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OZET

OGRETIM YONETIM SISTEMI UZERINDE UNIVERSITE (LISANS)
DUZEYINDEKI OGRENCI HAREKETLILIGININ VERI MADENCILIGI
YONTEMLERIYLE ANALIZI

Ozkan OZBAY
YUKSEK LISANS TEZI

Bilgisayar  teknolojisindeki  gelismeler veri  depolama  sistemlerinin
yayginlagmasini saglayarak biiylikk miktarlardaki verilerin manyetik ortamlarda
saklanmasini kolay ve ucuz hale getirmistir. Ancak depolanan bu veriler tek baslarina
degersiz olup bir anlam ifade etmemektedir. Depolanan verilerin anlamli hale
getirilebilmesi i¢in bilgisayar sistemleri kullanilarak belli bir amaca yonelik islenerek
bilgiye doniistiiriilmesi gerekmektedir. Veriler arasindaki oOriintiilerin kesfedilerek

anlamli bilgi haline getirilmesi veri madenciligi yontemleri ile saglanabilmektedir.

Bu ¢aligmada iiniversite (lisans) diizeyindeki 6grencilerin Ogretim Y&netim
Sistemi (OYS) iizerindeki hareketliligi ile akademik basar1 diizeyleri arasindaki iliski
veri madenciligi yontemleri kullanilarak incelenmistir. Bu baglamda bu ¢aligma, tarama
modellerinden iligkisel tarama modeline uygun olarak diizenlenmis betimsel ve nicel bir
calismadir. Calismanmn &rneklemini Baskent Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii
Pedagojik Formasyon Sertifika Programi 2012-2013 egitim 6gretim yili bahar donemi
Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini alan 40 6grenci olusturmaktadir.
Calismada veri kaynagi olarak Ogrencilerin ilgili egitim 6gretim yilina ait Moodle
(Modular Object Oriented Dynamic Learning Environment) OYS iizerindeki

hareketliligini iceren log kayitlari ve yilsonu akademik basar1 notlar: kullanilmistir.

Ogrencilerin OYS iizerindeki hareketliligi ile akademik basar1 diizeyleri
arasindaki iliskinin belirlenmesinde disiplinler arasi bir alan olan veri madenciligi
teknikleri kullanilmistir. Ik olarak veri madenciligi modellerinden tanimlayict model
olan kiimeleme modeli kullanilmis ve bu modelin olusturulmasinda K-Means

algoritmasindan yararlanilmistir. Kiimeleme modelinde veri kaynagi olarak 2012-2013
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egitim dgretim yili bahar donemi Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini
alan Ogrencilerin yilsonu akademik basari notlar1 kullanilmigtir. Kiimeleme isleminin
gergeklestirilmesi sonucu Ogrencilerin diisiik, orta ve yiiksek akademik basar1 grubu
olmak tizere 3 gruba ayrilmasma karar verilmistir. K-Means algoritmasi tarafindan
akademik gruplart i¢in ortalama degerler hesaplanarak Ogrenciler akademik basari
durumlarina gére bu akademik basar1 gruplarina yerlestirilmistir. Kiimeleme islemi
sonucu olusturulan akademik basar1 gruplarinin; 6grenci Ozellikleri hakkinda bilgi
saglayabilecegi, tahmin edici modeller icerisinde yer alan siniflandirma modellerinden
olan karar agaclarinin olusturulmasina ve elde edilen sonuglarin daha kolay

yorumlanabilmesine katki saglayacagi sdylenebilir.

Kiimeleme iglemi gerceklestirildikten sonra karar agaglarinin olusturulmasinda
veri kaynag1 olarak ogrencilerin Moodle OYS iizerinde gerceklestirdikleri eylemler
kullanilmistir. C5.0, CART (Classification And Regression Trees), CHAID (Chi-
squared Automatic Interaction Detector), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical
Tree) algoritmalart kullanilarak olusturulan karar agaglarinin dogruluk oranlari
incelenmis ve bu algoritmalar icerisinde en yiiksek dogruluk oranini veren CART
algoritmasinin dogruluk orani %85,0 olarak bulunmugstur. Karar agaclari en yiiksek

dogruluk oranin1 veren CART algoritmasi kullanilarak olusturulmustur.

Calisma sonucunda elde edilen bulgulara bagli olarak ogrencilerin OYS
tizerindeki hareketliligi ve akademik basar1 diizeyleri arasinda anlamli bir iligkinin
oldugu ortaya konulmustur. OYS iizerinde yiiksek diizeyde hareketlilik sergileyen
ogrencilerin yiiksek akademik bagar1 grubunda, orta diizeyde hareketlilik sergileyen
ogrencilerin orta akademik basar1 grubunda ve diisiik diizeyde hareketlilik sergileyen

ogrencilerin diisiik akademik bagar1 grubunda yer aldiklari sdylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Moodle, Ogretim Yonetim Sistemleri, Veri Madenciligi, Ogrenme

Analitigi, Egitsel Veri Madenciligi
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ABSTRACT

ANALYSIS OF STUDENT USE OF LEARNING MANAGEMENT SYSTEM
THROUGH DATA MINING METHODS IN UNDERGRADUATE LEVEL

Ozkan OZBAY

MASTER THESIS

The developments in computer technology render that a huge amount of data can
conceal in magnetic mediums easily and cheaply by making data storage systems
become widespread. However, the data being warehoused are worthless and mean
nothing by themselves. In order to make the data being warechoused become
meaningful, they ought to be transformed into knowledge purposefully. Discovering the

pattern of data and making them meaningful, data mining methods are used.

In this study, undergraduates are examined to discover the connection between
their dynamism into Learning Management System (LMS) and their levels of
achievement with using the data mining methods. In this regard, the study is descriptive
and quantitative. Hence, it is appropriate for associative scanning from scanning
models. The research includes 40 pupils who receive in Instructional Technologies and
Material Design during spring semester and reside in Baskent University Institute of
Education Sciences Pedagogical Formation Certification Program throughout 2012-
2013 academic years. Students’ academic achievement grades and log registrations

placing in LMS which shows related year’s access are used as data source.

To determine the correlation between academic success level and access to the
system, data mining techniques, which occur in interdisciplinary areas, are used.
Clustering model which is one of the data mining models and is descriptive is used
primarily. K-Means algorithm is parlayed to constitute the model. Pupils’ academic
grades which are marked according to the success in Instructional Technologies and
Material Design lessons are used in clustering model as data source during 2012-2013
spring semesters. After clustering process has done, students are separated into three

groups which are called “low academic achievement”, “medium academic
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achievement” and “high academic achievement”. They are inserted into these groups
according to their academic achivement level. Doing that, K-Means algorithm is used in
order to be able to calculate average values. It can be said that the academic
achievement groups which are formed with clustering process can contribute to get
knowledge about pupils’ feature, to create decision trees which place in predictive

models and to interpret the results handily.

After clustering process, Moodle (Modular Object Oriented Dynamic Learning
Environment) LMS datas are aimed to create decision trees as data source. The
decision trees which are constituted by using C5.0, CART (Classification And
Regression Trees), CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector), QUEST
(Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree) algorithms are examined to see their
accuracy rate. As a result of that, CART algorithm has the highest accuracy rate among
all the algorithms above-referred and it is %85,0. Correspondingly, decision trees are
created by using CART algorihtm.

Depending upon the findings which acquired at the end of the study, there is a
meaningful connection between the activities on LMS and the academic achievement
levels of students. It is quite obvious that pupils who are active on LMS place in high
academic achievement group, who are intermediate user of LMS are found in the
medium academic achievement group, who are inactive on LMS locate low academic

achievement group.

Keywords: Moodle, Learning Management Systems, Data Mining, Learning Analytics,
Educational Data Mining
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1. GIRIS
1.1. Problem

Bilgi ve aragtirma bulgularinin pratik alanlara uygulanmasi olarak tanimlanan
teknoloji; is, egitim, iletisim, eglence, saglik alanlarinda kullanilarak 6zellikle sanayi
toplumlarinda insan hayatinin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir (Czaja ve digerleri,
2006). Teknolojinin bu denli insan hayatindaki 6neminin artmasiyla birlikte teknolojik
tiriinler insanoglunun vazgegilmez birer pargasi olmustur. Bu teknolojik {iriinler
eglenceden iletisime, sagliktan bankaciliga, sanayiden egitime kadar hayatin her
asamasinda kullanilir hale gelmis ve birgcok konuda insanoglunun hayatini

kolaylastirmistir.

Bilgisayar teknolojilerinin gelismesi, veri depolama sistemlerinin yayginlasmasi
ve internet erisiminin artmasi ¢ok ¢esitli verilerin kaydedilmesini ve bu verilerin
manyetik ortamlarda saklanmasini kolay ve ucuz hale getirmistir. Ancak bu sekilde
tiretilen ve depolanan veriler tek baslarina degersizdir. Bu veriler belli bir amag

dogrultusunda islendigi zaman bir anlam ifade etmeye baslarlar (Kalikov, 2006).

Veriler, bilgisayar sistemleriyle belirli bir amaca yonelik islenerek bilgiye
dontismektedir (Kurt ve Erdem, 2012). Bu ylizden giiniimiizde biiyiik miktarlardaki
verileri isleyip kullanilabilir hale getiren teknikler biiyiik 6nem kazanmaya baslamistir.
Ham veriyi bilgiye veya anlamli hale doniistiirme islemleri ise veri madenciligi ile
yapilabilmektedir (Kalikov, 2006). Veri madenciligi, kullanicilara yeni yontemlerle
anlasilabilir ve faydali olan verileri 6zetlemek ve aralarindaki beklenmeyen iliskileri
bulmak icin genellikle bliylik gozlemsel veri kiimelerinin analiz edilmesi olarak
tanimlanmaktadir (Hand ve digerleri, 2001). Yani veri madenciligi, biiylik miktarlardaki
veri setlerinde saklt durumda bulunan Oriinti ve egilimleri kesfetme islemidir

(Thuarisingham, 2003).

Veri madenciligi biiylik miktarlarda verilerin {iretilip depolandigr her alanda
kullanilabilmektedir. Veri madenciliginin kullanildigr bazi uygulama alanlari; Pazar
Aragtirmasi, Risk Analizi, Kurum Kaynaklarinin Kullanimi, Saglik, Ticaret, Aligveris,

Bankacilik, Sigortacilik ve Egitim’dir.
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Egitim alaninda veri madenciligi uygulamalar1 teknolojinin egitime entegre
olmastyla birlikte artig gostermistir. Buna bagli olarak egitim ortamlarindan elde edilen
verilerin analiz edilmesinde egitsel veri madenciligi ve 6grenme analitigi kavramlarinin
ortaya ciktig1 ogrenci, 6gretmen, idari personel ve egitim kurumlarma ait verilerin

analizinde veri madenciligi tekniklerinden yararlanildig1 gériilmektedir (Unal, 2014).

Egitimde veri madenciligi, 0grencilerin tam olarak izlenmesinin giic oldugu
geleneksel egitimde daha az kullanilirken, 6grencilerin izlenmesinin daha kolay oldugu
ve Ogrenme ortamlarinda gerceklestirilen pek cok 6grenci davramisinin kaydedildigi
uzaktan egitimde daha genis uygulama potansiyeli bulmaktadir. Egitsel veri madenciligi
ve O6grenme analitigi gibi yeni yaklagimlar ile egitim ortamlarindan elde edilen biiyiik
veri yiginlarinin analiz edilmesi sayesinde O6grenme siireci veya 6grenci davranislari
hakkinda bilgi sahibi olmak mimkiindiir. Bu sayede ogrencilerin davranislarinin,
tecriibelerinin, bilgi diizeylerinin modellenmesi, benzer &grenci profillerinin
olusturulmasi, uyarlanabilir ve kisisellestirilebilir ortamlarda kullanilabilecek bilgilerin

tiretilmesi miimkiin olabilmektedir (Bienkowski, Feng, & Means, 2012).

Ogretim Yonetim Sistemleri (OYS) egitim ortamlarinda egitimciler tarafindan
siklikla basvurulan ogretim araglari haline gelmistir. Bircok farkli OYS olmasina
ragmen OYS’lerin ortak kullanim amaglari; dgretimi desteklemek, dgrencinin bilgiyi
kendisinin yapilandirmasin1 olanak tanimak, egitim kalitesini arttirmak ve kalicilig
arttirmak olarak siralanabilir (Yildiz ve Bahgeci, 2014). Ancak OYS’lerden en iist
diizeyde fayda saylamak sadece sistemin kullanilmasi ile miimkiin degildir. OYS’ler
gerceklestirilen tiim kullanici davraniglarini kayit altina almaktadir. Egitsel veri
madenciligi ve 6grenme analitikleri ise bu noktada devreye girer ve Ogrencilerin
profillerinin olusturulmasinda, o6grenme ortaminin kisisellestirilmesinde, egitim

ortaminin kalitesinin artirilmasinda geri bildirimler saglar.

Bu arastirmada iiniversite (lisans) diizeyindeki Ogrencilerin OYS iizerindeki
hareketliligi ile akademik basarilar arasindaki iliski incelenmistir. Ogrencilerin OYS
tizerindeki hareketliligi ve akademik basarilar1 bu c¢alismanin ¢ekirdek noktasini
olusturmaktadir. “Universite (lisans) diizeyindeki o6grencilerin OYS {izerindeki
hareketliligi ile akademik basar1 diizeyleri arasinda anlamli bir iligki var midir?” sorusu

problem climlemizi olusturmaktadir.
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1.2. Amacg

Bu aragtirmanin genel amaci; veri madenciligi tekniklerini kullanarak iiniversite
(lisans) diizeyindeki 6grencilerin OYS iizerindeki hareketliligi ile yilsonu akademik
basarilar1 arasindaki iliskiyi belirlemektir. Bu iliskinin ortaya c¢ikarilmasinda veri
yigminda yer alan verilerin veri madenciligi teknikleriyle analiz edilmesi, anlagilabilir
hale getirilmesi ve daha Onceden ortaya cikarilmayan iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi

amagclanmustir.

Arastirmanin genel amaci dogrultusunda asagidaki sorulara yanit aranmistir.

1. Ogrencilerin OYS iizerindeki hareketliligi incelendiginde &grenciler tarafindan
gerceklestirilen eylemler nasil bir dagilim gostermektedir?

2. Ogrenciler tarafindan OYS iizerinde gergeklestirilen eylemler analiz edildiginde
ogrencilerin akademik basarilar1 nasil ve ne kadar dogruluk oraniyla tahmin

edilebilir?

Arastirma sorusunda yer alan dgrencilerin akademik basarilarinin nasil ve ne
kadar dogruluk oranityla tahmin edilebilecegi veri madenciliginde kullanilan

algoritmalar ile saglanmaktadir.
1.3. Onem

Literatiirde OYS’lerinin yeterince esnek ve kolay bir kullanima sahip olup
olmadiklari, 06zelliklerinin neler olmast gerektigi, uzaktan egitimde nasil
kullanilabilecekleri, farkli OYS’lerin avantaj ve dezavantajlarmin belirlendigi
calismalar olsa da (Aydin ve Biroglu, 2008; Aydmn, 2011; Lonn ve digerleri, 2011;
Tiirker, 2012; Floyd ve digerleri, 2012; Reis ve digerleri; 2012; Yapici ve Akbayin,
2012; Ergiil, 2013), veri madenciligi teknikleriyle sistem tarafindan toplanan verilerin
analiz edildigi, bu verilere dayanarak OYS iizerindeki &grenci hareketliliginin
incelendigi ¢alismalar nadirdir (Whitmer ve digerleri, 2012; Leony ve digerleri, 2012;
San Diego ve digerleri, 2012).

Teknolojinin egitimle biitiinlestirilmesi konusunda 6nemli bir yere sahip olan
OYS’lerin egitime destek amagli daha etkin kullanilmasina ve veri madenciligi
teknikleriyle OYS’ler iizerindeki 6grenci hareketliliginin analiz edilerek OYS’lerin

etkin bir bicimde degerlendirilmesine katki saglayacag: diisiintilmektedir.
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Universite (lisans) diizeyinde egitim goren oOgrencilerin OYS iizerindeki
hareketliliginin veri madenciligi teknikleriyle incelenerek veri yiginlari igerisinden elde
edilecek bilgilerle 6grenci akademik basaris1 gibi 6nemli bilgilerin ne diizeyde tahmin
edilebileceginin belirlenmesine ve Ogrencilerin akademik basarisin1 yiikseltmeye

yonelik tedbirlerin alinmasina katki saglayacag diistintilmektedir.

OYS’ler iizerindeki ogrenci hareketliliginin incelendigi ¢aligmalarm yeterli
sayida olmadig1 goz oniine alindiginda bu ¢aligmanin aragtirmacilar tarafindan konu ile

ilgili yapacaklar1 yeni ¢aligmalarina kaynak olmasi beklenmektedir.

1.4. Siirhliklar

Bu c¢aligma Bagkent Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii Pedagojik
Formasyon Sertifika Programi 2012-2013 egitim dgretim yili bahar dénemi Ogretim

Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini alan 40 6grenci ile sinirlidir.

Baskent Universitesi tarafindan 2007°den beri derslere destek amagl kullanilan
ve ihtiyaglar1 dogrultusunda uyarlanan agik kaynak kodlu Moodle (Modular Object

Oriented Dynamic Learning Environment) OYS kullanimi ile sinirhidir.

2012-2013 egitim 6gretim yil1 bahar donemi Ogretim Teknolojileri ve Materyal

Tasarimi dersinde kullanilan Moodle OYS 6zellikleri ile sinirhidir.

Ogretim elemanin egitimde Moodle OYS’yi kullanma istek ve becerisi ile

sinirlidir.

(Calismada tercih edilen algoritmalar ve olusturulan modelin dogruluk oran ile

sinirlidir.

1.5. Sayiltilar

Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini alan 40 6grencinin ve
ogretim elemanmin genel bilgisayar okuryazarligimm ve Moodle OYS’yi kullanma

becerilerinin yeterli oldugu varsayilmistir.
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2. LITERATUR

Bu béliimde; veri madenciliginin tanimina, veri madenciliginin kullanim
amacina, veri madenciliginin uygulama alanlarina, veri madenciligi modellerine, veri
madenciligi siirecine, veri madenciliginde kullanilan programlara, egitsel veri
madenciliginin tanimina, egitsel veri madenciligi siirecine, 6grenme analitigi tanimina,
O0grenme analitigi slirecine, 0grenme analitiginin egitimde kullanimina, 6gretim yonetim
sistemlerinin tanimi1 ve genel 6zelliklerine, Moodle (Modular Object Oriented Dynamic
Learning Environment) Ogretim Yonetim Sistemi (OYS) ne, yurt ici ve yurt disinda

yapilan ¢alismalara yer verilmistir.
2.1. Veri Madenciligi

[lk bilgisayarlarin iiretilmesiyle baslayan ve gelisen, teknolojiyle beraber artarak
devam eden manyetik ortamlarda veri saklama islemi giiniimiizde biiylik miktarlardaki
verilerin depolanmasini kolay ve ucuz hale getirmistir. Market aligveriglerinden
bankacilik islemlerine, saglik islemlerinden kamu uygulamalarina, internet
kullanimindan egitim uygulamalarina kadar bir¢cok alanda iiretilen veriler manyetik
ortamlarda saklanmaya baglamistir. Ancak manyetik ortamlarda depolanan bu veri
yiginlar1 tek baslarima bir anlam ifade etmediginden veri yigmlar1 igerisinde

kesfedilmeye deger ve ise yarar bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi gerekmektedir.

