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Teknolojinin hizla gelismesi ve daha yaygin kullanilmasi ile basta kigisel veriler
olmak iizere bir¢ok veri dijital ortamlarda saklanabilmektedir. Zamanla saklanan bu
verilerden anlamli iliskiler ve oOriintiiler ¢ikartilmaya baslanmistir. Veriden bilgi
kesfini saglayan birgok veri madenciligi yontem ve teknigi gelistirilmis ve farkli
alanlarda kullanilmistir. Veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilecegi alanlardan
bir tanesi yiiksekogretim alanidir. Yiiksekdgretim kurumlarinda yer alan otomasyon
sistemleri 0grencilere ait demografik bilgiler basta olmak {lizere akademik basarilari,
devam durumlari, ders sec¢imleri vb. gibi bilgileri bir otomasyon sisteminde
tutmaktadir. Ayrica uzaktan egitim veren kurumlarda bu bilgilere ilave olarak
Ogrencilerin 6grenim yonetim sistemindeki ders i¢i ve ders disi etkinlikleri de kayit
altinda tutulmaktadir. Tiim bu kayitlardan 6grencilere ait ¢esitli tanimlamalar ve

tahminler yapilabilmektedir.



Ulkemizde son yillarda iiniversite sayis1 giinden giine artmaktadir. Bu iiniversitelerde
yiizylize egitim veren programlarin yani sira uzaktan egitim veren farkli dnlisans ve
lisans programlar1 da acilmaktadw. Uzaktan egitim programlarina sahip
{iniversitelerden bir tanesi de Karabiik Universitesidir. Ayn1 zamanda bu {iniversite
uzaktan egitim ile mithendislik egitimi vermeye baslayan iki iiniversiteden biri olma

ozelligini tasimaktadir.

Bu c¢alismada Karabiik Universitesi uzaktan egitim miihendislik bdliimleri veri
madenciligi yontemleri ile analiz edilmistir. Bu yOntemlerden demografik
ozelliklerin analizi tanimlayict istatistiksel yontemlerden yararlanilarak, tiniversite
girig puanlari ile not ortalamalarmmin analizleri parametrik ve parametrik olmayan
testlerden yararlanilarak yapilmistir. Arastrma sonucunda bolimlerin  kendi
icerisinde yapilan analizler birinci O0gretim, ikinci Ogretim ve uzaktan egitim
programlarina ait liniversite giris puanlar1 arasinda anlamli fark oldugu sonucuna
varilmistir. Ayrica farkl iki boliime ait uzaktan egitim programlarina iiniversite giris
puanlar1 arasinda da istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu sonucuna varilmastir.
Universite giris puanmm agirhikli genel not ortalamasini pozitif yonde fakat diisiik
oranda yordadigi sonucuna varilmistir. Bu da iiniversite giris puanmin tek basina
akademik basariy1 yordama da yeterli olmadigimmi gostermektedir. Ayrica not
ortalamalar1 analiz edildiginde her bolimiin birbirinden farklilastigi sonucuna
varilmistir. En son olarak lojistik regresyon analizi ile gelistirilen model farkli

degerler verilerek orneklendirilmistir.
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As a result of new developments and common use of technology, lots of data,
specifically personal data, can be stored on digital platforms. By the time of progress,
meaningful relations and patterns has been deduced from these stored data. Lots of
data mining methods and techniques discovering knowledge from data have been
developed and used in different fields. One of the fields of the data mining methods
used is higher education. All information about students such as academic success,
course selection, drop out, and particularly demographic information are stored in the
student information system in higher education institutions. Additionally, students’
course activities both internal and external are stored in the learning management
systems in distance education institutions. Some predictions and descriptions can be

made from these records.
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The number of universities in our country is increasing in recent years. These
universities may have both formal education and distance education courses.
Karabuk University is one of the universities which has distance education courses.
Also, this university is one of the two universities which has started our country’s

first distance engineering courses.

In this study, Karabuk University distance education engineering courses are
analyzed by the data mining methods. Demographical features have been analyzed
by descriptive statistic methods, university entrance examination score and
cumulative grade point average have been analyzed by parametric and nonparametric
test methods. In the end of the study, significant difference has been found among all
programs both daytime education, evening education and distance education in terms
of university entrance examination score. Also, it has found that there is a significant
difference between two distance education programs regarding university entrance
examination score. It has found that there is a significant positive but poor
correlation between university entrance examination score and cumulative grade
point average. This shows that university entrance examination score is not enough
to predict academic success. Additionally, when grade points have analyzed, it has
found that each programs have been differentiated. Finally, the model being
developed by logistic regression analyze, has been illustrated by giving various

values.

Keywords : Data mining, engineering education, distance education.
Science Code : 902.1.063
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BOLUM 1

GIRIS

1.1. AMAC

Egitim sistemlerinde karsilasilan sorunlarm ¢oziimiinde daha basarili olma amaci
politikacilar1  ve diger karar vericileri yeni arayislara ve yeniliklere
yonlendirmektedir. Bu amaca ulagmak i¢in sarf edilen c¢abalarmin temelinde iki
temel inan¢ yatmaktadir. Bunlardan ilki egitimde firsat esitligi inanci digeri ise
egitimin bireysel veya toplumsal amaglarin gerceklesmesinde katkida bulunabilecek
bir etmen olmasidir. Bu iki inancin yerine getirilmesi amaciyla ortaya atilan
alanlardan biri uzaktan egitimdir. Uzaktan egitim ile bireysel ve toplumsal amaglarin
gerceklesmesinin daha kolay olacagi ve bireylerin egitime erismesinde firsat esitligi
saglanacagmi ifade edilmektedir (Kaya, 2006). Benzer sekilde Isman (2008) da
uzaktan egitimin egitimde karsilasilan bazi1 sorunlara karsi bir alternatif olabilecegi
ve yayginlagmasi ile temel egitim ve yiiksek 6grenimden yararlanamayan bireyler

icin firsat esitligi saglanacagini belirtmektedir.

Yiiksekogretim kurumlarinda agilan uzaktan egitim programlarinin 6zellikle zaman
ve mekan konusunda 6grenci i¢in daha esnek yapida olmasi bu programlar1 daha
cazip hale getirme potansiyeli tasimaktadir. Is hayatma atilan veya herhangi baska
bir sebepten dolayr yiiksek Ogretime erisim imkani bulamayan bireyler uzaktan

egitim ile egitim hayatlarina devam etme firsatina sahip olabilmektedirler.

Son yillarda tilkemizdeki miihendislik fakiiltelerinde uzaktan egitim yontemleri ile
mithendislik egitimi veren boliimler acilmaktir. Bu boliimler beraberinde bazi
elestirileri getirmektedir. Yapilan elestiriler uzaktan egitimin mithendis yetistirmede

basarisiz olacagi, mithendislik egitimin bazi uygulama alanlarina ve laboratuarlara



ihtiya¢ duydugu, dolayisiyla uzaktan egitim ile miihendis yetistirilemeyecegi

yoniinde dile getirilmektedir (Makina Miihendisleri Odasi, 2009).

Yapilan bu elestirilerin ne derece dogru oldugunu ortaya koymak igin, uzaktan
egitim yontemi ile egitim veren bu bdliimlerin analizinin 6nemlidir. Oz ve Yiiksel
(2007) makine miihendisligi ornekleminde yaptiklari ¢alismada farkli yontemlerle
verilen ayni miihendislik dersi iizerinde uzaktan egitim yonteminin geleneksel
Ogretim yonteminden daha etkili oldugunu kanitlamislardir. Bu durumu destekleyen
bagska caligmalar da bulunmaktadir (Goksu, 2012). Bu nedenlerden uygulanan
uzaktan egitim modelinin, o6grencilerin akademik basarilarinin ve demografik
dagilimlarinm analizinin, kismen de olsa yapilan -elestirilere 151k tutacagi

diistiniilmektedir.

Bu calismada Karabiikk Universitesi uzaktan egitim bilgisayar ve endiistri
miihendisligi boliimlerinin analiz edilmesi amaglanmaktadir. Arastirmada su sorulara
cevap aranmaktadir;
e Boliimlere gore 6grencilerin {iniversiteye giris puanlar1 arasinda anlamli bir
fark var mi1?
e Uzaktan egitim Ogrencileri ile yilizyiize egitim 6grencilerinin not ortalamalar1
arasinda anlamli bir fark var mi1?
e Uzaktan egitim bilgisayar ve endiistri mithendisligi boliimleri 6grencilerinin
akademik basarilar1 arasinda anlamli bir fark var mi?
e Universite giris puani ile not ortalamasi arasinda nasil bir iliski bulunmaktadir?
e Uzaktan egitim derslerine katilim orani, iniversite giris puani, yas ve cinsiyet

Ogrencinin dersi gegme durumunu nasil yordamaktadir?

1.2. ONEM

Ulkemizde miihendislik egitiminin uzaktan egitim ydntemiyle verilmesine son
yillarda baslanmistir. Bu egitim yOntemi {iniversitelerdeki birinci ve ikinci
ogretimden farklilik gostermektedir. Uzaktan egitim ile lisans egitimi alan
ogrencilerin akademik basarilarmin miihendislik egitimi konusunda uzaktan egitimin

basarili olup olmadiginin ortaya konulmasinda onemli oldugu disiiniilmektedir.



Ayrica 0grencilerin ders gegme durumlarii tahmin etmek i¢in gelistirilen modelin
Ogrencilere ve 0gretim elemanlarina geri bildirimlerde bulunabilecegi 6nceden bazi

Onlemlerin alinmasina yardimci olabilecegi diisiintilmektedir.

1.3. YONTEM

Aragtirmada  problemlerin  ¢6ziimii amaciyla veri madenciligi ydntemleri
kullanilmaktadir. Bu yontemlerden demografik oOzelliklerin analizi tanimlayici
istatistiksel yontemlerden yararlanilarak, tiniversite giris puanlar1 ile not
ortalamalarinin analizleri parametrik ve parametrik olmayan testlerden yararlanilarak
yapilmis, 6grencilerin iiniversiteye giris puanlari ile akademik basarilar1 arasindaki
iligki incelenmis ve son olarak da derslere ait farkli degiskenlerin basar1 iizerindeki

etkisi lojistik regresyon analizi ile modellenmistir.

Verilerin analiz edilmesi ve olusturulan modelin uygulanmasinda SPSS 21.0
istatistik yazilimi kullanilmistir. Analizlerde istatistiki anlamlilik diizeyi p<0.05

olarak kabul edilmistir.
Kullanilan veriler Karabiikk Universitesi Bilgisayar ve Endiistri Miihendisligi
boliimlerine ait 2009 ile 2013 yillar1 arasindaki hem yiizylize egitim hem de uzaktan

egitim 6grencilerine ait verilerden olusmaktadir.

Ogrencilerin boliimlerine ve smiflara gore dagilim istatistikleri Cizelge 1.1°de yer

almaktadir.
Cizelge 1.1. Smuflara gore 6grenci dagilimlar.
Yigilmah
Boliim Ad1 Smif | Sikhik | Yiizde
Yiizde

Hazirlik 6 2,3 2,3
1. Sinif 88 34,0 36,3

Bilgisayar Miihendisligi (%30 ingilizce) 2. Simf 69 266 62,9
3. Sinif 65 25,1 88,0
4. Simmif 31 12,0 100,0
Toplam 259 100,0




Cizelge 1.1. (devam ediyor).

Hazirlik 5 1,9 1,9
1. Sinif 88 32,7 34,6
Bilgisayar Miihendisligi (%30 ingilizce) (10) 2. Smuf 87 32,3 66,9
3. Sinif 67 24,9 91,8
4. Smif 22 8,2 100,0
Toplam 269 100,0
1. Smaf 24 7,2 7,2
2. Smf 91 27,2 34,3
Bilgisayar Miihendisligi (UE) 3. Smif 110, 32,8 67,2
4. Simif 110 32,8 100,0
Toplam 335/ 100,0
1. Simif 79 29,4 29,4
2. Simf 86 32,0 61,3
Endiistri Miihendisligi 3. Siif 73 27.1 88,5
4. Smif 31 11,5 100,0
Toplam 269 100,0
Hazirlik 3 1,1 1,1
1. Simf 83 30,4 31,5
Endiistri Mithendisligi (i0)) 2. Smif [ 58,6
3. Sinif 85 31,1 89,7
4. Smif 28 10,3 100,0
Toplam 273| 100,0
1. Sinif 8 3,1 3,1
2. Sinif 96 37,5 40,6
Endiistri Mithendisligi (UE) 3. Smif 102 39,8 80,5
4. Simif 50 19,5 100,0
Toplam 256/ 100,0
Hazirlik 1 5 5
' 1. Sinif 84 42,0 42,5
Bilgisayar Miihendisligi (%100 Ingilizce) 2. Sinif 74 37,0 79,5
3. Sinif 41 20,5 100,0
Toplam 200/ 100,0
Hazirlik 6 3,0 3,0
. N 1. Sinif 87 429 45,8
Bilgisayar Miihendisligi (%100 Ingilizce) I0) | 2 Smif 74 36,5 82,3
3. Sinif 36 17,7 100,0
Toplam 203 100,0

Cizelge 1.1°den de anlasilacagi lizere analiz igin kullanilan en az 6grenci sayisina
200 dgrenci ile Bilgisayar Miihendisligi (%100 Ingilizce) programi sahipken en fazla

Ogrenci sayisina ise 335 dgrenci ile Bilgisayar Miithendisligi (UE) programui sahiptir.



-----

puanlarmin yillara gore betimsel istatistikleri yer almaktadir. Burada yer alan
iiniversite giris puanlar1 Uiniversiteyi kazanip kayit yaptiran Ogrencilere ait

puanlardan olusmaktadir.

Cizelge 1.2. Universite giris puanlarma ait betimsel istatistik.

Tepe St. Min. | Maks.
Boliim Adi Giris Yih | Ortalama | Ortanca Genislik
Deger | Sapma Deger | Deger

2009-2010 314,58 313,76 311,89* 2,91 13,82| 311,89 325,71

Bilgisayar Miih. 2010-2011 402,45 402,15] 365,84* 7,25 66,49 365,84| 432,34

(%30 Ingilizce) 2011-2012 369,46| 370,21| 256,26*| 20,29| 151,43| 256,26/ 407,69

2012-2013 316,72 316,09| 242,95* 10,05 08,48| 242,95| 341,44

2009-2010 306,06 306,22 302,85* 2.57 10,20| 302,85| 313,05

Bilgisayar Miih.

. 2010-2011 381,25 379,43 372,03* 7,41 29,49| 372,03 401,52
(%30 Ingilizce)

2011-2012 345,42 344,18 338,28* 6,29 36,01 338,28| 374,30

(0]
i 2012-2013 298,07 296,30| 296,54 4,29 21,44| 293,53| 314,98
2009-2010 27256| 269,16 264,14* 8,77 32,01| 264,14 296,15
Bilgisayar Miih. 2010-2011 306,14| 301,37| 253,91* 20,14| 129,43 253,91| 383,35
(UE) 2011-2012 269,51 260,98 244,11* 28,40 150,38| 244,11| 394,50
2012-2013 254,05| 248,79| 230,80* 22,10 146,92| 230,80 377,73
2009-2010 308,26/ 307,88/ 307,86 2,44 12,61| 305,29 317,91
2010-2011 396,18| 393,74| 387,71* 8,11 43,18| 387,71| 430,90
Endiistri Miih.
2011-2012 372,38/ 370,22 363,12* 7,88 35,36| 363,12| 398,48
2012-2013 327,62 324,63] 319,66* 8,04 33,89| 319,66 353,56
2009-2010 300,89 300,16 297,60* 2,50 8,47| 297,60 306,08
. 2010-2011 373,56| 372,30| 364,21* 7,04 29,46| 364,21| 393,68
Endiistri Miih.(I0)

2011-2012 349,00 346,26] 338,95* 7,55 33,33| 338,95 372,29

2012-2013 303,35 302,22 297,82* 4,41 20,68| 297,82| 318,51

2010-2011 267,24 266,71| 248,27 13,72 53,15 248,27| 301,43

Endiistri Miih. (UE) | 2011-2012 247,37 24241 223,56* 20,51 89,86 223,56 313,42

2012-2013 233,81| 228,58| 211,03* 19,91| 144,03 211,03| 355,06

2010-2011 408,52| 406,26| 404,47 9,82 42,96| 395,73| 438,69

Bilgisayar Miih.

. 2011-2012 374,80 372,09] 24833*  19,81| 163,63 248,33| 411,96
(%100 Ingilizce)

2012-2013 329,93| 324,77 266,79* 17,23| 137,51| 266,79| 404,30




Cizelge 1.2. (devam ediyor).

Bilgisayar Miih. 2010-2011 378,40 375,88 366,94* 9,76 43,44| 366,94 410,38

(%100 Ingilizce) 2011-2012 350,79 348,20 338,80* 11,52 66,36| 338,80| 405,16

(10) 2012-2013 302,64| 300,93] 296,39* 6,57 33,43| 296,39| 329,83
*Birden fazla tepe noktast oldugundan minimum deger alinmistir.

Arastirmada kullanilan verilerden 6grencilerin demografik bilgileri, iiniversite giris
puanlari, not ortalamalar1 ile ders bilgileri ve sinav sonuglar1 6grenci otomasyonu
veritabanindan; derslere katilm ve diger ders etkinlikleri ise Ggrenim yonetim

sistemine ait veritabanindan yararlanilarak elde edilmistir.

Verilerin analizinde parametrik ve parametrik olmayan testlerden yararlanilmistir. Bu
testlerin uygulanmasinda bazi varsayimlarm saglanmasi gerekmektedir. Ornegin
parametrik bir test olan tek yonlii ANOVA testinin yapilabilmesi i¢in, gruplara ait
degiskenlerin normal dagilim gdostermesi gerekirken, ortalamalar1 kiyaslanacak
gruplarin varyanslarinin da esit olmasi gerekmektedir. ANOVA testi yapilabilmesi
icin gereken sartlar yerine gelmedigi zaman veriler iizerinde doniisiim islemleri
yapilabilecegi gibi parametrik olmayan testlerden de yararlanilabilmektedir.
Parametrik olmayan testlerden Kruskal Wallis testiyle de analiz edilen gruplar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigi analiz edilebilmektedir

(Can, 2013).

Iki veri grubu arasindaki iliskinin yoniiniin ve miktarmin istatistiksel olarak
gosterilmesine korelasyon denir ve elde edilen katsay1 korelasyon katsayisi olarak
adlandirilir. Bu katsay1 -1 ile +1 arasinda bir deger alir ve r sembolii ile gosterilir.
Korelasyon katsayist 1’e ne kadar yakinlasirsa iliski o kadar giiclii olur. Iliskinin
yonii ise bu katsaymin aldigi pozitif veya negatif degerlerden anlasilmaktadir.
Degerin negatif yonlii olmasi ters yonlil iliskiyi, pozitif yonlii olmasi ise dogru yonlii

iliskiyi ifade etmektedir (Can, 2013).

