedir.
Bu amagla ilgili veri bir araya getirilerek veri seti olusturulmustur. Olusturulan
veri seti MS SQL veritabanindan MS Access veritabanina aktarilarak
modelleme ve veri analizinin gergeklestirildigi SPSS Clementine 9.0 veri
madenciligi yazilimina baglanmigtir. Tahmin modellerini gelistirmede kullanilan

veri setinin 6zellikleri asagida tanimlanmigtir.

e Analizde 2004-2005 ve 2005-2006 ogrenim yillarina ait 6grenci not,
kimlik ve e-0grenme faaliyetlerinden elde edilmis veriler kullaniimistir.
OSYM’den elde edilen verilerin az sayida olmasi nedeniyle analize dahil

edilmemistir.

e Herhangi bir nedenle arasinavi veya yilsonu ve butunleme sinavi
degerlendiriimemis oOgrenciler analiz verisinden c¢ikariimistir. Sinava
girmemis Ogrenciye ait yapilacak bir basari tahmini gecege uygun

olmayacaktir.

e e-0grenme hizmetlerinde bir dakikadan daha az sure harcanmig 6grenci
hareketleri ve dgrencinin sorumlu olmadigi derse veya derslere iligkin e-

ogrenme faaliyetleri filtre edilerek veri setine dahil edilmemistir.

e e-0grenme ders oturumlarinin son faaliyetlerinde harcanan surelere
iligkin eksik degerler, 6grencinin ayni dersine iligkin ayni hizmette

harcadidi surenin ortalamasi ile tamamlanmigtir.

e e-0grenme surelerine iligkin aykiri degerler analiz digi birakilmigtir.
Mevcut veri kumesinde e-0grenme hizmetlerinde toplam 250 bin
saniyeden daha fazla sure harcanmis 13.333 satir veri ve cesitli
nedenlerle ilgili hizmette 1 dakikadan daha az sure harcanmig 234.304

satir (6grenci-ders hizmet faaliyeti) veri analiz disi1 birakiimigtir.
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e Deneme sinavlari oturumunda higbir soru yanittamamis olan égrencilere

iliskin veriler analiz disi tutulmustur.

e Analizde kullanilan veri seti 180.554 adet 6grencinin 129 adet dersine
iligkin 429.757 satir kayittan olugsmaktadir.

Sekil 30°da 6grenci performans tahmini igin olusturulan Clementine analiz
gérinimu yer almaktadir. Sirasiyla girdi degiskenleri dersin adi, e-hizmet
faydalanma sureleri (sirasiyla, e-Kitap, e-Sesli kitap, e-Alistirma, e-TV ve e-
Sinav), ogrencinin dersi kacginci kez aldigi, degerlendirilen sinavlarinin
ortalamasi, 6grenci yasi, deneme sinavlarinda dogru cevapladigi soru sayisi ve
yanit verdigi sorularin dogruluk oranidir. Modelde kullanilan veri alanlarinin

Ozellik ve dagilim grafikleri EK 5’de verilmistir.

Clementine veri madenciligi uygulama vyazilminda C5.0, Logistic
Regression, Neural Net, C&RT, CHAID ve QUEST siniflama algoritmalari
kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Uygulanan bu algoritmalarin

ozellikleri agagida tanimlanmistir'.

e (5.0: C5.0 algoritmasi hem karar agaci hem de kural kimesi Ureten ve
veri kimesinde en blyuk enformasyon kazanimini saglamak amaciyla
bélimleme yapan bir algoritmadir. Hedef alani kategorik veri turtinde

olmalidir. C5.0 her digumu ikiden fazla alt guruba bdlebilir.

e Logistic Regression: Nominal regresyon olarak da adlandirilan lojistik
regresyon, girdi degigkenlerinin degerine dayali olarak kayitlari
siniflamak igin istatistiksel bir teknik kullanir. Bu modelleme teknigi
dogrusal regresyona benzer bir ydontemdir ancak hedef dedisken sayisal
degil kategorik veri tirindedir. Lojistik regresyon hedef degiskenin olasi
tum degerleri ile girdi degigkenleri arasindaki iligkiyi olasiliklarla ifade

ederek bir denklemler kimesi olusturmaya caligir.

13 SPSS Inc. Clementine 9.0 Node Reference. USA: 2004, s.197.
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Sekil 30. Ogrenci Performans Tahmini igin Olusturulan Clementine Analiz Gériinimdi.

C5.0: C5.0 algoritmasi hem karar agaci hem de kural kimesi Ureten ve
veri kimesinde en blyuk enformasyon kazanimini saglamak amaciyla
bolimleme yapan bir algoritmadir. Hedef alani kategorik veri tarunde

olmalidir. C5.0 her digumu ikiden fazla alt guruba bdlebilir.

Logistic Regression: Nominal regresyon olarak da adlandirilan lojistik

regresyon, girdi degigkenlerinin degerine dayali olarak kayitlar

siniflamak igin istatistiksel bir teknik kullanir. Bu modelleme teknigi
dogrusal regresyona benzer bir ydontemdir ancak hedef dedisken sayisal
degil kategorik veri tirindedir. Lojistik regresyon hedef degiskenin olasi
tum degerleri ile girdi degigkenleri arasindaki iligkiyi olasiliklarla ifade

ederek bir denklemler kimesi olusturmaya galigir.

Neural Net: Yapay sinir aglari olarak adlandirilan hesaplamaya dayali

modelleme teknigidir. Modelin olusturulmasinda en 6nemli noktalardan
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biri ad yapisinin belirlenmesidir. Neural Net modellerinde girdi ve hedef

degiskenler sayisal, sembolik veya ikili veri tirinde olabilir.

e C&RT: Siniflama ve regresyon agaci algoritmasi katisiklik oélgimuna
(impurity measure) enazlamaya dayanan Breiman ve digerleri tarafindan
1984 yilinda geligtiriimis bir karar agaci algoritmasidir. Hedef ve girdi
alanlari aralik veya kategorik veri turtinde olabilir. Her dugum sadece iki

alt gruba ayrilabilir.

e CHAID: CHAID algoritmasi eniyi bolumlemeyi yapabilmek igin “ki-kare”
istatistiginden yararlanan bir karar agaci modelidir. Bu algoritma mumkun
olan tim durumlari hesapladigindan c¢alistirimasi zaman alici bir
algoritmadir. Hedef ve girdi dediskenleri kategorik veya aralik dederine

sahip olabilir. Her dugum iki veya daha fazla alt gruba bolunebilir.

e QUEST: Adini hizli, ényargisiz, etkin istatistiksel aga¢ ydnteminin ilk
harflerinin kisaltimasindan alan QUEST algoritmasi 1997 yilinda Loh ve
Shih tarafindan tanimlanmistir. Girdi degiskenleri sayisal, hedef
degiskeni ise kategorik veri tirG olmalidir. Her dugum ikili olarak

bolunebilir.

3.2.3. Uzaktan Egitim Sisteminden Mezun Olan Ogrenci Verileriyle
Gergeklestirilen Kimeleme Analizi

Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sisteminden mezun olan
ogrencilerin Ozelliklerine gore gruplandirilmasi sisteme yeni gelen 6grencilerin
Ozelliklerine bakilarak mezuniyet suresinin tahmin edilmesinde kullanilabilir. Bu
tahmin icin 6ncelikle sisteme kayit olan 6grencinin profil bilgilerinin ve ge¢mis
o6grenme performans bilgilerinin sistemde toplanmasi gerekmektedir. Calismada
Uzaktan Egitim Sisteminde 2000-2001 ogretim yilinda kayit esnasinda
gerceklestirilen blUyUk olgekli bir anket ve kimlik verileri kullanilarak veri
madenciligi ¢alismasi yapiimistir. Ankette sorulan sorularin bir kismi bugunku
gecerliligini yitirmistir. Ornegin bilgisayar kullanimi, medya sahipligi ve talep
edilen Uzaktan Egitim Sistemi hizmeti gibi 6grenci Ozellikleri son yillarda

teknolojinin  gelisimine bagli olarak farklilagabilmektedir. Diger taraftan
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mezunlara iligkin gruplama yapildigindan analizde degerlendirilecek verilerin,
ogrencinin ogrencilik donemini yansitmasi gerektiginden 2000-2001 ogretim

yihinda gergeklestirilen anket calismasini kullanmak yerinde olacaktir.
Analizde kullanilan verinin 6zellikleri asagida tanimlanmistir.

e 2000-2001 yilinda 396.394 6grenciye uygulanan anket ve kimlik verileri
birlestirimistir.

e Analizde kullanilan alanlara iligkin anket sorularina cevap vermeyen
ogrencilerin eksik verilerinin tamamlanma olanagi bulunmadigindan bu

ogrencilere ait veriler veri kimesinden gikariimigtir.

o Ogrencilerin sistemde gecirdigi siire ve mezun olmalari gereken siire goz
onune alinarak mezuniyet gecikmesi alani turetilmistir. Bu hesaplamada
isletme ve iktisat Fakiiltesinden ¢n lisans diplomasi alan égrenciler ve
Acikogretim Fakultesi lisans bolumleri mezunlari veri kimesi diginda

birakiimistir.

e Ogrencilerin mezun olduklari yil temel alinarak mezuniyet yaslari

hesaplanmigtir.

e Kimeleme analizinde girdi olarak kullanilan 125.912 kayita ait alanlar,
sirasiyla 6grencinin medeni durumu (evli-bekar), bilgisayar kullanimi ve
mekani (Evet/Evde, Evet/Ev ve iste, Evet/iste, Hayir ), internet kullanimi
(Evet, Hayir), cinsiyet, mezuniyet yasi (18-81), mezuniyet gecikmesi (0-
19) alanlarindan olugsmaktadir. Verilere iligkin 6zet Tablo 5'te verilmistir.
Kimeleme analizi i¢cin uygun olmayan alanlar veri setinde yer
almamaktadir. Ornegin 6grencinin ¢alisma durumu kimeleme analizi
digsinda birakilmigtir. Mevcut veri kimesinde mezun o6grencilerin
%79unun calisiyor olmasi nedeniyle yapilacak kuimeleme analizinde

anlamli bir ayrim yapilamayacaktir.