Veri yiginlarinin artan veri depolama sistemlerine bagli olarak her gegen giin
artmasi ve bu veriler arasindaki iliskilerin daha karmasik hale gelmesinden dolay1 veri
yiginlarimin analiz edilmesinde geleneksel yontemler yetersiz kalmistir. Veriler
arasindaki iligkilerin kesfedilmesi ve anlamli Oriintiilerin ortaya cikarilabilmesi i¢in yeni
yontem ve araglarin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Buna bagl olarak biiyiik
miktarlardaki veri yigmlarimin analiz edilmesinde bilgisayar teknolojileri, istatistik, veri
tabani teknolojileri ve diger disiplinleri bir araya getiren veri madenciligi ortaya

cikmistir.

Veri yigmlarinin anlamli hale getirilmesi ve ise yarar bilgilere doniistiiriilmesini
saglayan veri madenciligi, veri tabanlarindaki ham verinin tek bagina ortaya koyamadigi
onceden bilinmeyen, gecerli, giivenilir, potansiyel olarak kullanish ve anlasilabilir

Oriintiilerin bilgisayar programlar1 kullanilarak ortaya ¢ikarilmasi islemidir (Holsheimer
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ve Siebes,1994; Fayyad ve digerleri, 1996; Cabena ve digerleri, 1998; Hand ve
digerleri, 2001; Hung, 2005).

Veri madenciliginin kullanimi belirli uygulama alanlariyla sinirlandirilamaz.
Veri madenciligini verinin {retilip kayit altina alindigi her alanda kullanmak
miimkiindiir. Saglik, endiistri, miihendislik, pazarlama, bankacilik ve egitim alanlar1

veri madenciliginin kullanildig1 baglica uygulama alanlaridir.

2.1.1. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde tahmin edici ve tanimlayici olmak iizere iki ana model
bulunmaktadir. Bu modeller asagida agiklanmistir. Veri madenciligi modelleri Sekil

2.1°de gosterilmektedir.

Veri Madenciligi
Modelleri
|
| 1
Tahmin Edici Tammlayici
|
| ]
Simiflandirma Egri Uydurma

Karar Agaclar:
Kiimeleme
Bayes Siniflandirmasi
Ozetleme
K-En Yakin Komsu
Birliktelik Kurallar:

Yapay Sinir Aglari

Sira Oriintiileri

Regresyon

Zaman Serisi

Genetik Algoritmalar

Kestirim

Sekil 2.1. Veri Madenciligi Modelleri (Dunham, 2003)
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2.1.1.1. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modeller, eldeki veri yiginlarini kullanarak bir modelin
gelistirilmesini ve olusturulan bu modeli kullanarak sonuglar1 6nceden bilinmeyen veri
yiginlar1 i¢in sonuglarin tahmin edilmesini amacglamaktadir. Tahmin edici modeller
ozellikle karar alma siirecinde Onemli bir role sahiptir.  Ornegin bir banka,
miisterilerinin 6nceki donemlerde kullanmis olduklari kredilere iliskin tiim verilere
sahiptir. Bu verilere uygun olarak kurulan model ile miisterilerinin daha sonraki kredi
taleplerinde verilecek olan krediyi geri 6deyip ddeyemeyecegi konusunda tahminlerde

bulunabilir (Arslan, 2008, Onat, 2008).

Tahmin edici modeller kendi i¢inde siniflandirma ve egri uydurma olmak tiizere
ikiye ayrilmaktadir. Tahmin edici modeller igerisinde en yaygin kullanima sahip olan

ise siniflandirma modelidir.

Smiflandirma modeli ge¢mis verilerin anlagilmasinda ve yeni 6rneklemin nasil
davranacaginin tahmin edilmesinde kullanilir. Siniflandirma modeli bir sinifi digerinden
ayiran Oriintiileri kesfeder (Arslan, 2008). Siniflandirma modeli Oriintli tanima, hastalik
tanisi, kalite denetimi, dolandiricilik tespiti, pazarlama, risk analizi, miisteri
degerlendirmesi gibi konularda olduk¢a fazla kullanilmaktadir. Siniflandirma modeli

icerisinde bir¢ok farkli model yer almaktadir.

e Karar Agaclar1 (Bozkir, 2009),

e Bayes Siniflandirmasi (Arslan, 2008; Bozkir, 2009; Ayik ve digerleri, 2007),
e K-En Yakin Komsu (Kaya ve Kéymen, 2008; Aynekin, 2006),

e Yapay Sinir Aglar (Sever ve Oguz, 2002),

e Genetik Algoritmalar (Aynekin, 2006; Ayik ve digerleri, 2007),

e Regresyon (Kudyaba ve Hoptroft, 2001),

e Zaman Serisi Analizleri (Roiger ve Geatz, 2003),

e Kestirim (Dunham, 2003) siniflandirmada kullanilan baslica modellerdir.

Smiflandirma modelleri igerisinde karar agaglari diger siniflandirma
modelleriyle karsilastirildiginda olusturulmast ve anlasilmasi kolay bir yontem
oldugundan simiflandirma modelleri i¢inde en ¢ok kullanilan modeldir. Karar

agaclarinin sik kullanilan bir model olmasiin bir diger nedeni ise model seffafligini
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saglamasi ve gorsel bir sunuma sahip olmasidir (Giircan, 2009). Karar agaglar ii¢ temel
unsurdan olusur; karar diiglimleri, dallar ve yapraklar. Bir karar agacinin gdvde yapisini
karar diiglimleri olusturur ve her bir karar diiglimii dallara ayrilir, ayrilan dallarda ise
yapraklar yer alir. Karar agaclarinda kullanilan algoritmanin yapisina bagl olarak
diigtimler, dallar ve yapraklar olusturulur. Kullanilan algoritmaya gore her diigiim iki ya
da daha fazla dala ayrilabilir. Karar agacinin olusturulmasina ilk olarak en iistte yer alan
kok diiglimle baglanir. Karar diigtimleri gerceklestirilecek testi belirtir ve test sonucuna
gore karar diiglimleri dallara ayrilir. Her dal olasi bir sonucu gosterir. Karar
diigiimlerinden ayrilan her bir dal siniflama iglemini tamamlamaya ¢alisir. Dalin ucunda
smiflama islemi gergeklestirilirse yapraklar olusturulur. Olusturulan yapraklar veri
tizerinde belirlenmek istenen siniflardan biridir. Fakat dalin ucunda smiflama islemi
gerceklesmiyorsa yeni bir karar diiglimii olusturulur. Karar diigiimleri kok diiglimden
baslayarak yapraga ulasana kadar ardisik diigiimler seklinde olusturulmaya devam eder.
Bu yontemde siniflandirma islemi i¢in bir aga¢ olusturulmakta ve daha sonra veri
tabanindaki her kayit bu agaca uygulanarak ¢ikan sonuca gore siniflandirilmaktadir

(Bozkir, 2009). Sekil 2.2” de 6rnek bir karar agact yapis1 yer almaktadir.

[ N |

Sekil 2.2. Karar Agaclarinin Yapisi (Bozkir, 2009)

Karar agaglar1 olusturulurken bir¢ok farkli algoritmadan yararlanilmaktadir.
Karar agaclarinda kullanilan algoritmalar aralarinda bir takim farkliliklar olmasia
karsin biiyiik oranda benzerlikte gostermektedir. ID3 (Iterative Dichotomiser 3), C4.5,
C5.0, CART (Classification And Regression Trees), CHAID (Chi-squared Automatic
Interaction Detector) ve QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree)

algoritmalar1 karar agaglar1 olusturmada en sik kullanilanlardir.
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ID3 (Iterative Dichotomiser 3) Algoritmasi

Quinlan (1986) tarafindan gelistirilen ve sadece kategorik veriler ile calisan
entropiye dayali bir smiflandirma algoritmasidir. Bu algoritmada amacg karar agaclari
olusturulurken veri yigimi igerisindeki verilerin miimkiin oldugunca benzer hale
getirilmesi ve olusturulacak karar agaci derinliginin minimum seviyede tutulmasidir.

Boylece karmasiklik minimum seviyeye inerken kazan¢ maksimum seviyede olur.

C4.5 Algoritmast

C4.5 algoritmast Quinlan (1993) tarafindan gelistirilen ID3 algoritmasinin bazi
eksik ve sorunlu yonlerinin giderilmesi i¢in yine Quinlan tarafindan gelistirilmis bir
algoritmadir. ID3 algoritmasinin temel 6zelliklerini kullanir fakat ID3 algoritmasinin
ozelliklerine ek olarak boliinme-dagilma bilgisi, kayip degerlerin tespit edilmesi ve

sayisal verilerin hesaba katilmasi islemlerini gergeklestirir.

C5.0 Algoritmasi

En yaygin kullanilan karar agaglari algoritmalarindan olan CS5.0 algoritmas;
Quinlan’in ID3 algoritmas: kullanilarak elde edilmis olan C4.5 algoritmasinin
gelistirilmis halidir (Hou ve digerleri, 2014). C4.5 algoritmasina benzer olarak ID3
algoritmasinin temel o6zelliklerini kullanmaktadir. C4.5 algoritmasinin dogrulugunu
artirmak i¢in gelistirilmistir. C5.0 algoritmast C4.5’e gore ¢cok daha hizli olup, hafizay:
daha verimli kullanmaktadir (Calis ve digerleri, 2014). Bu yiizden C5.0 algoritmasi
daha ¢ok biiyiik veri yiginlarinda kullanilmaktadir.

CART (Classification and Regression Trees) Algoritmast

Breiman, Friedman, Olshen ve Stone (1984) tarafindan gelistirilen kiimedeki
kayitlar1 kendinden daha homojen olacak sekilde alt kiimelere bdlen ve bu islemi
homojenlik kriterlerine ulasilincaya kadar yinelemeli olarak tekrar eden bir

siniflandirma algoritmasidir.

CART algoritmas1 hem sayisal hem de nominal degerler {izerinde g¢alisabilir.
Siniflandirma ve regresyonu destekleyici bir yapidadir. CART algoritmasi verileri her
seferinde iki alt kiimeye ayirmaktadir. CART algoritmas1 maksimum biiytikliikteki

agaci olusturmaya calisarak en saf, en iyi boliinme durumunu elde etmeye calisir. Bu
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islemi gerceklestirirken karar agaci siirekli olarak boliinerek biiylir ve yeni boliinme
islemi gercgeklestirilemeyinceye kadar boliinme islemine devam edilir. Boliinme islemi
bittiginde ise ugtan kdke dogru budama islemi baslatilir. Olas1 en basarili karar agaci her
budama isleminden sonra bir test verisi kullanilarak tespit edilir (Sezer ve digerleri,

2010).

CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) Algoritmasi

Kass (1980) tarafindan gelistirilen homojen degisken diizeylerini birlestirmeye
ve heterojen diizeyleri ise ayr1 tutarak dallandirma yapmaya yarayan bir siniflandirma
algoritmasidir. Dallanmanin uygulanabilmesinde en iyi ayirt edici degiskenin

belirlenmesinde ki-kare istatistigini temel alir.

QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree) Algoritmasi

QUEST algoritmas1 Loh ve Shih (1997) tarafindan gelistirilen 6n yargili se¢imi
daha genel hale getiren, yanliliktan uzak ve hizli hesaplama yapabilen bir siniflandirma
algoritmasidir. Biiylik veri yiginlarindaki hesaplama maliyetini diistirmek amaciyla

gelistirilmistir. CART algoritmasi gibi ikili karar agaci yapisini kullanmaktadir.

2.1.1.2. Tamimlayic1 Modeller

Tanimlayic1 modeller karar verme asamasinda rehberlik etmede kullanilacak
veri Oriintiilerinin tanimlanmasimi saglamaktadir. En yaygin kullanilan tanimlayici

modeller asagida yer almaktadir.

e Kiimeleme (Kaya ve Koymen, 2008),

e Ozetleme (Dunham, 2003),

e Birliktelik Kurallar1 (Bozkir, 2009; Ayik ve digerleri, 2007; Aynekin, 2006),
e Sira Oriintiileri (Bozkir, 2009)

Tanimlayic1 modeller igerisinde kiimeleme yontemi, soyut ve somut birbirine
benzer nesnelerin bir grupta toplanmasi islemini gergeklestirmektedir. Benzer ya da
birbiriyle iligkili olan nesne guruplar1 ayni kiimeyi olustururken, farkli ya da birbiriyle
iliskili olmayan nesneler ise baska bir kiime olusturur (Kaya ve Kdymen, 2008).
Kiimeleme yontemindeki amag¢ heterojen yapidaki verileri benzer ozelliklerine gore

gruplayarak homojen sayilabilecek yapida veri kiimeleri olusturmaktir. Kiimeleme
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isleminde her bir kiimede yer alan veri dahil olduklar1 grupta yer alan diger verilerle
ortak ozellige sahiptir. Sekil 2.3’te kiimeleme islemi sonucunda elde edilen veri kiimleri

gorilmektedir.
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Sekil 2.3. Kiimeleme Islemi Sonras1 Veri Kiimleri (Kaya ve Kéymen, 2010)

Kiimeleme yonteminde veri yiginlarina uygulanacak kiimeleme islemi Oncesi
kiime sayisinin ya da kiimeler arasindaki maksimum minimum benzerlik Olciisiiniin
belirtilmesi gerekir. Boylece elde edilecek kiime sayisi anlasilabilir lgiide olacak ve

sonuclarin anlagilabilirligi artacaktir.

Kiimeleme isleminin gerceklestirilmesinde K-Means yontemi en iyi bilinen ve
en ¢ok kullanilan yontemdir. K-Means yontemi kiimeler i¢indeki nesnelerin ortalamalari
tizerine kuruludur. K-Means yonteminin genel mantig1 n adet veri nesnesinden olusan
bir veri kiimesini, giris parametresi olarak verilen k adet kiimeye boliimlemektir
(Sariman, 2011). Giris parametresi olarak kullanilacak kiime sayis1 keyfi olarak
belirlenmektedir. K-Means algoritmasi ¢alistirildiginda n adet nesne icerisinden rastgele
k adet nesne sec¢ilmektedir. Secilen k adet nesneden her biri bir kiimenin merkezini ya
da ortalamasimi temsil etmektedir. Geri kalan nesneler ise olusturulan kiimelerin
ortalama degerlerine olan uzakliklarma gore en yakin olduklar1 kiimelere dahil
edilmektedir. Daha sonra her bir kiimenin ortalama degeri yeniden hesaplanmakta ve
yeni kiime merkezleri belirlenerek tekrar nesnelerin merkez uzakliklar1 tespit

edilmektedir. Tiim nesneler kiimelere yerlesinceye kadar bu islem siirdiiriilmektedir.
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2.1.2. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciliginde veri yiginindan bilgi elde edilmeden Once, eldeki verilerin
bir takim islemlere tabi tutulmasi gerekir. Bu islemler sirasiyla asagida agiklanmistir.

Veri madenciligi siireci Sekil 2.4°te gosterilmektedir.

v

Veri
Kaynaklarn

1 2 3 . 4 5
. o Modelin . .
Problemin Verilerin Modelin Modelin
Kurulmasive . .
Tamimlanmasi Hazirlanmasi 0 o . Kullanilmasi Izlenmesi
Degerlendirilmesi

Veri
Madenciligi
Modelleri

Toplama

Deger Bicme
RELT)I

Edici
Birlestirme Modeller
ve Temizleme

Tammlayici
Modeller

Secim

Doniistiirme

Sekil 2.4. Veri Madenciligi Siireci (Shearer, 2000)
2.1.2.1. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciliginde yapilan ¢alismanin amaca hizmet edebilmesi i¢in yapilmasi
gerek ilk sey problemin agik sekilde tanimlanmasidir. Problemin dogru tanimlanmasi
uygulanacak veri madenciligiyle elde edilecek basariyr arttiracak, problemin ¢oziimii
dogru ve hizli bir sekilde gerceklesecektir. Problemin yanlis tanimlanmasi ise zaman ve
maliyet kaybina neden olacaktir. Bu ylizden problemin tanimlanmasinda yanlis
tahminlerde bulunulmasi halinde ortaya c¢ikacak maliyetin ve dogru tahminlerde
kazanilacak faydalara iliskin tahminlerin de bu asamada yer almasi gerekmektedir

(Onat, 2008).

2.1.2.2. Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciligi uygulanirken olusturulacak modelin veri kaynaklarinin neler

oldugunun belirlenmesi ve modelde kullanilmak i¢in uygun hale getirilmesi bu agamada
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gerceklestirilir. Modelde verilerden kaynakli ortaya ¢ikan problemlerin meydana
gelmesi bu asamaya tekrardan doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden
olacaktir (Piramuthu,1998). Verilerin hazirlanmasi; toplama, deger bigme, birlestirme

ve temizleme, se¢im, doniistiirme olmak lizere 5 asamada gerceklestirilir.

Toplama: Veri madenciligi uygulanmasi planlanan problem i¢in gerekli oldugu
diistiniilen verilerin neler oldugu ve bu verilerin hangi kaynaklardan toplanacaginin
belirlendigi asamadir. Verilerin hangi kaynaklardan toplandigi veri madenciligi
uygulamasi i¢in 6nem arz etmektedir. Cilinkii toplanan verilerin giivenilir olup olmadigi
dogru sonuglara ulasilip ulasilmayacagini etkileyecektir. Ayrica yetersiz verinin
toplanmas1 da veri madenciligi siirecini etkileyecegi gibi gereginden fazla veride zaman
kaybina neden olacaktir. Bu nedenle veri madenciligi uygulamasindan dogru sonuglar
elde etmek icin toplanan verilerin yeterli ve giivenilir kaynaklardan olmasi

gerekmektedir.

Deger Bigme: Veri madenciliginde kullanilacak verilerin yeterli miktarda olmasi
ve veri madenciligi siirecine yardimci olmak i¢in farkli yerlerden de veriler toplanmasi
gerektiginden veriler arasinda kodlama, 6lgii birimi farkliliklar1 gibi uyumsuzluklar
olabilmektedir. Bu nedenle toplanan verilerin veri madenciligi siirecinde iyi sonuglar

verebilmeleri i¢in ne 6l¢iide uyumlu olduklarinin belirlenmesi gerekmektedir.

Birlestirme ve Temizleme: Birlestirme ve temizleme asamasinda farkl
kaynaklardan toplanan veriler bir 6nceki asgamada uyum sorunu giderildikten sonra tek
bir veri tabaninda toplanir. Tek bir veri tabaninda toplanan veriler igerisinden hatali ve
eksik olan veriler belirlenerek veri tabanindan silinir. Temizleme asamasinda yapilacak
hatalar siirecin basa donmesine neden olabilir. Dolayisiyla birlestirme ve temizleme
asamasinda amaca hizmet edecek veri kaybin1 6nlemek igin titiz davranilmali ve sadece

cikarilmasi gereken veriler ¢ikarilmalidir.

Se¢im: Veri madenciliginde kullanilacak modelin 6zelligine gore verilerin
seciminin yapilmasi gerekir. Ornegin tahmin edici bir model kullanilacaksa bagimli ve
bagimsiz degiskenler belirlenmeli ve veriler buna gore secilmelidir. Ayrica sonuca
ulagsmada bir etkisi olmayan sira numarasi, kimlik numaras1 gibi ya da problemle ilgili

olmayan diger anlamsiz verilerin kurulacak modele girmemesi gerekmektedir. Ciinkii
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bu tip veriler diger verilerin modeldeki agirliklarini azaltacaklardir. Veri tabanindaki
veri miktarinin ¢ok fazla olmasi durumunda segilecek verilerin rastgereligi bozmayacak
ve tiim popiilasyonu temsil edecek sekilde secgilmesi gereklidir. Aynm1 zamanda c¢ok
miktarda verinin yer aldig1 veri tabanlari iizerinde c¢alisilirken birka¢ farkli model

denenerek bunlar arasindan en giivenilir ve en gii¢lii modelin se¢ilmesi gerekir.