Veri gruplar1 arasindaki iligkiyi tespit etmek i¢in g¢esitli yontemler kullanilmaktadir.
Bunlardan bir tanesi Pearson Moment Carpim Korelasyonu’dur. Bir digeri ise

Spearman Sira Farklar1 Korelasyonu’dur. En az aralik 6l¢eginde olan verilerde bazi



varsayimlarin  kargilanmasit durumunda Ornegin  verilerin normal dagilim
gostermesinde Pearson korelasyonu kullanilabilmektedir. Bu varsayimlarin
karsilanmadigi durumlarda ise Spearman korelasyonu kullanilabilmektedir (Can,
2013). Universite giris puanlar ile not ortalamalar: arasmdaki iliskiyi tespit etmek
icin yapilan analizde Pearson korelasyonunun hesaplanmasi i¢in gereken varsayimlar

kargilanmadig i¢in Spearman korelasyonu kullanilmistir.

Model olusturulurken lojistik regresyon analizinin secilmistir. Bu analizin
kullanilmas1 mevcut veri dagilimlarinin ve Ozelliklerinin yapilabilecek alternatif
analizlerin varsayimlarint bliyiikk Olclide saglamamasindan kaynaklanmaktadir.
Ornegin verilerin normal dagilim gostermesi sart1 ile siirekli veya kesirli olma sart1
bu analizde aranmamaktadwr. Bu da farkli tiir veriler iizerinde analiz yapmay1
kolaylagtirmaktadir. Bu nedenlerden uzaktan egitim Ogrencilerin ders ge¢me
durumlar1 ile iiniversite giris puani, yas, cinsiyet, uzaktan egitime katilim orani
arasindaki iliski lojistik regresyon analizi ile analiz edilerek bir model gelistirilmistir.
Bu modelde yer alan verilerde diger faktorlerin etkisini azalmak amaciyla hem
ylizylize egitim hem de uzaktan egitimde ayni 6gretim elemanlarmin verdigi ayni
derslerden olusmaktadir. Olusturulan veri grubunda bu 6zelliklere uyan en uygun
veriler se¢ilmeye calisilmig ve yapilan incelemede en uygun veriler 2011-2012
egitim 6gretim yilinin giiz ve bahar donemine ait bilgisayar miihendisligi ikinci sinifa

ait zorunlu derslerinden elde edilmistir.

Lojistik regresyon analizinde (LRA) modelleme yapildiginda ilk 6nce teorik modelin
veriyi temsil etmesi bakimindan uygun olup olmadiginin incelenmesi gerekmektedir.
Bunun igin istatistik programi ile Hosmer ve Lemeshow testi yapilmakta ve bu testle
“teorik model veriyi temsil etmektedir” hipotezi test edilmektedir. Bu amagla model
olugturulurken Hosmer ve Lemeshow testi yapilmis ve sonucunda modelin veriyi

temsil ettigi anlagilmistir (p>0,05).

Olusturulan modelin veriyi iyi temsil ettiginin test edilmesinden sonra uygulanacak
diger test, modelin parametrelerinin anlamlilig1 testi olan Omnibus testidir. Yapilan

analiz sonucunda model parametrelerinin anlamli oldugu anlasilmistir (p<0,05).



Model parametrelerinin  anlamliliginin  testinden sonra modelin denklemini
olusturmak igin analiz sonuglarinda yer alan Esitlikteki Degiskenler tablosundan
yararlanilmigtir. Bu tabloya gore cinsiyet degiskeni hari¢ diger tiim bagimsiz
degiskenlere ait katsayilarin modeli agiklamada anlamli oldugu anlasilmigtir

(p<0,05).

1.4. SINIRLILIKLAR

Bu arastirma Karabiik Universitesi drgiin ve uzaktan egitim bilgisayar ve endiistri
miithendisligi bolimlerinde 2009-2013 yillar1 arasinda kayit yaptirmis 6grencilere ait
demografik bilgiler ile iniversiteye giris puani, smav sonucu, agirlikli genel not
ortalamasi ve uzaktan egitim 6grencileri i¢in derslere katilim orani degiskenleri ile

smirhdir.

Arastirmaya yatay gecis, dikey gec¢is, miihendislik tamamlama ve ¢ift anadal

programlari ile gelen 6grenciler dahil edilmemistir.

1.5. TANIMLAR

Yizyiize Egitim (YE) : Ders ve etkinliklere devam etme zorunlulugu olan bir egitim-

Ogretim tiiridir.

Birinci Ogretim (BO): Yiiksekdgretim kurumlarmda mesai saatleri icerisinde yapilan

(yiizylize) 6gretimdir.

Ikinci Ogretim (10): Yiiksekdgretim kurumlarinda birinci 6gretimi takiben yapilan

(yiizylize) 6gretimdir.

Uzaktan Egitim (UE): Ogrenci ve 6gretim elemanmin ayni ortamda bulunmasmin

gerekmedigi ve egitimin eg-zamanli veya es-zamansiz olarak verilebildigi egitimdir.

Es-zamanli (Senkron) ders: Ayni zamanda yapilan ders veya etkinliklerdir.



Es-zamansiz (Asenkron) ders: Farkli zamanda yapilan ders veya etkinliklerdir.

Agirlikli Genel Not Ortalamasi (AGNO): Bir 06grencinin iiniversiteye giris
yaptirmasindan itibaren bulundugu déneme kadar sorumlu oldugu derslerin agirlikli
notlarinin ortalamasidir. Bu ifade tezin hipotezlerinde not ortalamasi olarak
kullanilmastir.

Katillm Orami (KO): Uzaktan egitim &grencilerinin uzaktan egitim yontemi ile

aldiklar1 derslere ve bu derslere ait diger etkinliklere katilimlarinin oranidur.

Ogrenim Yonetim Sistemi (OYS): Uzaktan egitim yontemi ile verilen egitimin
organizasyonunun web teknolojileri kullanilarak yiiriitilmesi ve yoOnetilmesini

saglayan sistemdir.

1.6. ETIiK

Arastirmada kullanilan &grencilere ait tiim veriler i¢in Karabiik Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi dekanligindan gerekli izinler yazili olarak alinmistir (Ek
Aciklamalar A). Kullanimina izin verilen biitiin veriler biiyilik bir titizlikle korunmus
ve Ugiincii sahislar ile kesinlikle paylasilmamistir. Analizlerin kontrolii i¢in gerekli
durumlarda ise bu veriler, hangi verinin hangi 6grenciye ait oldugu arastirmaci
haricindeki kisilerce anlasilamayacak sekilde, belirli bir algoritma ile doniistiiriilerek

kullanilmastir.



BOLUM 2

VERI MADENCILIGi

2.1. GIRIS

Gilinlimiizde bilisim ve iletisim teknolojilerindeki yeni gelismeler son kullanicinin bu
teknolojilere erisiminin daha kolay ve ekonomik olmasini saglamakla birlikte daha
cok bilginin daha hizli saklanmasma, iletilmesine ve kullanilmasma imkan
saglamaktadir. Gilinliikk hayatimizin birgok alanina giren bu teknolojilerle basta
kisisel bilgilerimiz olmak tizere bir¢ok veri dijital ortamlarda saklanmakta ve cesitli
amaclarla kullanilabilmektedir (Sentiirk, 2006). Ornegin siipermarketlerde; raf
diizenlemeleri, indirim ve kampanya yapilmasi gibi konularda miisterilerin aligveris
davraniglarindan yararlanabilmektedir. Bunun i¢in de kayit altinda tutulan miisteri
verileri analiz edilmektedir. Pazarlama alaninda ozellikle daha fazla kar amaciyla
yapilan bu analizler, tip alaninda hastaliklarin erken donemde tespiti igin
yapilabilmekteyken bankacilik alaninda dolandiricilik tespiti gibi amaglarda
kullanilabilmektedir (Ozkan, 2013).

Miisteri davranislar1 arasindaki iliski ve Oriintiileri, erken donemde hastalik teshisi,
dolandiricilik tespiti vb. gibi konularda bilgi kesfini saglamada karsilastigimiz su
sorularin cevaplar1 veri madenciliginin temellerini olusturmaktadir: Veri nedir?
Nasil, ne sekilde ve hangi ortamlarda kayit altinda tutulmaktadir? Verilerden farkli

bilgiler nasil kesfedilmektedir?
2.1.1. Veri
Veri, “muhakeme, tartigma, ya da hesaplama igin temel olarak kullanilan olgusal

bilgi” anlammda kullanilmaktadir. Latince datum kelimesinin ¢ogulu olan data

kelimesi ile ifade edilmektedir. Veri, kullanigh olabilecegi gibi ilgisiz veya gereksiz
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de olabilir. Bu ylizden anlamli hale gelebilmesi i¢in islenmesi gerekmektedir

(Merriam-Webster Online Dictionary, 2013).

Sentiirk (2006)’e gore veri, bilgiyi elde etmeye yarayan islenmemis ham malzemedir.
Yukaridaki iki tanimdan da anlasildigi tizere veri, kullanisli veya kullanigsiz

olabilmekle birlikte anlaml1 bilginin temelini olusturmaktadir.

Tiiztintiirk (2010)’e gore verilerin diizenlenmis haline enformasyon (information)

denilmektedir.

Diizenlenen ve enformasyon haline doniisen verinin, anlamli hale gelmesi igin analiz
edilmesi ve sentezlenmesi sonucunda, karar vermeye yonelik daha iist seviyeli

gercekleri icermesi haline ise bilgi (knowledge) denilmektedir (Cagiltay, 2010).

2.1.2. Verilerin Saklanmasi

Verilerin bilgisayar ortaminda saklanmasi ve istenildigi zaman erisilebilmesi i¢in iki
farkli sistem bulunmaktadir. Bu sistemlerde ilki Geleneksel Dosyalama Sistemleridir.

Ikincisi ise Veri Taban1 Yonetim Sistemleridir.

2.1.2.1. Geleneksel Dosyalama Sistemleri

Bilgisayar ortaminda verilerin saklanmasi ilk zamanlar geleneksel dosyalama
sistemleri ile yapilmaktaydi. Bu dosyalama sistemleri sirali erigimli, dizinli ve hesaba
dayali dosya sistemi olmak iizere ii¢ sekilde simiflandirilmaktadir. Sirali erigimli
dosya sisteminde her bir kayit sirali halde dosyada yer alir ve istenildigi zaman
veriye ulagsmak i¢in tiim dosyanin taranmasi gerekmektedir. Dizinli dosya sisteminde
her bir kayda ait bir dizin numarasi yer alir ve erisilmek istenilen veriye bu dizin
numarasi ile dogrudan erisilir. Hesaba dayali dosya sistemindeki dosyalarda ise bir
dizin numarasi verisinin tutulmasina gerek yoktur. Erigilmek istenen veriye dogrudan

erismek igin bir hesap algoritmasi kullanilmaktadir (Aydm O. , 2014).
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Geleneksel dosyalama sistemleri veri boyutlarinin artmasi ile veri biitiinligi ve
giivenliginin saglanmasi konusundaki ihtiyaci karsilayamaz hale gelmistir. Bunun

sonucunda da yeni dosyalama sistemleri gelistirilmistir (Aydm O. , 2014).

2.1.2.2. Veri Tabam Yonetim Sistemleri

Birbiriyle iligkili verilerin tutuldugu, kullanim amacima uygun olarak diizenlenmis
verilerin mantiksal ve fiziksel olarak tanimlarmin oldugu bilgi depolarina veritabani

denilmektedir (Sentiirk, 2006).

Veritabanlar1 yapilarma gore Islemsel, Iliskisel, Ag Modeli ve Hiyerarsik Model gibi
farkli gesitlere ayrilmaktadir. Giiniimiizde en fazla kullanilan model iliskisel

veritaban1 modelidir (Goéziideli, 2005).

Veritabanlarini tanimlamak, olusturmak, kullanmak, degistirmek ve veri tabani
sistemleri ile ilgili her tiirli isletimsel ihtiyaglar1 karsilamak i¢in kullanilan yazilim
sistemine Veri Tabani Yonetim Sistemi (VTYS) denilmektedir. Bu sistemlerin
geleneksel sistemlere karsi iistiin 6zelliklerinden bazilar1 sunlardir (Yarimmagan,
2010):

e Veri tekrarmi azaltma

e Veri biitiinliiglinii saglama

e Veri paylagimini saglama

e Kullanimi yayginlastirma

e Verilerin gizliligini ve giivenligini saglama

e Standartlar1 uygulayabilme

Iliskisel veritabanlarmin ydnetimi icin gelistirilen sistemlere iligkisel Veri Tabani
Yonetim Sistemleri (IVTYS) denilmektedir. Bu sistemlerin temeli 1970°li yillarda E.
F. Codd tarafindan yapilan ¢aligmalarla atilmistir. Bu sistemlerde yer alan
veritabanlarnm en Onemli yani veritabanmin tablolardan olusmasidir. Iliskisel
kavrami da bu tablolar arasinda olusturulan iligskilerden gelmektedir. Birden fazla

tabloya ayrilan fazla veri, tablolar arasindaki iligkilendirmeler sayesinde daha az ve
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kolay yonetilebilir sekilde saklanabilmektedir. Giliniimiizde en sik kullanilan
IVTYS’den bazilar1 sunlardir (Goziideli, 2005):

e MySQL

e MS SQL

e Oracle

e Sybase

e Informix

Iliskisel veriler genellikle On-Line Analitical Processing (OLTP) sistemler tarafindan
kullanilmaktadir. OLTP sistemler giinliik olarak verilerin islendigi sistemlerdir. Bu
sistemlerde kullanilan veritabanina ilgili veriler eklenebilir, gerekli goriildiiglinde
diizeltilebilir veya silinebilmektedir. Bu sistemlere 6rnek olarak stok takip sistemini
verebiliriz. Bir firmanm tutmus oldugu iiriin stoku giinliik olarak degisiklige ugrar;
yeni gelen iirlinler sisteme kaydedilirken, stok durum bilgileri de giincellenebilir.
Ayni zamanda mevcut stok durumu ile ilgili raporlamalar ve sorgulamalar da

yapilabilir (Ozkan, 2013).

2.1.3. Veri Amban

Belirli bir doneme ait, konu odakli olarak diizenlenmis, birlestirilmis ve
sabitlestirilmis islemlere ait veritabanlarmma veri ambar: denilmektedir. Veri ambari
iizerinde ¢esitli analizler ve sorgulamalar yapmay1 kolaylastiracak ve karar almada
yardimc1 olacak islemlere Cevrimigi Analitik Islemler (On-Line Analitical
Processing - OLAP) denilmektedir (Silahtaroglu, 2008).

Cizelge 2.1. OLTP ve OLAP karsilagtirmasi.

OLTP OLAP
Kullanic Biligim Personeli Bilgi Analisti
Fonksiyon Giinliik Isler Karar verme
Veritabam1 Tasarim Uygulamaya yonelik Karar vermeye yonelik
Veri Giincel, detayly, iligkisel Zamana dayali, 0zet,
¢ok boyutlu
Kullanim Tekrarli sorgular Anlik Sorgular
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Cizelge 2.1. (devam ediyor).

Erisim Okuma, yazma, degisiklik | Okuma

Birim Is Kisa ve basit hareketler Karmagik sorgular
Erisilen Kayit Sayisi Onlarca Milyonlarca
Kullamc Sayis1 Binlerce Yiizlerce
Veritabam Biiyiikliigii | 100-MB-GB 100GB-TB
Olgiim Hareketlilik Performansi Sorgu Performansi

Kaynak: Cagiltay (2010) s. 42’den alinmustir.

Cizelge 2.1’de de goriildiigii gibi OLTP islemleri giindelik isler i¢in uygulamaya
yonelik kullanilmaktayken OLAP islemleri karar vermeye yonelik kullanilmaktadir.
Ayn1 zamanda OLTP’de veriler kaydedilip degisiklik yapilabilmekteyken, OLAP’da

veriler siireli olarak ve degistirilemez halde saklanmaktadir.

Teknolojik gelismelerle paralel olarak verilerin elde edilmesi, diizenlenmesi ve
muhafaza edilmesi daha kolay hale gelmistir. VTYS’nde daha ¢ok verinin daha
giivenilir ortamlarda uzun yillar saklanmasi ile birlikle de verilerden bilgi kesfi siireci
hizlanmistir. Elde edilen veri arttikca ve verilerdeki karmasiklik arttik¢a da daha iyi

¢Ozlimleme tekniklerine ihtiyag duyulmaya baslanmistir.

Veritabanindaki verilerin kullanilarak bilgi elde edilmesi i¢in gerekli olan biitiin
stirecleri ifade etmek amaciyla Veritabanlarmda Bilgi Kesfi (VTBK) kavrami
kullanilmistir. Veri madenciligi (VM) ise veriden bilgi kesfetme siirecindeki 6nemli

adimlardan birisini olusturmaktadir (Gtirsoy, 2009).

Veritabanlarindan  bilginin kesfedilmesi igin gerekli asamalar Sekil 2.1°de
goriilmektedir. Bu siiregte hedef verinin se¢imi, nisleme yapilmasi, doniistiiriilmesi,
veri madenciligi yontemleri ile veriler arasindaki oriintiilerin bulunmasi ve bulunan

bu Oriintiilerin yorumlanarak bilginin kesfedilmesi yer almaktadir.
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Yorumlama /

Degerlendirme /'l

Bilgi (Knowledge)

Ven Madenciligi
; Ortntiler
Doénustirme

On isleme
/- Onislenmis Ver

Hedef Veri

Dénustariimis Veri

Veritabanlan

Kaynak: Giirsoy (2009) s. 41’den uyarlanmistur.

Sekil 2.1. Veritabanindan bilgi kesfi asamalari.

Veri madenciligi Sekil 2.1°de goriildigi gibi VTBK siirecinin bir basamagidir. Gizli
kalmis Oriintiileri ortaya ¢ikarmasi ile zamanla bu kavram bilgi kesfinden daha ¢ok

On plana ¢ikar hale gelmistir (Sentiirk, 2006).
2.2. VERI MADENCILIGIi NEDIiR?

Ozkan’a (2013) gére veri madenciligi; biiyiik boyutlu veriler arasindan degeri olan
bir bilginin elde edilmesi isidir. Silahtaroglu’na (2008) gore daha Onceden
bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilgilerin veritabanlarindan elde edilmesi ve bu
bilgilerin isletme kararlar1 verirken kullanilmasidir. Giirsoy’a (2009) gore ise anlamli
orlintii ve kurallar ¢ikarmak amaciyla bilyiik miktardaki verinin analiz edilmesidir.