Kumeleme modelleri onceki bolumlerde bahsedildigi gibi denetimsiz
ogrenme modelleridir. Sonucu bilinen verilerden hareketle hedef degiskeni

tahmin etmeye calisan denetimli 6grenmenin aksine kimeleme modelleri igin
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dogru ya da yanlis yargisi kullanmak mumkuan degildir. Kimeleme yontemleri
kayitlar arasindaki uzaklik 6lgumlerine dayanarak ayni kimede yer alan kayitlar

arasindaki uzakhgi enazlamaya galigsmaktadirlar.

Tablo 5. Kiimele Analizi Girdi Verilerine iliskin Veri Ozet Tablosu

Audit of [7 fields] #1
| Glele CEdt D generste ‘@é@| |g|§|

Graph

Type Iin L=V Mean Std. Dey Skewness Unigue ‘ “alid |

Field

S3_MEDEMI O® Flag - -- - - - 2 125912

&b Set 2 - - - - 4 125812

S4_BSAYAR

B7_INTER O® Flag s i = i Z: 2 126912

59_GELIR &b get o = - - - 5 125812

Cinsiveti o® Flag - - - - - 2 125912

Mezuniyvetvyag f Range 18 81 30.664 6.649 089 Fnullf 125912

Mezunivet Gecikmesi & Range 0 18 2494 3144 1.445 Snullg 125912

G-

w Audit Annotations .

Calismada mezun 6grencilere ait veri kiimesi yaygin olarak kullanilan “K-
means” kumeleme algoritmasi kullanilarak gruplara ayriimigtir. “K-Means”
kimeleme algoritmasi veri 6zelliklerine bakarak kiime merkezlerini belirlemekle
ise baglar. Daha sonra her kaydi girdi degiskenlerinin 6zelliklerine bakarak bir
kimeye atamaya baslar. Tum kayitlar kimelere atandiktan sonra kume
merkezlerini, atanan kayitlarin merkezlere olan uzakliklarinin ortalamasina gore
guncelleyerek kayitlari yeni merkezlere tekrar atar. Bu islem enylksek yineleme
islemine ulagsincaya kadar veya kumelerin uzaklik olgimlerine bakilarak

durdurulur. “K-means” algoritmasinin ézellikleri asagida siralanmistir’.

e Algoritma uzaklik hesaplamalarinda 6klid uzakhgini kullanir.

e NUmerik de@erleri 0-1 arasina Olgekledikten sonra  uzaklik

hesaplamalarini yapar.

o Kategorik veriler matris halinde sayilara donusturulerek mesafe dlgimleri

gerceklestirilir.

135 SPSS Inc. Clementine 9.0 Node Reference. USA: 2004, s.299.



126

o Kayitlar kime merkezine olan oklid uzakhg! hesaplanarak en yakin olan

kimeye atanir.

e Algoritmada baslangi¢c parametresi olarak kime sayisi, en buyuk
yineleme sayisi, tolerans orani ve kategorik degerlere sahip verilerin

saylya donusturulmesinde kullanilan katsayiyr tanimlamak mumkundur.

4, MODELLERIN DEGERLENDIRILMESi VE YORUMLANMASI

Bu bélimde, Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sistemi veritabanlari
kullanilarak gergeklestirilen kimeleme analizi ve gelistirilen tahmin modellerinin

degerlendirilmesi yapilacaktir.
4.1. Ogrenci Performansi Tahmin Modellerinin Degerlendirilmesi

Ogrencilerin bir derse iligkin basari durumunu tahmin etmeyi amaglayan
tahmin modellerinin olusturulmasindan o6nce modelde yer alacak girdi
degiskenlerinin belirlenmesi gerekir. Veri madenciligi veritabaninda ogrenciye
ve ilgili derse iliskin bircok 6zellik mevcuttur. Ogrencinin cinsiyeti, yasi, daha
onceki donemlerde elde ettigi basari notu ortalamasi, deneme sinavlarinda elde
ettigi skorlar, e-6grenme hizmetlerinde harcadigi sureler gibi 6grencinin
basarisini etkileyecek oOzelliklerin yaninda o6grencinin adi, soyadi, yasadigi il,
bolumda, o6zudr durumu, askerlik durumu gibi onlarca 0zellik mevcuttur.
Ogrencinin basari durumu ile iligkili olabilecek degiskenlerin secilmesi igin
SPSS Clementine yaziliminda “Ozellik Se¢me” (Feature Selection) fonksiynu
kullanilarak o6grencinin bagari durumu ile ilgili olan 11 6zellik modellerin girdi
degiskeni olarak belirlenmigtir. Bu degiskenler “Dersin adi”, “e-hizmet
faydalanma sureleri” (e-Kitap, e-Sesli kitap, e-Alistirma, e-TV ve e-Sinav),

” ““

“égrencinin dersi kaginci kez aldig1”, “degerlendirilen sinavlarinin ortalamasi”,
‘ogrenci yas!”, “deneme sinavlarinda dogru cevapladigi soru sayisi” ve “yanit
verdigi sorularin dogruluk orani” 6zellikleridir. Modellerde mevcut verinin %50’si

egitim %50’si test verisi olarak kullaniimis ve modellerin gegerliligi test
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edilmistir. Tahmin modellerinin olusturulmasinda SPSS Clementine yaziliminda

tanimlanan parametre ve yontemler agagida tanimlanmistir.

C5.0: C5.0 algoritmasi hem karar agaci ve kural kimesi (ruleset)
olusturmak icin gelistiriimis bir algoritmadir. C4.0 ve C5.0 algoritmalari
ID3 algoritmasi gelistirilerek olusturulmustur. C5.0 algoritmasi ikili bolme
yerine ¢oklu bdlmeleme uygulayan bir algoritmadir. C5.0 algoritmasinin
bdlmeleme kriteri entropi kazanimi ve kazang oranidir. Calismada C5.0
algoritmasi, dogruluk oraninin arttinlmasi igin “Boosting” olarak
adlandirilan 6zel bir teknikle ¢alistiriimistir. Bu teknik sirasiyla birden gok
model Uretir. Ilk asamada standart C5.0 algoritmasi kullanilarak model
uretilir. ikinci asamada ise ilk modelin siniflayamadigi veriler (zerine
odaklanilir. Son asamada ise ikinci modelin hatalarinin giderildigi Gglncl
bir model olusturulur. Sonugta U¢ model bir araya getirilerek son model
olusturulur. Modelin geligtirimesinde ayrica bes kath c¢apraz gecerlilik
teknigi kullanilmistir. Capraz gecerlilik teknigi siniflama algoritmalarinda
kargilasilabilen “overfitting” sorunlarinin belirlenmesinde
kullanilabilmektedir. Modelin parametre ve sonuclart Sekil 31'de
verilmigtir.  Sekilde ilk ekran goruntusi modelin  olusturulmasi
asamasinda elde edilen degerleri goruntulemektedir. Modelin
olusturulmasi asamasinda veri bes pargaya bolunerek her bir parca
uzerinde model turetilip diger kimelerde test edilmistir. Bu asamada
capraz gegerlilik yontemi ile belirlenen dogruluk orani ortalama %79,8 ve
standart sapmasi %0,1 olarak hesaplanmistir. Model Uretildikten sonra
tim veri Uzerinde vyapilan testte model %82,1 dogruluk orani
sergilemistir. Modelin karar agacinin derinligi 28 olarak gerceklesmistir.
Olugturulan modelin tamaminin  galismada yer almasi mumkdn
olmadigindan modelin ilk kuralina iliskin ayrinti EK 7’de verilmistir.
Mevcut veri setine uygulanan C5.0 algoritmasinin parametreleri asagida

verilmistir.

— Cikti thra: Karar agaci

— Sembolleri gruplama: Evet
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— Boosting kullanimi: Evet (deneme sayisi: 10)

— Capraz dogrulama: Evet (bes katli capraz dogrulama)
— Mod: Basit

[ZlFile ) Generate |@|

t?_hn -

(]| & colapsesn | % Empandan |
== Analysis -

Model name: () Auto (&) Custom [C 5.0 |

Use pattitioned data

Outputtype:  (2) Decision tree () Rule set

Group symbalics

é:::TBm%Erj;:;h\;‘azl?datiun Use boos.tmg Mumber oftr\aISf 0 %
;—-----Mean: 79.8 Crass-validate Murnber of folds: 5
“--Standard Errar: 0,1 Mode @ [simple] O Expert

[-}"E' Analysis of DES (17 Eki. 2007 00:04:30) Fawar (&) Accuracy () Generality
~MNumhber of records: 492 757 -
~Analysis Accuracy: 82,099% Expected nolse (%)'

B2 Analysis of D&S (17 EK.2007 00:21:08)
-~ Mumber of records: 492,757
LeAnalysis Accuracy: 82,099%
E-C3 Analysis of D&S (17 Eki.2007 00:29:16)

Fields | Maodel | Costs | Annatations
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Sekil 31. Boosting Ve Bes Katli Capraz Dogrulama ile Caligtirilan C5.0 Karar Agaci Modelinin

Parametre Ve Gecgerlilik Analiz Sonucu.

e Logistic Regression: Nominal regresyon olarak da adlandirilan bu
istatistiksel siniflama teknigi dogrusal regresyon teknigine benzer ancak
hedef alan olarak sayisal degil sembolik bir alani tahmin etmede
uygulanir. Modelin girdi alanlari sayisal ve sembolik veri tarinde
olabilmektedir. Calismada uygulanan lojistik regresyon modelinde
“stepwise” yontemi kullanilmigtir. Bu yontem en basit regresyon
modelinden baslayarak girdi alanlarini modele ekleyerek tahmin modelini

sinar. Clementine yaziliminda 11 adet girdi alani ile 6grenci ders



129

basarisini tahmin etmeye yonelik olusturulan model %78,53 dogruluk
oranini elde etmistir. Modelde “e-Sesli kitap hizmet alma siresi” alani

hari¢ tum degiskenler modelde yer almigtir.