Doniistiirme: Modelde kullanilacak verilerin bazi kodlamalar kullanilarak
tanimlanmas1 veya gosterim seklinin degistirilmesi gerektiginde kullanilmaktadir. Baz1
veri madenciligi algoritmalar1 bu islemleri otomatik olarak ger¢eklestirebilmektedir
ancak yine de doniistiirme islemlerinin algoritmalara birakilmadan yapilmasi daha

giivenilir olacaktir.

2.1.2.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Veri madenciliginde belirledigimiz probleme uygun bizi sonuca ulastirabilecek
en iyi modelin bulunabilmesi ancak ¢ok sayida modelin kurulup denenmesiyle
miimkiindiir. Bu nedenle model kurma asamasi en iyi modele ulasilincaya kadar

yinelenen bir siirectir.

Model kurulduktan sonra modelin degerlendirilmesi gerekmektedir. Modelin
degerlendirilmesinde kullanilan en basit yontem gecerlilik testidir. Gegerlilik testi
bliylik veri yiginlart i¢in yapilacaksa basit gecerlilik, kiiclik veri yigmnlar ig¢in
yapilacaksa capraz gecerlilik testi kullanilir. Basit gecerlilik testinde verilerin %5’lik
ile %33’liik arasindaki bir kismi test verisi olarak kullanilir. Capraz gecerlilik testinde
ise veriler rastgele iki esit parcaya ayrilir. Ilk olarak ayrilan birinci parca iizerinde
modelin egitimi ve ikinci parga lizerinde modelin test islemi yapilir. Daha sonra ikinci
parca iizerinde modelin egitimi ve birinci parga lizerinde modelin test islemi yapilir. Her
iki islem sonucunda ulasilan hata oranlarnin ortalamasi kullanilir. Kurulan modelin
dogruluk derecesi ne kadar yiiksek olursa olsun ger¢cek diinyayr tam anlamiyla

modelligini garanti edebilmek miimkiin degildir (Yaralioglu, 2004).

2.1.2.4. Modelin Kullanilmasi

Belirledigimiz probleme uygun olarak kurulan ve gegerliligi test edilip kabul
edilen bir model dogrudan problemin ¢6ziimiinde kullanilabilir. Ayrica baska

problemlerin alt uygulamasi olarak da kullanilabilir.

24-



2.1.2.5. Modelin izlenmesi

Belirledigimiz probleme uygun olarak kurulan ve gecerli kabul edilen bir
modelin zaman igerisinde problemin farklilagsmasi ya da verilerin degismesi nedeniyle
gecerliligini yitireceginden dolay1 siirekli olarak izlenmesi ve yeniden diizenlenmesi
gerekmektedir. Dolayisiyla tahmin edilen ve gozlenen degiskenler arasindaki farkliliklar
takip edilerek model sonuglar1 izlenebilir ve modelin yeniden diizenlenip

diizenlenmemesi konusunda bir karara varilabilir.

2.1.3. Veri Madenciliginde Kullanilan Programlar

Cok biiyiik veri tabanlarindaki bilgilerin incelenerek, oriintii kesfi i¢cin dogru
sorularin sorulmasi, ilging Oriintiilerin kesfi i¢in hipotezlerin gelistirilmesi pratikte zor
oldugundan dolay:r ilgili Oriintiilerin kesfedilmesinde veri madenciligi programlari

kullanilir (Arslan, 2008).

Veri madenciligi siirecinde verilerin analiz edilmesinde Analysis Manager,
Clementine, DBMiner, Weka, Data Logic/R, Darwin/ODM, SAS Enterprise Miner,
INLEN, KDW (Knowledge Discovery Workbench), SKICAT (Sky Image
Classification & Archiving Tool), R-MINI, TASA (Telecommunication Network Alarm
Sequence Analyzer), GCLUTO (Graphical Clustering Toolkit) programlari

kullanilmaktadir.
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2.2. Egitsel Veri Madenciligi

Egitsel veri madenciligi; egitim ortamlarindan elde edilen verilerin veri
madenciligi siirecine tabi tutularak elde edilen sonuclarin 6grencilerin ve 6grenme
ortamlarinin daha iyi anlasilmasinda kullanilmasi ile ilgilenen bir disiplin olarak

tanimlanmaktadir (Siemens & Baker, 2012).

2.2.1. Egitsel Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi siirecine benzer olarak egitsel veri madenciliginde de veri
yigmlarindan bilgi elde edilmeden 6nce egitim ortamlarindan elde edilen verilerin bir
takim iglemlere tabi tutulmasi gerekir. Bu islemler sirasiyla asagida aciklanmistir.

Egitsel veri madenciligi siireci Sekil 2.5’te gosterilmektedir.

Veri Toplanir Uygulanir
Egitsel Ortamlar

On igleme Veri Madenciligi Son isleme

Sekil 2.5. Egitsel Veri Madenciligi Siireci (Garcia, Romero, Ventura ve de Castro, 2011)

Egitsel Ortamlar: Egitsel veri madenciliginde kullanilan verilerin biiyiikk bir
boliimii 6gretim yonetim sistemleri, zeki 6grenme ortamlari, web 2.0 araglari, ¢cevrimici
degerlendirme sistemleri, geleneksel egitim ortamlarindan ya da arastirmacilar
tarafindan 6zel olarak gelistirilen 6grenme ortamlarindan elde edilmektedir (Marquez-

Vera, Cano, Romero, & Ventura, 2013; Romero & Ventura, 2013; Pefna-Ayala, 2014).

Veri: Egitsel veri madenciliginde kullanilan veriler genellikle ¢evrimigi 6grenme
ortamlarindan elde edilen log kayitlari, etkilesim verileri, 6lgek verileri ve kontrollii
deneylerden elde edilen verilerden olusmaktadir (Cristdbal, Sebastian, Mykola, & Ryan,
2010). Ayrica bunlara ek olarak gozlem yoluyla elde edilen veriler ya da 6grencilerin
kendi ifadeleriyle yazdiklar1 mesajlarda veri kaynagi olarak kullanilabilmektedir

(Cavalcanti, Pires, Cavalcanti, & Pires, 2012).
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On Isleme: Veri madenciligi siirecinde oldugu gibi egitsel veri madenciligi
stirecinde de veri yiginindan bilgi elde edilmeden Once, eldeki verilerin bir takim 6n
isleme asamasima tabi tutulmasi gerekir. On isleme asamasmin amaci veri kalitesini
artirmak ve analiz asamasi i¢in ideal degiskenleri elde etmektir (Hdmaéldinen & Vinni,
2010). On isleme asamasi veri madenciligi siirecinde yer alan verilerin hazirlanmasi
asamastyla birebir benzerdir. Verilerin hazirlanmasi asamasinda oldugu gibi veri
toplama, deger bigme, birlestirme ve temizleme, se¢im, doniistiirme adimlar1 6n isleme

asamasinda gerceklestirilir.

Veri Madenciligi: On isleme asamas1 gerceklestirildikten sonra elde edilen
veriler egitsel veri madenciliginin temelini olusturan veri madenciligi yontemlerine gére
analiz edilir. Burada veri madenciligi siirecinde de agiklandig1 gibi secilen problem
durumuna uygun olarak belirlenen veri madenciligi yontemi kullanilarak analiz islemi
gerceklestirilir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde egitsel veri madenciliginde en c¢ok
kullanilan veri madenciligi yontemlerinin siniflama, kiimeleme, regresyon ve iliski

madenciligi oldugu goriilmektedir (Pefia-Ayala, 2014; Romero & Ventura, 2010).

Son Isleme: Veri madenciligi sonunda elde edilen bilgilerin, model ya da

orlintiilerin yorumlanmasi islemi gerceklestirilir (Romero & Ventura, 2013).

Bilgi: Sonug olarak elde edilen bilgiler karar verme silirecinde ya da egitsel

ortamlarin iyilestirilmesinde kullanilmaktadir.
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2.3. Ogrenme Analitigi

Egitimde teknoloji entegrasyonunun artmasiyla birlikte “6grenme analitigi”
kavrami ortaya ¢ikmistir (Elias, 2011). Egitsel veri madenciligi, akademik analitikler,
sosyal ag analizi gibi farkli tekniklerin devsirilmesiyle ortaya ¢ikan bu kavram yararlh
bilgi elde etmek, kisinin 6nceki 6grenmelerini yansitmak ve egitim-6gretimi gelistirmek

icin kullanilir (Dyckhoff ve digerleri, 2012; Akt: Yildiz ve Bahgeci, 2014).

Ogrenme analitigi kavramu ilk kez Siemens (2010) tarafindan “6grenme iizerinde
tahmin ve tavsiye yapabilmek ic¢in akilli veri, 6grenenin {irettigi veri, bilgi ve sosyal
baglantilar1 kesfetmek i¢in analizlerin kullanilmas1” olarak tanimlanmistir. Johnson ve
arkadaslar1 (2011) tarafindan ise 0grencilerin {iirettigi ve onlar adina toplanan verilerin
biiyiilk kisminin akademik ilerlemelerini, gelecekteki performanslarini ve potansiyel

sorunlarin1 zamaninda tahmin etmek i¢in yorumlanmasi olarak tanimlanmaistir.

Ogrenme analitigi genel anlamda ise; 6grenci ve 6grencinin bulundugu baglam
ile ilgili verilerin 6grenmenin ve 6grenmenin gergeklestigi ortamin daha iyi anlasilmasi
ve optimize edilmesi amaciyla; 6l¢iilmesi, toplanmasi, analiz edilmesi ve raporlanmasi

olarak tanimlanmaktadir (Siemens & Baker, 2012).

2.3.1. Ogrenme Analitigi Siireci

Ogrenme analitigi farkli tekniklerin bir arada kullanilmasindan dolay: egitsel
veri madenciliginden daha fazla akademik disiplin igermekle birlikte, bilgisayar
bilimleri, istatistik, psikoloji, sosyoloji, egitim bilimleri alanlarindan da kavram ve

teknikler icermektedir (Bienkowski ve digerleri, 2012).

Ogrenme analitiginin amac1 dgretmen ve okullarmn egitsel olanaklarinin her bir
Ogrencinin ihtiyag¢ ve yetenegine gore uyarlanmasini olanakli kilmaktir (Johnson, Smith,
Willis, Levine, & Haywood, 2011; Akt: Akcapinar, 2014). Bu dogrultuda 6grenme
analitii slirecinin gerceklestirilmesinde veri madenciligi ve egitsel veri madenciligi
stireclerine benzer olarak veri yigmlarindan bilgi elde edilmeden Once egitim
ortamlarindan elde edilen verilerin bir takim islemlere tabi tutulmas: gerekir. Ogrenme
analitigi siireci; veri toplama ve on isleme, analitik ve eylem, son isleme adimlarindan
olusan tekrarli bir siirectir. Bu islemler sirasiyla asagida aciklanmistir. Ogrenme

analiti8i siireci Sekil 2.6°da gosterilmektedir.
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Veri Toplama ve

Son Igleme On igleme

Ogrenme
Analitigi

Analitik ve
Eylem

Sekil 2.6. Ogrenme Analitigi Siireci (Chatti ve digerleri, 2012).

Veri Toplama ve On Isleme: Veri madenciligi ve egitsel veri madenciligi
stireglerinde oldugu gibi 6grenme analitigi siirecinde de ilk ve en 6nemli asama verilerin
giivenilir kaynaklardan elde edilmesi ve On isleme asamasina (veri toplama, deger
bigcme, birlestirme ve temizleme, se¢im, doniistiirme) tabi tutulmasidir. Veriler bu
islemler gergeklestirilerek bir sonraki asama olan analitik ve eylem asamasinda

kullanilmak tizere hazir hale getirilir.

Analitik ve Eylem: Veri toplama ve 6n isleme asamasi gerceklestirildikten sonra
elde edilen verilere; egitsel veri madenciliginde oldugu gibi daha etkili 6grenme
yasantilarinin saglanmasina yardimeci olmak ve gizli Griintiilerin ortaya g¢ikarilmasini
saglamak amaciyla farkli veri madenciligi teknikleri uygulanir. Analiz sonucunda elde
edilen bilgilere dayanarak; izleme ve analiz, tahmin ve miidahale, mentorliik ve
tutorluk, degerlendirme ve geri bildirim, uyarlama, kisisellestirme ve tavsiye seklinde

eylemler gerceklestirilir (Ak¢apinar, 2014).

Son Isleme: Ogrenme analitigi tekrar eden bir siire¢ oldugundan zaman
icerisinde problemin farklilasmasi ya da verilerin degismesi nedeniyle; farkh
kaynaklardan yeni verilerin eklenmesi, veri yigmin tekrar gézden gegirilmesi, mevcut
degiskenlerin diizenlenmesi ve yeni analitik yOnteminin secilmesi gibi islemler

gerceklestirilir (Beal, Qu, & Lee, 2000).
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Egitsel veri madenciligi ve 6grenme analitigi kavramlar1 hedef ve ilgi alanlar
acisindan birbirine benzer iki alan olmalarina karsin kullandiklar1 teknik ve yontemler
acisindan bir takim farkliliklar gostermektedirler. Egitsel veri madenciligi daha etkili
egitim ortamlarinin olusturulmasinda egitim ortamlarindan elde edilen verileri veri
madenciligi teknikleriyle analiz ederken, 0grenme analitigi yine ayni amagla veri
madenciligi tekniklerine ek olarak istatistik, gorsellestirme, sosyal ag analizi, duygu
analizi, sOylem analizi gibi yontemleri de kullanmaktadir (Chatti ve digerleri, 2012;

Pefia-Ayala, 2014; Romero & Ventura, 2007; Romero & Ventura, 2010).

2.3.2. Ogrenme Analitiginin Egitimde Kullanim

Gilinlimiizde her egitim kademesinde egitim uygulamalarinin 6énemli bir pargasi
olan 6grencilerin; kisisel bilgileri, notlar1, bagarili ve basarisiz oldugu dersler gibi bir¢ok
bilgi genis veri tabanlarinda tutulmaktadir. Anlaml iligkilerin arastirilabilecegi ve
onemli bilgilerin elde edilebilecegi bu veri yiginlari; egitimde aksakliklara neden olan
problemlerin tespitinde, 68renci basarilarinin tahmin edilmesinde, 6grenme ortamlarinin
ogrenci Ozelliklerine gore uyarlanabilmesinde, dersi birakma egilimi olan &grencilerin
tespitinde ve bu dogrultuda egitim kalitesinin arttirilmasinda kullanilabilir (Kotsiantis,
2009; Ozpolat & Akar, 2009; Romero ve digerleri, 2010; Ting-Wen ve digerleri, 2013).
Ogrenme analitiinin egitimde kullanilmasi iliskin yapilan bazi galismalar asagida

Ozetlenmistir.

Lopez ve digerleri (2012) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, O6grencilerin
Moodle forum kullanim verilerinin ders basarilart tizerinde 6nemli bir etken olup
olmadigr arastirilmistir. Forum kullanim verileriyle iligkili 8 degisken belirlenmis ve bu
degiskenler kullanilarak 6grencilerin ders basarilar1 gecti-kaldi seklinde tahmin
edilmeye calisilmistir. Ders basarilarinin  tahmin edilmesinde farkli siniflama
algoritmalart  kullamilarak  dogru  siniflama  oranlarina gore performanslar
karsilastirilmistir. Calisma sonucunda 6grencilerin Moodle {izerindeki forum kullanim
verilerinin ders basarisinin tahminin edilmesinde iyi bir degisken oldugu gosterilmistir.
Romero ve digerleri (2008) tarafindan gergeklestirilen benzer bir c¢aligmada ise
ogrencilerin Moodle forum kullanim verilerine ek olarak Moodle kullanimi ile ilgili
olduklarmi diistindiikleri 9 farkli degisken belirlenmis ve farkli siniflama algoritmalari

kullanilarak Ogrencilerin ders basarilart tahmin edilmeye calisilmistir. Calisma
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sonucunda simiflama algoritmalari kullanilarak elde edilen kurallarin 6grencilerin
siiflandirilmasinda, 6grencilere zamaninda miidahale edilmesinde ya da karar verme

siirecinde kullanilabilecegi belirtilmistir.

Macfadyen ve Dawson (2010) tarafindan gercgeklestirilen caligmada, 6gretim
yonetim sisteminden elde edilen ve Ogrencilerin akademik basarilariyla istatistiksel
olarak anlamli iliski gosteren 15 adet degisken belirlenmis ve lojistik regresyon yontemi
kullanilarak 6grencilerin akademik basarilart tahmin edilmeye g¢alisiimistir. Calisma
sonucunda ogrenci etkilesimleriyle ilgili 6gretim ydnetim sisteminden elde edilen
verilerden pedagojik olarak anlamli bilgiler tiretilebilecegi belirtilmistir. Benzer olarak
Hu, Lo ve Shih (2014) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, d6gretim yonetim sistemi
tizerindeki  Ogrenci etkilesim  verileri analiz edilerek Ogrencilerin  derste
sergileyebilecekleri performanslarini tahmin etmeye yarayan bir erken uyari sistemi

gelistirilmeye calisilmistir.

Bahcgeci (2015) tarafindan gergeklestirilen calismada, alan yazindaki tiim
calismalar derlenerek 6zellikle 6gretim yonetim sistemleri lizerinde kullanilabilen Excel
Pivot Tables, eLAT (Exploratory Learning Analytics Toolkit), SNAPP (The Social
Networks Adapting Pedagogical Practice), CosyLMSA, ViMoodle ve LAe-R (Learning
AnalyticsenrichedRubric) 6grenme analitigi araglart incelenmistir. Calismada 6grenme
analitigi araclarin1 kullanan sistemlerin daha etkin oldugu ve Ogrenci basarisini,

etkilesim ve topluluk hissini arttirdigi sonucuna ulasilmistir.

2.4. Ogretim Yonetim Sistemleri (OYS)

Uzaktan egitimin yani sira orgiin egitimde de sagladiklar1 katkilardan dolay1
giiniimiizde birgok egitim kurumunda kullanilan OYS’ler egitimde yapilabilecek tiim
uygulamalar1 iizerinde barindiran ve bunlar1 web ortamina tasiyan web tabanl
sistemlerdir. OYS, dgrenim siirecini planlamayi, degerlendirmeyi, uygulamay1 saglayan
bir yazilim ya da web tabanli bir teknoloji olarak da tanimlanabilir (Aydin ve Birogul,
2008). OYS’ler; egitimcilere bilgi sunumu, dgrenme materyallerinin ydnetimi ve
paylasimi, ¢oklu iletisim imkanlart ve sinif yonetimi konusunda sagladiklar1 olanaklarla
derse yardimci 6grenme ortamlari olarak da tercih edilen sistemlerdir (Lonn ve Teasley,

2009).
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OYS’ler ticari amagh ve agik kaynak kodlu olmak iizere iki sekilde kullanima

sunulmaktadir.

Ticari amagl OYS’ler kaynak kodlar1 gizli ve belli bir lisans iicreti karsiliginda
kullanicilarina kullanma imkani sunan yazilimlardir. Tiirkiye’de Enocta ticari olarak bu
alanda hizmet veren sirketlerden biridir. Ayrica kurumlar ve {iniversiteler, kendi
biinyelerinde  gelistirdikleri OYS’leri diger kurum ya da iiniversitelere
pazarlayabilmektelerdir (Reis ve digerleri, 2012). Ticari amacli baz1 OYS’ler sunlardir;
Blackboard, CCNet, eCollege, Fedena, GeoLearning, HotChalk, Informetica, It’s
learning, Learn.com, Meridian Knowledge Solutions, Plateau Systems, SharePointLMS,

SSLearn, Thinking Cap LMS ve Vitalect.