Sumathi ve Sivanandam (2006) VM siirecinin verilerin hazirlanmasi, VM
algoritmalarmin uygulanmasi ve verilerin analizi olmak iizere li¢ 6nemli agamadan

olustugunu belirtmektedir:

15



e Verilerin hazirlanmasi asamast: Verilerin alan uzmanlar: tarafindan se¢ildigi,
temizlendigi ve on isleme tabi tutuldugu asamadir. Veri madenciliginde siire¢
olarak en uzun siireyi bu asama olusturmaktadir.

e Veri madenciligi algoritmalar1 asamasi: Hazirlanan verilerden yararlanilarak
belirli bir veri madenciligi algoritmas1 / algoritmalarinin kullanildigi ve biitiin
degerli bilgi parcaciklariin tanimlandigi asamadir.

e Veri analizi asamasi: Veri madenciligi sonuglarinin ve eger varsa veri
madenciligi algoritmalar1 ile bulunan gergeklerin bagil 6nemini tanimlamak ve

kesfedilen bilgileri anlamak i¢in degerlendirildigi asamadir.

Sekil 2.2°de yukarida bahsedilen VM ile ilgili siire¢ yer almaktadir.

e Veri £
P Lol Madenciligi N W veriAnaic
Algoritmalari l

Kaynak: Sumathi and Sivanandam (2006) s. 40’dan uyarlanmustir.

Sekil 2.2. Veri madenciligi Siireci.
2.3. VERI MADENCILIGi UYGULAMA ALANLARI

Silahtaroglu’na (2008) gore veri madenciliginin uygulandig alanlar sunlardir:

e Pazarlama YoOnetimi: Pazarlama alaninda yapilan bazi veri madenciligi
uygulamalarina ait bazi Ornekler su sekildedir: miisterilerin satin alma
Oriintiilerinin belirlenmesi, miisterilere ait demografik o6zellikler arasindaki
bagmtilarm  bulunmasi, posta kampanyalarina cevap verme oranmin
arttirilmasi, mevcut miisterilerin korunmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi ve
pazar sepeti analizidir.

e Risk Yonetimi ve Dolandiricilik Saptama: Kredi kart1 dolandiriciligi, sigorta
dolandiriciligi, telefon dolandiricihigr ve bilgisayar sistemleri ile bilgisayar
aglarma girmeyle yapilan dolandiriciliklar1 saptama bu alandaki bazi

Orneklerdir.
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e lsaret isleme: Telefon hatlarindaki parazitlerden olusan kayiplar1 azaltma ve
olusan giiriiltiiyli yok etmeyi saglayan uygulamalar bu alandaki 6rneklerdendir.

e Biyoloji: Ozellikle genler iizerine yapilan c¢alismalarda kullanilan VM
yontemleri ile yapilan analizler bu alandaki 6rneklerdendir.

e Tip: Bazi hastaliklarin erken donemde tanisinin konulabilmesinin giigliigiinden
kaynaklanan durumlarda var olan bazi verilerden yararlanarak VM yontemleri

ile gesitli risklerin tahmin edilmesi miimkiin olabilmektedir.

Veri madenciligi yontemleri yukarida da goriildiigli gibi bir¢ok alanda farkli amaclar

icin kullanilmaktadir.

2.4. VERi MADENCILIiGi SURECI

1996 yilinin sonlarma dogru The Cross Industry Standart Process for Data Mining
(CRISP-DM) konsorsiyumu kurulmustur (Giirsoy, 2009). Bu konsorsiyum tarafindan
belirlenen VM siireci alt1 asamadan olugsmaktadir (Chapman et al., 2000).

¢ Problemin tanimlanmasi

e Verinin anlasiimasi

e Veri hazirlama

e Modelleme

e Degerlendirme

e Uygulama

Sekil 2.3°de CRIPS-DM tarafindan belirlenen VM siireci yer almaktadir.
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Problemi Tanimliama Venyi Anlama

Degerlendirme

Kaynak: Chapman et al. (2000)’den uyarlanmustir.

Sekil 2.3. CRIPS-DM veri madenciligi siireci.

Sekil 2.3’de yer alan VM siirecine ait asamalar ayrmntili olarak su sekildedir:

e Problemin tanimlanmasi: VM siirecinin en Onemli asamasidir. Bu asamada
problemin iyi bir sekilde tanimlanmas1 gerekmektedir. Eger problem iyi olarak
tamimlanmazsa diger biitiin siiregler olumsuz etkilenebilmektedir.

e Verinin anlasilmasi: Kullanilacak verilerin toplandigi, anlasildigi ve verilerde
yer alan varsa problemlerinin belirlenmesi gibi islemlerinin yapildig1 asamadir.

e Veri hazrrlama: Modellemede kullanilacak veri setinin olusturulmasi
asamasidir. Bu agsamada mevcut veriler arasindan gerekli olan veriler segilir ve
varsa kayip veya hatali veriler diizeltilir.

e Modelleme: VM yontemlerinin segilip uygulandigi asamadir. Giirsoy (2009)’a
gbére VM siirecinin 6nemli bir asamasi olan modellemede kullanilan modeller
ikiye ayrilmaktadir. Bu modeller tanimlayici ve tahmin edici modellerdir.
Tanimlayict modeller; iligki analizi ve kiimeleme analizi olmak iizere iki

baslikta incelenmektedir. Tahmin edici modeller ise Simiflandirma ve
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istatistiksel tahmin  modelleri olmak tizere iki ana baslik altinda
incelenmektedir.

e Degerlendirme: Uygulanan modelin degerlendirildigi ve varsa eksikliklerinin
tamamlandig1 veya hatalarinin giderildigi asamadir. Bu asamada gerekirse
problemin taninmasi agsamasina geri doniilebilmektedir.

e Uygulama: VM siirecinin son asamasi olan bu asamada olusturulan model

kullanilmaktadir.

2.5. VERI MADENCILIGI MODELLERI

VM modelleri iki baslikta incelenmektedir. Bunlardan ilki tanimlayict modeller
ikincisi ise tahmin edici modellerdir. Tanimlayic1 modeller; iliski analizi ve
kiimeleme analizi olmak {izere iki baslikta incelenirken tahmin edici modeller ise
siiflandirma ve istatistiksel tahmin modelleri olmak tizere iki bashk altinda

incelenmektedir (Giirsoy, 2009).

2.5.1. Tamimlayic1 Modeller

Tanimlayici/Betimleyici modeller (Descriptive Models), karar vermeye rehberlik
edecek mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasmi saglar. Iliski analizi ve

kiimeleme analizi olmak tizere iki baslk altinda incelenebilmektedir (Giirsoy, 2009).

2.5.1.1. iliski Analizi

Iliski analizi veritabanlarindaki bir dizi verinin diger verilerle olan iliskisini
aciklayan islemler dizisidir (Silahtaroglu, 2008). Ornegin aligveriste satm alman bir
triiniin yaninda baska bir iriiniin de satin alinmasi arasindaki iliski bu analiz

sonucunda ortaya ¢ikarilabilir.

Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallar1 verideki potansiyel iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir. liskiyi

tanimlamak i¢in kurallar olusturulur ve bu kurallar destek ve giivenirlik seviyelerine
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gore degerlendirmeye alinir. Olusturulan kuralin giiclii olmasi biiyiilk destek ve
yiiksek giiven seviyesine sahip olmasma baghdir (Giirsoy, 2009). Burada s6z konusu
olan destek veride bagintinin ne kadar sik oldugunu, giiven de bir tiriinii/mali alan bir
kisinin hangi olasilikla diger bir mali alacagmi ifade etmektedir. Ornegin bir {iriiniin
alinmasi ile ilgili olarak hesaplanan giiven ve destek asagidaki gibi hesaplanmaktadir
(Alpaydin, 2000). Hesaplanan bu degerlerin anlamli olabilmesi icin esik degerlere
ithtiya¢ vardir. Hem destek hem de giiven i¢in hesaplanan degerlerden esik degerlerin

biiyiik olmas1 beklenmektedir (Ozkan, 2013).

Destek:

P(X ve Y) = X ve Y iiriiniinii satin alan miisteri sayisi / Toplam miisteri sayis1

Giiven:

P(X]Y) = X ve Y iirliniinii satin alan miisteri sayis1 / Y malint satin alan miisteri

sayi1st

Birliktelik kurallar1 sol ve sag olmak lizere iki kisimdan olusmaktadir. Sol kisim
onciil veya kosul olarak adlandirilirken sag kistm da baghi kosul olarak
adlandirilmaktadir. Onciil dogru oldugunda bagl kosulda dogru olmalidir (Sentiirk,
2006).

Birliktelik kurallarmin ¢ikarilmasi icin cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu
algoritmalar; AIS, SETM, Apriori ve AprioriTid algoritmalaridir (Silahtaroglu,
2008).

AIS Algoritmasi

AIS algoritmas1 1993 yilinda genis nesne kiimeleri iiretmek i¢in gelistirilmis bir
algoritmadir. Nesne isimleri algoritma veritabanindaki nesneleri teker teker tarayarak
genis nesne kiimesini olusturur. Burada nesneler A’dan Z’ye dogru siralanmaktadir.
Ardindan minimum destek seviyesine esit veya daha biiyiik olanlar aday kiimesini
olusturur. Sonraki asamada, bir Onceki taramada genis olduklar1 belirlenen nesne
kiimeleri ile o islemin nesneleri arasinda ortak kiimeler belirlenir. Ardindan ortak

kiime nesneleri ile islemde mevcut olan diger nesne kiimeleri birlestirilerek yeni aday
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kiimeler olusturulur. Aday kiimeler igindeki gereksiz kiimelerin silinmesi i¢in
budama teknigi kullanilir. Budama da kiimenin sahip olmasi gereken minimum
destek seviyesi goz Oniine alinir ve bu destek seviyesinden kiiciik olanlar genis nesne

kiimesinde ¢ikartilir (Silahtaroglu, 2008).

SETM Algoritmasi

SETM algoritmast AIS algoritmasi gibi veritabanini tarar ve genis nesne kiimeleri
olusturur. Bu sirada AIS algoritmasindan farkli olarak nesne isimleri ile birlikte
nesneye atanan bir kimlik numarasi (TID) tutar. Nesnelerin siralanmasinda tutulan bu

kimlik numaralari ile gerceklestirilir (Silahtaroglu, 2008).

Apriori Algoritmasi

Apriori Algoritmasi, birliktelik kurallar1 olusturulurken sikga tekrarlanan 6geleri
bulmak i¢in kullanilan en temel yontemdir (Gtirsoy, 2009).

Genis nesne kiimeleri belirlenirken, her bir nesnenin destek seviyesi hesaplanarak
kullanic1 tarafindan belirlenen minimum destek seviyesi ile karsilastirilir. Bu
karsilagtirma sonucunda genis olmayan kiimeler budanarak aday nesne kiimeleri
olusturulur ve bu islem bagka genis nesne kiimeleri bulunamayincaya kadar devam
eder. Aday kiimeler olusturulurken tiim veri tabani tekrar taranmaz sadece kendinden
once olusturulan genis kiime dikkate almarak islem yapilir (Silahtaroglu, 2008).

Cizelge 2.2°de Apriori algoritmasina ait notasyon ve kaba kod asagida yer almaktadir

(Agrawal and Srikant, 1994):

Cizelge 2.2. Apriori algoritmasi notasyonu.

k-itemset | k elemanli kiime

k elemanli Genis Kiime (minimum destegi saglayanlar)

L Her bir 6ge iki alana sahiptir. i) eleman, ii) destek sayisi

C k elemanli Aday Kiime (potansiyel genis kiime)
K Her bir 6ge iki alana sahiptir. i) eleman, ii) destek sayis1

C Islemleri olustururken verilen TID ile birlikte adaylarin yer aldig
k

k elemanli Aday Kiime
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Apriori Algoritmasi kaba kodu su sekildedir (Agrawal and Srikant, 1994):

L: = {Genis 1-elemanli kiimeler}
for (k = 2; Lx.1 # 0; k++) do begin
Cy= apriori-gen(L«1)  // yeni adaylar
forall islemler t € D do begin
C: = altkiime(Cy, t); // tigindeki adaylar
forall adaylar ¢ € C; do
c.count++;
end
Lk = {c € Cx |c.count > minsup}
end

Answer = Uy Lg;

Apriori-gen fonksiyonuna ait birlestirme ve budama kaba kodlar1 su sekildedir
(Agrawal and Srikant, 1994):

Birlestirme Adimi

Bu asamada birlestirme islemi yapilir.

insert into Ck
select p.itemy, p.itemy, ..., p.itemi.1,q.itemiy
from Lyap, Lk1g

where p.item; - g.item;, _, p.iteMy-2 = g.itemi-, p.iteMy.1 < g.iteMica.

Budama Adimi
Bu asamada C aday kiimesine ait (k-1)-elemanli alt kiimelerinde genis L(k-1) kiimesinde

olmayan elemanlar ¢ikartilir.

forall c € Cx elemanlar do
forall ¢’nin (k-1)-altkiimesi s do
if (s ¢ Cy) then

delete ¢ from Cx
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AprioriTid Algoritmasi

AprioriTid algoritmast SETM algoritmasina benzer bir sekilde her bir nesneyi islem
kimlik numarasi1 ile tutar. Burada nesnenin bir kimlik numarasi ile tutulmasi
algoritmanin her seferinde veritabanini nesnelerin destek seviyesini belirlemek igin

taranmiyor olmasidir (Silahtaroglu, 2008).

AprioriTid Algoritmasi kaba kodu su sekildedir (Agrawal and Srikant, 1994):

L1 = {Genis 1-elemanli kiimeler}
Cx = database D;
for (k = 2; L1 # 0; k++) do begin
C«= apriori-gen(L«-1) // yeni adaylar
Cc=0;
forall kayitlar t € C-.1 do begin
Ci={c € Ci| (c—c[K]) e t.elemanii kiime A (C — c[k-1]) € t.elemanli kiime}
forall adaylar ¢ € C;do
c.count++;
if(Ci# 0) then Cyx+= <t.TID, C¢>;
end
Lk = {c € Cx|c.count > minsup}
end

Answer = U Lg;
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AprioriTid Algoritmasi, genis kiime ve aday kiime agamalarina ait 6rnek bir gésterim

Sekil 2.4’de yer almaktadir (Agrawal and Srikant, 1994):

C1 Ly
Veritabani
TID Elemanlar TID Alt Kiime Elemanlar | Destek
100 |1,3,4 100 | {{1}, {3}.{5}} {1} 2
200 | 2,3,5 200 | {{2}, {3}, {5}} {2}
300 |1,2,35 300 | {{1}, {2} {3}.{5}} {3} 3
400 | 2,5 400 | {{2}{5}} {5} 3
C> C, Lo
Elemanlar TID Alt Kiime Elemanlar Destek
{1,2} 100 | {{13}} {1,3} 2
{1,3} 200 | {{2,3} {25}, {35} } {2,3} 2
1,5 { {112}1 {113}1 {115}1 2'5 3
{1,5} 300 2.3} {25} {35) 1 {2.5}
2,3} 400 | {{25}} {3,5} 2
{2,5}
{3.5}
Cs Cs Ls
Elemanlar TID Alt Kiime Elemanlar Destek
{2, 3, 5} 200 | {{2,3,5}} {2, 3, 5} 2

300 {{2,3,5}}
Kaynak: Agrawal and Srikant (1994) s. 9’dan uyarlanmustir.

Sekil 2.4. AprioriTid algoritmasi genis kiime ve aday kiime asamalari.

Ardisik Zamanh Oriintiiler

Oriintii, siirekli devam eden ve tekrarlanan yapilara denilmektedir. Birliktelik
kurallarindan farkli olarak ardisik zamanli Oriintiilerde zaman faktorii dikkate
alinmaktadir. Ornegin bir miisterinin satm aldig1 bir iiriinden belli bir siire sonra

baska bir {iriin satin almasi ardisik zamanli bir Oriintii olusturmaktadir (Giirsoy,

2009).
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2.5.1.2. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, arastrma konusu olan birey veya nesneleri, aralarindaki
benzerlikleri ile bir araya getirip kiimeler olusturmay:r amaglar. Olusturulan
kiimelerin O6zellikleri, kiime iginde maksimum derecede homojen olurken, diger
kiimeler ile maksimum derecede heterojen olur (Giirsoy, 2009). Ozkan (2013) da
benzer sekilde kiimelemeyi birbirine benzeyen verileri aywrma islemi olarak

tanimlamaktadir.

Smiflandirma ile kiimeleme analizi arasindaki en belirgin fark, smiflandirmada
siniflarin 6nceden belli olmasiyken kiimeleme analizinde siniflarin eldeki veri setine

gore olusmasidir (Giirsoy, 2009).

Veriler birbirinden ayrilirken genellikle verilerin birbiri arasindaki uzakliktan

yararlanilmaktadir (Ozkan, 2013).

Uzakhk ve Benzerlik

Veritabanindaki iki kaydin birbirine benzer olup olmadigi diger kayitlara olan

uzakhigi ile belirlenmektedir (Giirsoy, 2009).