Neural Net. Yapay sinir agi modelinin olusturulmasinda Clementine
yaziliminda “Neural Net” duagumu kullaniimigtir. “Neural Net” dugumdu
dogru ag topolojisinin olusturulabilmesi i¢in  “Quick”, “Dynamic”,
“‘Multiple”, “Prune”, “RBFN” ve “Exhaustive Prune” model tlrlerini
sunmaktadir. Modelin olusturulmasinda “Prune” modeli kullaniimigtir.
“‘Prune” modeli oldukga yavas calismasina ragmen diger modellere gore
daha iyi sonug¢ vermektedir. “Prune” yontemi egitim surecine oldukga
blyUk bir ag yapisiyla bagslar ve sureg igerisinde giris ve gizli katmandaki
en zayif dagumleri belirleyerek eler. “Prune” yodntemi kullanilarak
uygulanan “neural net” modelleme teknigi en iyi ag yapisini 11 girdi
digumu, 26 duguman bulundugu bir gizli katman ve 1 c¢ikti dUgumu
olarak belirlemigtir. Mevcut algoritmada birden fazla gizli katman
tanimlamak mumkinddr. Model olusturma asamasinda 2 ve 3 gizli
katman denemeleri %77.80 gecerliik oranindan daha ylksek bir
performans gosterememigtir. Prune yapay sinir agi modelleme tekniginin

varsayilan parametreleri asagida verilmigtir.

— Gizli katman sayisi:1

— Gizli katmandaki baslangic digum sayisi: Veri setindeki girdi
dugum sayisi ki, ciktt dugum sayisi ko ve egitim verisindeki kayit
sayisi n, olmak Uzere enkuguk(50,yuvarla(log(n;) log(kitko))) ile
hesaplanir.

— Alpha: 0,9

— Initial Eta:0,4

— High Eta: 0,15

— Low Eta: 0,01

— Persistence: 100

— Overall persistence: 4



130

— Hidden persistance: k, gizli katmandaki dUgum sayisi olmak Uzere
min(10,max(1,ki+kn/10)) olarak hesaplanir.

— Hiddern Rate: 0,15

— Input Persistance: min(10, max(2, ki-ko/5))

— Input rate: 0,15

CHAID: CHAID algoritmasi en iyi bolmeleri tanimlamak igin ki-kare
istatistigini kullanarak karar agaglarini olusturmada kullanilan bir
siniflama yontemidir. Algoritma karar agacinin ilk dalini olusturmak igin
ilk tahmin edici 0zelligi seger ve alt daldaki her dUgum secilen degiskenin
homojen degerler grubundan olusturulur. Bu yineleme agacin tamami
gelistirilinceye kadar devam eder. Homojen degerler gruplarinin
olusturulmasinda kullanilan istatistik testi, eger hedef alan sirekli ise F
testi, hedef alan kategorik ise ki-kare testidir. Mevcut veri kimesinde
%77,65 gegerlilik orani saglayan CHAID algoritmasinin uygulama

parametreleri agagida verilmistir.

— En buyuk agac derinligi: 10

— Alfa (b6élme igin) : 0,05

— Alfa (Birlestirme igin) : 0,05

— Kategorik hedef igin ki-kare hesaplama metodu: Pearson
— Durdurma kriterleri: KOk dugum icin %2, alt dugum igin %1
— Epsilon: 0,001

— En blyuk yineleme: 100

C&RT: C&RT algoritmasi en iyi bélmelemeyi elde etmek igin bdlme
sonrasi olusacak katisiklik dlgimundeki azalmayi dikkate alir. Bu agag
olusturma algoritmasinda her dugum iki alt gruba bolunur. Bolme islemi
durma kriterlerinden biri saglanincaya kadar devam eder. Mevcut veri
seti Uzerinde SPSS Clementine yaziliminda uygulanan C&RT

algoritmasinin parametreleri asagida tanimlanmigtir.
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— En buyuk agac derinligi: 10

— En buyulk vekil sayisi (maxiumum surrogate): 0 (veri setinde eksik
deger yoktur)

— En kicguk katigiklik degisimi: 0,0001

— Kategorik hedef alani igin katisiklik dlgimu: Gini

— Durdurma kriterleri: Kok dugum icin %2, alt dGgum igin %1

e QUEST: QUEST algoritmasinda bdlmeleri belirlemek igin kuadratik
ayirma analizi (quadratic discriminant analysis) kullanihr. QUEST
algoritmasinda her dugun iki alt gruba boélundr. Tahmin edici 6zellikler
sayisal, hedef 6zellik kategorik veri tirunde olmalidir. Bu algoritmanin
uygulanmasinda “Ders adi” girdi 6zelligi veri tlird olarak algoritmaya
uygun olmadigindan veri seti disinda birakilmistir.  Algoritmanin

uygulanmasinda belirlenen parametreler asagida verilmistir.

— En buyuk agac derinligi: 10
— Alfa (b6élme igin) : 0,05

En buayuk vekil sayisi (maxiumum surrogate): O (veri setinde eksik

deger yoktur)

Durdurma kriterleri: Kok dugum icin %2, alt dugum igin %1

Ogrenci performans tahmini icin olusturulan modeller verinin tamami
uzerinde test edilmigtir. Clementine yaziliminda “Test” dugumu kullanilarak elde
edilen sonuglarin ekran gorunumu EK 6’da verilmistir. Modellerin
degerlendiriimesi amaciyla uygulanan test sonuglarindan elde edilen dogruluk
oranlari ve risk matrisleri Tablo 6’da 6zetlenmistir. Risk matrislerinde satirlar
gercek durumlari sutunlar ise test asamasinda tahmin edilen dederleri ifade
etmektedir. C5.0 algoritmasi 319.563 “Gecti” ve 84.985 “Kaldi” sonucunu dogru,
ancak 28.652 “Kaldi” ve 59.557 “Gegti” sonucunu hatali tahmin ederek en

yuksek gegerlilik oranini saglamistir.

Sekil 32'de dogru ve hatali tahmin edilmis degerlerin, 6drencilerin basari

notu ve toplam e-6grenme hizmet surelerine gore sacilma grafigi verilmistir. Bu
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grafije goére hatali tahmin edilmis verilerin daha ¢ok e-6Frenme hizmet

surelerinin nispeten daha az oldugu veriler oldugu goérulmektedir. Ayrica hatali

tahmin edilen verilerin basari notunun 50 etrafinda yogunlastigi gortulmektedir.

Tablo 6. Ogrenci Performansi Tahmini icin Farkli Tahmin Modelleme Teknikleri Kullanilarak

Yapilan Analizlerin Dogruluk Oranlari Ve Risk Matrisleri

Algoritma Dogruluk Orani Risk Matrisi

Gegti Kaldi
C5.0 % 82.14 Gegti | 319.563 | 28.652
Kaldi | 59.557 | 84.985

Gegti Kaldi

Logistic Regression % 78.53 Gegti | 314.154 | 34.061
Kaldi | 71.733 | 72.809

Gegti Kaldi

Neural Net %77.80 Gegti | 310.196 | 38.019
Kaldi | 71.376 | 73.166

Gegti Kaldi

CHAID %77.65 Gegti | 312.956 | 35.259
Kaldi | 74.878 | 69.664

Gegti Kaldi
C&RT %77.45 Gecgti | 381.949 | 36.266
Kaldi | 74.860 | 69.682

Gegti Kaldi
QUEST %75.00 Gecgti | 315.525 | 32.690
Kaldi | 90.505 | 54.037

Modelin egitim ve test asamasinda iki 6gretim yilina ait

verilerin

kullaniimasi modelin tutarlihdini da arttirmistir. Sadece tek 6gretim yili igin

olusturulan modelin dogruluk oraninin %85 Uzerinde olmasina ragmen modelin

diger ogretim yil verileriyle galistirimasi dogruluk oranini %65 degerine kadar

dUsurmektedir. Bu nedenle tek bir dgretim yili yerine birden fazla 6gretim yili

verisiyle turetilen tahmin modelleri daha tutarli olmaktadir.
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Sekil 32. C5.0 Algoritmasi Tahmin Degerlerinin Basari Notu Ve Toplam Hizmet Siresi Sacgiima Grafigi
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4.2. Uzaktan Egitim Sisteminden Mezun Olan Ogrenci Verileriyle
Gergeklestirilen Kiimeleme Analizinin Degerlendirilmesi

Calismada hazirlanan veri kimesi SPSS Clementine veri madenciligi

uygulamasinda “K-Means” algoritmasi uygulanarak kimelenmistir. Elde edilen

sonuglara iligkin ekran gorinimu EK 8'de 0Ozeti ise Tablo 7'de verilmigtir.

Clementine uygulamasinda alanlarin kime igin anlami da bir katsayiyla olguldr.