Acik kaynak kodlu OYS’ler kaynak kodlar1 gizli olmayan ve kullanicilardan
belli bir lisans iicreti talep edilmeyen yazilimlardir. A¢ik kaynak kodlu OYS’ler
kullanicilara yazilimi smirsiz kullanma 6zgiirliigii sunmasinin yaninda yazilimin
kaynagina rahatca erigsebilme, yazilimi degistirme, gelistirme, kopyalama ve dagitma
izni de veren sistemlerdir (Stallman, 2012). Acik kaynak kodlu OYS’lerin sahip
olduklar1 genel 6zellikleri asagida yer almaktadir (Duran ve digerleri, 2006).

e Acik kaynak kodlu OYS’ler 6gretim elemanlarinin 6zel bir egitim almasia
gerek kalmadan kullanabilecekleri sekilde tasarlanmig sistemlerdir.

e Genis bir kitlenin egitim amaglarina gore kullanabilecegi sekilde
yapilandirildiklarindan dolay1 dil destegi igerirler ve kullanicilar sistemi kendi
ana dillerinde kullanim imkanina sahiptirler.

e Ogrencilerin bireysel farkliliklarin1 dikkate alan 6grenme yaklasimlarma uygun
pedagojik gerekliliklere gore bigimlendirilmislerdir.

e Standartlagtinlmis ilkelere (SCORM standartlar1) uygunluk saglayan igerik
yOnetimi sunarlar.

e Yoneticilere, yetkilendirmede esneklik saglarlar.

e Ogretim elemanlarina, derse katilan ogrencilerin OYS’deki hareketlerini
gosteren istatistikler sunarlar.

e Ogprenenlerin gruplar halinde ¢alismasina imkan sunarak isbirlikli 6grenmeye

yardimci olurlar.
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Moodle, ATutor, Dokeos, Bodington, Fle3 Learning Environment, Claroline,
Docebo, eStudy, Drupal, DotLRN, eFront, Sakai, OLAT, en ¢ok kullanilan acik kaynak
kodlu OYS’lerdir (Altmparmak ve digerleri, 2011). Moodle ve ATutor yazilimlari,
kurulum, g¢evrimigi isbirligi ve iletisim, tasarim ilkeleri, verimlilik araglari, sistem,
icerik, kurs ve degerlendirme yonetimi, destek, giivenlik ve kiiclik-biiyiikk oOlgekli
kurumlara uygunluk agcilarindan diger OYS yazilimlarma gére daha kullamsh ve

yonetilebilir niteliktedirler (Reis ve digerleri, 2012).

2.4.1. Moodle

Baskent Universitesi tarafindan acik kaynak kodlu ve iiniversite tarafindan kendi
ithtiyaglar1 dogrultusundan uyarlanan Moodle kullanilmaktadir. Moodle, 1999’da Martin
Dougiamas tarafindan gelistirilmeye baslanan, iicretsiz olarak indirilebilen, PHP
programlama dilini destekleyen ve Windows, Linux, Mac OS X gibi farkli isletim
sistemlerinde kullanilabilen acik kaynak kodlu bir 6gretim yonetim sistemidir. Kelime
olarak Moodle “Modular Object Oriented Dynamic Learning Environment” yani
“Esnek Nesne Yonelimli Dinamik Ogrenme Ortami1” anlamindadir (Dougiamas, 2014).
[k siiriimii 2002°de kullanilmaya baslanmis ve son olarak 2.8.2 siiriimii 2015 Ocak
ayinda kullanima sunulmustur. Moodle, 220 iilkede yaklasik 53 bin kayith siteyle 1,5
milyon egitimci ve 70 milyon kullanict tarafindan kullanilmaktadir. Moodle ait

istatistikler Tablo 2.1°de yer almaktadir.

Tablo 2.1. Moodle Istatistikleri

(https://moodle.net/stats/ sayfas1 2015 yil1 verilerinden uyarlanmistir.)

Moodle Istatistikleri
Kayitl Site 52.966
Ulkeler 220
Kurslar 7.801.045
Kullanicilar 70.722.240
Forum Mesajlar1 143.625.147
Kaynaklar 71.685.726

Siav Sorulari 302.197.966
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Moodle, agik kaynak kodlu olmasindan dolayr Ozellestirilebilir bir yapiya

sahiptir. Ayn1 zamanda geleneksel egitimle verilen dersleri ve ¢evrimigi verilen dersleri

desteklemek i¢in 6grenme nesneleri olusturma imkanm1 da sunmaktadir. Budan dolay1

birgok OYS’de olmayan pedagojik 6zelliklere sahiptir. Moodle’in bu 6zellikleri,

ogrencilerin aktif birer katilimeir olmasina ve 6grenme sorumlulugunu iistlenmesine

yardimci olmaktadir (Lakhan ve JhunJhunwala, 2008). Moodle’nin en 6nemli 6zelligi

ise tim kullanicilar tarafindan kolay kullanilabilmesidir. Moodle’nin diger genel

Ozellikleri asagida yer almaktadir.

Moodle iicretsizdir.

Windows, Linux ve Mac OS X isletim sistemleri altinda kullanilabilmektedir.
Ticari OYS’lerle (Blackboard, CCNet, eCollege, Fedena, GeoLearning,
HotChalk, Informetica, It’s learning, Learn.com, Meridian Knowledge
Solutions, Plateau Systems, SharePointLMS, SSLearn, Thinking Cap LMS,
Vitalect) yarigmakta olup kullanim agisindan biiyiik bir paya sahiptir.

220 iilkede 120 dil destegi mevcuttur.

Istenilen dil paketi indirilip sisteminize yiiklenebilir ve dil paketi sizin
tarafinizdan gelistirilebilir.

Kullanicilar hi¢ bir programlama ve veri tabani bilgisine sahip olmadan
kullanabilmektedir.

Sistemdeki eksiklikler ya da sorunlar sizin tarafinizdan ¢oziilebildigi gibi
gelistirici kitle tarafindan ¢ok hizli bir sekilde giderilebilmektedir.

Ucretsiz oldugundan kullanici kitlesi cok genistir.

Gelistirici kitle tarafindan yeni 6zellikler siirekli olarak eklenmekte ve licretsiz

olarak yayinlanmaktadir.

Moodle 220 iilkede tiniversiteler, liseler, ilkdgretim okullari, devlet daireleri,

saglhik orgiitleri, askeri kurumlar, havayollari, petrol sirketleri, 6zel egitimciler basta

olmak iizere bir¢ok alanda ¢esitli kurum ve bireyler tarafindan kullanilmaktadir. Moodle

sistemine kayitl 52.966 site arasindan iilkelere gore site sayis1 orani en fazla olan ilk 10

iilke Tablo 2.2°de yer almaktadir.
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Tablo 2.2. Moodle Kullanim Orani En Yiiksek ilk 10 Ulke

(https://moodle.net/stats/ sayfas1 2015 yil1 verilerinden uyarlanmaistir.)

Ulke Kayith Site
Amerika Birlesik Devletleri 8.467
Ispanya 5.782
Brezilya 3.589
Birlesik Krallik 2.812
Meksika 2.127
Almanya 2.082
Italya 1.573
Kolombiya 1.487
Avustralya 1.370
Rusya Federasyonu 1.284

Moodle bilgi aktarimi, igerik olusturma, 6dev ve smav hazirlama, tartisma
platformu, uzaktan siif yonetimi, dosya depolama gibi islemleri gergeklestirebilmekte
ve sistem lizerinde gergeklestirilen tiim bu hareketliligi kaydedebilmektedirler (Mostow,
2004). Ancak kaydedilen bu verilerden 6grenci sayisinin artmast durumunda egitimciler
tarafinda anlamli bilgiler ¢ikarilmasi giliglesmektedir. Bu nedenle anlamli bilgilerin
ortaya c¢ikarilmasinda, veri Oriintiilerinin tanimlanmasinda, verilerin gorsellestirilmesi
ve analiz edilmesinde egitsel veri madenciligi ve Ogrenme analitiginin temelini

olusturan veri madenciliginden faydalanilabilir (Talavera ve Gaudioso, 2004).
2.5. Yurt i¢i ve Yurt Disinda Yapilan Calismalar

Bir¢ok arastirmaci veri madenciligi, egitsel veri madenciligi ve Ogrenme
analitiklerinin ¢esitli uygulamalarim1 aragtirmakta ve bu uygulamalarin 6nemini
anlamak, ilgili alandaki kaliteyi artirmak icin bir¢ok calisma yapmaktadir. Bu baglamda
gerek yurt icinde gerek yurt disinda yapilan ¢aligmalar giin gectik¢e artmaktadir.

Egitim alaninda yapilan calismalar geleneksel ve uzaktan egitim ortamlarindan
elde edilen veriler kullanilarak gergeklestirilmektedir. Geleneksel egitimde yapilan
caligmalar; inceleme ve tanitma (Barahate, 2012; Siemens ve Baker, 2012; Romero ve

Ventura, 2013; Kumar ve Vijayalakshimi, 2013; Sharma ve Singh, 2013; Ali, 2013;
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Bhise, Thorat ve Supekar, 2013), 6grencilerin akademik basar1 ve basarisizliklar ile
bunlan etkileyen faktorlerin belirlenmesi (Superby, Vandamme ve Meskens, 2006;
Ayik, Ozdemir ve Yavuz, 2007; Tosun, 2007; Halees, 2008; Bozkir ve digerleri, 2009;
Baker, Gowda ve Corbett, 2011; Birtil, 2012; Tasdemir, 2012; Tiwari, Singh ve Vimal,
2013; Bilen, Hotaman, Askin ve Biiytklii, 2014), 6grenci Ozelliklerini belirleme ve
bunlara gore 6grencilerin gruplanmasi (Kelly ve Tangney, 2005; Bresfelean ve digerleri,
2008; Gaafar ve Khanmis, 2009; Zhang ve digerleri, 2010; Kog¢ ve Karabatak, 2012;
Sengiir ve Tekin, 2013; Giilen ve Ozdemir, 2013; Hark, 2013) iizerine yogunlasmis
durumdadir. Uzaktan egitimde de benzer amaglar dogrultusunda c¢alismalar
gerceklestirilmistir (Lee, 2007; Kayri, 2008; Susnea, 2009; Whitmer, Fernandes &
Allen, 2012; Leony, Pardo, Valentin, Quinones & Kloos, 2012; San Diego ve digerleri,
2012; Sevindik ve Kayisli, 2012; Jiang ve Cai, 2013; ALMazroui, 2013). Bu alanda

yapilan ¢alismalardan bazilari agagida 6zetlenmistir.

Kayri (2008) tarafindan gerceklestirilen c¢alismada, Ogrenci performans
gostergelerinin  slirekli izlenebildigi ve iriinler arasindaki Oriintiinlin bilgisayar
sistemleri tarafindan oldukca kolay yapilabildigi e-portfolyo degerlendirmeleri i¢in veri
madenciliginde kullanilan yontemlerin alternatif bir 6lgme yaklasimi olarak kullanimi

Onerilmistir.

Halees (2008) tarafindan gerceklestirilen c¢alismada, Gaza Islamic
Universitesinde 2007-2008 egitim o6gretim ddneminde 151 &grenciye ait Kisisel,
akademik ve e-0grenme sistemi ile ilgili kayitlar kullanilarak 6grenci davraniglart veri
madenciligi ile degerlendirilmeye c¢alisilmis ve ulasilan sonuglara gore Ogrencilerin
performanslarinin iyilestirilmesi amaglanmistir. Benzer olarak Bresfelean ve digerleri
(2008) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada veri madenciligindeki siniflandirma ve veri
kiimeleme yontemlerini kullanarak O6grenci profilleri ortaya ¢ikarilmaya c¢alisilmis ve
akademik basarisizlik nedenlerinin saptanarak Ogrenci basarilarinin iyilestirilmesi

amagclanmistir.

Gaafar ve Khanmis (2009) tarafindan Kahire Amerikan Universitesinde
gerceklestirilen ¢alismada, farkli veri tabanlarindan elde edilen veriler kullanilarak
olusturulan veri yi1gininda farkli veri madenciligi yontemleri kullanilarak basarili yani

mezun olabilecek, basarisiz yani okulu birakabilecek seklinde iki farkli G6grenci
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profilinin modellenmesi amacglanmistir. Zhang ve digerleri (2010) tarafindan
gerceklestirilen calismada, veri madenciliginin risk altindaki 6grencilere nasil yardim
edebilecegini, dersin uygunlugunun nasil degerlendirilebilecegini ve elde edilen
sonuglarin 6grencilere nasil uyarlanabilecegini arastirmislardir. Birtil (2012) tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada, Ogrencilerin basarisizlik nedenlerini  belirlemek igin
uygulanan anket veri madenciligi yoOntemlerinden kiimeleme yontemi kullanilarak
incelenmis, 6grencileri basarisizliga iten etkenlerin hangilerinin ayni anda goriildiigiin
tespit edilmesi ve bunlar arasindaki iliskilerin belirlenmesi amaglanmistir. Sengiir ve
Tekin (2013) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada ise 2011 yilinda mezun olan 127
olduklar1 49 kiiltiir ve mesleki dersin yilsonu notlar1 kullanilarak mezuniyet notlarinin

tahmin edilmesi amag¢lanmustir.

Hark (2013), tarafindan gerceklestirilen calismada, 905 Ggrenciden anket
yoluyla elde edilen verilerden veri madenciligi yontemlerinden birliktelik kurallar
kullanilarak etkilesimli tahta kullanimina dair Ogrenci tutumlari incelenmeye

calisilmigtir.

Giilen ve Ozdemir (2013) tarafindan gergeklestirilen calismada, Ankara Bilim ve
Sanat Merkezine devam eden 12 ve {istii yasindaki {istiin yetenekli Ogrencilere
Akademik Benlik Kavrami Olgegi ve Bos Zamanlari Degerlendirme Anketi
uygulanarak elde edilen verilerden Ustiin yetenekli dgrencilerin siklikla bir arada ilgi
duyduklar1 alanlar Apriori birliktelik algoritmas: kullanilarak tespit edilmeye
calisilmistir. Calismadan elde edilen bulgulardan Bilim ve Sanat Merkezlerindeki tistiin
yetenekli Ogrencilerin egitiminin bireysel ihtiyaglarmma gore farklilagtirilmast ve ders
programlarinin daha etkin olarak diizenlenmesi gibi konularda pek ¢ok fayda

saglayacagi ongorilmiistiir.

Bozkir ve digerleri (2009) tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, 2008 yili OSS
donemine iliskin OSYM nin internet sitesinde yer alan bilgi anketinden elde edilen
veriler veri madenciligi kullanilarak analiz edilmis ve OSS’de basariyr temsil etmekte
kullanilan sozel, sayisal, esit agirlik puanlart ve bu puan tiirlerinde Tiirkiye’deki bagar
sirastyla birlikte Ortadgretim Basart Puan1 ve Agirlikli Ortadgretim Basart Puani gibi

sonuglart etkileyen en 6nemli faktorlerin bulunmasi amaclanmistir. Bu ¢alismaya benzer
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olarak Tasdemir (2012) tarafindan gerceklestirilen calismada, OSYM tarafindan
gonderilen 6grenci verilerinden ve 6grencilerin 6grenim sirasindaki ders basarilarindan
yararlanilarak &grencilerin akademik basarisina etki eden etmenler veri madenciligi
yontemlerinden regresyon kullanilarak bulunmaya c¢alisilmistir. Bilen ve digerleri
(2014) tarafindan gergeklestirilen calismada ise Istanbul ilinde 2011 yilinda LYS
smavina giren 42 farkli lise tlirliniin smavdaki basar1 performanslarina gore
kiimelenmesi amaglanmistir. Kiimeleme isleminin gerceklestirilmesinde ve hangi test
tiirlerinin kiimelere ayrismada daha etkili oldugunun belirlenmesinde veri madenciligi

yontemlerinden kiimeleme ve karar agaglari teknikleri kullanilmistir.

Yapilan caligmalara bakildiginda egitimde veri madenciligi calismalarinin
birgogunun geleneksel egitim ortamlarindan elde edilen veriler kullanilarak
gerceklestirildigi goriilmektedir. Uzaktan egitim sistemlerinden elde edilen veriler
kullanilarak gerceklestirilen veri madenciligi c¢aligmalarinin  geleneksel egitim
ortamlarina gore daha az oldugu dikkat ¢ekmektedir. Yapilan calismalarda, 6grenci
akademik basaris1 ve basarisizliklar1 ile bunlara etki eden etmenlerin belirlenmesi,
ogrenci profillerinin ortaya cikarilarak bunlara gore Ogrencilerin gruplandirilmasi,
akademik basaris1 diisiik olan risk altindaki 6grencilere nasil yardim edilebileceginin
belirlenmesi, 0grencilerin olasi mezuniyet notlarinin tahmin edilmesi gibi sonuglara
ulasilmaya calisilarak egitimdeki eksikliklerin tespit edilmesi ve buna bagli olarak

egitim kalitesinin artirilmaya calisildigi goriilmektedir.
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3. YONTEM

Bu boliimde; arastirmanin modeli, arastirma 6rneklemi ve 6zellikleri, veri analizi

asamasi ve arastirma siirecine yer verilmistir.

Bu arastirmanin amaci; veri madenciligi tekniklerini kullanarak {iniversite
(lisans) diizeyindeki ogrencilerin Ogretim Yonetim Sistemi (OYS) iizerindeki
hareketliligi ile yilsonu akademik basarilar1 arasindaki iliskiyi belirlemektir. Bu amag

dogrultusunda asagidaki sorulara yanit aranmistir.

1. Ogrencilerin OYS iizerindeki hareketliligi incelendiginde &grenciler tarafindan
gerceklestirilen eylemler nasil bir dagilim gostermektedir?
2. Ogrenciler tarafindan OYS iizerinde gergeklestirilen eylemler analiz edildiginde

ogrencilerin akademik basarilar1 nasil ve ne kadar dogruluk oraniyla tahmin

edilebilir?
3.1. Arastirmanin Modeli

Bu arastirmada, iiniversite (lisans) diizeyindeki dgrencilerin OYS iizerindeki
hareketliligi ile akademik basar1 diizeyleri arasindaki iligki incelenmistir. Bu baglamda
bu aragtirma, tarama modellerinden iliskisel tarama modeline uygun olarak diizenlenmis
betimsel ve nicel bir ¢calismadir. Tarama modelleri, gegmiste ya da halen varolan bir
durumu varoldugu sekliyle betimlemeyi amaclayan aragtirma yaklagimlaridir (Karasar,
2012). Tarama modelleri kendi i¢inde ikiye ayrilir. Bunlar: genel tarama ve 6rnek olay
tarama modelleridir. Genel tarama modeli tekil ya da iligkisel tarama olarak
gerceklestirilebilir. Iligkisel tarama modelleri, iki ve daha cok sayidaki degisken
arasinda birlikte degisim varligin1 ve/veya derecesini belirlemeyi amaglayan aragtirma
modelidir (Karasar, 2012). Iliskisel tarama modelinde arastirmaya konu olay, birey veya
nesne kendi kosullar1 icinde degistirilmeye calisiilmadan tanimlanmaya ¢alisilir.
Degiskenlere miidahale edilmemesi nedeniyle iliskisel tarama modelleri nedensel
karsilastirma arastirmalarina benzer. Ancak nedensel karsilastirma arastirmalarinda bir
bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenler neden-sonug iliskisi iginde
belirlenmeye calisilirken iliskisel tarama modelinde sadece degiskenlerin birlikte

degisimleri incelenir (Biiyiikoztiirk ve digerleri, 2012).
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3.2. Arastirma Orneklemi

Arastirmanin 6rneklemini Baskent Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii 2012-
2013 egitim Ogretim yili bahar donemi Pedagojik Formasyon Sertifika Programi,
Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini alan 10’u erkek ve 30’u kiz olmak
tizere toplam 40 Ogrenci olusturmaktadir. Arastirmanin Orneklemini olusturan
ogrencilerin tamami Fen Edebiyat Fakiiltesi Matematik Boliimii mezunu 0gretmen
adaylaridir. Arastirmanin 6rneklemini olusturan 6grencilerin demografik 6zellikleri ile

ilgili tanimlayici istatistikler Tablo 3.1°de yer almaktadir.