Kiimeleme analizinde kullanilan uzaklik Ol¢iilerinden en Onemlileri sunlardir

(Senttirk, 2006):

e Oklid Uzakhigr: Uygulamalarda en ¢ok bu uzaklik &lgiisii kullanilmaktadir.
Sekil 2.1°de goriildiigii i ve j noktalar1 i¢in uzaklik (d;;) Pisagor teoreminin bir

uygulamasi olarak hesaplanmaktadir (Ozkan, 2013).

dij = \/Zizl(xik - xjk)2 (2.1)

e Minkowski Uzakligi: Ikiden fazla veri arasindaki uzakligin hesaplanmasinda

kullanilir (Ozkan, 2013).
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K

2
dij = Zz=1 [lxik - x]kl A = 1 (22)
e Manhattan (City-Blok) Uzakligi: Bu uzaklik Olgiisiinde veriler arasmdaki

mutlak uzakliklarin toplamindan yararlanilmaktadir (Ozkan, 2013).

dij = zzl(lxik - x]kl) A=1 (23)

e Mahalanobis D? Uzakligi: Veriler arasindaki korelasyonlarin da dikkate

almmasi ile hesaplanan uzaklik 6l¢iistidiir (Sentiirk, 2006).

dij = D2 = (Xl' - xj)lz_l(xi - X]) (24)

Verilerin farkli uzakliklara gore kiimelere ayrilmasi her zaman ic¢in kiimelerin
gercekten farkli Ozelliklere sahip olduklar1 anlamina gelmeyebilir. Bu durumda
olusturulan kiimeler arasindaki benzerlik de Olciilmelidir. Benzerlik, iki veri
arasindaki yakinhigi gostermektedir. Kiimeleme analizinde kullanilan benzerlik

Olciilerinden bazilar1 sunlardir (Silahtaroglu, 2008):

Dice Benzerligi:

n
2 %o XmiXji

benzerlik(X,, Xj)pice = oAt T (2.5)

e Jaccard Benzerligi:
. _ Yi XmiXji

benzerlik(Xm, X;) jaccarp = S T (2.6)
¢ (Cosine Benzerligi:

benzerlik(Xm, X)) cosing = e 2.7)

i=1%mi Zi=1%ji

e Overlap Benzerligi:

benzerlik(Xpm, X;)ovgriar = —rmiomiit (2.8)

n 42 yn xz)

mm( i=1 Xmidi=1%ji
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Kiimeleme analizinde kiimeler arasi uzaklik ve benzerlik konularinda asagidaki

formiillerden yararlanilmaktadir (Silahtaroglu, 2008):

e Merkez:

N
ra x .
Merkez = X, = 2=1nt

e Yaricap:
N ¥ )2
Yarigap =R = \/@
e Cap:

I DL Y e
Gap =D = \j N(N-1)

Kiimeleme analizinde uygulanacak adimlar sunlardir (Giirsoy, 2009):

e Problemin formiile edilmesi
e Bir benzerlik 6l¢iisiiniin belirlenmesi

e Kiimeleme tekniginin belirlenmesi

(2.9)

(2.10)

(2.11)

e Secilen teknik i¢in hangi kiimeleme yonteminin kullanilacaginin belirlenmesi

e Kiime sayisma karar verilmesi
¢ Kiimelerin yorumlanmasi ve tanimlanmasi

e Kiimelerin gecerliliginin test edilmesi

Kiimeleme teknikleri kiimelerin olusturulma sekline gore ayrilabildikleri gibi veri

tipine veya yapilacak c¢aligmanin amacma gore de farklilik gostermektedir. Genel

olarak kiimeleme teknikler iki gruba ayrilmaktadir:
A. Hiyerarsik Yontemler
e Toplasim Kiimeleme Algoritmalar1

o Merkezi Kiimeleme (Centroid) Yontemi

o Tek Bagnt1 (En Yakin Komsu — Single Linkage) Yontemi
o Tam Bagint1 (En Uzak Komsu — Complete Linkage) Yontemi

o Ortalama Bagmt1 (Average Linkage) Yontemi
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o Ward Yontemi
e Boliiniir (Divisive) Kiimeleme Algoritmalari
o Boliinmiis (Splinter-Average Distance) Ortalamalar Yontemi
o Otomatik Etkilesim Dedektorii (Automatic Interaction Detection - AID)
Y Ontemi
B. Hiyerarsik Olmayan Y dntemler
e K-Ortalamalar (K-Means) Y 6ntemi
e Metoid Pargalama Yontemi
¢ Yigma Kiimeleme Y 6ntemi

e Bulanik Kiimeleme Yontemi
Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik yontemlerde veritabanindaki elemanlarindan bir kiime agaci olusturulur.
Agaclar diiglim noktalarina sahiptir ve dallara ayrilarak yapraklarla bu dallanma son
bulur. Hiyerarsik yontemler aga¢ yapisinin dallanmasma gore farklilik
gostermektedir. Baslangicta her bir elamanin kiime olarak ele alinip, ortak 6zellikleri
olan diger elemanlar ile birlestirilerek yeni kiimeler olusturulmasi ve sonucunda tek
bir kiimeye ulagilmasmi saglayan algoritmalara Toplasim Kiimeleme Algoritmalar1
denilmektedir. Baslangicta veritabanin tek bir kiime olarak ele alinarak, her taramada
birbirine benzeyen elemanlarin kiime disina ¢ikarilarak, baslangicta belirlenen kiime
sayis1 kadar kiime olusturulmasini saglayan algoritmalara Bdliiniir Kiimeleme

Algoritmalar: denilmektedir (Silahtaroglu, 2008).

Hiyerarsik yontemlerde kiimeler, her bir eleman baglangicta bir kiime olacak sekilde
belirlenip, biitiin elemanlar tek bir kiime olacak sekilde birlesinceye kadar kendisine
en yakin kiime ile birlesmesi ile olusmaktadir (Giirsoy, 2009). Kiime sayisinin
belirlenmesinde kullanilan en pratik yollardan birisi, 6zellikle kiiclik drneklemler

icin, su sekildedir (Giirsoy, 2009):

1

K= (%) (2.12)

2

K = kiime say:st, n = gozlem sayist
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Kiime sayisinin belirlenmesinde kullanilan en pratik yollardan bir digeri ise, 6zellikle

biiyiik 6rneklemler i¢in, su sekildedir (Giirsoy, 2009):

M = k2|W| (2.13)

M = kiime say1st, W = grup ici kareler toplami matrisi

Toplasim Kiimeleme Algoritmalarn

e Merkezi Kiimeleme (Centroid) Y ontemi

e Tek Bagmti (En Yakin Komsu — Single Linkage) Y ontemi

e Tam Baginti (En Uzak Komsu — Complete Linkage) Yo6ntemi
e Ortalama Bagint1 (Average Linkage) Yontemi

e Ward Yontemi

Boliiniir (Divisive) Kiimeleme Algoritmalan

e Boliinmiis (Splinter-Average Distance) Ortalamalar Yontemi
e Otomatik Etkilesim Dedektorii (Automatic Interaction Detection - AID)

Y 6ntemi

Hiyerarsik Olmayan Yontemler

Hiyerarsik olmayan yontemlerde kiimeler, sayis1 daha 6nceden bilindigi varsayilan
sayida ayrilirken, birimlerin uygun olduklar1 kiimede toplanmalar1 hedeflenmektedir
(Giirsoy, 2009). Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden en fazla kullanilani
K-Ortalamalar yontemidir. Bunun yaninda Metoid Parcalama yontemi, Yigma

Kiimeleme yontemi, Bulanik Kiimeleme yontemi de bulunmaktadir (Giirsoy, 2009).

K-Ortalamalar (K-Means) Yontemi

Bu yontemde her bir veri dnceden belirlenen kiime sayisina bagh olarak kendisine en
yakin kiimeye atanir. Buradaki kiimeye yakinlik veya uzaklik yukarida bahsedilen

formiillerden yararlanilarak hesaplanmaktadir (Sentiirk, 2006).
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2.5.2. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modeller, verilerden bazi tahminlerde bulunmaya yarar. Siniflandirma
ve istatistiksel tahmin modelleri olmak iizere iki baglik altinda incelenebilmektedir
(Gtirsoy, 2009).

2.5.2.1. Simiflandirma

Smiflandirmada amag yeni bir nesnenin belirli siniflar i¢inde hangi sinifa ait olup
olmadigmi belirleyecek bir smiflayici olusturmak ve belirlenen siniflarm alinan
verilerin siniflandirilmast icin model gelistirilmesinde kullanilmasidir (Giirsoy,

2009).

Karar Agaclan

Karar agaglar1 ilk olarak 1973 yilinda Bierman ve Friedman tarafindan onerilmistir.
Bu teknikte en kuvvetli iliskiye sahip bagimsiz degisken bulundugunda veri kiimesi
ikiye ayrilarak boliinmelerin tamamlanmasina kadar devam ettirilmesi ile bir agag

yapis1 olusturulmaktadir (Sentiirk, 2006).
Karar agaglar1 kok diiglim denilen baslangi¢ diigiimii ile baslar ve dallara ayrilarak
ya farkli diigtimlere ayrilir ya da yapraklara ulasip son bulur. Burada amag en kisa

yoldan agacin istenilen yanita veya siifa ulasmasidir (Silahtaroglu, 2008).

Sekil 2.5°te Ar kok diigiim, Az, Az ve A4 ise diger diigiimleri gostermektedir. Cy Cp,

Cs, C4 ve Cs ise dallar1 gostermektedir.
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As Az
il
// \
/ 'y \A
Az Cs Cs Cs

Cy

Kaynak: Silahtaroglu (2008) s. 47°den alinmustir.

Sekil 2.5. Ornek karar agac1 yapis.

Karar agaglarinda kullanilan temel algoritma yapis1 su sekildedir (Sentiirk, 2006):

Baslangicta tiim noktalar agacin kokiinde toplanur.

Tim 6rnekler ayni sinifa ait olmasi1 durumunda, diiglim yaprak haline doniistir
ve ayni ismi alir.

Aksi durumda test yapilir ve bir boliimlenme meydana gelir.

Kategorik veriler kullanildig1 i¢in siirekli degiskenlerin kesikli degisken haline
doniistiiriliir.

Bir dal, test degiskenin tiim degerleri i¢in olusturulmakta ve 6rneklem buna
gore yapilir.

Orneklemin her boliimlenmesinde ayni algoritma yinelenir.

Bir diigiimde bulunan biitiin 6rneklemler ayni sinifa ait olunca, bdlimlenmenin
yapilacagi bagka degisken kalmaymca veya baska oOrneklem kalmayinca

bolimlenme sona erer.
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Karar agaglarinda kullanilan 6nemli algoritmalar sunlardir (Giirsoy, 2009) (Sentiirk,
2006):

e CART (C&RT): C&RT (Smiflandirma ve Regresyon Agaclarr) teknigi karar
agaclarini en iyi dallara ayirmak i¢in ID3 algoritmasi gibi entropiden yararlanir
(Silahtaroglu, 2008).

e CHAID: Bu metod 1980 yilinda Kaas tarafindan gelistirilmistir. En uygun
bolimlendirmeyi olusturmak i¢in ki kare testini kullanmaktadir (Albayrak ve
Yilmaz, 2009).

e C45: Ik olarak 1993 yilinda Quinlan tarafindan ortaya atilmustir. Bu
algoritmada, ID3 algoritmasinin degiskenleri birgok alt boliime ayirmasi ile
ortaya ¢ikabilecek asir1 6grenmeyi onlemek igin kazanim yerine kazanim orani
kullanilmaktadwr. Kazanim Oram1 ve Ayirma Bilgisi su  sekilde

hesaplanmaktadir (Silahtaroglu, 2008):

Kazanim(D,S)

Kazanim Orant (D, S) = Ayirma Bigisi(DS) (2.14)
Ayirma Bilgisi (D,S) = H (H el @) (2.15)
’ ID| * ID| " " D

e QUEST: (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Trees) Wei-Yin Loh ve Yu-
Shan Shih tarafindan veri madenciligi ve siniflandirma igin gelistirilmis iki
bolmeli karar agaci algoritmasidir (Shih, 2014).

e ID3: ilk olarak J. Ross tarafindan Sydney Universitesinde gelistirilmistir. 1D3
algoritmas: smiflandirma yaparken en ayiric1 6zellige sahip degiskeni bulmak
icin entropi kavramindan yararlanir. Entropi 0 ile 1 arasinda degerler

almaktadir. Biitlin olasiliklarin esit oldugu durumlarda entropi maksimum

olmaktadir (Silahtaroglu, 2008).

H(1, P2, pa) =  (pilog (7)) (2.16)

< P1,D2, ---,Pn > her bir degiskenin olasiligt
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ID3 algoritmas1 ile dogru smiflandirma yapabilmek icin entropi ile
boliimlendirme yapildiktan sonraki entropi arasindaki fark kullanilarak digiim
noktalarina ve dallanmalara karar verilir. Bu aradaki farka kazamim denilir.

Kazanim su sekilde hesaplanilir (Silahtaroglu, 2008):

Kazamm(D,S) = H(D) — X, P(D;) H(D;,)
2.17)

Her bir sinif i¢in hesaplanan kazanim miktarlarindan en fazla olani diiglim
noktasi olarak ele alinip, her bir dallanma i¢in ayni islem tekrarlanmaktadir.

e SLIQ: SLIQ (Arastirmada Denetimli Ogrenme) algoritmas1 1996 yilinda IBM
Almaden Arastrma Merkezinde Mehta M., Agrawal R. ve Rissanen J.
tarafindan onerilmistir.

e SPRINT: SPRINT (Scalable Paralellizable Induction of Decision Trees)
algoritmasinda bolme islemi tek bir nitelige gore yapilmaktadir (Emel ve
Taskm, 2005).

Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, otomatik olarak gerceklestirebilmek

amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmistir. Yapay sinir
hiicrelerinin birbirleriyle ¢esitli sekillerde baglanmasindan olusurlar. Yapay sinir
aglarmin en belirgin Ozellikleri birbirine bagli noronlar, baglantilar arasindaki

agrrliklarin belirlenmesi ve atesleme fonksiyonudur (Silahtaroglu, 2008).

Yapay sinir aglari, agm yapisina gore Ileri Beslemeli (feed forward) ve Geri
Beslemeli (feed back), 6grenme tiiriine gore ise Denetimli Ogrenme (supervised
learning) ve Denetimsiz Ogrenme (unsupervised learning) olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir (Giirsoy, 2009).
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Sekil 2.6°da 6rnek bir yapay sinir ag1 yapis1 yer almaktadir.

X: | | Zi
Wi - ¥ =
\\1 Y W‘.\‘ ¢
f \ /;
X2 :1 W2 —»
. /' . Wy2
/ \\\
/w3 PR
X5 | | \ S S &
Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Kaynak: Silahtaroglu (2008) s. 69°dan almmustir.

Sekil 2.6. Yapay sinir agi yapist.

Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar ile ilgili kavramlar sunlardir (Gtirsoy, 2009):

e Kromozom ve Gen: Genetik algoritma ile ¢oziilmesi istenilen problemin her bir
¢Ozlimiinii gostermektedir. Bir probleme ait bircok ¢dzliim arasindan en iyisi
genetik algoritma ile bulunmaya ¢alisilir. Coziime ait her bir 6zellik gen olarak
adlandirilmaktadir.

Coziim Havuzu: Problemin ¢oziimii i¢in kullanilan ve rastgele olarak
belirlenen ¢6ziim kiimesinden olusmaktadir.

Caprazlama (Cross-Over): Coziim havuzunda bulunan ¢6ziimlerin
birlestirilerek olusturulan yeni ¢ziimlerdir.

Mutasyon (Mutation): Caprazlama ile ulasilamayan ¢oziimlere ait olusturulan
kromozomun bir 6zelliginin/genin degistirilmesi iglemidir.

Uygunluk Fonksiyonu: Cozimlerin uygunlugunun ol¢lilmesini  saglayan

fonksiyondur.
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e Yeniden Uretim: Uretilen yeni ¢dziimlerin ¢dziim havuzundaki gereksiz
goriilen ¢Ozlimlerin atilmasi sonucu tekrar caprazlanarak yeni ¢Oziimlerin

iiretilmesi iglemidir.

Genetik algoritmalar genellikle {i¢ alanda uygulanmaktadir. Deneysel ¢alismalarda
optimizasyon  amaciyla, endiistriyel uygulamalarda ve  smiflandirmada

kullanilmaktadir (Gtirsoy, 2009).

2.5.2.2. istatistiksel Tahmin Modelleri

Istatistiksel tahmin ydntemleri iki alt baslikta incelenebilmektedir. Bunlardan ilki

Regresyon Analizi bir digeri de Diskriminant Analizidir (Giirsoy, 2009).

Regresyon Analizi

Herhangi bir bagimli degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile arasindaki
iligkinin matematiksel olarak gosterilmesine regresyon analizi denilmektedir.
Bagimlhi degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki giicii yiizde olarak
gosterilen korelasyon katsayis1 bulunmaktadir. Regresyon analizinde degiskenler
arasindaki iligki dogrusal oldugunda Dogrusal Regresyon Modeli, dogrusal
olmadiginda ise Dogrusal Olmayan Regresyon Modeli olarak ifade edilmektedir
(Gtirsoy, 2009).

Basit Dogrusal Regresyon Analizi
Bagimmli bir degiskenin bagimsiz tek bir degisken ile olan iliskisinin dogrusal
fonksiyon ile ifade edilmesidir. Basit dogrusal regresyon denkleminin genel ifadesi

su sekildedir (Giirsoy, 2009):

y=a+bx+E€ (2.17)

y = bagimli degisken

x = bagimsiz degisken
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a
= Bagimsiz degiskenin sifir degerini almast durumunda bagimli degiskenin alacag: deger
b = Bagimsiz degiskendeki degisimin, bagimli degiskende meydana getirdigi degisim

€ = hata

Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Bagimli bir degiskenin bagimsiz birden fazla degisken ile olan iligkisinin dogrusal
fonksiyon ile ifade edilmesidir. Basit dogrusal regresyon denkleminin genel ifadesi
su sekildedir (Gtirsoy, 2009):

y=a+bxy+byx,+--+byx,+€ (2.18)

y = bagimli degisken

x = bagimsiz degisken

n = bagimsiz degisken sayist

a = Bagimsiz degiskenin sifir degerini almast durumundabagimli degiskenin alacagt deger
b = Bagumsiz degiskendeki degisimin, bagimli degiskende meydana getirdigi degisim

€ = hata

Coklu regresyon analizi genel olarak su amaglar i¢in yapilir (Can, 2013):
e Bagiml bir degisken {izerinde etkisi olan birden ¢ok bagimsiz degisken ile bu
bagiml degisken arasindaki iligkileri agiklayan bir model olusturmak
e Bir degisken lizerinde etkisi olan birden ¢ok degiskenin etkilerinin derecelerini
ve bu degiskendeki degisimi agiklamada oncelikleri belirlemek
e Bir degisken lizerinde etkisi olan bir dizi degiskenin etkilerinin en uygun
degerlerini iceren iliskiler denklemini ortaya koyarak, istenmeyen etkileri

kontrol etmek, istenen etkileri belirginlestirmektir.

Coklu dogrusal regresyon analizinin dogru sonuglar verebilmesi igin (Can, 2013):
e En az aralik 6l¢eginde olan degiskenler normal dagilim sergilemelidir.
e Bagimmsiz degiskenlerin her birinin bagimli degiskenle arasindaki iligki
dogrusal olmalidir.

e Bagmmli degiskenler birbirinden bagimsiz olmalidir.
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¢ Yordama isleminde, tahmin edilen degerlerle gozlenen degerler arasindaki

farklar normal dagilim sergilemelidir.

Lojistik Regresyon Analizi

Coklu regresyon analizinin temel varsayimlar1 genellikle arastirmalarda
saglanamamaktadir. Ozellikle verilerin dagilimmin normal olmamasi ve analiz
edilecek degiskenlerin siirekli veya kesirli degisken olmamasi sonucu analizde
zorluklar ortaya c¢ikmaktadir. Coklu regresyon analizinin bu varsayimlarini
icermeyen ve kullanimi daha basit olan lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir

(Gtirsoy, 2009).

LRA’da kullanilan bazi tanimlar sunlardir (Simbiiloglu, 2014):

e Odds: Bir olaym veya basarinin goriilme olasiligmm (p), goriilmeme
olasiligma (1-p) olan oranidir.

e Odds Ratio (OR): iki odds’un birbirine olan oranina denir.

e Lojit: OR’nin dogal logaritmasidir. Asimetrik olan OR’yi simetrik hale

getirmek i¢in kullanilir.