Bu katsayinin bire yaklagsmasi o alanin kimeler icin farklihgini yani énemini

vurgular. Bu katsay! surekli de@erler igin t testi, kesikli yani kategorik degerler

icin ki-kare testi ile hesaplanmaktadir. Ornegin veri kimesi igersindeki

ogrencinin ¢alisma durumunu gosteren alan modele katildiginda bu alanin

kimeler igin anlaminin 6nemsiz oldugu sonucuna ulasiimaktadir. Bunun nedeni

bu alanin buyuk bir miktarinin degerinin ayni olmasidir. Bu sayede kimeleme

analizinde yer alacak degigkenlerin belirlenmesi

mUmkin olabilmektedir.

Olusturulan modelde tim alanlar, kimeler igin dGnemli olarak hesaplanmistir.

Tablo 7. “K-Means” Kiimeleme Algoritmasi Sonucu Elde Edilen Kiimeler Ve Ozellikleri

Kiime2

Kime3

Kime4  Kime5

TUm Veri

Kiime Buyukligi 20.612 20.600 24.883 27.488 32.369 125.912
Adet (%) (%16) (%16) (%19) (%21) (%25) (%100)
Mezuniyet Yasl 27,59 34,41 26,26 28,85 35,16 30,66
Ortalama (Std. Sapma) (5,30) (5,95) (3,55) (5,96) (6,23) (6,65)
Mezuniyet Gecikmesi 2,35 3,49 1,61 2,89 4,03 2,94
Ortalama (Std. Sapma) (2,64) (3,53) (1,97) (3,01) (3,53) (3,14)
Medeni Hali

B (66,40) E (50,61)

: % B E B E

gg%a(r/ ()/) E (33,60) B (49,39)
Bilgisayar Kullanimi E(9,18) | E(11,97) | E(23,56) | E(25,19) | E(4,88) | E (14,86)
E:Evde Kullaniyor (%) S(2,18) | S(24,43) | $(20,91) | S(18,64) | S(3,06) | $(13,33)
S:Hem Ev Hem Is (%) i i i i i i
Tiste (%) (% i (27,75) | 1@46,64) | 1(33,19) | 1(39,77) | 1(35,90) i (36,63)
FeKullanmiyor (%) H (60,90) | H(16,96) | H(22,35) | H(16,41) | H(56,17) | H (35,18)
internet Kullanimi E (57,92)
E:Evet (%), H:Hayir (%) H E E E H H (42,08)
Gelir D *
~ Golr<250 (%) A(19.78) | A(309) | A(1379) | A(772) | A(364) | A(9.09)
B: 250<Gelir<500 (%) B (46,62) | B(26,50) | B(37,05) | B(35,10) | B(38,26) | B (36,77)
C: 500<Gelir<750 (%) C(23,21) | C(3221) | C(27,09) | C(24,39) | C(32,40) | C (28,07)
D: 750<Gelir<1000 (%) D(7,69) | D(24,09) | D(13,21) | D(18,37) | D(18,47) | D (16,56)
E: Gelir>1000 (%) E(269) | E(1412) | E(8,86) | E(14,42) | E(7,24) E (9,51)
*:milyon TL
Cinsiyet
E: Erkek (%) K13y | E : K| Kiooad) | K (3041

K: Kadin (%)
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Elde edilen kimelere iligkin onemli 6zellikler agagida siralanmigtir.

Bilgisayar ve internet kullanan bekar erkek ogrencilerin mezuniyet
gecikmesi ortalamasi (1,61 yil) en disuk kimenin Gguncl kiime oldugu

gbzlenmektedir.

Mezuniyet gecikme ortalamasinin en buyuk (4,03 yil) oldugu kimenin
tumandn evli, %70’inin erkek, internet kullanmayan, ¢ogunlugu bilgisayar
kullanmayan ve en yuksek mezuniyet yas ortalamasina sahip bireylerden

olusan besinci kime oldugu gorulmektedir.

Mezuniyet gecikme ortalamasi ikinci buyuk kime ise 3,49 yil ortalama ile
yine evli erkeklerin olusturdugu ancak internet kullanan gelir dizeyi daha

yuksek bireylerin olusturdugu iki numarali kimedir.

Veri belirlenen kumelere gore etiketlendikten sonra mesleklerine gore
kutu grafigini olugsturulmustur. Ek 9'da verilen grafikte 4,03 yil ortalama ile
en ylUksek mezuniyet gecikmesi olan besinci kumenin meslek
guruplarinin sirasiyla ciftgi, isveren, serbest meslek, emekli oldugu
gbzlenmektedir. Mezuniyet gecikme ortalamasi 3,49 yil olan ikinci
kimeyi olusturan mezunlarin mesleklerinin sirasiyla igsveren, emekli ve
serbest meslek oldugu gorulmektedir. Mezuniyet gecikme ortalamasi
2,35 yil olan bekar dgrencilerin olusturdugu birinci kimede mezuniyet
gecikme ortalamasini yukselten meslek gurubunun emekliler oldugu

goOrulmektedir.
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5. UZAKTAN I_ES:?-_iTiM SISTEMLERI VERI ORGANIZASYONU VE VERI
MADENCILIGI

Uzaktan egitim alaninda gergeklestirilen veri madenciligi ¢alismalarinda
elde edilen deneyimler e-6grenme ortamlarinin  kigisellestiriimesinde,
tasarlanmasinda ve iyilestiriimesinde anahtar olabilecek bilgilerin elde
edilebilecegini  gostermistir. Bu ¢ergceveden bakildiginda e-6grenme
sistemlerinin ve o6grenci bilgi sistemlerinde depolanan verilerin niteligi 6nem
kazanmaktadir. Ogrencilerin  sistem igindeki davraniglari ve 6grenme
faaliyetlerinin ayrintili olarak saklanmasi gevrim-i¢i akilli web’e dayali 6gretim
ortamlarinin  gelistiriimesinin  yani sira c¢evrim-disi yapilacak analizlerin
hammaddesini olusturmaktadir. Bir e-6grenme sisteminde kullanicinin 6grenme

davraniglarini iligkin saklanmasi gereken veriler asagidaki gibi siralanabilir.

Ogrencinin internet Gzerinden ulastigi 6grenme hizmetinin 6zelligine gére

saklanmasi gereken veriler farklilik gosterebilir.

e Yazili materyal: Ulagilan belgenin igerdigi konu ve bolumleri, 6grencinin
ilgili kisim i¢in harcadigi sure, materyali okuma sirasi gibi bilgiler okuma
materyali ile 6grencinin etkilesimini dlgebilecek verilerdir. Ayrica igeriginin
indekslenerek sunulmasi materyalin diger 6grenme hizmetleri ile

iligkilendirilebilmesine olanak saglayacaktir.

e Problem ve sinaviar: Web Uzerinden gerceklestirilien olgme ve
degerlendirme faaliyetleri 6grencinin kendini dederlendirmesinin yani sira
aslinda e-0grenme ortaminin da degerlendirilebilmesine olanak
saglamalidir. e-6grenme ortaminda 0Ogrenciye yoneltiien soru veya
problemin zorluk derecesi, problemin ¢dzulebilmesi igin gerekli bilgilerin
saptanmasi, ilgili bilgilerin e-0greneme materyallerindeki konumlari gibi
bilgiler e-6grenme sistemi veri organizasyonu iginde saklanmalidir.
Ogrencinin problemi ya da soruyu kaginci denemede dogru cevapladigi,
cevaplama sulresi, cevaplama denemeleri arasinda diger 6grenme

faaliyetleri bilgileri e-6grenme glincelerinde saklanmasi yerinde olacaktir.
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Saklanacak veriler 6grenme materyalindeki ve problemlerdeki olasi

hatalarin fark edilmesinde kullanilabilecektir.

Etkilesimli 6grenme ortamlari: Forum, e-posta, mesaj gibi yazisma ile
yurutilen iletisim araclarinda gerceklestiriien 6grenme faaliyetlerinin
guncelerde saklanmasi gerekmektedir. Buyuk hacimli bu gunceler metin
madenciligi ile analiz edilebilmektedir. Cesitli yazilim teknolojileri
kullanilarak gerceklestirilen etkilesimli 6grenme ortamlari da son yillarda
yaygin olarak kullaniimaktadir. Ozellikle teknik alanlarda faydalanilan bu
ortamlarda 6grencinin 6grenme faaliyetlerinin gincelere kaydedilmesi bu

araclarin gelismesine katki saglayacagi soylenebilir.
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Birgok kurum; operasyonel sistemler, internet ve enformasyon
teknolojilerinin  sagladigi olanaklar sayesinde depolanan verilerden anlaml
bilgiler tUretme c¢abasindadir. Son yillarda bazi egitim kurumlari da kendi
sistemleri icin faydali olabilecek bilgileri veritabanlarindan elde etmeyi fark
etmeye baslamislardir. Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sistemi, 1982
yihindan gunumuze sistemin gesitli birimlerinde kimlik, not, sinav, e-6grenme
verileri, 6grenci ve uzaktan egitim arastirmalarindan saglanan verileri manyetik

ortamlarda saklamaktadir.

Veri madenciligi konusundaki kavramsal c¢erceve ve uygulama
yaklasimlarina iligkin literatir incelenip degerlendirildikten sonra Anadolu
Universitesi Uzaktan Egitim Sisteminde yer alan veritabanlari kullanilarak
anlamh  bilgilerin  tlretiimeye calisildigi  veri madenciligi uygulamasi

gerceklestirilmistir.