Tablo 3.1. Arastirma Orneklemine Ait Demografik Bilgiler

Cinsiyet f %

Erkek 10 25,00
Kiz 30 75,00
Toplam 40 100,00

Pedagojik Formasyon Sertifika Programina ait dersler aksam 17.00-20.00
saatleri arasinda islenmekte olup bu program kapsaminda verilen Ogretim Teknolojileri
ve Materyal Tasarim dersi 5 ayr1 subede verilmekte ve biitiin subelerde ortak miifredat,
ortak kitap ve ortak hedefler giidiilmektedir. Dersi veren tiim Ogretim elemanlar
tarafindan 5 subede de ayn1 stratejiler kullanilmaktadir. Ancak arastirmaya diger subeler
dahil edilmemistir. Derse ait notlar; klasik ve ¢oktan se¢meli sekilde yapilan vize ve
final simavlarindan elde edilen notlar ve 6gretim eleman: tarafindan belirlenen, Moodle
tizerinden detayli olarak agiklanan ve belirli bir zaman diliminde gonderilmesi gereken
5 odev ile Ogretim elemanmin kanaat notundan olugmaktadir. Derse ait ge¢me

sisteminin not agirliklar1 Tablo 3.2°de yer almaktadir.

Tablo 3.2. Ders Ge¢gme Sistemi Not Agirliklari

Odevl Odev2 Odev3 Odev4 Odev5 Kanaat Vize Final

%5 %5 %5 %5 %5 %5 %30 %40

Bagkent Universitesi Pedagojik Formasyon Sertifika Programi kapsaminda
Moodle OYS’nin derslerde kullanim teknik ve ydntemi ders sorumlusu Ogretim

elemanina aittir. Moodle, dersi veren dgretim elemanlar: tarafindan ders ile ilgili dosya,
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kaynak ve materyallerinin eklenmesi, Odevler ile ilgili agiklamalarin verilmesi,
Odevlerin gonderilmesi, 6dev notlarinin goriintiilenmesi, kursa kayitli diger 6grencilerle
iletisim kurulmasi amaciyla kullanilmaktadir. Ancak Moodle’nin derslerde kullanimi
dersi veren Ogretim elemaninin Moodle’yi kullanma istek ve becerisine bagli olarak

degismektedir.

Arastirmanin Orneklemini olusturan G6grencilere dersi veren 6gretim elemani
2007 yilindan beri Moodle OYS’yi biitiin derslerde etkin olarak kullanmaktadir.
Ogretim eleman1 Baskent Universitesinde Moodle ydneticiligi yapmaktadir. Ayrica
OYS’ler ve video konferans sistemleri iizerine ¢alismalar yapmaktadir. Arastirmanin
orneklemini olusturan ogrencilerin tamami ise Moodle OYS’yi daha 6nce hig
kullanmamis olup, 2012-2013 egitim dgretim yili1 bahar donemi Pedagojik Formasyon
Sertifika Programi, Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersinde Moodle
OYS’yi ilk defa kullanmuslardir.

3.3. Veri Kaynaklan

Aragtirma problemleri dogrultusunda 6grencilerin 2012-2013 egitim 6gretim yili
bahar dénemi Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarim1 dersine ait yilsonu akademik
basarilar1 notlar1 ve 6grencilerin Moodle iizerindeki hareketliliklerine ait log kayitlari

olmak tizere iki farkli veri kaynagi kullanilmigtir.

Ogrencilerin 2012-2013 egitim 6gretim yili bahar donemi Ogretim Teknolojileri
ve Materyal Tasarimi dersinde ait yilsonu akademik basari notlar1 ve 06grenci
hareketliligine ait log kayitlar1 derse giren 6gretim elemani tarafindan Moodle {izerinden

indirilerek arastirmaciya verilmistir.

Moodle OYS’ye erisimde herhangi bir tarayici kisitlamasi bulunmamaktadir.
Ogretim elemanlar1 ve 6grenciler tarafindan sisteme giris islemi kullanict ad1 ve sifre ile
gerceklestirilmektedir. Moodle sistemine giris yapildiktan sonra 6gretim elemani ve
ogrenciler tarafindan gerceklestirilen hareketlilik yapilan fare tiklamalarina gore kayit
altina alinmaktadir. Moodle tarafindan, dersin adi, tarth ve saat, IP adresi, giris yapan
kullanicinin ad1, gerceklestirdigi eylem, gerceklestirdigi eyleme ait baglant1 adresi,

gerceklestirilen eylem baglantisina ait bilgi alan1 kayit altina alinmaktadir. Ancak kayit
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altina alman bu veriler Moodle tarafindan herhangi bir veri madenciligi islemine tabi
tutulmamakta sadece ham veri seklinde isteyen oOgretim elemanlar: tarafindan

indirilebilmektedir.

3.4. Verilerin Analizi

Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersi icin Moodle OYS iizerindeki
ogrenci hareketlilii verilerinin analiz asamasinda kullanim yayginligi, kolay uyum,
algoritma c¢esitliligi, ara yiiz kolaylig1, veri madenciligi ve bilgi kesfi konusunda yayin
ve aragtirma yapan KDnuggets dergisinin sektor analiz ¢alismalar1 sonucunda 3 yildir
iist liste “en ¢ok tercih edilen Veri Madenciligi ¢6ziimii” secilmesi gibi iistlinliiklerinden
dolaytr SPSS Clementine 12.0 kullanilmistir. SPSS Clementine 12.0 IBM firmasi
tarafindan gelistirilmis veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan gdrsel modelleme

aracidir.

SPSS Clementine 12.0 programu ilgili firmanin internet sitesinden demo siirimii
(30 giinliik siireyle programin tiim Ozelliklerini kullanma imkani vermektedir.)

indirilerek temin edilmistir.

Calismanin gerceklestirilmesinde 2012-2013 egitim 6gretim yili bahar donemi
Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini alan 40 dgrencinin Moodle OYS
tizerindeki hareketliligini iceren log kayitlar1 ve yilsonu akademik basari notlari
kullanilmistir.  Veri madenciligi uygulanirken olusturulacak modelinin  veri
kaynaklarmin neler oldugunun belirlenebilmesi, modelin kurulabilmesi ve verilerin
analize edilebilmesi i¢in veri madenciligi siirecinde yer alan verilerin hazirlanmasi
adimlar1 (veri toplama, de8er bicme, birlestirme ve temizleme, se¢im, doniistiirme)
uygulanmugstir. Veriler gerekli veri hazirlama asamalarina (veri toplama, deger bigme,
birlestirme ve temizleme, se¢im, doniistiirme) tabi tutulduktan sonra veri madenciligi
stirecinin diger adimi olan modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi asamasina
gecilmistir. Bu asamada bizi sonuca ulastirabilecek en 1yi modelin bulunabilmesi i¢in
cok sayida model kurulup denenerek en iyi modele ulasilincaya kadar yinelenmistir. Bu
asamadan sonra probleme uygun olarak kurulan ve gecerliligi test edilip kabul edilen

modelin kullanilmasi asamasina gecilmis ve elde edilen veriler analiz edilmistir.
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Sekil 3.1’de Moodle {iizerinde gergeklestirilen 6grenci hareketliliginin veri
analizi siireci gosterilmektedir. Veri analizi siirecinde gergeklestirilen islemler detayli

olarak asagida aciklanmstir.

v

Moodle Log OgrenciDers
Kayitlan Notlan

3 Modelin 4
Problemin Verilerin Modelin Modelin
Kurulmasive - .
Tanimlanmasi Hazirlanmasi - . . Kullanilmas: Izlenmesi
Degerlendirilmesi

Veri Madenciligi
Modelleri

Toplama

Tahmin Tanimlayici

e e Edici Model Model

" . Karar -
Birlestirme Kiimeleme

. Agaclan
ve Temizleme
C5.0

Secim CART

CHAID

Dénistiirme

QUEST

Sekil 3.1. Ogrenci Hareketliligi Veri Madenciligi Siireci (Shearer, 2000°den uyarlanmistir.)
3.4.1. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciliginde yapilan ¢alismanin amaca hizmet edebilmesi i¢in ilk olarak
problemin agik bir sekilde tanimlanmasi gerekmektedir. Bu asamada problemin dogru
tanimlanmast uygulanacak olan veri madenciliginden elde edilecek olan basariy1
arttiracak, problemin ¢oziimiiniin dogru ve hizli bir sekilde gerceklesmesini

saglayacaktir.

Bu arastirmada ; “Universite (lisans) diizeyindeki dgrencilerin OYS iizerindeki
hareketliligi ile akademik basar1 diizeyleri arasinda anlamli bir iligki var midir?” sorusu
problem ciimlemizi olusturmaktadir.

3.4.2. Verilerin Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi asamasinda; veri toplama, deger bigme, birlestirme ve

temizleme, se¢im, doniistiirme adimlar gerceklestirilmistir.
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1. Toplama: Verilerin hazirlanmas1 asamasinda ilk olarak veri toplama islemi
gerceklestirilmistir. Bu asamada veri madenciligi i¢in gerekli oldugu diisiiniilen
verilerin hangi kaynaklardan toplanacagina karar verilmis ve ilgili kaynaklardan veriler
elde edilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan Ogretim Teknolojileri ve Materyal
Tasarmm dersini alan 40 &grencinin OYS iizerindeki hareketliligini iceren veriler
Moodle araciligiyla kaydedilmis log kayitlarindan elde edilmistir. Ayrica 6grencilere ait
2012-2013 egitim Ogretim yili bahar dénemi Ogretim Teknolojileri ve Materyal
Tasarimi dersi yilsonu akademik basar1 notlar1 dersi veren ilgili 6gretim elemanindan

temin edilmistir.

2. Deger Bi¢me: Verilerin hazirlanmas1 asamasinda veri toplama islemi
tamamlandiktan sonra deger bigme islemi gerceklestirilmistir. Bu asamada veri
madenciliginde kullanilacak olan veriler arasindaki kodlama, 6l¢ii birimi farkliliklar
gibi uyumsuzluklar kontrol edilerek verilerin ne 6l¢iide uyumlu olduklari belirlenmistir.
Veri madenciligi siirecinde kullanilacak olan 6grenci hareketliligine ait veriler sadece
Moodle kayitlar1 aracilifiyla elde edildiginden dolayr veriler arasinda kodlama, olgii
birimi gibi farkliliklar bulunmamaktadir. Ancak SPSS Clementine 12.0 programina
verilerin baglanabilmesi, veri birlestirme ve temizleme islemlerinin daha kolay
gerceklestirilebilmesi i¢cin CSV (Comma Seperated Values) kayit tiirlinde olan log

kayitlar1 Excel’e ¢evrilmis ve veri madenciligi i¢in uygun hale getirilmistir.

3. Birlestirme ve Temizleme: Verilerin hazirlanmasi asamasinda deger bigme
islemi tamamlandiktan sonra bir sonraki islem olan birlestirme ve temizleme islemi
gerceklestirilmistir. Bu asamada veri madenciligi siirecinde kullanilacak olan veriler
birlestirilerek hatali ve eksik olan veriler veri tabanindan silinmistir. Ogretim
Teknolojiler1 ve Materyal Tasarimi dersine ait Moodle log kayitlarinda 5788 satir ve 8
siitundan (Ders Adi, Tarih, Saat, IP Adresi, Kullanict Adi, Eylem, Eylem Baglantilar1 ve
Bilgi Alani) olusan 46304 veri kaydina rastlanmistir. Calismada kullanilacak olan bu
veriler veri temizleme islemine tabi tutulmustur. Veri temizleme islemi sirasinda eksik
ve verl madenciligi siirecinde kullanilmayacak olan veriler veri yiginindan ¢ikarilmaistir.
Veri temizleme islemi sonras1 430 satirlik 3440 veri kaydi (Sistem Yoneticisi ve Ders
Ogretim Elemanina ait veriler.) veri yigimindan ¢ikarilmis ve 5358 satir ve 8 siitundan

olusan 42864 veri kaydi veri madenciligi siirecinde kullanilmak {izere degerlendirmeye
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tabi tutulmustur. Ayrica Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersine ait yilsonu
akademik basar1 notlar1 veri birlestirme islemine tabi tutularak veri temizleme islemi
sonucu elde edilen veri yigimina eklenmistir. Veri birlestirme ve temizleme islemi
sonrasinda SPSS Clementine programi kullanilarak elde edilen veri yiginina ait bilgiler

Sekil 3.2°de yer almaktadir.

Sekil 3.2°de yer alan veri yigmina ait bilgiler; birbirinden farkli her bir veri
siitununda (Ders Adi, Tarih, Saat, IP Adresi, Kullanic1 Adi, Eylem, Eylem Baglantilari
ve Bilgi Alani) kag¢ farkli degiskenin oldugunu ve bu degiskenlere ait toplamdaki veri
kaydi1 gostermektedir. Ders adi siitununda 1 farkli ders adinin, tarih siitununda 105 farkli
tarithin, kullanici adi siitununda 40 farkli kullanicinin, eylem siitununda 16 farkli
eylemin, eylem baglantilar1 siitununda 86 farkli eylem baglantisinin, bilgi stitununda 57

farkli bilginin yer aldig1 ve her bir stitunda 5358 tane kaydin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.2. Veri Birlestirme ve Temizleme Islemi Sonras1 Veri Yigini
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4. Se¢im: Verilerin hazirlanmasi agamasinda birlestirme ve temizleme islemi
tamamlandiktan sonra se¢im islemi gerceklestirilmistir. Bu asamada veri madenciligi
siirecinde kullanilacak olan modelin 6zelligine gore verilerin se¢im islemi yapilmistir.
Veri madenciligi siirecinde kullanilacak olan Ogretim Teknolojileri ve Materyal
Tasarimi dersine ait Ders Adi, Tarih, Saat, [P Adresi, Kullanici Adi, Eylem, Eylem
Baglantilari, Bilgi Alan1 ve Ogrenci Akademik Basarisi alanlarindan problemle ilgisi ve
sonuca ulagsmada bir etkisi olmayan Ders Adi, Tarih, Saat, IP Adresi, Eylem
Baglantilar1 ve Bilgi Alam1 alanlar1 modelin olusturulmasinda modele dahil
edilmemistir. Cilinkii problemle ilgisi olmayan bu tip veriler diger verilerin modeldeki
agirliklarin1 azaltacaklardir. Se¢im asamasinda veri madenciligi siirecinde Kullanici
Adi, Eylem ve Ogrenci Akademik Basarisi alanlar1 modelde kullanilacak olan veriler
olarak belirlenmistir. Modelde kullanilacak olan bu alanlara ait bilgiler asagida detayl

olarak agiklanmugtir.

Kullanici Adi: Calismada kullanilacak olan Kullanici Adi alaninda yer alan
Ogrenci isimleri kodlama islemi gergeklestirilerek kullanilmistir. Kodlama islemi
Ogrenci isimlerinin alfabetik siraya gore siralanarak ID 1°den ID 40’a kadar kod

verilmesi suretiyle olusturulmustur.

Eylem: Moodle; sistem yoneticisi, ders Ogretmeni ve ogrenciler tarafindan
gerceklestirilen tiim eylemleri kayit altina almakta ve bu kayitlar ders adi, tarih, saat, IP
adresi, kullanic1 adi, eylem, eylem baglantilar1 ve bilgi alan1 seklinde 8 farkli boliimden
olugmaktadir. Moodle iizerinde sistem yoOneticisi, ders Ogretmeni ve Ogrenci olma
duruma bagli olarak farkli eylemler gerceklestirilebilmekte ve tiim bu kullanici
yetkilerine ait eylemler farkli miktarlarda olmak tizere toplamda 449 eylem kayit altina
alinabilmektedir. Moodle tarafindan kaydedilen log kayitlar1 incelendiginde Ogretim
Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini alan 40 6grenci tarafindan toplamda 16 adet
fakli eylemin gerceklestirildigi tespit edilmistir. Moodle iizerinde gergeklestirilen bu
eylemler Tablo 3.3’te yer almaktadir. Eylemlerin islevlerine ait detayli agiklamalar Ek-

1’de sunulmustur.
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Tablo 3.3. Moodle Uzerindeki Eylemler

Eylem (ingilizce)

Eylem (Tiirkce)

assignment view all
assign upload
assign view

blog view

course enrol
course recent
course user report
course view

forum user report
forum view forum
forum view forums
resource view
resource view all
upload upload

user view

user view all

Tiim gonderilere bak
Odev yiikle

Odev gonderisine bak
Blog goriintiile

Derse kaydol

Ders ge¢misi

Ders kullanici raporu
Ders sayfasina bak
Forum kullanic1 raporu
Forum sayfasina bak
Tiim forumlar listele
Ders kaynagini goriintiile
Tiim ders kaynaklarini goriintiile
Dosya ytikle

Kullanici goriintiile

Tum kullanicilar listele
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Osrenci Akademik Basarisi: Seg¢im asamasi sonrasi veri madenciligi siirecinde
kullanilacak olan Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarmmi dersine ait &grenci

yilsonu akademik basar1 notlar1 Tablo 3.4’te gosterilmektedir.

Tablo 3.4. Ogrenci Ders Notlar1

Kullamcr ID Cinsiyet  100'liikk Notu

ID 1 Erkek 76
ID 2 Kiz 83
ID 3 Kiz 84
ID 4 Kiz 83
ID 5 Kiz 74
ID 6 Kiz 83
ID 7 Kiz 74
ID 8 Erkek 72
ID 9 Kiz 75
ID 10 Kiz 75
ID 11 Kiz 85
ID 12 Erkek 59
ID 13 Kiz 73
ID 14 Kiz 84
ID 15 Kiz 79
ID 16 Erkek 73
ID 17 Erkek 83
ID 18 Kiz 67
ID 19 Kiz 62
ID 20 Kiz 77
ID 21 Kiz 75
ID 22 Kiz 75
ID 23 Kiz 74
ID 24 Kiz 72
ID_25 Kiz 84
ID 26 Erkek 73
ID 27 Erkek 79
ID 28 Kiz 66
ID 29 Kiz 75
ID 30 Kiz 69
ID 31 Erkek 86
ID 32 Kiz 67
ID 33 Kiz 86
ID 34 Kiz 63
ID_35 Erkek 72
ID 36 Kiz 78
ID_37 Kiz 83
ID 38 Kiz 72
ID 39 Kiz 81
ID 40 Erkek 77
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5. Déniistiirme: Verilerin hazirlanmasi asamasinda se¢im iglemi tamamlandiktan
sonra son agama olan doniistiirme islemine gecilmistir. Bu asamada veri madenciligi
siirecinde modelde kullanilacak verilerin kodlamalar kullanilarak tanimlanmasi, veri
madenciligi i¢in uygun formlara doniistiiriilmesi ya da gosterim seklinin degistirilmesi
gerekmektedir. Bir¢ok algoritma bu islemleri otomatik olarak gerceklestirmektedir.
Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersine ait dgrenci hareketliligi verileri veri
madenciligi siirecinde kullanilabilecek uygun formlarda oldugundan doniistiirme

islemine tabi tutulmamustir.

3.4.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Veri madenciligi modelleri tahmin edici ve tanimlayict modeller olmak iizere
ikiye ayrilmaktadir. Bu arastirmada her iki modelden de yararlanilmistir. Ogrenci basari
tahminlerinin modellenmesinde tahmin edici modellerden siniflandirma modeli olan
karar agaclarindan, 6grenci akademik basari gruplarinin olusturulmasinda tanimlayici

modellerden olan kiimeleme yonteminden yararlanilmistir.