Lojistik regresyon analizinde bagimli degisken kategorik olmakla birlikte bagimli
degiskenler hem kategorik hem de siirekli veya kesirli veri olabilmektedir. Lojistik

regresyon modeli su sekildedir (Giirsoy, 2009):

L=In—"=by +bX; +e (2.19)

Tek Bagimsiz degisken igin;

L=ln—L= by +b,X;+e, veya P=——"— (2.20)

1—P1 - - 1+e—(b0+b1X1)

Modeli dogrudan olasilik (P) seklinde asagidaki gibi gosterebiliriz:
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(ea+/3x)
- 1+(e“+3x)

(2.21)

P = olasilik
x = bagimsiz degisken

a

= Bagimsiz degiskenin sifir degerini almast durumunda bagimli degiskenin alacag: deger

B = Bagimsiz degiskendeki degisimin, bagiml degiskende meydana getirdigi degisim

Lojistik regresyonda degisken se¢imi i¢in iki temel yontem kullanilmaktadir. Bu
yontemlerden ilki standart, diger ise adimsal yontemdir. Standart yontem enter
olarak, adimsal yontem ise stepwise olarak isimlendirilmektedir. Adimsal yontemler
de kendi arasinda ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan birincisi geriye dogru (backward)
diger ise ileriye dogru (forward) yontemlerdir. Standart yontemlerde tiim ortak
degiskenler yer alir ve bir biitliin halinde parametre kestirimleri hesaplanir. Adimsal
yontemlerde ise degiskenler teker teker modele dahil edilerek veya g¢ikartilarak
model olusturulur. Ileriye dogru yontemde ilk dnce sadece sabit degerden baslayarak
her seferinde bir degisken daha eklenerek model olusturulurken, geriye dogru
yontemde ise baslangigta tiim degiskenlerden yola c¢ikilir ve her seferinde bir

degisken cikartilarak model olusturulur (Cokluk, 2010).

Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, 6nceden smiflandirilmis iki veya daha fazla grubu birbirinden
ayirmaya yarayan Ozellikleri belirleyip disaridan alinan bir gozlemin hangi gruba ait

olabilecegini gosteren ¢ok degiskenli bir analizdir (Giirsoy, 2009).

Diskriminant analizinin kullanim amagclar1 sunlardir (Giirsoy, 2009):
e Onceden belirlenen gruplari birbirinden ayrmaya yarayan en iyi bagimsiz
degiskenlerin ayirma fonksiyonlarini belirlemek.
e Bagimsiz degiskenler i¢in, gruplar arasi bir farkin olup olmadigini test etmek
e Gruplar arasi fark: belirleyen en iyi degiskeni saptamak.
e Fonksiyonun tahmin etme yeteneginin eldeki gozlemleri dogrulama derecesini

saptamak.
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e Yeni gdzlemlerin hangi gruba iiye olacagi konusunda 6ngoriide bulunmak.

Diskriminant fonksiyonu su sekildedir (Gtirsoy, 2009):

ij =a+ W1X1k + W2X2k + - VVank (221)
Zji = Diskriminant degeri

a = Kesim noktast

W; = Bagumsiz degiskenlerin agirliklart

Xix = Bagimsiz degiskenler
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BOLUM 3
EGITIMDE VERi MADENCILIGi UYGULAMLARI
3.1. EGITIM VE VERI MADENCILIGI

Temel egitimden yiiksek Ogretime kadar bircok alanda ders ici ve ders dist
etkinliklere ait veriler kayit altinda tutulmaktadir. Bu veriler bilgi ve iletisim
teknolojilerindeki gelismelere bagl olarak daha ¢ok cesitlenmekte ve daha biiyiik
hacimlerde saklanabilmektedir.

Egitimde VM yontemlerinin uygulanmasi iki farkli egitim sisteminden gelen veriler
g6z oniinde bulundurularak degerlendirilebilir. Bu egitim sistemlerinden birincisini
geleneksel smiflardan gelen veriler, digerini ise uzaktan egitim sisteminden gelen
veriler olusturmaktadrr. Uygulanan VM yontemlerinin  belirlenmesinde bu
sistemlerin farkli hedefleri ve veri kaynaklari oldugunun da degerlendirilmesi

gerekmektedir (Romero ve Ventura, 2007).

Tasarlama, Planlama, Kullanma, Etkilesme, Katilma
Olusturma ve Bakim Yapma Egitim Sistemleri ve lletisime Gecme

\\\ ) //
Vs (Geleneksel Siniflar, e-Ogrenme Sistemleri, */\
4 Uyarlanabilir ve Zeki Web-Tabanh Sistemler) ™

Ogrenci Kullarum ve
Etkilesim Verileri, Kurs
Verileri ve Akademik 3

Veriler vb.

r

Egitimciler Akademisyenler Ogrenciler

Veri Madenciligi
i .
< (Kimeleme, Siniflandirma, Siralama, Birliktelik, />

™ Oriintii Eslestirme, Metin Madenciligi)

Kesfedilen Bilgiyi Gosterme Tavsiyeleri Gosterme

Not: Romero and Ventura (2007) s.136’dan uyarlanmustr.
Sekil 3.1. Egitim sistemlerinde veri madenciligi uygulama dongiisti.
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Sekil 3.1’de goriildiigii tizere dersteki 6grenci etkilesimlerine ait veriler {izerinde VM
yontemleri uygulanmakta ve sonucta Ogrenciye gerekli tavsiyeler gosterilirken,

akademisyen ve ogretmenlere de kesfedilen bilgiler sunulmaktadir.

Chen, Liu, Ou, and Liu, (2000) gelencksel siniflarda Ogretmenler dersleri
ogrencilerin 6grenme siireglerini gozlemleyerek gelistirmeye ¢aligtiklarini ve 6grenci
performanslarinin gozlemlere ve Ogrencilere ait kagitlara gore analiz edildigini
belirtmektedirler. Ayrica uzaktan egitim sistemlerindeki web kayitlarindan ve diger
verilerden 6grenci performanslarinin belirlenebilecegi fakat biiyiikk verilerin analiz
edilmesinin 6gretmenler agisindan zor olacagi bunun i¢in de VM ydntemlerinden
yararlanilmasi gerektigini ifade etmektedirler. Zaiane and Luo (2001) egitimde
yapilan bu VM calismalarinin amact 6grencilerin daha aktif 6grenen O6grenciler

haline getirilmesi ¢cabalaridir.

Literatiirde yer alan ve egitimde kullanilan VM yontem ve tekniklerin uygulandigi
calismalar; miifredat, derse kayit ve devam, akademik basari, 6grenci davranislari ve

performanslar1 bagliklar1 altinda incelenmistir.

3.1.1. Miifredat Diizenlemeleri

Becker, Ghedini, and Terra (2000), Brezilya iiniversitelerindeki miifredat
degisikliklerinin 6grencileri nasil etkiledigini anlamak ve agiklamak amaciyla VTBK
uygulamasi gergeklestirmislerdir. Arastirmada 5 farkli programa (Mimarlik, Makine
Miihendisligi, insaat Miihendisligi, Muhasebe ve Iktisat) ait mezun &grenci verileri
kullanilmis ve miifredat degisikliklerinin etkisi birliktelik kurallar1 ve siniflandirma
gibi VM yontemleri kullanilarak incelenmistir. Calismanin sonunda bireysel
miifredat degisikliklerinin kismen faydali olsa da cogu zaman O&grencileri
etkilemedigi sonucuna varilmistir. Ancak, miifredat degisikliklerinin, 6grencilerin
mezun olmalar1 i¢in gerekli olan sartlar1 saglayabilmesi icin daha fazla ders
almalarina neden oldugu fakat mezun olma siiresini etkilemedigi sonucuna

varilmstir.
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3.1.2. Derse Kayit ve Devam

Sanjeev and Zytkow (1995) yapmis olduklar1 ¢aligmada Ggrencilerin {iniversiteye
devam durumlarmi anlama ve devamliligi arttirmada yardimci olacak bilgi kesfini
saglamaylr amacglamiglardir. Calismada bagimsiz degiskenler ii¢ kategoride
incelenmigtir. Birincisi; Ogrencilerin demografik bilgileri, ikincisi 6grencilerin
performanslart ve sonuncusu ise Ogrencilerin Universite performanslaridir. VM
yontemleri uygulanarak degiskenler arasinda cesitli Oriintiiler bulunmustur. Bu
oriintiilerden bir tanesi, lise mezuniyet notu ile iiniversitede alman ders kredileri
arasindaki Orlintiidiir. Bir digeri 6grencilere verilen burs miktar1 ve siiresinin derse
katilim oranma etkisidir. Sonuncusu ise 6grencilerin aldiklar1 ek derslerin derse
katilimlarmi nasil etkiledigidir. Calismanin sonucunda iyi lise 6grencilerinin ¢ok
kredili dersler icin 1yi birer kaynak oldugu fakat bir kisminin dersleri biraktigi, telafi
derslerinin de 6grencilere bu konuda yardimci olamadigi ve finansal yardimm da
ogrencilerin derslere devaminda yardimeci olmadigi bulgular1 bulunmustur. Benzer
bir ¢alismay1r Hamalainen, Suhonen, Sutinen, and Toivonen (2004) yapmis, VM
sistemlerinin  uzaktan egitim sistemlerindeki derslere ait alistirmalarin
gelistirilmesinde, dersin diizenlenmesinde ve muhtemel {iniversite terkleri erken

donemde tanimlayabilecegini gostermislerdir.

Luan (2002) yapmis oldugu g¢alismada yiliksek O0gretim kurumlarmin yapay sinir
aglari, C&RT ve C5.0 gibi VM algoritmalarini kullanarak, 6grenci ve personel gibi
kaynaklar1 daha verimli kullabileceklerini 6nermektedir. Siniflandirma ve tahmin
etme modelleri ile elde edilen bu bilgiler ile yiiksek 6gretim kurumlari, 6grencilerin
kayit sildirme, ders saydirma ve ders tercihleri gibi bilgileri tahminde
bulunabilecekleri politikalarinda bu bilgilerin kendilerine yardimci olabilecegini

ifade etmislerdir.

Ma, Liu, Wong, Yu, and Lee (2000) Singapur Egitim Bakanligmin Ustiin
Yetenekliler Egitim Programinda yer alan ve ek ders alan Ogrencilere ait verileri
kullanarak derslerde basarisiz olan ve ek derse ihtiyaci olan dgrencileri segcmek i¢in
VM yontemleri ile bir yontem gelistirmiglerdir. Arastrma ek derse ihtiyaci olan

ogrencilerin genellikle zayif not alan Ogrencilerden secildigi, bu se¢imin olmasi
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gerekenden daha fazla 6grenci segilerek hem 6gretmenlere hem de 6grencilere ilave
yiik getirdiginden yola ¢ikilarak yapilmistir. Caligmanin sonunda gelistirilen model
ile ek derse ihtiyaci olan Ogrencilerin secimleri daha basarili bir sekilde

gerceklestirilmigtir.

3.1.3. Akademik Basar

Erdogan ve Timor (2005) Maltepe Universitesi 6grencilerinin {iniversiteye giris
smavindan aldig1 puanlar ile basarilar1 arasindaki iligki analiz etmistir. Kiimeleme
Analizi ve K-Means algoritmasinin kullanildig1 ¢alismada veri seti olarak da 2003
yilma ait 722 6grenci verisi kullanilmistir. Analiz sonuglarinda iiniversite giriste
ogrencinin sahip oldugu puanin yiizdelik dilimi ile basar1 notlarinin kiimelenmesinde
bir iliski oldugu gostermektedir. Buna gore giris yiizdesi diisiik olan 6grencilerin
yani iniversite giris puani yiikksek olan Ogrencilerin basar1 puanlar1 da yiiksek

olmaktadir.

Tasdemir (2012) {iniversite dgrencilerinin basarisina etki eden faktorleri regresyon
analizi ile tespit etmek i¢in yapmis oldugu calismada, iiniversiteye giris yast ile not
ortalamas1 ve 6grencinin kaldig1 ders sayis1 arasinda negatif yonlii kuvvetli bir iliski
oldugunu ortaya koymustur. Bu ¢alismaya gore 6grencinin liniversiteye giris yasi
arttikca not ortalamasi azalmakta fakat kaldig1 ders sayis1 da azalmaktadir. Yine ayni
calismaya gore Ogrencinin iiniversite girig puani ile not ortalamasi arasinda pozitif
yonlii kuvvetli bir iliski oldugu ortaya konulmustur. Hogiik (2011) de uzaktan egitim
programlarina katilan 6nlisans 6grencilerin akademik basarisini, kisisel 6zelliklere ait

faktorlerden, en fazla yordayan degiskenin yas oldugunu ortaya koymustur.

Goksu (2012) web tabanli egitim ile yiizyiize egitim alan 68rencilerin basarilari
arasinda anlamli bir fark olup olmadigini analiz etmek icin deney ve kontrol grubu
olusturmus ve egitim Oncesinde Ontest, egitim sonunda da sontest uygulayarak
olusturulan gruplarin basarilar1 arasindaki iliskiyi incelemistir. Yapilan calisma
sonucunda verilen egitimin her iki grup i¢inde anlamli oldugu anlagilmistir. WTE
alan 6grencilerin basarilari ile ylizylize egitim alan 6grencilerin basarilar1 arasinda

anlaml bir fark olup olmadig: test edilmis ve WTE alan 6grencilerin daha basaril
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oldugu sonucuna varilmistir. Sen ve Ucar (2012) ise uzaktan egitim dgrencileri ile
yiizyiize egitim alan 6grencilerin derslerdeki basarilarii karsilastirilmis ve yiizyiize

egitim alan 6grencilerin daha basarili oldugu sonucuna varmaistir.

Noble and Sawyer (2014) tiniversite birinci sinif 6grencilerinin akademik basarilarini
aciklamada ACT notlarmin, lise mezuniyet notlarindan daha iyi yordadigimni ifade
etmistir. Ayrica hem ACT hem de lise mezuniyet notunun beraber kullaniminin ise
akademik basariy1 yordamada, notlarin tek basma kullanimlarindan daha fazla
aciklayict oldugu sonucuna varmistir. Myers and Pyles (1992) yapmis olduklari
calismada ACT notunun akademik basariy1 agiklamada tek basina yeterli olmadigini,
ACT notunun lise mezuniyet notu ile birlikte iyi bir yordayici oldugunu ifade
etmislerdir. Ullah and Wilson (2009) ACT notu ve yasin akademik basariyi
yordamanda 6nemli bir yordayici oldugunu ortaya koymuslardir. Buna gére ACT
notundaki %1°lik bir artis akademik basariyr %5 arttirmakta, 6grenci yasindaki bir

yillik fark ise 6grencinin akademik basarisini %2 arttirmaktadir.

Akhun (1980) calismasinda yiiksek okula eleme ve giris smavlarindan alman
puanlaiyla giren 6grencilerin akademik basarilar1 ile birinci smnif not ortalamalar1
arasindaki korelasyon katsayisi diisiik ¢ikmis, sonugta bu smmav sonuglarmin tek
basina akademik basarinin kestirilmesinde iyi bir degisken olmadigini ortaya

cikarmustir.

Karakaya (2011) dgrencilerin Ogrenci Segme Sinavi (OSS) puanlar1 ve Ortadgretim
Basar1 Puani (OBP) ile akademik basar1 not ortalamalar1 (ABNO) arasindaki iligkiyi
analiz etmis ve OSS’ye ait puanlarin ve OBP’nin &grencilerin ABNO’yu diisiik

diizeyde agikladig ve diisiik diizeyde iliskili oldugu sonucuna varmistir.

Yapilan caligmalar géstermektedir ki iiniversiteye giris puani, lise mezuniyet notu ve

yas degiskenlerinin akademik basariy1 yordamada 6nemli degiskenlerdir.
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3.1.4. Ogrenci Davramislan ve Performanslar

Zaiane, Xin, and Han (1998) bir Sanal Universite projesi olan TeleLearning-NCE
kapsaminda son kullanicilara ait web sayfalarina erisim bilgilerini kullanarak
WebLogMiner adinda bir VM aract gelistirmistir. Gelistirilen bu ara¢ ile web
sayfalariin erigim ge¢mislerine ait veriler ile kullanic1 davraniglari analiz edilmis ve
daha Kkaliteli bir hizmet sunmaya yardimcit olacak oOriintiiler kesfedilmeye
caligtlmistir. Benzer sekilde Ha, Bae, and Park (2000), Chen, Liu, Ou, and Liu
(2000), Mostow, et al. (2005) o6grenci davranislarindaki oriintiileri web kayitlarindan
VM yontemleri ile kesfetmeye calismis ve kesfedilen bilgiler ile OYS’de yeni
stratejiler belirlenebilecegini ve sayfa tasarimlarinin yeniden organize edilebilecegini
ifade etmisdir. Romero, Ventura, and Bra (2004) ve Muehlenbrock (2005) ise bu

konuda 6grenci davranislarini kesfetmeye yarayan bir web araci gelistirmistir.

Beck and Woolf (2000) 6grencilerin matematik egitiminde bir problemi ne kadar
dogru cevaplayacaklarmi ve bu cevaplama siiresinin ne kadar siirecegini belirlemek
amaciyla bir 6grenme ajan1 (learning agent) gelistirmistir. Model olusturulurken
makine 6grenmesi i¢in dnceki 6grencilerin bilgilerinden yararlanilmistir. Olusturulan
model cevaplarin ne kadar dogru olacag1 ve cevaplama siiresinin ne kadar olacagi

konusunda tahminde bulunmaktadir.

Tang, et al. (2000) uzaktan egitimin kisisellestirilmesi amaciyla yaptiklar1 ¢alismada
web madenciligi yontemleri ile 5 farkli algoritma gelistirmistir. Algoritmalar basit bir
web egitim agact olusturmak, bu web agacma ait konu basliklarint ve
kisisellestirilmis web egitim agacini olusturmakta kullanilmistir. Zaiane and Luo
(2001), Pahl and Donnellan (2003) hem uzaktan egitim sisteminin kullanighigini ve
etkinligini hem de 6grencilerin 6grenme siireclerini kesfetmek amaciyla yapmis
olduklar1 ¢alismalarda farkli VM yontemlerinin hangi tiir veriler ile nasil

kullanilabilecegi incelemislerdir.

Merceron and Yacef (2003) Logic-ITA adim verdikleri bir ara¢ gelistirmisler, bu
ara¢ ile ¢evrimici egitim araglarnm 6grenme ve 6gretmenin gelistirilmesine nasil

katkist olabilecegini gostermeye ¢alismislardir. Birliktelik kurallarinin kullanildig:
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bu aracta hangi 6grencilerin kolayca egitim aldiklari, hangilerinin zorlandiklar1 ve
hatalarin nerelerde yapildig1 gibi bilgileri veri tabanindan kesfedilmeye caligilmistir.
Baker, Corbett, and Koedinger (2004) 6grencilerin zeki 6gretim sistemlerini hatali
kullanimlarindan kaynaklanan yetersiz Ogrenmeleri engellemeyi amaglayan bir
model tasarlamislardir. Lu (2004) ise oOgrenci ihtiyaglarmi belirleyecek ve bu
ihtiyaclar dogrultusunda en iyi 6grenme materyalini sunacak bir kigisel 6grenme

tavsiyecisi gelistirmistir.