Egitim alaninda gercgeklestiriimis veri madenciligi c¢aligmalarini ikKi
kategoride 6zetlemek mumkundur. Bunlardan ilki ylz-ylze egitimin yurutuldugu
geleneksel egitim sistemleri digeri ise internet Uzerinden yuritllen uzaktan
egitim sistemleridir. Geleneksel egitim sistemlerindeki veri madenciligi
caligsmalari genellikle ogrencilerin benzer Ozelliklerine goére gruplanmasi,
ogrenci memnuniyetinin tahmin edilmesi gibi daha c¢ok yonetsel kararlarin
alinmasinda katki saglayacak caligsmalardir. Egitim alanindaki veri madenciligi
¢alismalarinin yogun olarak surduruldugu uzaktan egitim sistemlerinde ozellikle
internet Uzerinden yadrutilen egitim faaliyetlerinin analiz edilmesinde veri
madenciliginden faydalaniimaktadir. e-6grenme sisteminde 6grenci davranis
oruntllerinin kesfedilmesi, 6grenme materyallerinin degerlendiriimesi ve olasi
hatalarin ortaya c¢ikarilmasi, otomatik Oneri sistemlerinin gelistiriimesi vb.
gorevlerin yerine getiriimesinde web madenciligi ve metin madenciliginden

faydalanan birgok ¢alisma gergeklestirilmistir.
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Bu calismada gercgeklestirilen veri madenciligi uygulamalarindan ilkinde
ogrencilerin  performanslarina iliskin bir tahmin modelinin olusturulmasi
hedeflenmigtir. Tahmin modelinin olusturulabilmesi igin oncelikle sistemde yer
alan veri kaynaklar bir araya getirilerek veritabani olusturulmustur. Ogrenci bilgi
sistemi ve e-6grenme sisteminden saglanan veriler, veri madenciligi uygulama
adimlari takip edilerek modelleme asamasina hazir hale getirilmigtir.
Uygulamada SPSS Clementine veri madenciligi yazilimi  kullaniimigtir.
Ogrencinin kimlik, gegmis basari ve e-6grenme kullanim gincelerini girdi
parametresi olarak kullanan tahmin modelleri C5.0, Logistic Regression, Neural
Net, C&RT, CHAID ve QUEST algoritmalari calistirilarak elde edilmigtir. Bu
modellere gegerlilik testi uygulanarak C5.0 ile elde edilen karar agaci modeli en
iyi tahmin modeli olarak secilmistir. C5.0 algoritmasi ile elde edilen tahmin

modeli %82,1 dogruluk orani saglamistir.

Arasgtirmanin ikinci agamasi mezun ogrencilerin kimeleme analizidir. Bu
analizde veri kaynagi 2000-2001 ogretim yilinda 6grencilere uygulanan anket
calismasi verileri ve mezun o6grenci kimlik verileridir. K-means kimeleme
algoritmasi kullanilarak mezun égdrenciler; medeni durum, bilgisayar ve internet
kullanim verileri, cinsiyet, mezuniyet yasi ve mezuniyet gecikmesi ozelliklerine
gore bes kume halinde gruplandiriimistir. Kimeleme sonucu bilgisayar ve
internet kullanan bekar erkek ogrencilerin diger 6grencilere gore daha kisa
surede mezun olduklari goézlenmigtir. Mezuniyet gecikmesi en fazla olan
ogrencilerin ise yasi buyuk, internet kullanmayan ve bilgisayari sinirli kullanan
ogrenciler oldugu belirlenmistir. Kimeleme analizi sonucu elde edilen bilgilerin
bilgisayar kullanimi ve basari arasindaki dogru orantiyi dogrular nitelikte oldugu
gorulmektedir. Arastirma sonucu elde edilen bir diger bilgi ise mezuniyeti
geciken ogrencilerin ¢iftci, isveren, serbest meslek ve emekli meslek

gruplarinda yogunlastigi bilgisidir.

Veri madenciligi analizleri ile elde edilen modellerin uzaktan egitim
sisteminin planlama faaliyetlerine katkida bulunacagi disunulmektedir. Mevcut
sistemde gelecek donem 6grenci sayisi tahminleri gecmis donemde elde edilen

basari oranlari kullanilarak gergeklestiriimektedir. Veri madenciligi analizi ile
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geligtiriien model ise 6grenci performansini; e-6grenme faaliyetlerini, gecmis
basari ve yas bilgilerini kullanarak ogrenci bazli tahmin gerceklestirmektedir.
Tahmin modelinde kullanilan verilerin gevrimigi hale getiriimesi ve modelin karar
kurallarina donusturtlerek uygulamaya konmasi etkin planlama faaliyetlerinin
gerceklestirimesine katki saglayacaktir. Tahmin modelinin e-6grenme sistemi
icin de katki saglayabilecegi dusunulmektedir. e-0grenme sistemi igersinde
performansi dusuk tahmin edilen 6grencilere iliskin dnlemler alinabilir ya da bu

ogrencilerin basarisini arttiracak ¢ézumler geligtirilebilir.

Kimeleme c¢alismasindan elde edilen bilgiler uzaktan egitim sisteminde
ogrenim goéren oOgrencilerin profilleri ve mezuniyet sureleri hakkinda bilgi
saglamistir. Bu bilgiler uzaktan egitim sistemi bunyesinde gerceklestirilecek

arastirma ve projelerde alan uzmanlarina yol gosterebilecektir.

Bu c¢alismada farkli veri kaynaklarindan olusturulan veritabani,
sistemdeki diger problemlerin cevabini arastirmada veri kaynagi olarak
kullanilabilir. Calismada olusturulan veritabanina ogrencilerin gecmis egitim
kurumlarindaki bagarilari ve Uzaktan Egitim Sistemi Test Arastirma Birimi sinav
degerlendirme bilgilerinin eklenmesi ile sinav sisteminde karsilagilan sorunlar

veri madenciligi analizleri ile incelenebilecektir.

Anadolu Universitesi e-6grenme sisteminde Ogrencilerin  sistem
icersindeki davraniglarina iligkin ayrintili verinin toplanmadigi gézlenmistir. Yeni
e-0grenme sistemleri tasarimi gergeklestirilirken ogrencilerin sistem icindeki
davraniglari hakkinda ayrintili bilgilerin toplanmasi; o6grenci, yonetici, sistem
tasarimcisi ve egitimcilere blyik katkilar saglayacaktir. Ogrencilerin 6grenme
Ozelliklerini yansitabilecek verilerin toplanmasi ve &6grenme o6runtulerinin
kesfedilmesi, gelecekte Kkisisellestiriimis ya da zeki e-6grenme ortamlarinin

tasarimina katki saglayacaktir.

Gunumuzde veri madenciliginin is dunyasinda oldugu gibi geleneksel
egitim sistemlerinde 6nemli faydalar saglayacagi gorulmustir. Bu nedenle veri

madenciligi uygulamalari geleneksel egitim sistemlerinde ydnetsel ve akademik
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faaliyetler icin bir karar destek araci olarak kullanimi yayginlasacaktir. Ayni
zamanda uzaktan egitim sistemlerinde igerik tasarimi ve pedagojik kararlarin
alinmasinda da 6nemli katkilar saglayabilecektir. Egitim alani i¢in 6zellegtirilmis
cevrimici veri madenciligi araglarinin geligtiriimesiyle, web’e dayal egitim
ortamlarinin 6grenciyi taniyan, yonlendiren ve basarili olmasinda bir 6gretici gibi
davranabilen sistemler haline donusebilecegi ongorulmektedir. Bu gergceveden
bakildiginda web’e dayali egitim ortamlarina 6grencinin 6grenme stilinin
algilanmasinda  gerekli  olabilecek  verileri  saklayabilme  yetenegi
kazandiriimalidir. Birgok enformasyon sisteminde oldugu gibi web’e dayall

egitim sistemlerinde de veri saklama standartlari olusturulmahdir.
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EK 1. Veri Depolama Ve Ydnetim Sistemleri

Kategori

Yazilim

Tanim

Metin Editorleri

Not Defteri

Basit belgelerin olusturulmasi i¢in kullanilabilen bir metin editéridur.
Not defterinin en yaygin kullanimi metin (.txt) dosyalarini dizeltmek
ve okumaktir. Not defteri dosyalari, kullanicilara farkl karakter

setlerini kullanan belgelerle ¢calisma esnekligi sunan Unicode, ANSI

veya UTF-8 olarak kaydedebilir.

Ultra Edit-32

Metin ve 16’lik sayi sistemi editoridir. Bu yazilim situn modlu
dizenlemeyi saglar ve DOS tan Unix’e dosya dontsumunu

gergeklestirebilir. Ayrica html dosyalari da dizenleyebilir.

Hesap Tablosu

Microsoft Excel

Hesap tablosu pazarinin %90 tarafindan kullanilan hesap tablosu

yazilimidir.

Lotus 1-2-3

IBM DB2 ve Oracle gibi veritabanlarina énculik eden, Excel ve Lotus

Notes ‘la uyumlu hesap tablosu yazilimidir.

Quatro Pro

ik versiyonu Borland tarafindan gelistirildi ardindan Novell tarafindan
daha sonra da Corel tarafindan satin alindi. Quatro Pro Lotus 1-2-3
model alinarak gelistirilmistir. Son versiyonu ise Microsoft Excel model

alinarak tasarlandi.

Veritabani

Microsoft SQL

Microsoft SQL Server ileri diizey veritabani programlamasi sunan bir
veritabani yazilimidir. Zengin XML ve internet standartlarini destekler
ve kullanicilara binyesindeki “stored procedureler” sayesinde XML

formatindaki dosyalari kolayca depolama ve okuma olanagi tanir.

Oracle 9i

Bir istemci/sunucu veritabani yonetim yazilimidir. Tam XML veritabani
islevi saglar. Biinyesinde OLAP islevlerini barindirir ve Windows ve

Linux igletim sistemleri igin olusturulmustur.

IBM DB2

IBM DB2 veritabani sektoriniin ilk goklu ortam platformu saglayan

yazilimdir. Web’e hazir iligkisel veritabani yonetim sistemidir.