Veri  madenciligi  silirecinde  6grenci  akademik  basar1  gruplarinin
olusturulmasinda kiimeleme yonteminden yararlanilmistir. Kiimeleme isleminde benzer
niteliklere sahip soyut ya da somut nesneler bir grubu olustururken bununla baglantili
olmayanlar diger soyut ya da somut nesneler bagka bir grubu olusturmaktadir.
Kiimeleme islemi yaparken birka¢ 6zellige bakarak gruplama yapmak gayet basitken,
gruplamada kullanilacak nitelik sayisinin artmasiyla birlikte bu islem zorlagsmaktadir.
Bu durumda veri madenciligi yontemlerinden tanimlayici model olan kiimeleme
yontemi devreye girmektedir. Bu ¢calismada kiimeleme modelinin kullanilmasinin amaci
ogrenci profillerinin belirlenmesi, benzer 6zelliklere sahip 6grencilerin gruplanmasi ve
olusan gruplarin genel olarak Ozelliklerinin karsilastirilabilmesidir. Ayrica kiimeleme
isleminin gergeklestirilmesi 6grenciler hakkindaki sayisal verilerin kategorik siniflara
cevrilmesini saglayarak verilerin tahmin modellerinde kullanilmasini daha uygun hale
getirecektir.  Kiimeleme igleminin gerceklestirilmesinde K-Means algoritmasindan
yararlanilmistir. Kiimeleme islemi gergeklestirilirken elde edilebilecek kiime sayisinin
anlagilabilir 6l¢iide olmast ve sonuclarin anlasilabilirli§inin arttirilabilmesi i¢in kiime
sayisinin ya da kiimeler arasindaki benzerlik Ol¢iisiinlin belirtilmesi gerekmektedir.

Ogrenci  yilsonu akademik basar1 notlarma gore kiimeleme isleminin
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gerceklestirilmesinde gegme notunun altinda kalma ihtimali olanlar, orta seviyede basari
gosterenler ve iist seviyede basari gosterenler seklinde 3 gruba ayrilmasina karar
verilmistir. Olusturulacak kiime sayisi belirlendikten sonra K-Means algoritmasi
kullanilarak 6grenci notlarmin birbirine olan yakinliklarina gore gruplama islemi
gerceklestirilmistir. Kiimele islemi tamamlandiktan sonra elde edilen gruplar, grup
ortalamalar1 dikkate alinarak Diisilk Akademik Basari, Orta Akademik Basar1 ve
Yiiksek Akademik Basar1 olmak flizere isimlendirilmistir. Kiimeleme islemine ait

gruplarin olusturulmasina bulgular kisminda detayli olarak yer verilmistir.

Veri madenciligi siirecinde 6grenci basar1 tahminlerinin modellenmesinde veri
madenciligi modeli olarak tahmin edici modeller igerisinde yer alan siniflandirma
modellerinden olan karar agaglar1 sec¢ilmistir. Karar agaglari; diger siniflandirma
modellerine gore olusturulmasi basit, anlasilmasi kolay, basari orani yiiksek ve
siiflandirma modelleri i¢inde en ¢ok tercih edilen model oldugundan veri madenciligi

analizinde tercih edilmistir.

Ogrencilerin basar1 durumlarii tahmin etmeyi amagclayan karar agaci modelleri
olusturulmadan 6nce modellerde yer alacak girdi degiskenleri belirlenmistir. Girdi
degiskeni olarak; kiimele yontemiyle olusturulan akademik basari gruplar1 ve veri
hazirligr adimlarina (Veri Toplama, Deger Bigme, Birlestirme ve Temizleme, Se¢im,
Déniistiirme) tabi tutulan degiskenler kullanilmistir. Modellerin olusturulmasi sirasinda

bu girdi degiskenleri veri madenciligi algoritmalarindan yararlanilarak analiz edilmistir.

Veri madenciligi siirecinde karar agaclarinin  olusturulmasinda  birgok
algoritmadan yararlanilmaktadir. Bunlar igerisinde ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID ve
QUEST algoritmalari en sik kullanilanlaridir. Bu nedenle bu ¢alismada veri madenciligi
algoritmalarindan en sik kullamilan C5.0, CART, CHAID, QUEST algoritmalar
kullanilmistir. ID3 ve C4.5 algoritmalarmin dahil edilmemesinin nedeni ise CS5.0
algoritmasinin bu algoritmalarin gelistirilmis hali olmasindan dolayidir. Birden fazla
algoritma kullanilarak her bir algoritmanin basar1 tahminindeki dogruluk oranlar

hesaplanmustir.

Modellerin kurulmasi, dogruluk ve gegerliligin test edilmesinde Jacknife,

Bootstrap ve Capraz Gegerlilik olmak iizere ii¢ farkli yontem kullanilmaktadir. Bu
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yontemler korelasyonlu yapiytr bozup, yanliliklari ortadan kaldirabilmek igin
matematiksel model kurulumu ve kurulan modelin gegerliliginin test edilmesinde
siklikla kullanilmaktadir (Temel ve digerleri, 2012). Bu ¢alismada Ogrenci basari
diizeyinin tahmin edilmesi i¢in kurulan modellerin dogrulugu ve gecerliliginin tespit
edilmesinde modeli olusturan tim verilerin kullanilmasina olanak saglayan capraz
gecerlilik yontemlerinden olan ¢ift capraz gegerlilik yontemi kullanilmistir. Cift ¢apraz
gecerlilik yontemi veri miktariin siirlt olmas1 durumunda tercih edilen bir yontemdir.
Modelin dogrulugunun test edildigi ¢ift capraz gecerlilikte veri yigini ilk olarak test ve
egitim verisi olmak iizere tesadiifi olarak iki esit parcaya ayrilir. Daha sonra model
olusturularak veriler lizerinde basit gecerlilik yontemindeki gibi hata ve dogruluk
oranlar1 hesaplanir. Hata ve dogruluk oranlari hesaplandiktan sonra test ve egitim
verileri yer degistirilerek ayni islem tekrarlanir. Elde edilen iki dogruluk degerinin

ortalamasi alinarak modelin dogruluk oran1 hesaplanir.

3.4.4. Modelin Kullanilmasi

Veri madenciligi slirecinde modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi asamasinda
probleme uygun olarak kurulan ve gecerliligi test edilip kabul edilen model
olusturulduktan sonra modelin kullanilmasi asamasina gecilmistir. Bu asamada veri
madenciligi algoritmalarindan C5.0, CART, CHAID, QUEST algoritmalar1 kullanilarak
olusturulan modellerden en yiiksek dogruluk oranini veren CART algoritmasi
kullanilarak karar agaclar1 olusturulmustur. Bu veriler 1s18inda 6grencilerin OYS
tizerindeki hareketliliginin akademik basariya olan etki diizeyi hakkinda bilgiler elde
edilmistir. Ogrenci basar1 tahmininde kullanilan veri madenciligi tahmin modeli Ek-

2’de ve bu modelde yer alan diigiimler ve islevleri Ek-3’te yer almaktadir.

3.4.5. Modelin izlenmesi

Veri madenciligi siirecinde belirledigimiz probleme uygun olarak kurulan,
gecerliligi test edilip, kabul edilen ve kullanilmaya baslayan model zaman igerisinde
problemin farklilasmasina bagl olarak ya da verilerin degismesi nedeniyle gegerliligini
yitirebilir bundan dolay1 modelin siirekli olarak izlenmesi ve bu degisen durumlara gore

yeniden diizenlemesi gerekmektedir.
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3.5. Arastirma Siireci

Aragtirmaci tarafindan ilk olarak yapilan ¢alismanin amaca hizmet edebilmesi
icin veri madenciligi siirecinin ilk adimi olan problemin tanimlanmasi islemi
gergeklestirilmistir. Problemin dogru sekilde tanimlanmasi veri madenciligiyle elde
edilecek basariy1 arttiracagindan, zaman ve maliyet kaybina engel olacagindan bu

asama iizerinde titizlikle durulmustur.

Problemin tanimlanmasindan sonra bir sonraki adim olan veri madenciligi
uygulanirken olugturulacak modelin veri kaynaklarinin neler oldugunun belirlendigi ve
modelde kullanilmak i¢in verilerin uygun hale getirildigi verilerin hazirlanmasi islemi
gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda arastirmada Moodle OYS log kayitlart ve derse
kayitli olan Ogrencilerin yilsonu akademik basart notlar1 veri kaynagi olarak
belirlenmistir. Veri kaynaklart belirlendikten sonra verilerin hazirlanmasi isleminin ilk
basamagi olan veri toplama islemi gerceklestirilmistir. Arastirmaci tarafindan Moodle
OYS’yi 2007 yilindan beri tiim derslerin etkin olarak kullanan Pedagojik Formasyon
Sertifika Programi kapsaminda Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini
veren ilgili 6gretim elemanindan derse ait Moodle log kayitlar1 talep edilmistir. Ogretim
eleman tarafindan kullanic1 adi ve sifre ile sisteme giris yapilarak 2012-2013 egitim
ogretim yili bahar dénemi Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersine ait
Moodle log kayitlarma ulagilmistir. Moodle log kayitlart CSV dosya tiiriinde
indirildikten sonra arastirmaciya teslim edilmistir. Ayrica veri kaynagi olarak belirlenen
Ogrenci yilsonu akademik basari notlar1 da dersi veren Ogretim elemani tarafindan
arastirmactya teslim edilmistir. Veri toplama islemi gerceklestirildikten sonra elde
edilen veri yiginina verilerin hazirlanmasi isleminin diger basamaklari olan deger

bi¢me, birlestirme ve temizleme, se¢im, doniistiirme islemleri uygulanmistir.

Verilerin hazirlanmasi islemi tamamlandiktan sonra bir sonraki adim olan
modelin kurulmast ve degerlendirilmesi islemi geceklestirilmistir. Bu asamada
probleme uygun bizi sonuca gotiirebilecek en iyi modelin bulunabilmesi i¢in ¢ok sayida

model kurulup denenerek dogruluk orani en yiiksek modele ulasilmistir.

Belirlendigimiz probleme uygun olarak kurulan ve test edilen model problemin

¢Oziimiinde kullanilmigtir.
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Arastirmaci tarafindan veri madenciligi siireci boyunca yapilan tiim islemler
SPSS Clementine 12.0 programi kullanilarak gerceklestirilmis ve gerek duyulan tim

bulgulara ulasilmistir.
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4. BULGULAR

Bu bdliimde; yapilan uygulama sonucunda elde edilen bulgular aragtirmanin
genel amaci ve bu genel amag dogrultusunda belirlenen alt amaglara gore ele alinmistir.
Arastirmanin genel amaci; veri madenciligi tekniklerini kullanarak tiniversite (lisans)
diizeyindeki 6grencilerin OYS iizerindeki hareketliligi ile yilsonu akademik basarilari
arasindaki iligkiyi belirlemektir. Bu dogrultuda belirlenen alt amaglara iliskin bulgular

asagidaki gibidir.

4.1. Birinci Arastirma Sorusuna fliskin Bulgular

Arastirma Sorusu: Ogrencilerin OYS iizerindeki hareketliligi incelendiginde

Ogrenciler tarafindan gerceklestirilen eylemler nasil bir dagilim gdostermektedir?

Birinci aragtirma sorusu kapsaminda 6grencilerin Moodle OYS iizerindeki
hareketlilikleri geleneksel istatistiksel yontemler kullanilarak incelenmistir. Moodle
tizerinde gerceklestirilen eylemler ve bu eylemlerin 6grenci bazinda dagilim oranlarina

ait bulgulara ulagilmistur.

4.1.1. Ogrenciler Tarafindan Gergeklestirilen Moodle Eylemleri ve Dagilim

Oranlar

Moodle iizerinde 6grenciler tarafindan gerceklestirilen 16 adet farkli eylemin
toplam gergeklestirilen 5358 adet eylem icindeki dagilim oranlari incelendiginde
%56,03 ile ders kaynagmi goriintiile, % 29,99 ile ders sayfasina bak eylemlerinin
ogrenci hareketliliginin biiylik bir kismini olusturdugu goriilmektedir. Sekil 4.1’de 16
adet farkli eylemin toplam gerceklestirilen eylemler igerisindeki dagilimlart ayrintili

olarak goriilmektedir.
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Value | Proportion | % © | Count
Derskaynagimigbriintile ] 56,03 3002
Derssayfasinabak ] 2999 1607
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Sekil 4.1. Eylemlerin Dagilim Oranlari

Moodle iizerinde gerceklestirilen toplam eylem sayisinin (5358 Adet Eylem)
ogrenci bazinda daglimi incelendiginde minimum eylem sayisinin (19 Adet Eylem)
ID 32 adi ile kodlu 6grenci ve maksimum eylem sayisinin (403 Adet Eylem) ID 11 ad1
ile kodlu 6grenci tarafindan gergeklestirildigi tespit edilmistir. Sekil 4.2°de 6grenci
bazinda gergeklestirilen toplam eylem sayilarinin biiyiikten kiiciige dogru dagilimi

goriilmektedir.
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Ogrenci bazinda gerceklestirilen toplam eylem sayilarmin biiyiikten kiiciige
dogru siralanisi Tablo 4.1°de ayrintili olarak yer almaktadir.

Tablo 4.1. Ogrenci Eylem Sayisi

Toplam

Kullanic1_ID Eylem Sayisi

D 11 403
ID 5 366
ID 2 241
ID 39 217
ID 4 205
ID 37 192
ID_40 171
ID 17 168
ID 31 160
ID 27 154
ID 8 153
ID 25 152
D 3 148
ID 33 144
ID 35 140
ID 36 137
ID 7 134
ID 15 133
ID 6 128
ID 30 123
ID 1 122
ID 20 114
ID 9 113
ID 23 111
ID 22 109
ID 21 107
ID 14 104
ID 13 104
ID 29 102
ID 10 101
ID 16 97

ID 24 92

ID 28 82

ID 26 81

ID 18 79

ID 38 70

ID 12 40

ID 34 21

ID 19 21

ID 32 19

Moodle iizerinde gergeklestirilen 5358 adet eylem igerisindeki 16 adet farkl
eylemin 6grenci bazinda dagilimlari tespit edilmistir. Ogrenci eylem dagilimlar1 Sekil

4.3’de goriilmektedir.
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Sekil 4.3 incelendiginde; Ogrencilerin OYS’de yer alan ders igeriklerine
erisebilmeleri, 0gretim elemani tarafindan paylasilan dosya ve odev gonderilerini
gorebilmeleri i¢in derse kaydol eylemini gergeklestirdikleri goriilmektedir. Bu eylem
ilgili  derse kaydolabilmek i¢in Ogrenciler tarafindan mutlaka bir defa
gerceklestirilmektedir. Ogretim eleman1 tarafindan Ogrencilerden OYS iizerinde
tartisma forumu, blog, ©6dev gonderisi ylikleme ve dosya yiikleme islemlerini
gerceklestirmeleri istenmemesine ragmen 6grencilerin bir kisminin bu islemlerle ilgili
olan forum sayfasina bak, forum kullanici raporu, tiim forumlan listele, blog goriintiile,
odev ylikle ve dosya yiikle eylemlerini gergeklestirdikleri goriilmektedir. Derse kayitl
baz1 6grencilerin diger arkadaslarini goriintiilemek i¢in tiim kullanicilar listele eylemini
gerceklestirdikleri ve derse kayith bir arkadasinin profilini incelemek i¢in kullanici
goriintiile eylemini gergeklestirdikleri goriilmektedir. Ders gegme sisteminin %25°lik
kismin1 olusturan ders Ogretmeni tarafindan belirlenen O6devlere ait 6dev gonderi
durumunu, not ve son teslim tarihini goriintiilemek i¢in 6grencilerin 6dev gonderisine
bak eylemini gergeklestirdikleri goriilmektedir. Ayrica 6grencilerin OYS’ye en son giris
yaptiklari tarihe kadar olan tiim 6dev gonderilerini goriintiilemek i¢in tiim gonderilere
bak eylemini gergeklestirdikleri goriilmektedir. Ogrencilerin derse kaydedildikleri
tarihten itibaren gergeklestirdikleri ders aktivitelerini, ders kaynak ve aktivite
giincellemelerini, forum ve 6dev gonderilerini goriintiilemek i¢in ders gegmisi eylemini
ve ders icerisinde kendilerine ait gerceklestirdikleri aktiviteleri goriintiilemek icin ders
kullanict raporu eylemini gerceklestirdikleri goriilmektedir. Ayrica dgrencilerin derse
ait tim kaynaklar1 goriintiilemek icin tim ders kaynaklarini goriintiile eylemini

gergeklestirdikleri goriilmektedir.

Ogrenciler tarafindan gerceklestirilen tiim bu eylemler dikkate alindiginda ders
kaynagin1 goriintiile, ders sayfasina bak ve derse kaydol eylemlerinin tiim 6grenciler
tarafindan  gerceklestirildigi diger eylemlerin ise tim Ogrenciler tarafindan

gerceklestirilmedigi goriilmektedir.
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Moodle iizerinde gergeklestirilen 16 adet farkli eylemden hangilerinin 6grenci
bazinda ka¢ 6grenci tarafindan gerceklestirilip gergeklestirilmedigi Tablo 4.2°de yer

almaktadir.

Tablo 4.2. Ogrenci Bazinda Eylemler

Eylem N
Derse kaydol 40
Ders sayfasina bak 40
Ders kaynagini goriintiile 40
Odev gonderisine bak 38
Tiim gonderilere bak 23
Forum sayfasina bak 19
Kullanici goriintiile 19
Tiim kullanicilar listele 18
Ders ge¢misi 10
Tiim ders kaynaklarini goriintiile 9
Blog goriintiile 5
Forum kullanic1 raporu 5
Tiim forumlar listele 5
Ders kullanici raporu 1
Odev yiikle 1
Dosya ytikle 1

Tablo 4.2 incelendiginde; ders kaynagini goriintiile, ders sayfasina bak, derse
kaydol eylemlerinin tiim Ogrenciler tarafindan, ddev gonderisine bak eyleminin 38
ogrenci tarafindan, tim gonderilere bak eyleminin 23 o6grenci tarafindan, kullanici
goriintlile eyleminin 19 6grenci tarafindan, forum sayfasina bak eyleminin 19 6grenci
tarafindan, tiim kullanicilar1 listele eyleminin 18 ogrenci tarafindan, ders ge¢misi
eyleminin 10 6grenci tarafindan, tiim ders kaynaklarini goriintiile eyleminin 9 6grenci
tarafindan, tiim forumlar1 listele eyleminin 5 6grenci tarafindan, forum kullanici raporu
eyleminin 5 6grenci tarafindan, blog goriintiile eyleminin 5 6grenci tarafindan, dosya
yiikle eyleminin 1 Ogrenci tarafindan, ders kullanici raporu eyleminin 1 Ogrenci

tarafindan, ddev yiikle eyleminin 1 6grenci tarafindan gergeklestirildigi goriilmektedir.
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4.2. Ikinci Arastirma Sorusuna iliskin Bulgular

Arastirma Sorusu: Ogrenciler tarafindan OYS iizerinde gerceklestirilen eylemler
analiz edildiginde 6grencilerin akademik basarilar1 nasil ve ne kadar dogruluk oraniyla

tahmin edilebilir?

Ikinci arastirma sorusu kapsaminda ogrencilerin Moodle OYS iizerinde
gerceklestirdikleri eylemler disiplinler arasi bir alan olan veri madenciligi teknikleri
kullanilarak incelenmistir. Tanimlayici ve tahmin edici veri madenciligi modelleri

kullanilarak 6grencilerin akademik performanslarina iliskin bulgulara ulagilmistir.
4.2.1. Tanimlayic1 Modellerinin Kullanilmasi

Veri madenciligi modellerinden tanimlayict model olan kiimeleme modeli
kullanilmis ve bu modelin olusturulmasinda K-Means algoritmasindan yararlanilmistir.
Kiimeleme modelinde veri kaynagi olarak 2012-2013 egitim 6gretim yil1 bahar donemi
Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini alan 6grencilerin yilsonu akademik

basar1 notlar1 kullanilmistir.