Avouris, Komis, Fiotakis, Margaritis, and Voyiatzaki (2005) teknoloji temelli
Ogreme aktivitelerine ait komplex verilerin analizi amaciyla gelistirilen Synergo
Analysis Tool ve  ColAT (Collaborative Analysis Tool) analiz araglarini
incelemiglerdir. Bu araglardan ilki Synergo,isbirligine dayali 6grenme ortamina ait
kayit verilerini analiz etmekte kullanilmakta bir digeri ColAT ise ¢oklu medya

ortamlarina ait veriler iizerinde analiz yapmakta kullanilmigtir.

Dringus and Ellis (2005) asenkron tartisma forumarinda yer alan verilerin egitmen
tarafindan degerlendirilmesinde karsilagilan zorluklardan yola ¢ikarak yapmis oldugu
calismada, veri ve metin madenciligi yontemleri kullanarak egiticilerin tartismalar1

daha etkin bir sekilde nasil degerlendirebileceklerini tartigmiglardir.

Aydm (2007) Anadolu Universitei Uzaktan Egitim Sisteminde egitim goren
ogrencilere yonelik yapmis oldugu calismada; 6grencilerin performanslarini 6grenci
Ozellikleri ve e-0grenme faaliyetlerine bakarak tahmin etmeyi ve 6grencilerim
mezuniyet siireleri ve Ozellikleri arasindaki varsa Oriintiileri belirlemeyi
amaglamistir. Calisma sonucunda dgrenci performansini en iyi tahmin eden modelin
C5.0 algoritmasi oldugu ortaya konulmustur. Mezuniyet siireleri ve ozellikleri
arasindaki Orilintliyli bulmak i¢in K-means kiimeleme algoritmasi kullanilmais,
sonucta bilgisayar ve internet kullanan bekar erkek Ogrencilerin mezuniyet
stirelerinin diger 6grencilere gore daha kisa oldugu anlagilmistir. Mezuniyeti en geg
olan 6grencilerin ise yasi biiyiik, bilgisayar1 smirli kullanan ve internet kullanmayan

ogrenciler oldugu anlasilmistir.
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Altmtop (2006) Apriori algoritmasi kullanarak, 6grencilerin internet tabanli egitim
sistemi iizerindeki sisteme giris hareketleri ile degerlendirme sorularma verilen
cevaplar1 kendi igerilerinde analiz ederek, en fazla giris yapilan sayfalar arasindaki
birliktelikler ile en fazla yanlis cevaplanan sorular arasindaki birliktelikleri analiz
etmis, sonugta internet tabanli egitim sisteminin 6grenci ve 6gretim elemanlarinin
performanslarini arttiricak sekilde yeniden diizenlenmesinin yapilabilecegini ifade

etmistir.

Sengiir ve Tekin (2013) yapay sinir aglar1 ve karar agac¢lar1 yontemlerini kullanarak
ogrencilerin mezuniyet notlarmin erken tahmin edilmesini saglayan bir model
gelistirmislerdir. Ogrencilerin mezuniyet durumlarmin tahmin edilmesi ile belirli bir
notun altinda kalan Ogrencilerin yonlendirilmesi ve farkli ders secimlerinin

yaptirilarak 68renci basarisinin arttirilmasinin saglanabilecegi belirtilmistir.

3.2. EGITSEL VERIi MADENCILIiGI YAZILIMLARI

VM yontemlerinin uygulanabilecegi ¢esitli yazilimlar gelistirilmistir. Bu
yazilimlardan en Onemlileri DBMiner, Clementine, Intelligent Miner, Weka
yazilimlaridir. Bu yazilimlar her ne kadar VM yOntemlerinin uygulanmasini saglasa
da ozellikle pedagojik amaglar i¢in tasarlanmamistir ve VM yontemleri konusunda
kapsamli bilgiye sahip olmayan egitimciler i¢in elverissiz oldugu diisiiniilmektedir.
Bu yiizden egitim alaninda kullanilacak bazi araglar gelistirilmistir (Romero and
Ventura, 2007).

Egitsel VM igin gelistirilen bu araglarin bazilar1 Cizelge 3.1°de yer almaktadir.

Cizelge 3.1. Egitsel veri madenciligi, istatistik ve gorsellestirme araglari.

Arac¢ Adi Yazar(lar) VM Y oéntemi

Mining tool Zaiane ve Luo (2001) Birliktelik ve Oriintii

MultiStar Silva ve Vieira (2002) Birliktelik ve Siniflandirma

Data Analysis Center Shen v.d. (2002) Birliktelik ve Siniflandirma
EPRules Romero v.d. (2003) Birliktelik

KAON Tane v.d. (2004) Metin Madenciligi ve Kiimeleme
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Cizelge 3.1. (devam ediyor).

TADA-ED Merceron ve Yacef (2005) Siniflandirma ve Birliktelik
O3R Becker v.d. (2005) Ardigik Oriintiiler
Synergo/ColAT Avouris v.d. (2005) Istatistik ve Gorsellestirme
GISMO/CourseVis Mazza ve Milani (2005) Gorsellegtirme

Listen tool Mostow v.d. (2005) Gorsellestirme

TAFPA Damez v.d. (2005) Siniflandirma
iPDF_Analyzer Bari ve Benzater (2005) Metin Madenciligi

Kaynak: Romero and Ventura (2007) s. 137°den uyarlanmistir.

3.3. UZAKTAN EGITIM iLE MUHENDISLIiK EGIiTIMIi

Miihendislik meslegi; egitim, deneyim ve uygulama ile edinilen matematik ve doga
bilimleri bilgisinin, dogal gii¢ ve kaynaklarn insanlik yararina ve siirdiirebilirlik
ilkeleri ile miithendislik etigi dikkate alinarak kullanilmasi i¢in yontemler gelistirilme

cabasi olarak tanimlanmaktadir (TMMOB ve Miihendislik Egitimi, 2006).

Ozkul (2003) e-6grenme teknolojilerinin uzaktan miihendislik egitimi i¢in gerekli
ortam ve araglar1 saglayacak diizeye gelmeye basladigini ve iilkemizde de egitsel
etkinligi arttrmak, yiiksekogretimde ek kapasite yaratmak ve mezuniyet sonrasi
egitim firsatlar1 olusturmak i¢in diger alanlarla birlikte miihendislik ve mesleki
teknik egitimde de e-0grenme yoOntemlerinden yararlanmanin Yyaygilasmasi

gerektigini vurgulamaktadir.

3.4. KBU UZAKTAN EGIiTIiM MODELI

Karabiik Universitesi (KBU) 29 Mayis 2007 yilinda kurulmustur. Biinyesinde 12
fakiilte, 4 enstitii, 3 yliksekokul, 7 meslek yiliksekokulu ve 7 arastirma merkezi
bulunmaktadir. Bu aragtirma merkezlerinden uzaktan egitimin siirdiiriilmesinden ve

teknik altyapisindan sorumlu olan Karabiik Universitesi Uzaktan Egitim Uygulama

ve Arastirma Merkezi (KBUZEM)’dir (KBU e-Katolog, 2014).
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KARABUK UNIVERSITESI sie
UZAKTAN EGITiM ARASTIRMA VE UYGULAMA MERKEZi English

SISTEME GIRIS

Tum Duyurular

Kullamcr Adi : ‘
» Ders Kayit Islemleriyle Ilgili Onemli Duyuru

Sifre 3 ‘
» Sifre Hatasi Nedeni Ile Sisteme Giremeyen Ogrencilerin e e T
Dikkatine GiRis |
» 2013-2014 Ogretim Yih Bahar Yariyih Uzaktan Egitim Programlarn Yardim Sifremi unuttum

Senkron Ders Cizelgeleri

Nerede olursaniz olun egitim
alabilirsiniz..

» Odrenim Yanetim Sistemini Kullanan Odrencilerin E-posta Adreslerini
Giincellemeleri Hakkinda

Neden Uzaktan Egitim u

» Profil Duzenleme ve Sifre Degisikligi

Uzaktaki KBO'ldler “ » Uzaktan Egitim Ogdretim Yénetim Sistemi Kullanma Kilavuzu

Merak Edilenler a

Anasayfa| Programlar | Ekibimiz | Karabiik Universitesi | Webmail | Ilstisim

Karabiik Universitesi Uzaktan Editim Arastirma ve Uygulama Merkezi 2010 WEEMASTER © H.YILMAZ DESIGN ° LTURKER

Sekil 3.2. KBUZEM web sayfasi.

KBU’de agilan uzaktan egitim onlisans programlar1 ve bu programlarm &grenci

almaya basladiklar1 akademik yillar Cizelge 3.2°de yer almaktadir (KBUZEM, 2014).

Cizelge 3.2. KBU uzaktan egitim dnlisans programlari.

Boliim/Program Adi Yiiksekokul Akademik Yil
Bilgisayar Programciligi Meslek Yiiksekokulu 2010-2011
Elektronik Teknolojisi Meslek Yiiksekokulu 2010-2011
Isletme Yonetimi Safranbolu MYO 2010-2011
Muhasebe ve Vergi Uygulamalar1 Safranbolu MYO 2010-2011
Is Saghg ve Giivenligi Meslek Yiiksekokulu 2011-2012
Cocuk Gelisimi Safranbolu MYO 2011-2012
Uygulamali ingilizce ve Cevirmenlik | Safranbolu MYO 2012-2013
Saglik Kurumlari Isletmeciligi Saglik Hizmetleri MYO | 2012-2013
Is Sagh@ ve Giivenligi Eskipazar MYO 2012-2013
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KBU’de agilan uzaktan egitim lisans programlar1 ve bu programlarin dgrenci almaya

bagladiklari tarihler Cizelge 3.3’de yer almaktadir (KBUZEM, 2014).

Cizelge 3.3. KBU uzaktan egitim lisans programlari.

Boliim/Program Adi Fakiilte Akademik Yil
Bilgisayar Miihendisligi | Miihendislik Fakiiltesi 2009-2010
Endiistri Miithendisligi Miihendislik Fakiiltesi 2010-2011
Tarih Edebiyat Fakiiltesi 2010-2011
Ingiliz Dili ve Edebiyat1 | Edebiyat Fakiiltesi 2010-2011
Cografya Edebiyat Fakiiltesi 2011-2012
Sosyoloji Edebiyat Fakiiltesi 2011-2012
Tiirk Dili ve Edebiyati Edebiyat Fakiiltesi 2011-2012
Matematik Fen Fakdiltesi 2011-2012
Isletme [ktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi | 2011-2012
Uluslararasi Iliskiler [ktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi | 2013-2014

Kaynak: OSYM (2009, 2010, 2011, 2012, 2013) verilerinden elde edilmistir.

KBU biinyesinde uzaktan egitim veren onlisans ve lisans programlarinm yaninda
Bilgisayar Miihendisligi Tezli ve Tezsiz Yiiksek Lisans ve Isletme Tezsiz Yiiksek
Lisans programlar1 da mevcuttur. Ayrica Isyeri Hekimligi ve Is Giivenligi Uzmanhg1
Egitimi Sertifika Programinin bir kismi uzaktan egitim yontemi ile verilmektedir
(KBUZEM, 2014). Tiim bu programlara baktigimizda KBU’niin uzaktan egitim
konusunda giiniimiize kadar bir¢ok alanda farkl tecriibeler edindigini ve énemli bir

birikime sahip oldugunu séyleyebiliriz.

Karabiik Universitesi’nde miihendislik egitimi veren iki uzaktan egitim programi
mevcuttur. Bu programlardan ilki Cizelge 3.3’te goriildiigii iizere 2009 yilinda ilk
ogrencileri ile egitime baslayan Bilgisayar Miithendisligi boliimii, ikincisi ise 2010

yilinda egitime baslayan Endiistri Miihendisligi boliimiidiir.
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Cizelge 3.4. UE miihendislik programlar1 ve 6grenci alim yillar1.

Universite Adi Boliim Akademik Y1l
Karabiik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi 2009-2010
Sakarya Universitesi Bilgisayar Miihendisligi 2009-2010
Sakarya Universitesi Endiistri Miihendisligi 2009-2010
Hoca Ahmet Yesevi Universitesi Bilgisayar Miihendisligi 2009-2010
Hoca Ahmet Yesevi Universitesi Endiistri Miihendisligi 2009-2010
Karabiik Universitesi Bilgisayar Mithendisligi 2010-2011
Beykent Universitesi Endiistri Miihendisligi 2011-2012
Siileyman Demirel Universitesi Bilgisayar Miihendisligi 2011-2012
Zirve Universitesi Bilgisayar Miihendisligi 2012-2013
Zirve Universitesi Endiistri Miihendisligi 2012-2013

Kaynak: OSYM (2009, 2010, 2011, 2012) verilerinden elde edilmistir.

Cizelge 3.4 incelendiginde Tiirkiye’deki uzaktan egitim yontemiyle egitim veren ilk
miihendislik programlar1 Karabiik Universitesi, Sakarya Universitesi ve Hoca Ahmet
Yesevi Universitesi oldugu anlasilmaktadir. Bu iiniversitelerden Hoca Ahmet Yesevi
Universitesi, Tiirkiye ve Kazakistan Cumhuriyetleri arasinda ikili anlasmayla kurulan
uluslar arasi, Ozerk statiiye sahip, ortak devlet tniversitesidir (Ahmet Yesevi
Universitesi, 2014). Bu iiniversiteyi de ele alacak olursak 2009-2010 yillarinda 3
farkli iiniversitede toplam 5 uzaktan egitim veren miihendislik lisans programi
acilmustir. Giintimiizde 4 farkli {iniversitedeki 5 program ile bu say1 toplam 7 farkl
tiniversitede 10 programa ulagsmistir. Ayrica agilan programlarin %60’ m1 bilgisayar

mithendisligi olustururken, %40°1 da endiistri miithendisliginden olusmaktadir.

Uzaktan egitim miihendislik boliimlerinin analiz edilmesinde kullanilacak ve
karsilastirma yapilacak boliimler ayni {iniversitede egitime devam eden ylizylize
egitim verilen bilgisayar ve endiistri mithendislikleri boliimleridir. Bu bolimler ile

boliimlerin 6grenci almaya baslangi¢ yillar1 Cizelge 3.5°de yer almaktadir.
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Cizelge 3.5. KBU miihendislik béliimleri ve égrenci alim yillart.

Boliim Ad Akademik Yil
Bilgisayar Miihendisligi (%30 Ingilizce) (BO) 2009-2010
Bilgisayar Miihendisligi (%30 Ingilizce) (10) 2009-2010
Bilgisayar Miihendisligi (UE) 2009-2010
Endiistri Miihendisligi (BO) 2009-2010
Endiistri Miihendisligi (10) 2009-2010
Endiistri Mithendisligi (UE) 2010-2011
Bilgisayar Miihendisligi (%100 Ingilizce) (BO) 2010-2011
Bilgisayar Miihendisligi (%100 Ingilizce) (10) 2010-2011

Uzaktan egitim programlarinin web ortaminda yiiriitiilmesi KBUZEM’in destegi ve
organizesi ile gerceklestirilmektedir. Ders iceriklerinin hazirlanmasi, web ortaminin
egitime hazir hale getirilmesi ve egitim yOnetim sisteminin siirdiiriilebilir hale

getirilmesinden de bu merkez sorumludur (KBUZEM, 2014).

KBU uzaktan egitim modelinde lisans egitimi su sekilde uygulanmaktadir;
e Eszamanl egitim
e Eszamansiz egitim

e Yiizyiize egitim

Es zamanl egitim: Tanimlar kisminda isaret edildigi iizere, kayith olan 6grencilerin
web lizerinden es zamanli egitim alabilmesini ifade eden egitimdir. Bu derslerde
ogrenciler aktif olarak derse katilabilirler. Bu derslerin yiizylize egitimden farki sanal

ortamda gercgeklestiriliyor olmasidir.

Es zamansiz egitim: Derslere ait egitim materyallerinin kaydedilerek/yiiklenerek
Ogrencilerin istedigi zaman erismesinin ve dersi takip etmesinin saglandig1 egitimdir.
Ornegin dersini kayda alip video formatinda dgretim elemanmnin dersin sayfasina

yiiklemesi gibi. Burada ders videosuna 6grenci istedigi zaman erisebilmektedir.

Yiizyiize Egitim: Universitede yiiz yiize gergeklestirilen egitimdir. Bu egitimler
uzaktan egitim programlar1 i¢in oranlar1 ve tarihleri dnceden belirlenecek sekilde

belirlenirler. Ornegin bilgisayar miihendisliginde bu oran 1/3 seklinde belirlenmistir.
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Bu da 14 haftalik bir egitimin yaklasik 4 haftasinin ylizylize egitim ile gergeklesecegi

anlamina gelmektedir.

KBU uzaktan egitim modeli degerlendirildiginde, yapilan egitimin aslinda sadece
uzaktan egitim olmadigi hem wuzaktan hem de yiizylize egitim yapildigi

anlagilmaktadir.

Egitim modelinin bu sekilde olmasinin miithendislik egitimi konusundaki tartismalar
icin 6nemli oldugu disiliniilmektedir. Nitekim yiizylize egitim, bu modelde goriildiigii
gibi derslerin {licte birinden olugmaktadir. Bu oran da uygulamali derslerin, 6zellikle
laboratuar ortamida yapilmasi gereken derslerin, yiizyilize yapilabilecegi anlamina

gelmektedir.
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BOLUM 4

BULGULAR

4.1. VERI MADENCILIGI SURECI

Boliim 2.4.°de belirtilen VM stirecine iliskin agamalar arastirmanin bu asamasinda

ilgili veri grubu iizerinde uygulanmistr.

4.1.1. Verilerin Toplanmasi ve Hazirlanmasi

Uzaktan egitim ve yiizylize egitim Ogrencilere ait veriler iki farkli veritabanindan
elde edilmistir. Bu veritabanlari, MS SQL Server VTYS kullanan Ogrenci
Otomasyonu ile Mysql VTYS kullanan Ogrenim Y6netim Sistemidir.

Farkli VTYS’nde yer alan veritabanlarindaki tablolardan SQL sorgulamalar1 ile
analiz i¢in gerekli olan veriler toplanmis, diizenlemeler ve kontroller yapilmak

amaciyla Mysgl veritabani kullanilmistir.

MS Excel programina aktarilan veriler, analizinin yapilacagi SPSS programina gore
kontrol edilip gerekli durumlarda yeniden diizenlenmistir. Bu diizenlemeler
yapilirken veritabanlarindan elde edilen degiskenlere (6zellikle kategorik

degiskenlere) ait veriler sayisal degerlerle ifade edilmistir.
4.1.1.1. KBU Ogrenci Otomasyonu Veri Tabam
Ogrenci otomasyon sistemi, dgrencilere ait tiim is ve islemlerin yiiriitiildiigii web

tabanli bir sistemdir. Igerisinde 6grencilere ait kimlik bilgileri, ders bilgileri, smav

bilgileri basta olmak iizere ilgili tiim veriler yer almaktadir. Ogrenci otomasyon
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sisteminden segilen Ogrenci bilgilerine ait degiskenler ve bu

aciklamalar Cizelge 4.1°de yer almaktadir.