OLAP

Microsoft OLAP

Microsoft SQL Server tarafindan saglanan bir servistir.

Oracle

Discover

Oracle’in OLAP ¢6zimudur. Sorgu, rapor, arama ve web yayini

islevlerini saglar.

Veri Ambari

SAP

Birgok 6n taniml analiz modelini igerir. Raporlama araci olarak Excel
ve web sayfalarini kullanabilir. Yeni sorgular olusturmada surikle ve

birak teknolojisini kullanir.

SAS

SAS veri ambari ileri yikleme, ¢ikarim ve déntsum tekniklerine sahip

yazihmdir.




144

EK 2. SPSS Veri Madenciligi Cozumu Clementine

Merkezi ABD Chicago’da bulunan SPSS 1967 yilindan bu yana verideki

gizli bilgileri kesfetme ve stratejik karar destegi saglama yonunde ileri analitik
cozumler sunmaktadir. Clementine veri madenciligi uygulamalari icin SPSS
tarafindan gelistirilmis goérsel modelleme aracidir. Clementine farkh veri
kaynaklarina ulagima olanak saglayan, modelleri hizli bir sekilde olusturma ve
kargilagstirma olanaklariyla 6n plana ¢ikan ve pazarin %50’sini elinde

bulunduran guglu bir yazilimdir.

Clementine her tarli veri madenciligi projesinde kullaniimasi olasi batin
modelleme yontemlerini igeren ve modelleme yontemlerinin daha nitelikli
sonuglar elde edilebilmesi icin birbiri ile ardisik olarak kullanilmasina olanak
saglayan bir ¢ozimdur. Clementine veri madenciligi metodu olarak CRISP-DM
standardini  kullanmaktadir. Birinci boélumde “Veri Madenciligi Uygulama
Adimlar1” bashgi altinda hakkinda bilgi verilen CRISP-DM kullanicilarina
teknolojiden ziyade ¢bzumu aranan probleme odaklanma imkani sunmaktadir.
Calismada kullanilan Clementine yazilimi fonksiyon ve modelleme turleri

asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Veri Kaynaklari

ODBC (Open Database Connectivity) veri kaynaklarindan veri getirilmesini

% saglayan dugumdur.

Kayit S

1]

cenekleri

Veri kayitlarini bir alt kimesini segmek veya analiz digi birakmak igin kullanilir.

Verileri 6zetlemek amaciyla gruplama fonksiyonlarini igeren bir dugumdur.
Istenilen nUmerik alanlarin toplam, ortalama vb. 6zet istatistigini hesaplamada
kullanihr.

GI©)

Alan Secgenekleri

Veri alanlarinin tariint belirlemek i¢in kullanilan dugimdur. Ayrica model
digimlerinden 6nce kullanilarak alanlarin model igin girdi, hedef segimlerinin
yapilabildigi veri 6zelliklerinin tanimlandigi dugimadar.

&
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Kullanilmayacak alanlarin veri akigindan bertaraf edilmesi igin kullanilan filtre
digimuddar.

Mevcut veri alanlarindan yeni bir alanin turetilmesi islevini yerine getirir.
Clementine fonksiyonlari kullanilarak veri icerigine gore farkli degerlerin
turetiimesi saglanabilir.

Eksik degerlerin bos degerlere donugsturulmesini saglayan digumdur.

Sayisal verilerin bolmelenerek kategorik verilere dénusturilmesinde kullanilan
veri islem noktasidir. Bolmeleme secgenekleri arasinda ortalama, sabit deder, esit
sayl, standart sapma gibi segenekleri kullanmak mamkuandir.

Model 6ncesi veri kimesini egitim, test veya degerlendirme gibi farkl kisimlara
bolerek model gelistirme asamasinda ilgili faaliyetler icin kullanmasini saglayan
digimdar.

|60 () )| @

Grafikler

Numerik degerlere sahip alanlarin sagilma grafiginin gizimi icin kullanilan
digimddr. 3 boyutlu gizimlerin yapilabildigi sagilma grafigi digumu farkl
alanlarin grafik Gzerine yansitilmasi i¢in renk, animasyon, panel, ¢izim sekli, ve
saydamlik segeneklerini kullanabilir.

Kategorik degerlere sahip alanlarin dagilimini gérsellestirmek igin kullanilan
grafiklerdir. Renk d6zelligi kullanilarak farkl bir 6zellik degeri grafikte gosterilebilir.

Numerik degerlerin histogramini olusturmak igin kullanilan grafik aracidir.

> B> >

=
o
o
o
)
3
o

C&RT algoritmasi kullanilarak bir karar agaci treten model dugumuduir. Her
model digimunde oldugu gibi parametreleri belirlenerek ¢alistirildiginda yeni bir
model ¢ikti dUguma dretir.

CHAID algoritmasinin uygulandidi karar agaci modelini simgeler. Eniyi
bélimlemeyi yapabilmek icin ki-kare istatistiginden yararlanan ve mumkuin olan

>®

- tum durumlari hesapladigindan calistiriimasi zaman alici bir algoritmadir.
Etkin istatistiksel agag yontemini uygulayan QUEST algoritmasini uygulayan

", duguimddr.

QUEST

C5.0 algoritmasi hem karar agaci hem de kural kiimesi Ureten ve veri kimesinde
en buyuk enformasyon kazanimini saglamak amaciyla bolimleme yapan bir
algoritmadir.

Yapay sinir agi kullanilarak tahmin modelinin gelistiriimesini saglayan dugumdur.
Ag topolojisinin olusturulmasi icin gerekli parametrelerin tanimlanabildigi model
segenegidir.

Nominal regresyon olarak da adlandirilan lojistik regresyon girdi degiskenlerinin
degerine dayali olarak kayitlari siniflamak icin istatistiksel tekniklerin kullanildigi

tahmin modeli se¢enegidir.

Kimeleme analizinin gergeklestirildigi “K-means” algoritmasini simgeler.
Algoritma kiime elemanlarini belirlemede kayitlarin kiime merkezlerine olan
uzakliklarinin ortalamasini enazlamayi hedefler.

A A

Tiiretilen Modeller

Taretilmis C&RT model digumudur. Diger Gretilmis model digtmleri gibi
Uretildikten sonra veri akis diyagramina suriklenerek veri akisina baglanir.
Tahmin degerini igeren bir alani veri akisina ekler.

o

);,-.
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Uretilmis Logistic Regresyon modelini temsil eder.

Uretilmis CHAID karar agacini temsil eder.

Yapay sinir agi teknigi ile Uretilen modelini temsil eder ve uretilen modele iliskin
@ 7 performans degerlerini gérintiler.

QUEST karar agaci modelini temsil eder.

K-means kiimeleme algoritmasi modelini temsil eder. Kayitlari atadigi kiime
(@) - adlari ile etiketler ve istenirse uzaklik élglimlerini de veri setine dahil edebilir.

C5.0 karar agaci modelini temsil eder.

= Baglandigi noktadan veri akisini tabloya donustirerek gortintileyen bir
EE dagimddar.

Analiz digumu tahmin edici modellerin gegerliligini test etmek icin kullanilir.
CK Capraz gegerlilik ve n katli gapraz dogrulama gegerlilik 6lgimlerini destekler.

—= Verinin incelenmesinde kullanilabilen veri inceleme digumudir. Mevcut verideki
L i alanlar hakkinda betimleyici istatistikler ve dagihm grafikleri Greterek veri
- hakkinda kisa ve 6z bilgi gérintiler.

istatistik digimi olarak adlandirilan bu diigiim sayisal deger iceren alanlar igin
ZX betimleyici istatistikler hesaplar. Ayrica alan arasindaki korelasyon hesaplayabilir.

Kalite duguima veri igersindeki eksik veya bos degerleri raporlar.

Veri hazirlama veya modelleme sireci igersinde elde edilen veri kimelerini
ODBC veri kaynag! kullanilarak veritabani yonetim yazihimlarina tablo olarak
saL kaydeden bir gikti digimudur.
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EK 3. Sinavlara Gére e-Ogrenme Ders Oturum Sayilari

2005 2006

Ders Oturum Sayisi 00 005B 006A 006 006B
1 18693 [19770 41494 33928 30475
2 12441 111090 24386 20201 17712
3 8508 6992 16456 13633 11851
4 6047 5099 12510 10064 8809
5 4724 3728 10008 8064 6808
6 3820 3017 8425 6563 5529
7 3115 2389 7269 5476 4667
8 2550 2056 6265 4731 3838
9 2141 1707 5495 4044 3368
10 1848 1495 4923 3376 2872
11 1617 1215 4256 3148 2492
12 1435 1080 3935 2773 2243
13 1121 932 3589 2465 1915
14 1124 847 3251 2206 1731
15 935 758 2906 1978 1534
16 854 637 2623 1757 1373
17 789 557 2571 1574 1212
18 658 496 2302 1415 1128
19 585 445 2169 1357 992
20 549 444 1925 1155 951
21 508 348 1917 1148 768
22 405 315 1671 990 746
23 412 283 1557 905 705
24 369 280 1477 889 665
25 332 261 1437 791 545
26 300 246 1356 780 546
27 255 204 1301 725 496
28 251 207 1148 619 463
29 227 169 1122 613 397
30 231 144 992 574 402
31 210 151 968 512 377
32 180 123 930 476 331
33 155 145 810 457 264
34 152 148 798 397 287
35 131 124 756 397 271
36 120 108 701 366 234
37 102 88 681 363 258
38 102 96 657 344 207
39 99 75 579 325 231
40 94 87 591 270 201
41 82 68 547 258 182
42 73 79 507 267 163
43 57 64 483 258 149
44 80 48 475 209 148
45 60 74 431 194 154
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2005 2006
Ders Oturum Sayisi 00 005B 006A 006 006B
46 62 54 430 216 88
47 46 51 424 183 120
48 38 55 410 176 121
49 50 36 400 154 110
50 45 28 340 147 98
51 38 27 331 146 96
52 32 35 307 151 88
53 42 33 316 127 104
54 37 42 288 109 96
55 41 31 296 132 79
56 17 25 287 103 67
57 22 22 244 120 76
58 28 24 258 94 49
59 31 30 241 106 65
60 21 19 209 101 77
61 22 20 221 84 72
62 12 28 227 88 52
63 24 28 185 87 50
64 16 23 204 88 40
65 18 23 199 80 38
66 22 11 183 62 35
67 12 14 160 77 50
68 11 11 174 62 33
69 15 11 177 51 40
70 12 11 161 55 31
71 16 11 144 60 30
72 9 8 134 60 32
73 11 11 118 57 29
74 6 10 143 53 39
75 11 8 128 47 28
76 11 6 132 47 21
77 8 5 118 42 27
78 12 5 118 37 19
79 7 9 106 36 23
80 4 11 110 31 21
81 3 9 92 19 18
82 6 3 107 34 14
83 3 6 86 30 20
84 4 8 90 29 13
85 2 11 91 23 16
86 2 9 87 23 21
87 4 10 85 34 22
88 10 5 87 26 14
89 3 7 71 26 20
90 1 4 53 28 17
91 1 4 73 20 16
92 2 5 68 22 11
93 1 6 72 17 17