4.2.1.1. Kiimeleme Modelinin Olusturulmasi

Ogrenci  akademik  basar1  gruplarinin  olusturulmasinda  kiimeleme
algoritmalarindan olan K-Means algoritmasindan yararlanilmigtir. Ogrenci yilsonu
akademik basar1 notlar1 K-Means algoritmasina eklenerek elde edilebilecek kiime
sayisinin anlasilabilir 6l¢iide olmasi ve sonuglarin anlasilabilirliginin arttirilabilmesi
icin akademik basar1 gruplari ge¢me notunun altinda kalma ihtimali olanlar, orta
seviyede bagar1 gosterenler ve list seviyede basar1 gosterenler olmak {izere 3 gruba
ayrilmistir. K-Means algoritmasinin kullanilmas1 sonucunda elde edilen 3 grubun
ortalamalar1 dikkate alinarak Akademik Basari-1 isimli grup ortalamasi 74,762 olan 21
kayit Orta Akademik Basari, Akademik Basari-2 isimli grup ortalamasi1 64,714 olan 7
kayit Diigiik Akademik Basari, Akademik Bagari1-3 isimli grup ortalamasi 83,75 olan 12
kayit Yiiksek Akademik Basari grubu olarak adlandirilmistir. Sekil 4.4’te K-Means

algoritmasi tarafindan olusturulan akademik basar1 gruplar1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. Akademik Basar1 Gruplari

Kiimeleme yontemi kullanilarak olusturulan akademik basar1 gruplarinda 12
Ogrencinin Yiiksek Akademik Basari, 21 06grencinin Orta Akademik Basari, 7
ogrencinin Diisiik Akademik Basar1 grubunda yer aldigi ve bu Ogrencilerin hangi

akademik basar1 gruplarinda bulunduklar1 Tablo 4.3’te goriilmektedir.
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Tablo 4.3. Kullanici1 Akademik Basar1 Gruplari

Akademik Basar Diizeyi

Yiiksek Orta Diisiik
ID 2 ID 1 ID 12
ID 3 ID 5 ID 18
ID 4 ID 7 ID 19
ID 6 ID 8 ID 28
ID 11 ID 9 ID 30
ID 14 ID 10 ID 32
ID 17 ID 13 ID 34

ID 25 ID 15

ID 31 ID 16

ID 33 ID 20

ID 37 ID 21

ID 39 ID 22

ID 23

ID 24

ID 26

ID 27

ID 29

ID 35

ID 36

ID 38

ID 40

Yiiksek Akademik Basari, Orta Akademik Basar1 ve Diisilk Akademik Basari
grubunda yer alan Ogrencilerin yaptiklar1 eylem sayilarma gore dagilimi Sekil 4.5°te

goriilmektedir.
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Ogrencilerin yer aldiklar1 akademik basar1 gruplar ile gerceklestirdikleri eylem

iligkileri incelendiginde yiiksek akademik basar1 grubunda yer alan Ogrencilerin

analizde yer alan 16 eylemi de gergeklestirdikleri ve 6zellikle ders kaynagini goriintiile

ile ders sayfasina bak eylemlerini daha ¢ok gerceklestirdikleri, orta akademik basar1

grubunda yer alan Ogrencilerin analizde yer alan 13 eylemi gergeklestirdikleri yiiksek

akademik basar1 grubuna benzer olarak Ozellikle ders kaynagini goriintiile ile ders

sayfasina bak eylemlerini daha ¢ok gerceklestirdikleri, diisiik akademik basar1 grubunda

yer alan Ogrencilerin ise sadece 9 eylemi gerceklestirdikleri tespit edilmistir. Tablo

4.4’te eylemler ve akademik basari gruplari tarafindan gerceklestirilme durumlari

goriilmektedir.

Tablo 4.4. Eylemler ve Akademik Basar1 Gruplar1 Tarafindan Gergeklestirilme Sayilar

Akademik Basari
Eylemler Toplam
Yiiksek Orta Diisiik
f % f % f % f Yo
Tiim gonderilere bak 37 070 43 0,80 4 0,07 84 1,57
Odev yiikle 1 0,02 - 0,00 - 0,00 1 0,02
Odev génderisine bak 91 1,70 122 227 23 043 236 4.4
Blog goriintiile 5 0,09 2 0,04 - 0,00 7 0,13
Derse kaydol 12 022 21 040 7 0,13 40 0,75
Ders gegmisi 13 0,25 11 020 2 0,04 26 0,49
Ders kullanici raporu 2 0,04 - 0,00 - 0,00 2 0,04
Ders sayfasina bak 659 12,3 818 153 130 2,39 1607 29,99
Forum kullanici raporu 5 0,09 4 0,08 - 0,00 9 0,17
Forum sayfasina bak 17 0,31 15 028 3 0,06 35 0,65
Tim forumlar listele 4 0,07 1 0,02 - 0,00 5 0,09
Ders kaynagini goriintiile 1216 23,0 1572 29,0 214 4,03 3002 56,03
Tiim ders kaynaklarini goriintile 16 0,30 6 0,11 I 0,02 23 0,43
Dosya yiikle 1 0,02 - 0,00 - 0,00 1 0,02
Kullanic1 goriintiile 68 1,26 48 090 1 0,02 117 2,18
Tim kullanicilar listele 115 2,14 48 090 - 0,00 163 3,04
Toplam 2262 42,51 2711 50,3 385 7,19 5358 100
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4.2.2. Tahmin Edici Modellerinin Kullanilmasi

Tahmin modellerinin olusturulmasinda siniflandirma algoritmalarindan olan
karar agaclar1 olusturmaya yarayan C5.0, CART, CHAID, QUEST algoritmalari
kullanilmistir.  Kullanilan algoritmalar ile olusturulan modellerin dogruluk oranlari
incelenmis ve bu algoritmalar i¢cinden en yiiksek dogruluk oranina sahip olan CART

algoritmasi kullanilarak karar agaci olusturma islemi gerceklestirilmistir.

4.2.2.1. Kullanilan Algoritmalar ve Dogruluk Oranlari

Ogrencilerin OYS iizerindeki hareketliligi ile akademik basarilar1 arasindaki
iligkinin belirlenmesinde kullanilan C5.0, CART, CHAID, QUEST algoritmalarin
dogruluk oranlar1 Tablo 4.5’te yer almaktadir.

Tablo 4.5. Tahmin Modellerinin Dogruluk Oranlari

Dogruluk Orani
Algoritma Dogru Yanhs
CART %285,0 %15,0
C5.0 %82,5 %17,5
CHAID %65,0 %35,0
QUEST %65,0 %35,0

CART algoritmast hem sayisal hem de nominal degerler iizerinde g¢alisabilen,
her bir diigiimii iki dala ayiran ve kendinden bir 6nceki kiimeden daha homojen iki alt
kiime elde etmeye calisan bir siniflandirma algoritmasidir. CART algoritmasi i¢in hata
ve dogruluk oranlar1 hesaplandiginda dogruluk oraninin %85, hata oraninin ise %15
oldugu goriilmektedir. CART algoritmast kullanilarak olusturulan modelin hata ve

dogruluk oran1 Ek-4’te yer almaktadir.

C5.0 algoritmast ID3 algoritmasimin temel ozelliklerini kullanmakla beraber
C4.5 algoritmasinin dogruluk oranimi artirmak icin gelistirilmis bir siniflandirma
algoritmasidir. C5.0 algoritmas1 i¢in hata ve dogruluk oranlar1 hesaplandiginda
dogruluk oranmnin %482,5, hata oraninin ise %17,5 oldugu goriilmektedir. C5.0
algoritmas1 kullanilarak olusturulan modelin hata ve dogruluk oram1 Ek-5’te yer

almaktadir.

CHAID algoritmasi en iyi bdlmeyi hesaplamak icin ki-kare istatistigini

kullanarak karar agaclari olusturulmasimni saglayan bir siniflandirma algoritmasidir.
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CHAID algoritmasi i¢in hata ve dogruluk oranlar1 hesaplandiginda dogruluk oraninin
%65, hata oraninin ise %35 oldugu goriilmektedir. CHAID algoritmast kullanilarak

olusturulan modelin hata ve dogruluk oran1 Ek-6’da yer almaktadir.

QUEST algoritmas1 hizli, yansiz, verimli istatistiksel aga¢ anlamina gelen,
CART algoritmasina benzer olarak ikili karar agaci olusturan ve veri yigminin c¢ok
bliyiik oldugu durumlarda hizli sonuglar almak i¢in kullanilan bir smiflandirma
algoritmasidir. QUEST algoritmasi i¢in hata ve dogruluk oranlar1 hesaplandiginda
dogruluk oraninin %65, hata oraninin ise %35 oldugu gorilmektedir. QUEST
algoritmas1 kullanilarak olusturulan modelin hata ve dogruluk orani Ek-7’de yer

almaktadir.

4.2.2.2. CART Algoritmasi Kullanilarak Karar Agaclarinin Olusturulmasi

Siniflandirma algoritmalartyla kurulan modellerin hata ve dogruluk oranlar1 géz
ontine alindiginda %85 dogruluk oranmi ile en yiliksek dogruluk oranmma CART
algoritmasi kullanilarak ulasilmistir. Bu nedenle karar agaclarinin olusturulmasinda ve

basar1 tahmininin gerceklestirilmesinde CART algoritmasindan yararlanilmistir.

[k olarak basari diizeylerine gore gruplanan (Yiiksek Akademik Basari, Orta
Akademik Basar1 ve Diusiik Akademik Basar1) Ogrencilerin gergeklestirdikleri
eylemlerle olan iliskileri belirlenmistir. Ogrenciler tarafindan gerceklestirilen 16 adet
farkli eylemden toplam eylem yiizdesi igerisinde %86,02 oranla ve tiim ogrenciler
tarafindan gergeklestirilen ders sayfasina bak ve ders kaynagimi goriintiille eylemleri
girdi degigkeni olarak belirlenmistir. Ders sayfasina bak eylemi; 6grencilerin kayith
oldugu dersler igerisinden sectigi derse ait ders igeriginin (Kurs Plani, Konular,
Dokiimanlar vb.) listelendigi ilk giris sayfasin1 goriintiilemesi islemidir. Ders kaynagini
goriintiile eylemi; dgrencilerin derse ait ders igerigini, ekli dosyalar1, derse igerigiyle
ilgili paylasilan linkleri, ders dokiimanlarimi, ders sunumlari ve ddev agiklamalarini
gorlintiilenmesi islemidir. Bu girdi degiskenleri kullanilarak olusturulan CART
algoritmasi sonucu olusan karar agacimin derinligi 6 olarak bulunmustur. Karar
agaclarinda ilk dallanma siniflarin olugsmasinda en etkili degiskeni ifade etmektedir.
Sekil 4.6 incelendiginde ilk dallanmanin ders sayfasina bak eylemine gore gergeklestigi
goriilmektedir. Ders sayfasina bak eylemine gore birinci (Nod 1), ikinci (Node 2),

ticlincii (Node 3), dordiincii (Node 4), altinct (Node 6), yedinci (Node 7), dokuzuncu
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(Node 9), onuncu (Node 10), on {igiincii (Node 13), on dordiincii (Node 14), on yedinci
(Node 17) ve on sekizinci (Node 18) diigiimler olusturulmustur. Ders kaynagini
gorintiile eylemine gore ise besinci (Node 5), sekizinci (Node 8), on birinci (Node 11),
on ikinci (Node 12), on besinci (Node 15) ve on altinct (Node 16) diigiimler
olusturulmustur. Siniflandirma igleminin gerceklestirilmesi akademik bagar1 gruplarinda
yer alan kisilerin eylemleri gerceklestirme oranlarina gore algoritma tarafindan
hesaplanarak olusturulmustur. Ilk diigiim (Node 1) incelendiginde birinci diigiimde
(Node 1) diisiik akademik basar1 grubunda yer alan 5 kisi, ikinci diigiimde (Node 2)
yiiksek akademik basari grubundan 12, orta akademik basari grubundan 21, diisiik
akademik basar1 grubundan 2 kisinin yer aldig1 goriilmektedir. Gergekte basart notu
diisiik ve diisiik akademik basar1 grubun yer alan 2 dgrencinin birinci diigiimde (Node
1) yer almas1 gerekirken bu O6grencilerin eylem sayilarinin yiiksek akademik basari
grubu veya orta akademik basar1 grubunda yer alan 6grencilere yakin ya da fazla olmasi
nedeniyle ikinci diigimde (Node 2) yer aldigi goriilmektedir. Olusturulan diger
diigiimler de ogrencilerin gerceklestirdikleri ders sayfasina bak ve ders kaynagini
goriintlile eylem sayilar1 goz Oniline alinarak siniflamaya tabi tutulmus ve dallanma
islemi gerceklesmistir. CART algoritmasinin karar agact c¢iktist  Sekil 4.6’da
goriilmektedir. Ayrica Sekil 4.6’da yer alan karar agacinin dallarinda ve yapraklarinda
yer alan verilerin daha iyi goriilebilmesi i¢in Sekil 4.6 tekrardan 3 parca halinde

gosterilmistir.
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Veri  yigmma CART algoritmasi uygulandiktan sonra ogrencilerin
gerceklestirdikleri eylem iligkilerine gore akademik basari diizeyleri belirlenmistir.
Sekil 4.7°de 6grencilerin tahmin edilen ve ger¢ek akademik basari diizeyleri ayrintili

olarak goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Tahmin Edilen ve Ger¢ek Akademik Basar1 Diizeyleri
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Sekil 4.7 incelendiginde CART algoritmasi kullanilarak tahmin edilen akademik
basar1 diizeyi ve Ogrencilerin gercek akademik basar1 diizeyleri karsilastirildiginda;
ID 17 ad1 ile kodlu 6grencinin gergekte yiiksek akademik basari grubunda yer alirken
tahmin edilende orta akademik basar1 grubunda, ID 23 adi ile kodlu 6grencinin
gercekte orta akademik bagar1 grubunda yer alirken tahmin edilende yiiksek akademik
basar1 grubunda, ID 25 adi ile kodlu 6grencinin gercekte yiiksek akademik basari
grubunda yer alirken tahmin edilende orta akademik basari grubunda, ID 26 adi ile
kodlu 6grencinin gergekte orta akademik basar1 grubunda yer alirken tahmin edilende
diisiik akademik basar1 grubunda, ID 3 adi ile kodlu &grencinin gergekte yliksek
akademik basar1 grubunda yer alirken tahmin edilende orta akademik basar1 grubunda,
ID 30 ad1 ile kodlu 6grencinin gergekte diisilk akademik basari grubunda yer alirken

tahmin edilende orta akademik basari1 grubunda yer aldig1 goriilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Veri madenciligi veri yigimi igerisinde gizli kalmis anlamh bilgilere ulasmay1
saglayan bir siirectir. Veri madenciliginin egitim alaninda kullanimina baktigimizda
egitsel veri madenciligi ve Ogrenme analitigi kavramlarinin ortaya ¢iktigi dikkat
cekmektedir. Egitim alaninda yer alan 6gelere (6grenci, Ogretmen, ders) yonelik
yapilacak veri analizleri ile egitimde kalite artis1 saglanabilmektedir (Unal, 2014).
Egitim ortamlarinda egitsel veri madenciligi ¢alismalart geleneksel egitim
ortamlarindan elde edilen veriler ve uzaktan egitim sistemleri iizerinden elde edilen
verilerle olmak tlizere iki sekilde gerceklestirilmektedir. Geleneksel egitim ortamlarinda
Ogrenci verilerinin toplanmasi daha zor iken uzaktan egitim sistemlerinde Ogrenci
hareketleri kayit altina alindigindan 6grenci verilerinin toplanmasi ve analiz edilmesi
daha kolaydir. Geleneksel egitim ve uzaktan egitim sistemlerinde yaygin olarak
kullanilan Ogretim Yonetim Sitemleri (OYS) gergeklestirilen tiim dgrenci hareketlerini
kay1t altina aldiklarindan egitsel veri madenciligi ¢aligmalarina 6nemli bir veri kaynagi

saglamaktadir.

Bu calisgmada veri madenciligi teknikleri kullanilarak {iniversite (lisans)
diizeyindeki 6grencilerin OYS iizerindeki hareketliligi ile yilsonu akademik basarilari
arasindaki iligkinin belirlenmesi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda asagidaki

arastirma sorularina yanit aranmistir.

1. Ogrencilerin OYS iizerindeki hareketliligi incelendiginde &grenciler

tarafindan gerceklestirilen eylemler nasil bir dagilim gostermektedir?

2. Ogrenciler tarafindan OYS iizerinde gergeklestirilen eylemler analiz
edildiginde 6grencilerin akademik basarilari nasil ve ne kadar dogruluk oraniyla tahmin

edilebilir?

Calisma kapsaminda Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini alan
ogrencilerin Moodle log kayitlar1 ve yilsonu akademik basar1 notlar1 veri kaynagi olarak
kullanilmistir. Elde edilen veri kaynaklar1 veri madenciligi siirecine tabi tutulmustur. Bu

stiregte belirlenen degiskenler veri madenciligi teknikeri kullanilarak analiz edilmistir.
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5.1. Birinci Arastirma Sorusuna Iliskin Sonuclar

Aragtirmanin  birinci sorusu, &grencilerin OYS {izerindeki hareketliliginin
incelenmesi ve bu hareketlilik sonucu 6grenciler tarafindan gergeklestirilen eylemlerin
nasil bir dagilim gosterdigi iizerinedir. Ogrencilerin OYS {izerinde gergeklestirdikleri
eylemlerin  dagilimimin belirlenmesinde  geleneksel istatistiksel —yOntemlerden

yararlanilmistir.

Ogrencilerin OYS iizerinde gergeklestirdikleri eylemler incelendiginde 16 adet
farkli eylemin (Tiim gonderilere bak, Odev yiikle, Odev gonderisine bak, Blog
goriintlile, Derse kaydol, Ders ge¢misi, Ders kullanici raporu, Ders sayfasina bak,
Forum kullanict raporu, Forum sayfasina bak, Tiim forumlar listele, Ders kaynagini
goriintlile, Tiim ders kaynaklarini goriintiile, Dosya yiikle, Kullanic1 goriintiile, Tim

kullanicilar listele) gerceklestirildigi tespit edilmistir.

OYS iizerinde gergeklestirilen eylemler icerisinde en ¢ok gerceklestirilen
eylemlerin ders kaynagimi goriintille ve ders sayfasina bak eylemleri oldugu
goriilmiistiir. Bu eylemler derse kayitli tim Ogrenciler tarafindan farkli oranlarda

gerceklestirilmistir.

5.2. Ikinci Arastirma Sorusuna fliskin Sonuclar

Arastirmanin ikinci sorusu, Ogrencilerin OYS iizerinde gerceklestirdikleri
eylemler analiz edildikten sonra bu eylemlerin gerceklestirilme oranlarina bagli olarak
ogrencilerin akademik basarilarinin nasil ve ne kadar dogruluk oraniyla tahmin
edilebilecegi iizerinedir. Ogrencilerin akademik basari durumlarinin belirlenmesinde
disiplinler aras1 bir alan olan egitsel veri madenciligi ve 6grenme analitiginin temelini
olusturan veri madenciligi tekniklerinden yararlanilmistir. Bu dogrultuda o6grenci

performanslarina iligkin bir tahmin modelinin olusturulmas1 hedeflenmistir.