Cizelge 4.1. Ogrenci bilgilerine ait degiskenler.

degiskenlere ait

Degisken Ad1 Aciklama

ogrenci_no Ogrenci numarasi

adt Ogrenci ad1

soyadi Ogrenci soyadi

fakiilte Ogrencinin okudugu fakiilte
béliim Ogrencinin okudugu boliim
sinif Ogrencinin okudugu smif
dénem Ogrencinin okudugu dénem
giris yili Ogrencinin kayit yaptirdigi yil
durum Ogrencinin {iniversiteye devam durumu
giris_puani Ogrencinin {iniversite giris puani
cinsiyet Ogrencinin cinsiyeti

dogum_tarihi

Ogrencinin dogum tarihi

not_ortalamasi

Ogrencinin agirlikl1 genel not ortalamasi

ayrilig_tarihi

Universiteden ayrilis tarihi

ayrilis_nedeni

Universiteden ayrilis nedeni

Cizelge 4.1°deki doniisim yapilan degiskenlerin aldiklar1 degerler ve bu

degiskenlerin, analiz i¢in atanan yeni degerleri su sekildedir:

e “bolim” degiskeni: Bu degiskene atanan yeni degerler ayn1 zamanda boliim
kodu olan degerler kullanilarak yapilmistir. Cizelge 4.2°de boliim degiskenine

ait veri doniisiimleri yer almaktadir.

Cizelge 4.2. “boliim” degiskeni veri doniistimii.

Mevcut Deger Yeni Deger
Bilgisayar Miihendisligi (%30 Ingilizce) 205
Bilgisayar Miihendisligi (%30 Ingilizce) (10) 206
Bilgisayar Miihendisligi (%100 Ingilizce) 213
Bilgisayar Miihendisligi (%100 Ingilizce) (10) | 217
Endiistri Mithendisligi 208
Endiistri Miihendisligi (10) 209
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Cizelge 4.2. (devam ediyor).

UE Endiistri Mithendisligi 211
UE Bilgisayar Miihendisligi 207

e “giris_yili” degiskeni: Ogrencinin iiniversiteye giris yilm1 ifade eder. Cizelge

4.3’te giris_yil1 degiskenine ait veri doniisiimleri yer almaktadir.

Cizelge 4.3. "giris_y1l1" degiskeni veri doniistimii.

Mevcut Deger Yeni Deger
2009-2010 1
2010-2011 2
2011-2012 3
2012-2013 4

e “durum” degiskeni: Ogrencinin iiniversiteye devam durumunu ifade eder.

Cizelge 4.4’de durum degiskenine ait veri doniisiimleri yer almaktadir.

Cizelge 4.4. "durum" degiskeni veri doniistimii.

Mevcut Deger Yeni Deger
Ayrildi (Kendi Istegi Tle)

Beklemeli (Katk1 Payr ve Ogrenim Ucreti Odemedi)

Devamli Ogrenci

Disiplin Cezas1 (Kinama)
Kaydi Silindi

Kayds Silindi (Yatay Gegis)
Kayit Dondurdu

| N O O B~ W N

Mezun (Lisans)

e “cinsiyet” degiskeni: Ogrenci cinsiyet bilgisini igerir. Cizelge 4.5°te cinsiyet

degiskenine ait veri doniistimleri yer almaktadir.

Cizelge 4.5. “cinsiyet” degiskeni veri doniisimii.

Mevcut Deger Yeni Deger
Erkek 1
Kiz 2
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e “ayrilis nedeni” degiskeni: Ogrenci iiniversiteden ayrild: ise ayrilma nedenini
ifade eder. Cizelge 4.6’da ayrilis_nedeni degiskenine ait veri doniisiimleri yer

almaktadir.

Cizelge 4.6. “ayrilis_nedeni” degiskeni veri dontistimii.

Mevcut Deger | Yeni Deger

Kendi IstegiIle | 1

Mezuniyet 2

Ogrenci otomasyon sisteminden secilen ders bilgilerine ait degiskenler ve bu

degiskenlere ait agiklamalar Cizelge 4.7°de yer almaktadir.

Cizelge 4.7. Ders bilgilerine ait degiskenler.

Degisken Ad1 Aciklama

fakiilte Ogrencinin okudugu fakiilte

béliim Ogrencinin okudugu boliim

ogrenci_no Ogrenci numarast

adi Ogrenci adi

soyadi Ogrenci adi

ders_kodu Dersin kodu

ders_adi Dersin tam adi

kredi Dersin kredisi

ders _yuli Dersin agildig yil

ders_donemi Dersin agildigi donem

dersi_agan Dersi acan 6gretim elemani

ders_notu Ogrencinin derste aldig1 y1lsonu notu (yiizliik not)
ders_notu_harf | Ogrencinin derste aldig1 yilsonu notu (harf notu)
basart_durumu | Ogrenci ders basaris

Cizelge 4.7°deki doniisim yapilan degiskenlerin aldiklar1 degerler ve bu

degiskenlerin, analiz i¢in atanan yeni degerleri su sekildedir:

e “boliim” degiskeni: Analiz i¢in gerekli olan bu degiskene ait yeni degerler ayn1
zamanda boliim kodu olan degerler kullanilarak diizenleme yapilmistir. Cizelge

4.8’de boliim degiskenine ait veri doniistimleri yer almaktadir.
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Cizelge 4.8. Derslere ait “boliim” degiskeni veri doniisiimii.

Mevcut Deger Yeni Deger
Bilgisayar Miihendisligi (%30 Ingilizce) 205
Bilgisayar Miihendisligi (%30 Ingilizce) (10) 206
Bilgisayar Miihendisligi (%100 Ingilizce) 213
Bilgisayar Miihendisligi (%100 Ingilizce) (I0) | 217
Endiistri Miihendisligi 208
Endiistri Miihendisligi (10) 209
UE Endiistri Miihendisligi 211
UE Bilgisayar Miihendisligi 207

o “ders yil1” degiskeni: Dersin ait oldugu akademik yili ifade eder. Cizelge

4.9’da ders_yil1 degiskenine ait veri doniisiimleri yer almaktadir.

Cizelge 4.9. Derslere ait "ders_yil1" degiskeni veri doniigiimii.

Mevcut Deger | Yeni Deger
2009-2010 1
2010-2011 2
2011-2012 3
2012-2013 4

e “ders_donemi” degiskeni: Dersin ait oldugu donemi ifade eder. Cizelge

4.10°da ders donemi degiskenine ait veri doniistimleri yer almaktadir.

Cizelge 4.10. Derslere ait "ders_donemi" degiskeni veri doniisiimii.

Mevcut Deger | Yeni Deger

Giiz Dénemi 1

Bahar Donemi 2

e “ders_notu_harf” degiskeni: Ders gegme notlarini ifade eder. Cizelge 4.11°de

ders_notu_harf degiskenine ait veri doniisiimleri yer almaktadir.
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Cizelge 4.11. Derslere ait "ders_notu_harf" degiskeni veri doniistimii.

Mevcut Deger | Yeni Deger
Al 4,00

A2 3,50

Bl 3,00

B2 2,75

Cc 2,50

F1 99

F2 99

F3 0

e “basari_durumu” degiskeni: Ders gegme durumunu ifade eder. Cizelge 4.12°de

basar1_durumu degiskenine ait veri doniisiimleri yer almaktadir.

Cizelge 4.12. Derslere ait “basar1_durumu” degiskeni veri dontisiimii.

Mevcut Deger | Yeni Deger

Basarili 1

Basarisiz 0

4.1.1.2. KBUZEM Ogrenim Yonetim Sistemi Veri Tabam

OYS’de yer alan dgrenci kayitlar1 veritabaninda yer almaktadir. Buradaki etkinlik
kayitlar1 asagidaki Sekil 4.1°de goriildiigi gibi ders ekranindan erisilebilmektedir.
Burada 6grenciye ait erisim zamani, kullanici adi, eylem adi ve eyleme ait ayrmtili
bilgi yer almaktadir. Ogrencilere ait katilim oram bilgileri OYS’de yer alan farkls tiir
ders materyallerine erisim oranlar1 verilerinden elde edilmistir. Genel olarak katilim
orani farkli tiir ders materyallerine ait erisim sayismin, 0 ders materyaline ait toplam
ders materyal sayisma boliimii ile elde edilen ortalamalardan olusmaktadir. Katilim
oraninin temel varsayimi, ders materyaline erigen 6grencinin o materyali ¢aligmis
oldugudur. Ornegin birinci haftanin ders notuna bakma eylemini gergeklestirmis

ogrencinin o ders notunu okumus/caligmis oldugu varsayilmaktadir.
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Sekil 4.1°de OYS’deki bir derse ait kullanici eylemlerinin &rnek raporlama sayfasi

yer almaktadir.

Diferansiyel Denklemler 2011-2012: Biitiin katthmailar, Biitiin giinler (Sunucunun yerel zamani)
Diferansiyel Denklemler 2011-2012 v | [ dahas: ]| Butin katiimcilar v | | Bitin ginler v | | Butin etkinlikler 4
Bitiin degisiklikler v | [ Sayfada goster v | Bu kaytian getir |
150 kayit gosteriliyor

Sayfa: (Onceki) 1 2

Zaman IP Adresi Tam adi Eylem Bilgi
Crs 12 Ekim 2011, 15:51  10.3.0.101 Caner OZCAN resource add Senkron Ders Videosu
Crs 12 Ekim 2011, 10:51  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI course update mod  flv 1144
Crs 12 Ekim 2011, 10:51  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI flv update Ders Videosu
Crs 12 Ekim 2011, 10:40  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI course update mod  flv 1144
Crg 12 Ekim 2011, 10:40  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI flv update Ders Videosu
Crs 12 Ekim 2011, 10:39  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI course add mod flv 1144
Crs 12 Ekim 2011, 10:39  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI flv add Ders Videosu
Crg 12 Ekim 2011, 10:37 10.3.1.37 Semra BAYRAKCI course add mod flv 1143
Crs 12 Ekim 2011, 10:37  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI flv add Ders Videosu
Crs 12 Ekim 2011, 10:32  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI course add mod flv 1140
Crs 12 Ekim 2011, 10:32  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI flv add Ders Videosu
Sal 11 Ekim 2011, 17:06  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI course add mod resource 12480
Sal 11 Ekim 2011, 17:06  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI resource add CALISMA SORULARI
Sal 11 Ekim 2011, 17:05 10.3.1.37 Semra BAYRAKCI course add mod resource 12479
Sal 11 Ekim 2011, 17:05  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI resource add COZUMLU CALISMA SORULARI - 3
Sal 11 Ekim 2011, 17:05 10.3.1.37 Semra BAYRAKCI upload upload /usr/moodledata/290/calisma_sorulari/Coezuemlue_Calisma_Sorulari-3.pdf
Sal 11 Ekim 2011, 17:03  10.3.1.37 Semra BAYRAKCI course add mod resource 12478

Sekil 4.1. Ornek bir derse ait etkinlik kayitlart.

SQL sorgulama dili ile 6grenim yonetim sistemi veri tabanindaki farkli tablolardan
elde edilen etkinlik kayitlar1 sorgusu ile elde edilen verilerden iki farkli tablo

olusturularak yeni bir veri tabanina kaydedilmistir.

Bu tablolardan birincisi, ders kayitlarina ait bilgilerin yer aldigi “ders kayitlar1”
tablosudur. Diger bir tablo ise derse katilim oranlarinin tutuldugu ‘katilim orami”
tablosudur. Veri analizinde kullanilacak bu tablolar 6grenci otomasyon sisteminde
yer alan Ogrencilere ait demografik bilgiler, simav sonuglari, giris puanlar1 ve not
ortalamalarini ile birlestirilerek tek bir tablo olusturulmustur. Olusturulan bu son
tablo SPSS programi ile analiz yapilmaya hazir hale gelen verilerden olugmaktadir.

Ders kayitlarinin kaydedildigi 6rnek tablo Sekil 4.2°de yer almaktadir:

+ Secenekler

e ¥ id bolumadi bolum bolumid ipadres adsoyad eylem eylemadi
& Duzenle %¢ Kopyala @ Sil 1/BM 292 11/193.140.85.150 | Abdulkadir TASDELEN | resource view 1.Hafta Ders Notu PDF belgesi
« Dizenle ¥z Kopyala @ Sil 2/BM 292 11/193.140.85.150  Abdulkadir TASDELEN |resource view Senkron Ders
«~ Dizenle %t Kopyala @ Sil 3 BM 292 11 193.140.85.150 Abdulkadir TASDELEN course view Mantik Devreleri | 2011-2012
' Dizenle ¥: Kopyala @ Sil 4 BM 292 6:10.12.3.213 Abdulkadir TASDELEN | course view Mantik Devreleri | 2011-2012
& Duzenle %: Kopyala @ Sil 5/BM 292 21/10.12.3.33 Abdulkadir TASDELEN | course view Mantik Devreleri | 2011-2012
« Duzenle %c Kopyala @ Sil 6 BM 292 12110.12.3.60 Abdulkadir TASDELEN | course view Mantik Devreleri | 2011-2012

Sekil 4.2. Ders kayitlar1 tablosu.
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Her bir ders i¢in kullanicinin derse katilim orani verilerini igeren ornek tablo Sekil

4.3’te yer almaktadir:

bolum bolumAdi adsoyad = oran
686 | Demir Celik Endiistrisinde Endiistr | ABDULKADIR DONMEZ | 76.7
321 Uluslararasi Ag Yapilar ve Kiimele | ABDULKADIR DONMEZ 60

292 | Mantik Devreleri | Abdulkadir TASDELEN 5.9
697 Mihendislik Istatistigi Ii Abdulkadir TASDELEN |2.7
522 Elektronik | Abdulkadir TASDELEN |0
315 Ekonomi | Abdulkadir TASDELEN |0

Sekil 4.3. Derse katilim orani tablosu.

4.1.2. Modelleme

Veri seti igerisinde yer alan boliimler, 6grenci alim yillar1 ve 6grenci sayilarina ait

veriler Cizelge 4.13’te yer almaktadr:

Cizelge 4.13. Giris yillaria gore 6grenci sayilar1 ve boliimler.

Giris Yih

o — N [ep]

— — — —

o o o o
Boliim Adi Y Y Y & | Toplam

D o — N

o — — —

o o o o

N N N N
Bilgisayar Miih. (%30 ing.) (BO) 40 75 71 73 259
Bilgisayar Miih. (%30 Ing.) (I0) 39 76 74 80 269
Bilgisayar Miih. (UE) 45 95 92| 103 335
Endistri Mih. (BO) 0| 74| 73| 8 269
Endiistri Miih. (I0) 39 77 75 82 273
Endistri Mih. (UE) 0| 64| 88| 104 256
Bilgisayar Miih. (%100 ing.) (BO) 0 57 66 77 200
Bilgisayar Miih. (%100 ing.) (10) 0 57 65 81 203
Toplam 203 | 575 | 604 | 682 2064

Cizelge 4.13°de yer alan verilere gore veri setinde 2009-2010 ile 2012-2013
akademik yillar1 arasinda egitim alan ve/veya devam eden toplam 2064 6grenciye ait
veriden yararlanilmigtir. Bu 6grencilerden 335’1 bilgisayar mithendisligi ve 256’s1

endiistri miithendisligi olmak tizere toplam da 591 uzaktan egitim Ogrencisi
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bulunmaktadir. Diger 1473 Ggrenci ise ayni boliimlere ait yilizyiize egitim alan

ogrencilerdir.

Ogrencilerin iiniversiteye giris puanlar1 ortalamalar1 tek yonli ANOVA testi ile
karsilastirilarak boliimler arasinda bir fark olup olmadigi analiz edilmek istenmistir.
Yapilan analiz sonucunda iliskisiz drnekler i¢in tek yonlii varyans analizi ANOVA
testinin yapilabilmesi i¢in gereken sartlardan biri olan dagilimlarin normalligi

sartinin saglanmadig1 anlasilmistir (p<0.05).

Parametrik bir test olan tek yonlii ANOVA testi yapilabilmesi i¢in gereken sartlar
yerine gelmedigi zaman veriler iizerinde doniisim islemleri yapilabilecegi gibi
parametrik olmayan testlerden de yararlanilabilecegi Boliim 1.3°te belirtilmisti. Ayni
bolimde belirtilen parametrik olmayan Kruskal Wallis testiyle gruplar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigi analiz edilebildiginden bu test

kullanilmastir.

2011-2012 yilinda tiniversiteyi kazanan bilgisayar mithendisligi 6grencilerinin giris
puanlar1 arasinda anlamli bir fark olup olmadigini test etmek igin yapilan Kruskal
Wallis testinde, gruplarin {iniversiteye giris puanlar1 ortalamalar1 arasinda anlamli bir
fark oldugu gdzlenmistir (x%) =257,829, p<0.05). Mann Whitney U testi ile yapilan
coklu karsilastirmalar sonucu bu farkin, biitiin gruplar arasinda oldugu tespit

edilmistir.

Bilgisayar Miihendisligi boliimiine ait analiz sonuglar1 Cizelge 4.14°de gosterilmistir.

Cizelge 4.14. Bilgisayar mithendisligine ait giris puanlar1 analizi.

Grup Sira 5
Grup Adi n sd X p | Anlamh Fark
No Ortalamasi
1 Bilgisayar Miih. (%30 Ing.) 67 260,36 4 | 257,829 | 0,000 |1-2,1-3,1-4,1-5
2 Bilgisayar Miih. (%30 Ing.) (I0) | 73 135,52 2-3,2-4,2-5
3 Bilgisayar Miih. (UE) 75 46,29 3-4,3-5
4 Bilgisayar Miih. (%100 Ing.) 66 277,76 4-5
5 Bilgisayar Miih. (%100 Ing.) (i0) | 63 161,89
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2011-2012 yilinda {iniversiteyi kazanan endiistri miithendisligi 6grencilerin giris
puanlar1 arasinda anlamli bir fark olup olmadigini test etmek icin yapilan Kruskal
Wallis testinde, gruplarin liniversiteye giris puanlar1 ortalamalar1 arasinda anlamli bir
fark oldugu gozlenmistir (x%2) =191,156, p<0.05). Mann Whitney U testi ile yapilan
coklu karsilastrmalar sonucu bu farkin, biitiin gruplar arasinda oldugu tespit

edilmistir.

Endiistri mithendisligi béliimiine ait analiz sonuglar1 Cizelge 4.15°de yer almaktadir.

Cizelge 4.15. Endiistri Miihendisligine ait giris puanlar1 analizi.