2005 2006

Ders Oturum Sayisi 00 005B 006A 006 006B

94 3 6 74 22 15

95 3 2 55 17 19

96 2 6 68 14 8

97 2 3 69 18 12

98 1 2 58 12 15

99 2 1 60 17 10

100 ve Uzeri 60 84 2000 465 303

Genel Toplam 79465 | 69656 202019 |147200 |123335
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EK 4. Uzaktan Egitim Sistemi Veri Madenciligi Veritabani Tablolari

roid
TCKirmlikMHe

agrencita
Adi

Soyadi

Fakultesi

Bualurnkadu
Sinifi

Eayitili
Burakadu

DrogurnGunu

Crogurnfyi

Dagurnili
Siniftakirili

Toplarmili
TARIH
¥IL
DIJRLIM

T ——— -

Bolumkodu

iZinziyeti
i'f abanciCili

Baluriu

iCgrencilikCuraru

iF akulteyeGinsBicimi

idvyrilisMadani

iCzurdciklarnasi
itsskedikCurumu
iddresIli

iMufusIli
iSinavMearkezifdi

Crograr
Fas

TCKirmlikMa

id

TCKimlikao

Crgrencil-lo

TCEimlikMa

iZgrencifo

andi

Soyadi

Kavirfeniletrmeadigitil

GPa_al

grenciHo Cronern
Cranern Bolurnkiadu
Bolurnkadu Sinifi

Sinifi Crerskodu
Crarzkadu “izeMatu
izeMaotu Finaltatu
FinalMatu Butunlernaraty
ButunlernzMaty Basariflatu
BasariMatu id

Sonuc Sonuc

|_ KayiSawyiz

Kanteal

TCKirmnlikMa

Bolumkadu

BalurnAdi

agrencita

id

TZKimlik o

Crtururnid

Hizrretha

TCKimlikHo

TarihSaat

Hizrnetstr

Dearskodu

HizrmetSany

Unitefo

Min_Tarih

Sex

Max_Tarh

STur

Sure_Sn

SoraSay

Crarskadu

YanitSay

Gecediver

Co2rbururmid

SinavDonerni
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Sinavili

DrograSay

grenciHo

iZgrencita

Hizrnetst2

Gecetiver

DCeurarn_Siva

Creururnid

iogrencita

agrencito

Darskodu

Hizrnetstr

Sinavili

izlenenHizretSay

SinavCaonerni

Crarskodu

SinavwSayisi

Sinavhanerni

TSornSay

Sinawili

TYanitSay

H1

TCograSay

Hz

T anlisSay

Hz

CSinavSayisi

Hd

CTSornzay

HE

ST anitirani

TH

CTDogrurani

H=1

CTYanlis2rani

Hs2

ilgiliSinawHotu

H=z

Eks=ikSinaw

[Hizmet Ma]

[Hizret Adi]

Hs4

Bazankatu

H=E

SonucStr

TH=

DarshAlmasayisi

Gecersiznotdg,.,

0 o o e

iZgrenciHo

52_MEDEMI

sS4 BSAYAR

5515

SE_MESLEK

S7_IMTER

S§_IMT_MER

S9_GELIR

S10_1_TW

S10_2_PILG

S10_3_IMTER

S10_4_DWD

S10_5_TEL

S10_6_Fax

S10_7_CEP

S10_5_4CD

S10_9_RADYO

S10_10_CT

S10_11_KTW

S11_1_KITAR

S11.5_CD
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S11_F_BDAD

S11_8_0S

S11_3_IM
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S11_11_BURD

S11_12_EMAIL
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DRI

AvyrilisMHedeni

Kayityvili

¥IL
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HotSay=

GPa_al

BN

FAKLLTE
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Tas
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Cradurny ILT

Zinsiyeti
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EK 5. Ogrenci Performans Tahmin Modeli Veri Ozellik Ve Dagilim Grafikleri

[ Data Audit of [10 fields] =13
[ZlFile  ~Edit ¢ Generate g@| x|®@
Field | Graph | Type hin Il 23 Mean Std. Dew Skewness LInigue | Yalid |
DERS_ADI &) Set - - -- -- - 200 Fa2861
THS1 I & Fange a 243845 965.004 B50T.857 14,668 Frulld G52861
THS2 I f Range 1] 242837 155.355 2232.799 43.049 Frullg B52861
THE3 I f Range a T49R2T AAY3.447 18357484 5.032 Fnullg Fa2E61
THS4 [ ﬁ Range 1] 249844 1202 664 AA90.959 13182 Fnullg Fa2E61
THSS I f Fange a 246376 3F90.780  10354.384 T.315 Fnulld 652861
Sonucstr om Flag -- -- - - -- 2 B52861
DersAlmaSayisi I y Fange 1 1 1.842 1.558 3.907 Fnullg 652861

1=}
GRA_ALL ﬁ Range a 95 43.204 11.499 -0.280 Fnullg Fa2861
TAS f Range 16 az 28158 G892 0.9a3 Fnulls Aa2861
Audit | Annotations

LGL
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EK 6. Ogrenci Performans Tahmini igin Olusturulan Modeller

FER

Gee Cea [El=w

- o o
x|@ [SlFile |7 Edit

X

[ & Collapse Al H_% Expand Al ]

[ & Collapse Al H_% Expand Al ]

E-Results for output field SonucStr
E-Gomparing FC-Sonucstr with SonucStr

Carrect 404548 B821%
{Wrang 88.209  17.9%
Total 482757

=H-Results for output field SonucStr

=+ Comparing $L-SonucStrowith SonucStr

Correct 386963  76,53%
| wirong 105784 21,47%
Total 492757

Eh-Caincidence Matrix for

$L-SonucStr {rows show actuals)

Eh-Confidence Yalues Report for $NC-SonucStr

foo| Always Correct Above
Always Incorrect Below
90% Accuracy Above
2.0 Fold Correct Above

Range 0,0-0982
hean Correct 0607
Mean Incorrect 0,346

0,982 (0% of cases)

0,0 (0% of cases)

0,485

0,889 {44 47% of cases)

- Confidence Values Report for RC-SonucStr

-Coincidence Matrix for §C-SonucStr (rows show actuals) Gegti Kaldi
Gecti Kaldi Gegti 314154 34.061
Gecti 319.563  28.652 Kaldi 71733 72809
Kaldi 59.557  84.985 El-Perfarmance Evaluation
-Parformance Evaluation Gegti 0142
Geci 0,176 Kaldi 0,843
Kaldi 0936 Er-Confidence Yalues Repaort for §LP-SonucStr
. i [Range 05-10
Mean Correct 0,819
Mean Incorrect 0,685
Always Correct Above 1,0 (0,05% of cases)
Always Incorrect Below 0,5 (0% ofcages)
90% Accuracy Above 0,769
2,0 Fold Coarrect Ahove 0,893 {75,32% of cases)
Analysis | Annotations Analysis | Annotations
eura or Basa a . AID for Basa S |
[ZFile 7 Edit i@éﬂ% e FEEREE EQP‘% x|@
& Callapse Al H_% Expand Al ] [ & Collapss All ]r% Expand Al I
=H-Results for output fisld SonucStr =H-Results for output field SonucStr
=h-Comparing $M-SonucSir with SonucStr =-Comparing $R-SonucStrwith SonucStr
Correct 383362 7T A% Correct 382620 TTES%
- ¥Wrong 109,395 222% | Wironog M0137 22.35%
Total 492.757 Total 492,757
[=1-Caincidence hatrix for §M-SonucStr (rows show actuals) = Coincidence Matrix for $R-SonucStr (rows show actuals)
Gecti Kaldi Geeti Kaldi
------ Gecti 30198 36.019 Gecti 312956 35288
Kaldi T1.376 73166 Kaldi 74878 GU.EE4
[=-Perfarmance Evaluation EH-Perfarmance Evaluation
Getti 014 Gecti 0,133
Kaldi 0,808 Kaldi 0,817

Range

Mean Correct

Mean Incorrect

----- Alwvays Carrect Ahove

Always Incorrect Below
90,07% Accuracy Ahove
20 Fold Correct Above

0,519-0,999

0,808

0,667

0,999 {0% of cases)
0,519 {0% of cases)
0,754

0,881 (F3% of cases)