Veri madenciligi uygulamalarinda ilk olarak kiimeleme modeli olusturulmustur.
Bu modelin olusturulmasinda kullanilan veri kaynagir 2012-2013 egitim Ogretim yili
bahar dénemi Ogretim Teknolojileri ve Materyal Tasarimi dersini alan 6grencilerin
yilsonu akademik basar1 notlaridir. Kiimeleme modelinin olusturulmasinda K-Means
algoritmasi1 kullanilarak Ggrencilerin diisiik, orta ve yiiksek akademik basar1 grubu

olmak tizere 3 gruba ayrilmasina karar verilmistir. Bu islemin gerceklestirilmesi sonucu
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K-Means algoritmasi tarafindan her akademik basar1 grubu icin hesaplanan ortalama
deger temel alinarak oOgrencilerin akademik basar1 durumlarina gore bu gruplara
yerlestirildikleri goriilmektedir. Kiimeleme analizi sonucu olusturulan gruplarin 68renci
Ozellikleri hakkinda bilgi saylayabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica karar agaglarinin
olusturulmasina ve elde edilen sonuglarin daha kolay yorumlanabilmesine katki
saglayacagi soOylenebilir. Halees (2008) tarafindan gergeklestirilen c¢alismada ise
Ogrencilere ait kisisel kayitlar, akademik kayitlar, kurs kayitlar1 ve e-6grenme sistemiyle
ilgili  kayitlar  kullanilarak  6grenci  davraniglarinin - degerlendirilmesi  ve
performanslarinin iyilestirilmesi amaclanmistir. Veriler veri madenciligi teknikleri
kullanilarak analiz edilmistir. Kiimeleme algoritmalart kullanilarak 6grenciler
davraniglarina gore kiimelenmis, bu kiimeleme sonucu ¢ok aykiri olan davranislar ve bir
arada olan davramislar tespit edilmistir. Amershi ve Conati (2009) tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada ise ¢evrimigi Ogrenme ortaminda yer alan Ogrencilerin
etkilesim verileri kullanilarak kiimeleme algoritmalar1 yardimiyla 6grenciler yiiksek

ogrenme ve diisiik 6grenme seklinde iki kiimeye ayrilmistir.

Ogrencilerin OYS iizerindeki hareketliligi ile akademik basarilar1 arasindaki
iligkinin belirlenmesi ve basar1 diizeylerinin tahmin edilmesinde veri madenciligi
tekniklerinden olan karar agaclar1 kullanilmistir. Karar aga¢larinin olusturulmasinda en
1yl sonucu verecek algoritmanin secilmesi zor ve biiyiik bir 6neme sahip islemdir
(Osmanbegovi¢ & Sulji¢, 2012; Romero ve digerleri, 2013). Bu amacla en ¢ok
kullanilan yontem farkli smiflama algoritmalarini kullanarak en yiliksek dogruluk
oranini veren algoritmanin se¢ilmesidir (Aydin, 2007; Romero, Ventura, Herv’'as, ve
Gonzales 2008; Lopez ve digerleri, 2012; Osmanbegovi¢ ve Sulji¢, 2012). Ancak karar
agacglariin olusturulmasinda kullanilacak algoritmanin dogruluk oraninin problemin
cozlimiinde yeterli seviyede olup olmadigmma da bakilmasi gerekmektedir. Veri
madenciliginde belirlenen problemde kullanilacak algoritmalarin dogruluk oranlari igin
genel bir kriter belirlemek zordur. Ornegin bazi problemlerde %60 dogruluk oran1 ¢ok
1yi sayilabilirken bazilarinda ise %99.,9 beklenmedik bir durum olabilmektedir. Hatta
baz1 durumlarda 0,001 altindaki bir olasilikla var olan hatalar yakalanmak istenebilir.
Dolayisiyla problem ¢oziimiinde kullanilacak olan algoritmalarinin dogruluk oraninin
yeterli olup olmadiginin belirlenmesinde 6nemli olan sey problemin tanimidir. Ayrica

kullanilan algoritmalarin istenilen ¢iktiyr dogru vermesi ve benzer problemlerde elde
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edilen basar1 oraninin iizerinde ya da buna yakin seviyede olmasi gerekmektedir (Seker,

2013).

Bu c¢alismada da benzer bir yaklasim izlenerek tahmin modelinin
olusturulmasinda C5.0, CART, CHAID, QUEST algoritmalar1 kullanilarak dogruluk
oranlar1 incelenmistir. Bu algoritmalar igerisinde en yiiksek dogruluk oranini veren
CART algoritmasinin dogruluk oran1 %85,0 olarak bulunmustur. Yani gercekte var olan
durum ile karar agaci kullanilarak olusturulan tahmin edilen durumun birbirine
benzerlik oranmin %85 oldugunu gostermektedir. OYS iizerindeki dgrenci hareketliligi
kullanilarak gergeklestirilen benzer caligmalarda kullanilan algoritmalarin dogruluk
oranlar1 incelendiginde; Lopez ve digerleri (2012) tarafindan gergeklestirilen Moodle
forum kullanim verilerinin 0grenci ders basarisinin Onemli bir gostergesi olup
olmadiginin test edildigi calismada BayesNet algoritmasit kullanilarak %87,5 dogruluk
orani elde edilmistir. Romero, Ventura, Herv’as ve Gonzales (2008) tarafindan
gerceklestirilen Moodle forum kullanim verilerine ek olarak 6grencilerin Moodle
kullanimlarint yansittig1 diigiiniilen 9 farkli degiskende secilerek 6grenci ders basarisini
tahmin etmek amaciyla kullanilan siniflandirma algoritmalarinda %60 - %70 arasinda
dogruluk oran1 elde etmislerdir. Macfadyen ve Dawaon (2010) tarafindan
gerceklestirilen Blackboard 6grenme ortamindaki etkilesim verileri kullanilarak ders
basarisini tahmin etmek icin kurulan regresyon modelinde %89 dogruluk orani elde

etmislerdir.

Calisma sonucunda elde edilen bulgulara bagli olarak ogrencilerin OYS
tizerindeki hareketliligi ile akademik basar1 diizeyleri arasindaki iliski ortaya
cikarilmaya ¢alisilmistir. Sekil 4.5°te de goriildiigii iizere OYS iizerinde yiiksek diizeyde
hareketlilik sergileyen Ogrencilerin yliksek akademik basari grubunda, orta diizeyde
hareketlilik sergileyen 6grencilerin orta akademik basari grubunda ve diisiik diizeyde
hareketlilik sergileyen Ogrencilerin diisiik akademik basar1 grubunda yer aldiklar
sdylenebilir. Yapilan benzer calismalarda da égrencilerin OYS kullanimi ve akademik
performanslari arasinda giiclii bir iliskinin oldugu goriilmiustiir. Whitmer, Fernandes ve
Allen (2012) tarafindan Kaliforniya Eyalet Universitesinde gerceklestirilen calismada
OYS iizerinde daha ¢ok zaman harcayan ve daha yiiksek ziyaret sayisina sahip olan

ogrencilerin daha yiiksek akademik basariya sahip olduklar1 belirtilmistir. Beer, Clark
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ve Jones (2010) tarafindan Queensland Universitesinde yapilan diger bir calismada ise
cevrimigi egitim alan lisans dgrencilerinin kurs sayfasini ziyaret etme sayisi ile final
notlar1 arasinda anlamli bir iligski oldugu belirtilmistir. Kurs sayfasi ziyaret sayisi daha
yiiksek olanlarin daha yiiksek final notlarina sahip olduklar1 sdylenmistir. Yine benzer
olarak Akcapmar (2014) tarafindan gergeklestirilen calismada g¢evrimigi 6grenme
ortamlarinda daha az aktivite gosterenlerin derste daha diisiik basari sergiledikleri,
yiiksek diizeyde aktivite gosterenlerin derste daha yliksek basar1 sergiledikleri sonucuna

ulasilmstir.

5.3. Oneriler

Teknolojinin egitim alanindaki etkisine bagli olarak egitimde yer alan 6gelere ait
bircok veri kayit altina alinmaya baslamistir. Ozellikle ¢evrimici 6grenme ortamlarmin
artmasi bu verilerin daha kolay kaydedilmesini saglamistir. Kaydedilen bu verilerin
daha kolay analiz edilmesinde ve 6grenme ortamlarinin diizenlenmesinde egitsel veri
madenciligi ve 6grenme analitigi gelecekte en fazla kullanilacak uygulamalar olacaktir
(Larry Johnson ve digerleri, 2013). Yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen bilgiler
1s1ginda ileriki aragtirmalara yon verebilecek arastirmaya ve uygulamaya doniik oneriler

asagida siralanmistir.

5.3.1. Arastirmaya Déniik Oneriler

Calisma kapsaminda Moodle iizerinde 6grenciler tarafindan gercgeklestirilen 16
adet farkli eylemden tim Ogrenciler tarafindan gerceklestirilen ve en c¢ok
gerceklestirilme oranina sahip olan 2 eylem girdi degiskeni olarak belirlenmistir.
Yapilacak diger calismalarda farkli eylemler farkli arastirma sorulari kullanilarak

incelenebilir.

Moodle tarafindan tutulan 6grenci kayitlar1 8 farkli alandan (ders adi, tarih, saat,
IP adresi, kullanic1 ad1, eylem, eylem baglantilar1 ve bilgi alan1) olugsmaktadir. Calisma
kapsaminda 6grenciler ait eylemler kullanilarak akademik basar1 diizeyleri arasindaki
iliski belirlenmeye calisilmistir. Yapilacak diger caligmalarda farkli alanlar ile

Ogrencilerin akademik basari diizeyleri arasindaki iligkiler incelenebilir.
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Ogrencilerin Ogretim Teknolojiler ve Materyal Tasarimi dersine iliskin Moodle
tizerinde gerceklestirdikleri eylemlere bagli olarak akademik basar1 gostergelerinin

belirlenmesinde boylamsal bir ¢alisma gergeklestirilebilir.

Calisma kapsaminda veri madenciligi modelleri igerisinde yer alan tahmin edici
modellerden olan simiflandirma tekniklerinden karar agaglar1 kullanilarak Ogrenci
basarilar1 tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Yapilacak diger ¢alismalarda diger
smiflandirma teknikleri (Bayes, K-En Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglari, Regresyon,
Zaman Serisi Analizleri, Genetik Algoritmalar, Kestirim) kullanilarak 6grenci basarilar

tahmin edilmeye calisilabilir.

5.3.2. Uygulamaya Déniik Oneriler

Veri madenciligi silirecinin  herkes tarafindan daha kolay ve hizli
gerceklestirilebilmesi i¢in OYS iizerinde ¢alisacak eklentiler gelistirilerek kaydedilen
verilerin OYS iizerinde veri madenciligi siirecine tabi tutulmasi saglanabilir. Ogretim
elemanlar tarafindan buradan elde edilecek bilgiler kullanilarak 6grencileri anlik olarak
izleme ve geri doniit verme islemleri gerceklestirilebilir. Ogrenciler tarafinda da bu

bilgiler kendi 6grenme siireglerini izlemek amaciyla kullanilabilir.

OYS iizerinde gecmis donemlere ait dgrenci hareketliligi analiz edilerek bir
sonraki egitim uygulamalar i¢in 6grencilere gerekli geri doniit ve yonlendirme islemleri

saglanabilir.

OYS iizerinde dénem igerisindeki 6grenci hareketliligi analiz edilerek grenci
profilleri belirlenebilir, 6grencilere gerekli geri doniit ve donem bitmeden yonlendirme

islemleri saglanabilir.

Farkli OYS sistemlerinden elde edilen veriler kullanilarak 6grenci hareketliligi

analiz edilebilir ve 6grenci akademik basar1 diizeyleri arasindaki iligki incelenebilir.
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Ek-1. Moodle Eylemleri ve Islevleri

Eylem Eylem ; .
SNU-| - ingilizee) (Tiirkge) Islevi
) . Ogrencilerin ders 6gretmeni tarafindan
assignment Tim . .. N o .
1 . N . verilen tim  6dev  gonderilerini
view all gonderilere bak | . .. .. o
gorlntiilemesi islemidir.
Ogrencilerin  6dev  gonderilerine  ait
. - .. dijital igerikleri (Dosya, Resim, Ses,

2 assign upload Odev yiikle Video vb.) belirlener}ll zaman dilimi
icerisinde sisteme yiiklemesi islemidir.
Ogrencilerin ders 6gretmeni tarafindan

3 assign view Odev N Verilen. O0dev gonderileri ait odev

gonderisine bak | gonderi durumunu, not ve son teslim
tarihini goriintiilemesi islemidir.

4 blog view Blog goriintiile O.gr“en(‘:‘ilerin "‘blog 53 yfast agma  ve
goriintlilemesi islemidir.

Ogrencilerin bir derse katilimer olarak

5 course enrol Derse kaydol kaydedilme istegi gonderme ve derse
kaydedilmesi islemidir.

Ogrencilerin bir derse kaydedildikleri
tarihten itibaren gergeklesen ders

6 course recent Ders ge¢misi aktivitelerini, ders kaynak ve aktivite
giincellemelerini, forum ve ddev
gonderilerini goriintiilemesi islemidir.
Ogrencilerin kendilerine ait

COUTSe user Ders kullantct gergeklestirdiklgri (Ders Adi, Tarih,

7 report raporu Saat, IP Adresi, Kullanici Adi, Eylem,
Eylem Baglantilari, Bilgi  Alani)
aktiviteleri goriintiilemesi iglemidir.
Ogrencilerin  kayitll oldugu dersler
icerisinden sectigi derse ait ders

. Ders sayfasmna | .7~ ... .

8 course view bak iceriginin  (Kurs . Planl,. ‘ I.(onu!a‘r,
Dokiimanlar vb.) listelendigi ilk giris
sayfasini gorilintiillemesi islemidir.

9 forum user Forum Ogrencilerin forum gonderi raporlarmi

report kullanici raporu | goriintiillemesi islemidir.
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Ek-1. Moodle Eylemleri ve Islevleri (Devam)

Eylem

Eylem

S.Nu. (Ingilizce) (Tiirkge) Islevi
. Ogrencilerin derse ait haber forum
forum view Forum o
10 sayfasini ya da olusturulan diger forum
forum sayfasina bak e .. 1
sayfalarini goriintiilemesi islemidir.
1 forum view Tiim forumlar1 | Ogrencilerin derse ait olusturulan tiim
forums listele forumlari goriintiilemesi islemidir.
Ogrencilerin derse ait ders icerigini, ekli
‘ Ders kaynagint dosyalari, ‘ ders‘e 1g:er1g13:1e ilgili
12 | resource view Sriintiile paylasilan linkleri, ders dokiimanlarini,
& ders sunumlari ve 6dev ac¢iklamalarini
goriintlilenmesi iglemidir.
. Tiim ders . _ ,
Iesource view Ogrencilerin  tiim ders kaynaklarim
13 kaynaklarinm e . .1
all e goriintiilemesi islemidir.
goriintiile
Ogrencilerin dosya yiikleme alanina
14 | upload upload | Dosya yiikle dosya yiikleme islemini
gerceklestirmesi islemidir.
' Kullanict Qgrenc'ller.m kursa  kayith  diger
15 | user view e ogrencilerin profil sayfalarimi
goriintiile P .. o
goriintlilemesi islemidir.
Tim - o ..
. Ogrencilerin kursa kayitli olan tiim
16 | user view all kullanicilart v e 7. o1
listele ogrencileri listelemesi islemidir.

-95-




Ek-2. SPSS Clementine Kullanilarak Olusturulan Veri Madenciligi Modeli

ﬁ F'I'Iifls
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Kullanici Evlem Dafjs floodie 1_,-11Ia:\ I 1 PR \ o
ademi
r @ Ea;arl
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. = A i Akademik Akad ik Akademik
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Eyiemn Sayisi
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Ek-3. SPSS Clementine’de Kullanilan Diigiimler ve Islevleri

Diigiim

Islevi

Veri Kaynag

|=|=|=|='|“
EXCET

Excel ortaminda kayitli olan verilerin SPSS Clementine ortamina
aktarilmasini saglayan diigiimdiir.

Excel
Grafikler

A Bagli oldugu wverilerin dagilim grafigi olarak gosterilmesini
Distribution Saglayan dugumdur

Bagli oldugu verilerin sagilim grafigi olarak gosterilmesini
saglayan diiglimdiir.

Bagli oldugu verilerin birbirleriyle olan baglanti sikliklarina gére

iligki  kuvvetlerinin  grafik olarak gosterilmesini  saglayan
Web diigiimdiir.
Kayit Secenekleri

Farkli veri kaynaklarindan elde edilen verilerin birlestirilmesi
islemini saglayan diigimdiir.

Merge

@ Veri kaynaklarindan elden edilen verilerin gruplama islemini
Aggrepate gerceklestirerek verilerin 6zetlenmesini saglayan diigiimdiir.
Cikt1

(o7 Veriler hakkindaki betimleyici istatistiklerin = ve  dagilim
pam auaie | Srafiklerinin gosterilmesini saglayan diigtimdiir.

Q\ Tahmin edici modellerin gegerliginin test edilmesini saglayan
Analysis dugu mdiir.

BEER Baglandig1 noktadaki verileri tabloya doniistiirerek

Table goriintiilenmesini saglayan diigiimdiir.
Alan Sec¢enekleri

Model diigiimlerinden once kullanilarak veri 06zelliklerinin

tanimlanmasini, model i¢in girdi ve hedef veri alan1 se¢imlerinin
gerceklestirilmesini saglayan diigiimdiir.

Model diigiimlerinden 6nce kullanilarak veri kiimesini egitim ve

test wverisi gibi farkli kisimlara bolerek model gelistirme
parition | @samasinda ilgili  faaliyetler i¢in kullanilmasini  saglayan
diigiimdiir.
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Ek-3. SPSS Clementine’de Kullanilan Diigiimler ve islevleri (Devam)

Diigiim

Islevi

Modeller

K-Means  algoritmasim1  kullanarak  kiimeleme  isleminin
gerceklestirilmesini saglayan digiimdiir.

C5.0 algoritmasini kullanarak karar agaci olusturulmasini saglayan
diigiimdiir.

S
@a@z =S
Sk

0
&
~
-

CART algoritmasimi kullanarak karar agaci olusturulmasin
saglayan diiglimdiir.

&>

(=)
=
=
172
-

QUEST algoritmasint kullanarak karar agact olusturulmasin
saglayan diiglimdiir.

B>

0O
=
>
=
=}

CHAID algoritmasin1 kullanarak karar agaci olusturulmasini
saglayan diiglimdiir.

Tiiretilmis Modeller

£

S
=
(3
&
Z

Tiiretilmis K-Means kiimeleme algoritmasini temsil eder.

L)
s

0
0
=)

Tiiretilmig C5.0 algoritmasini temsil eder.

%

(=
=
=
172}
-

Tiretilmis QUEST algoritmasini temsil eder.

9

0
&
~
-

Tiiretilmis CART algoritmasini temsil eder.

am
=]
>
—
=}

Tiiretilmis CHAID algoritmasini temsil eder.
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Ek-4. CART Algoritmas1 Hata ve Dogruluk Oran1

Beie O edit  fegll 2%

& Collapse Al J\ andAIIJ

=-Results for output field [Akademik Basari]
=-Camparing $R- Akademik Basan with Akademik Basan

[ Correct 34 85%

| Wirong 6 15%

Total 40
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Ek-5. C5.0 Algoritmas1 Hata ve Dogruluk Orant

[SlFile ) Edit |j§ EIK
& Collapse Al J\ %Expandmlj

= Results for output field [Akademik Basan]

B Cumnarinq $R- Akademik Basarn with Akademik Basan
- | Correct 33 825%
| Wirong 7 17.5%
Tatal 40

-100-



Ek-6. CHAID Algoritmasi Hata ve Dogruluk Orani

Q)
Beie O Edit gl 2

$ Collapse All J\ an:lAIIJ

=-Results for output field [Akademik Basari]
= Comparing $R- Akademik Basar with Akademik Basan

| Correct 26 B5%
- Wrong 14 25%
Total 40
Analysis Annotations
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Ek-7. QUEST Algoritmasi Hata ve Dogruluk Orani

Brile  Oedit Jgll S

$ Collapse All J\ andAIIJ

=-Results for output field [Akademik Basan]
= Comparing $R- Akademik Basan with Akademik Basari
| Correct 26 B5%
| Wrong 14 35%
Total 40
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Ek-8. intihal Raporu
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