Analysis | Annotations

[ZIFile 7| Edit @gﬂ

Analysis

Annotations

X|® [SFitle 7 Eait @gﬂ%

Xl

& Collapse Al ]r% Expand All ]

[ & Collapse Al H_?@ Expand Al ]

E-Results for output field SonucStr
- Compating §R-5onucStr with SonucStr

Correct 3BEN TT45%
| Wrang 111126 22,55%
Tatal 492.757
~Coincidence Matrix for $R-SonucStr (rows show actuals)
Gecti Kaldl
Gecti 311.949 36.266
Kaldl 74.860 B9.682
fformance Evaluation
Gecti 0,13z
Kaldl 0,807

~Confidence Values Report for $RC-SonucStr

Always Carrect Above
Ahweays Incorrect Below
0% Accuracy Ahove
20Fold Correct Above

Range 0,515 - 0,865
Mean Correct 0,791
Mean Incorrect 0,716

0,865 (0% of cases)
0,515 (0% of cases)
Mever reached requested level
Mever reached requested level

E-Results for output field SonucStr
EH-Comparting $R-SonucStrwith SonucStr

E-Canfidence Values Report for §RC-SonucSir

Correct 369.5962 Ta4%
- Wrang 123195 25%
Total 492.757
EH-Caincidence Matrix for $R-SonucStr (rows show actuals)
Gecti laldi
----- Gecti 3158.525 32.690
Kald 90.5056  54.037
EH-Performance Evaluation
Gecti 0,095
""" Kald 0,743

Range

Mean Correct

Wean Incorrect

Alweays Correct Above
Always Incorrect Below
90% Accuracy Above
2,0 Fold Carrect Above

0623- 0777

0,755

0,736

0,777 (0% of cases)

0,623 (0% of cases)

Mever reached reguested level
Mever reached requested level

Analysis | Annotations

Analysis

Annotations
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EK 7. C5.0 Karar Agaci Algoritmasi Model Gorinumu

E.[-E.i-ﬁile %_'}generate @J

c?&
(D% (1]z]s]efs]e]z]e]a][ ¢ ][E][@]

L'—_}B Rule 1 - estimated accuracy 82% [hoost 79,6%)]

B GPA_ALL == 48 [ Mode: Gecti]

=8 CTDogruOrani <= 0,421 [Mode: Kaldi]

= DERS_ADIin ["Aile Ekonornisi® "Alle Psikolojisi ve Efiitimi" "Aile Saghdr "Aile Yapisive iligkileri" "Almanca” "Ana Konularyla Kuran" A
- GPA_ALL == 41 [Mode: Kaldi]

B GPA_ALL == 19 [Mode: Kaldi]

GPA_ALL <=5 [Mode: Gegti]

GPA_ALL = 5 [Mode: Kaldi ]

= GPA_ALL =19 [Made: Kaldi]
E DERS_ADI in ["Aile Ekonomisi® "Anayasa Hukuku' "Bitge" "Deutsch Ais Berufssprache in Hotel-Und Gaststattengewerbe" "

Bl GPA_ALL <= 36 [Made: Kaldi]
DersalmaZayisi == 1 [Mode: Kaldi] = Kald)
=8 DersAlmaSayisi =1 [ Mode: Kaldi]
G CTDogruOrani == 0,411 [Mode: Kaldi] = Kaldi

- CTDogruQrani = 0,411 [Mode: Kaldi]
THSA == 121 [Mode: Kaldi] = Kaldi
=} THSE = 121 [Mode: Gegti]

Eb- YAS == 28 [Mode: Gegti ]

i [+ THS4 == 4.097 [Mode: Gegti]
B YAS == 26 [Mode: Gegti]
! CTDogruOrani <= 0,416 [Mode: Gecti] = Gecti
CTDogruQrani = 0,416 [Mode: Kaldi] = Kaldi
L YAS = 26 [Mode: Kaldi] = Kaldi
THS4 = 4.097 [Mode: Kaldi] =» Kaldi
Lo WAS = 28 [Mode: Gegti] = Gecti

- GPA_ALL » 36 [Mode: Kaldi] =» Kaldi
DERS_ADI in ["Aile Psikolojisi ve Editimi" "Aile Saghd’ "Ana Konularnyla Kuran" "Banka ve Sigorta Pazarlamas” "Biro Tekn
e YAS == 28 [Mode: Gegti]

- YAS = 28 [Mode: Gegti]
- DERS_ADI in ["Aile Yapisi ve iIig;kiIeri" "Almanca" "Antropolaji* "Atatirk ilkeleri ve Inlalap Tarihi' "Banka ve Sigorta Hukuku" "B
-« CTDogrudrani == 0,336 [ Mode: Kaldi]

B CTDogruDrani = 0,336 [Mode: Gegti]
DERS_ADI in ["Ev Yonetimi* "Odretimde Flanlama ve Dederlendirme" ] [Mode: Kaldi] = Kaldi

=8

B GPA_ALL = 41 [Mode: Gegti]
t- DERS_ADIin ["Banka ve Sigorta Muhasebes "Blro Yanetimi® "Davrang Bilimlerine Girig" "Dinler Tarihi® "Felsefe” "Finansal Yanetim®

DERS_ADI in ["Analitik Geometri "Analiz' "Anatomi” "Anne-Baba E§itimi* "Anne-Gocuk Sadhd ve Beslenmesi' "Bilgisayar' "Bireyi Tani

£

Bl CTDogruCrani = 0,421 [Mode: Gecli]

B GPA_ALL = 49 [Maode: Gecti]

B Rule 2 - estimated accuracy 74, 87% [hoost 79 6%]
B GPA_ALL == 54 [Mode: Gecti]

B GPA_ALL = 54 [Mode: Gegti]

- Rule 3 - estimated accuracy 72,23% [boost 79,6%]
i GPA_ALL == 56 [Mode: Gegti ]

B GPA_ALL = 56 [Mode: Gegti]

#-C3 Rule 4 - estimated accuracy 70,23% [hoost 79,6%)]

-3 Rule § - estimated accuracy 63,3% [hoost 79,6%]
i 179 6%
[+

Model | Wiemer | Summary | Settings | Annotations |
[0]34 i| Cancel Apply | Reset




EK 8. Mezun Ogrencilere iligkin K-Means Kiimeleme Analizi Sonu¢ Ekran Gériiniimii

cluster-1 cluster-2 cluster-3 cluster-4 cluster-5 Overall Importance
=095
~=0.90
<0.90
Unlnown
27.5¢ 34.41 26.26 28.85 35.16 30.66 {mEgrnt
N Ril:] . .20 . . Nili)
Mezuniyetyasi (5.30) (5.95) (3.56) (5.96) (6.23) (6.65) -
235 3.48 161 2.69 403 294 impHant
. . . . 44 B .89 . 9
Mezuniyet Gecilkmesi (2.64) (3.53) (1.97) @.01) (3.59) @14) -
B| 20612 10“'002 B o 0.00% B 24883 100'002 B| 18226 66.40% B 0| 0.00% B| 63721|50.61% Important
S3_MEDENI . .
E o 0.00% el 20600 '°0%0 E o 0.00% E| 9222]33.60% el 32369 10000 E| 62101(49.30% 1.00
ER 1892 9.18% EBv 2466 11.97% EB 5862 23.56% EEv] 6913[25.19% EE 1679] 4.88% E-Bv] 18712[14.86%
54 BSATAR E-Evis| 449 2.18% E-Evis| 5032 24.43% EEvis| 5202 20.91% E-Evis| 5116[18.64% EEvis| o8| 3.06% E-Evis| 16788[13.33% Important
[=] [=7 . . . . . .
- Eds| 5719 27.75% Edis| o609 46.64% Eds| 8258 33.19% Eds| 10915)39.77% Eds| 11620]35.90% Eds| 46120]36.63% 100
H 12552 60.90% H 3494 16.96% H 5560 22.35% H| 4504]16.41% H| 18181]56.17% H| 44201[35.18%
E 0| 0.00% g 20600 1“”-002 E 24883 100-002 E| 27448 1”“-002 E 0| 0.00% g 72031|57.00% Important
S7_INTER - : -
H| 20612 1““'002 H o 0.00% H o 0.00% H 0| 0.00% H| 32369 1”“'002 H| 52081|42.08% 1.00
1000de.] 555 2.69% 1000 de..] 2909 14.12%) 1000 de.] 2205 £.86% 1000 de..| 3957]14.42% 1000 de..] 2343 7.24% 1000de..] 11968 9.51%
250denaz] 4077]19.78% 250denaz] 636 3.09% 250denaZ  3431]13.79% 250denaz| 2119 7.72% 250denaz] 1177 3.64% 250denaz| 11440 9.09% Important
59_GELIR 2501le..| 9609| 46.62% 2501le.] 5458 26.50% 2500le.] 9219 37.05% 2501le..| 9634 35.10% 2501l 12383 38.20% 250ile..| 46303 36.77%
5001 4785 23.21% 500ile.] 6635 32.21% 500ile.] 6741] 27.00% 5001le..| 6695| 24.30% 500ile..| 10488|32.40% 500ile..| 35344| 28.07% 1.00
750ile..] 1586 7.69% 750ile.] 4963 24.00% 750ile.] 3286 13.21% 750i..| 5043[18.37% 750ile..] 6978|18.47% 750ile..| 20356|16.56%
100.00 100.00
ERKEK| 7973 30.60% ERKEK| 20600 % ERKEK 24883 N ERKEK 0| 0.00% ERKEK| 22840 70.56% ERKEK| 76296(60.59% Important
Cinsiyeti - -
KADIN| 12639| 61.32% KADIN 0 0.00% KADIN 0| 0.00% KADIN| 27448 100'002 KADIN|  9529] 20.44% KADIN| 49616{39.41% 1.00
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