Grup No |Grup Ad1 n | Sira Ortalamas1 | sd x? p | Anlamh Fark
1 Endiistri Miih. (BO) | 72 260,36 2 | 191,156 | 0,000 1-2,1-3

2 Endiistri Miih. (I0) |73 135,52 2-3

3 Endustri Miih. (UE) |73 46,29

2011-2012 yilinda iiniversiteyi kazanan endiistri miihendisligi Ogrencileri ile
bilgisayar miihendisligi 6grencilerinin giris puanlar1 arasinda anlamli bir fark olup
olmadigini test etmek i¢in yapilan Mann Whitney U testinin sonuglarina gore,
bilgisayar mithendisligi UE 6grencileri giris puanlar1 ortalamalar1 (ortanca=260,988)
ile  endiistri mihendisligi UE  Ogrencileri  giris puanlar1  ortalamalari
(ortanca=242,418) arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu gézlenmistir
(U=1152, p<0,05).

Cizelge 4.16. Bilgisayar ve endiistri mithendisligi UE giris puanlar1 analizi.

Grup No |Grup Ad1 n | Sira Ortalamasi | Sira Toplami U p
1 Bilgisayar Miih. (UE) | 75 95,64 7173 1152,00 | 0,000
2 Endiistri Miih. (UE) | 73 52,78 3853

Boliimlerin kendi igerisinde yapilan analizler birinci 6gretim, ikinci dgretim ve
uzaktan egitim programlarina ait giris puanlar1 arasinda anlamli fark oldugu
gostermektedir. Ayrica farkl iki boliime ait uzaktan egitim programlar1 arasinda da

istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu anlasilmaktadir.
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Boliimlere ait Ogrenci iiniversite giris puanlar1 ortalamalarmnin analizinden sonra
analiz edilen ikinci bir degisken de 6grencilerin agirlikli genel not ortalamalaridir.
2011 — 2012 yilinda iiniversiteye giren 6grencilere ait agirlikli genel not ortalamalar1
arasinda anlamli bir fark olup olmadigini test etmek i¢in yapilan normallik testine
gore bilgisayar miithendisligine ait not ortalamalarmin normal dagilim gosterdigi
(p>0.05) endiistri miihendisligi bolimlerinin ise normal dagilim gdstermegini
anlasilmistir (p<0,05). Bu sonuglara gore bilgisayar miihendisligi igin iliskisiz
ornekler i¢in tek yonlii varyans analizi ANOVA kullanilmis, endiistri mithendisligi
icin ise Kruskal Wallis analizi kullamlmistir. Iki farkli uzaktan egitim programin

ortalamalarinin karsilastirilmasinda da yine Mann Whitney U testi kullanilmistr.

Bolim 1.3’te belirtildigi tizere ANOVA testinin yapilabilmesi i¢in, hem gruplara ait
degiskenlerin normal dagilim gostermesi hem de ortalamalar1 kiyaslanacak gruplarin
varyanslarinin esit olmas1 gerekmektedir. Normallik testi sonucunda gruplara ait
dagilimlarin normalliginin saglandiginin tespitinden sonra (p>0,05) gruplara ait
varyanslarin esit olup olmadigini test etmek i¢in Levene Testi uygulanmis ve grup
varyanslar1 arasinda anlamli bir fark olmadigi1 anlasilmistir (p>0,05). ANOVA testi
sonucunda da gruplar arasinda anlamli bir fark yoktur hipotezi reddedilmis ve en az
iki grup arasinda anlamli bir fark oldugu anlagilmistir (Fs-331y=12,95, p<0,05). Test
sonucunda hesaplanan etki biiyiikliigiiniin (n?=0,135) bu farkin genis diizeye yakin
oldugunu gostermektedir. Yapilan Tukey Coklu Karsilastirma Testi sonucunda
Bilgisayar Miihendisligi (%30 Ingilizce) Birinci, ikinci Ogretim ve (%100 Ingilizce)
Birinci Ogretim programlarmin homojen bir alt grup olusturdugu ve aralarmda
anlamli bir fark olmadigi anlasilmistr (p>0,05). Ayni sekilde Bilgisayar
Miihendisligi (UE) ile %100 Ingilizce 10 programinim bir diger alt grubu olusturdugu

ve aralarinda anlamli bir fark olmadig1 anlasilmistir (p>0,05).

Cizelge 4.17. Bilgisayar miihendisligi not ortalamalar1 analiz sonuglart.

Varyansin Kayna@ | Kareler Toplami | sd | Kareler Ortalamasi F p | Anlamh Fark*
Gruplar arast 25,069 4 6,267 12,950 | 0,000 1-3,1-5
Gruplar igi 160,187 331 0,484 2-3,2-5
Toplam 185,256 335 3-4,4-5

*]= Bilgisayar Miih. (%30 Ing.) (BO), 2= Bilgisayar Miih. (%30 Ing.) (I10)
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3= Bilgisayar Miih. (%30 Ing.) (UE), 4= Bilgisayar Miih. (%100 Ing.) (BO)
5= Bilgisayar Miih. (%100 Ing.) (I0)

2011-2012 yilinda tiniversiteyi kazanan endiistri mithendisligi 6grencilerin agirlikl
genel not ortalamalari arasinda anlamli bir fark olup olmadigimni test etmek igin
yapilan Kruskal Wallis testinde, gruplarin ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark
oldugu gdzlenmistir (x%2) =106,242, p<0.05). Mann Whitney U testi ile yapilan ¢oklu

karsilagtirmalar sonucu bu farkin, biitiin gruplar arasinda oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.18. Endiistri mithendisligine ait giris puanlar1 analizi.

Grup No Grup Ad1 n Ort::nam sd x2 p | Anlamh Fark
1 Endiistri Miih. (BO) | 71 162,61 2 | 106,242 | 0,000 1-2,1-3

2 Endiistri Miih. (I0) | 72| 130,00 2-3

3 Endiistri Mih. (UE) | 83| 57,17

2011-2012 yilinda iiniversiteyi kazanan endiistri miihendisligi Ogrencileri ile
bilgisayar miihendisligi 6grencilerinin agirlikli genel not ortalamalar1 arasinda
anlaml bir fark olup olmadigini test etmek i¢cin yapilan Mann Whitney U testinin
sonuglarma gore, bilgisayar miihendisligi (UE) ogrencileri not ortalamalari
(ortanca=2,020) ile endiistri miihendisligi (UE) Ogrencileri not ortalamalari
(ortanca=2,025) arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigi gézlenmistir

(U=3299,5, p>0,05).

Cizelge 4.19. Bilgisayar ve endiistri mithendisligi UE not ortalamalar1 analizi.

Grup No Grup Ad1 n | Sira Ortalamasi | Sira Toplam U p
1 Bilgisayar Mith. (UE) | 86 88,13 7579,50 3299.5| 0,397
2 Endiistri Miih. (UE) 83 81,75 6785,50

Cizelge 4.19°da bilgisayar ve endiistri miithendisligi UE boliimlerinin  not

ortalamalar1 analiz sonuglar1 yer almaktadir.
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Universite giris puanlar1 ile dgrencileri agirlikli not ortalamalar arasinda iligki olup
olmadigin1 test etmek i¢in yapilan Spearman Sira Farklar1 Korelasyon iglemine gore
tiniversite giris puani ile agirlikli not ortalamasi arasinda pozitif yonde ve anlamli
diizeyde diisiik bir iliski oldugu tespit edilmistir (r=0,37, p<0.01). Bu durumda
{iniversiteye giris puan1 not ortalamasmin %13’{inii agiklayabilmektedir (r> =0,13).

Bu iligki Karakaya (2011) nin belirttigi sonuglar ile benzerlik gostermektedir.

Bolim 1.3’te belirtildigi gibi uzaktan egitim 6grencilerin ders gegme durumlar ile
liniversite giris puani, yas, cinsiyet, uzaktan egitime katilim orami arasindaki iliski

lojistik regresyon analizi ile analiz edilerek bir model gelistirilmistir.

Ogrencilerin ders gegme durumlar1 girisPuani, katilimOrani, yas ve cinsiyet
degiskenlerine gore lojistik regresyon analizi ile modellemede kullanilmistir. Bu

degiskenler ve ozellikleri su sekildedir;

e dersGecme: Ogrencinin dersi gegmesi (1) veya dersten kalmasini (0) ifade
eden kategorik degiskendir.
e girisPuani: Universite giris puanini ifade eden siirekli degiskendir.
e yas: Ogrencinin yasini ifade eden siirekli degiskendir.
e cinsiyet: Ogrencinin cinsiyetini ifade eden kategorik degiskendir. Erkek 1
sayisi ile kadin 2 sayis1 ile temsil edilmektedir.
Analiz edilen toplam 914 olaydan (case) higbiri kayip veri olarak degerlendirilmemis
dolayisiyla hepsi analize dahil edilmistir. Bu olaylara ait bilgiler Cizelge 4.20°de yer

almaktadir.

Cizelge 4.20. Analiz edilen olaylar.

Say1 Yiizde
Analize eklenen 914 100,0
Secilen Olaylar Kayip Olay 0 ,0
Toplam 914 100,0
Secilmeyen Kayitlar 0 ,0
Toplam 914 100,0
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Yapilan analizde ilk 6nce teorik modelin veriyi temsil etmesi bakimindan uygun olup
olmadig1 incelenmistir. Bu amagla yapilan Hosmer ve Lemeshow testi sonuglarina

gore, model veriyi iyi temsil etmektedir (p>0,05).

Cizelge 4.21°de Hosmer ve Lemeshow testine ait adimlar ve bu adimlardaki sonuglar

yer almaktadir.

Cizelge 4.21 Hosmer ve Lemeshow testi.

Adim | Chi-square sd p

1 22,267 8 ,004
2 12,346 8 ,136
3 2,939 8 ,938

Baslangic adiminda yer alan smiflandirmaya goére modelin dogru siniflandirma

yiizdesi %66,4’diir (Cizelge 4.22).

Cizelge 4.22. Baslangig¢ siniflandirma tablosu.

Gozlenen Tahmin Edilen
dersGecme Dogru Yiizdesi
0 1
0 607 0 100,0
Adim 0 dersGecme 307 0 ,0
! 66,4

Siniflandirma  tablosu  incelendiginde  (Cizelge 4.23), modelin  dogru
smiflandirmasmin tiglincli adimda tamamlandigi ve smiflandrma basarisinin da
%69,4 oldugu anlasilmaktadir. Bu deger modelin genel tahmin etme oranmnin %69,4

oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.23. Siniflandirma tablosu.

Gozlenen Tahmin Edilen
dersGecme Dogru
0 1 Yiizdesi
564 43 92,9
dersGecme
Adim 1 1 245 62 20,2
Genel Yiizde 68,5
dersGecme 561 46 92,4
Adim 2 1 242 65 21,2
Genel Yiizde 68,5
560 47 92,3
dersGecme
Adim 3 1 233 74 24,1
Genel Yiizde 69,4

Cizelge 4.24°de goriildiigli lizere modelin parametrelerinin anlamlilig1 testi olan
Omnibus testi sonucunda model parametrelerinin anlamli oldugu anlagilmistir

(p<0,05).

Cizelge 4.24. Omnibus testi.

Ki-kare sd p
Adim 57,392 1 ,000
Adim 1 Block 57,392 1 ,000
Model 57,392 1 ,000
Adim 11,024 1 ,001
Adim 2 Block 68,417 2 ,000
Model 68,417 2 ,000
Adim 9,490 1 ,002
Adim 3 Block 77,907 3 ,000
Model 77,907 3 ,000

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasmdaki iliskiyi Negelkerke R?
gostermektedir. Buna gore olusturulan modelin bu iliskiyi agiklama giicii %11,3’diir.
Bu deger modelde yer alan degiskenlerin ders ge¢me durumunun %11,3’i

acikladigini gostermektedir (Cizelge 4.25).
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Cizelge 4.25. Model 6zeti.

Adim | -2 Log likelihood | Cox & Snell R Square | Nagelkerke R Square
1 1109,363 ,061 ,084
2 1098,339 ,072 ,100
3 1088,849 ,082 ,113

Model olusturulurken kullanilan yontem ileriye doniik adimsal yontemdir. Boliim
2.5.2.2°de belirtildigi iizere bu yontemde sabit degerden baglamak iizere her
seferinde bir degisken daha ekleyerek model olusturulmaktadir. Cizelge 4.25°de de
goriildiigii gibi esitlige dahil edilen degiskenler girisPuani, katilimOrani ve yas
degiskenleridir. Cinsiyet degiskeni ise esitlikte anlamli bulunmadig: i¢in (p>0,05)

model igerisinde yer almamaktadir.

Cizelge 4.26. Esitlikteki degiskenlerin analizi.

B S.hata| Wald |sd| p | Exp(B)
girisPuani ,004 ,001 9,426 1| ,002 1,004
katilimOrani ,018 ,003 45,371 1| ,000 1,018
yas ,053 ,017 9,420 1| ,002 1,054
Sabit -3,631 ,528 47,297 1| ,000 ,026
Olusturulan modelin kestirim esitligi su sekildedir:
log () = a+ B (girisPuani) + p (katilimOram) + B (yasYeni) (4.1)

Formiil 4.1°’de yer alan o ve B degerleri yerine kestirilmis degerleri yazdigimizda

formiiliimiiz su sekilde olmaktadair:

log (i> =a + bl (girisPuani) + b2 (katilimOrani) + b3 (yasYeni) (4.2)

log (—

1-P

ey
oy |
=

=-3.631 + 0.004 (girisPuani) + 0.018 (katilimOrani) + 0.053 (yasYeni) (4.3)

N———

Formiilde yer alan P isareti kestirilen olasilik olarak anlaminda kullanilmaktadr.
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Modelde yer alan  degerlerinin kestirimi olan b degerlerinden hig¢ biri negatif deger
almamaktadir. Bu degerin negatif olmamasi, ders gegme en ¢ok olabilirliginin biitiin

bagimsiz degiskenler i¢in arttigini gostermektedir.

Modelde yer alan degiskenleri Formiil 2.20’deki yerlerine yazarsak asagidaki

formiilii elde etmis oluruz.

( e —3.631+0.004 girisPuani + 0.018 katilimOrani + 0.053 yasYeni)

p=

(4.5)

1+ ( e —3.631 + 0.004 girisPuani + 0.018 katilimOrani + 0.053 yasYeni)

Formiil 4.5’den yararlanarak 6rnek degerler ile 6grencilerin smnif gegme olasiligini

hesaplandig1 cesitli 6rnekler asagida yer almaktadir.

Ornek 4.1: girisPuani = 300, katilimOrani = 0, yasYeni = 24 olan bir grencinin ders

gecme olasiligi su sekilde hesaplanir:

( e —3,631+ 0,004 . 300+ 0,018. 0+ 0,053. 24)

N
T = 1+ (e ~3631+0,004. 300 +0,018. 0 +0,053. 24)

1=0,24

Yukaridaki 6rnekte yer alan 6grencinin ders ge¢me olasiligr %24 tiir.

Ornek 4.2: girisPuani = 300, katilimOran: = 50, yasYeni = 24 olan bir 8grencinin

ders gegme olasilig1 su sekilde hesaplanir:

( e —3,631 + 0,004. 300+ 0,018. 50 + 0,053. 24-)

~
= 1+ (e ~3/631+0,004. 300 +0,018. 50 +0,053. 24)

#t = 0,44

Yukaridaki 6rnekte yer alan 6grencinin ders ge¢me olasilig1 %44 tiir.

Ornek 4.3: girisPuani = 300, katilimOran: = 100, yasYeni = 24 olan bir 6grencinin

ders gecme olasiligi su sekilde hesaplanir:
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( e -3,631+ 0,004. 300 + 0,018. 100 + 0,053 . 24)

A~
n= 1+ (e -3,631+ 0,004. 300 + 0,018. 100 + 0,053 . 24)

7.=0,65

Ornek 4.3’de yer alan dgrencinin ders ge¢me olasilig1 %65 tiir.

Orneklerden de goriildiigii gibi degiskenlere ait farkli degerler modelde test edildikge
ogrencinin dersi gecme olasilig1 degismektedir. Bu model i¢in bir yazilim gelistirilip
ilgili degisken bilgiler1 belirli araliklarla dikkate almarak Ogrenci ve Ogretim
elemanlarmi1 uyaran bir sistem gelistirilebilir. Bu sekilde o6grencilerin ders

gecmesinde faydali olacak farkli onlemlerin alinmasinin saglanabilir.
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BOLUM 5

SONUCLAR

Boliimlerin kendi igerisinde yapilan analizler birinci 6gretim, ikinci 0gretim ve
uzaktan egitim programlarma ait {iniversite giris puanlar1 arasinda anlamli fark
oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica farkli iki boliime ait uzaktan egitim
programlarina {iniversite giris puanlar1 arasinda da istatistiksel olarak anlamli bir fark

oldugu sonucuna varilmastir.

Ogrencileri agirhkli genel not ortalamalar1 dikkate alindiginda Bilgisayar
Miihendisligi (%30 Ingilizce) Birinci Ogretim, ikinci Ogretim ve (%100 Ingilizce)
Birinci Ogretim programlarinm homojen bir alt grup olusturdugu ve aralarinda
anlamli bir fark olmadig1r anlasilmistir. Ayni sekilde Bilgisayar Miihendisligi
Uzaktan Egitim ile (%100 Ingilizce) Ikinci Ogretim programmnin bir diger alt grubu
olusturdugu ve aralarinda anlamli bir fark olmadig:1 anlasilmistir. Bu farkin Endiistri
Miihendisliginde tiim programlar arasinda oldugu sonucuna varilmistir. Bunun
yaninda Uzaktan Egitim Bilgisayar ve Endiistri Miithendisligi arasinda agirlikli genel
not ortalamalari bakimindan anlamli bir fark olmadigi anlasilmistir. Bu sonuglar
gostermektedir ki sadece uzaktan egitim programlar1 degil diger birinci ve iKinci
Ogretim programlari da akademik basar1 bakimindan birbirinden farklilik

gosterebilmektedir.

Universite giris puanlar1 ile 6grencileri agirlikli not ortalamalar1 arasinda pozitif
yonde ve anlaml diizeyde diisiik bir iliski oldugu tespit edilmistir. Bu durumda
Universiteye giris puani agirhikli genel not ortalamasinin sadece %13 {ini

aciklayabilmektedir. Bu oran da oldukga diisiik bulunmaktadir.

Uzaktan egitim O0grencilerin ders ge¢gme durumlar: ile {iniversite girig puani, yas,

cinsiyet, uzaktan egitime katilim orani arasindaki iligki lojistik regresyon analizi ile
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analiz edilerek bir model gelistirilmistir. Gelistirilen modelin dogru tahmin etme
ihtimalinin %67,7 oldugu ve bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki

iliskiyi aciklama giicii %11,9 olarak belirlenmistir.

Sonuglar gostermektedir ki, mithendislik boliimlerinin birinci 6gretim, ikinci 6gretim
veya uzaktan egitim olmasi 6grencilerin bu boliimleri tercih etme durumlar: farklilik
gostermektedir. Dolayisiyla iiniversiteye giris puanlar1 arasinda farkliliklar ortaya
cikmaktadir. Fakat bu giris puanlarindaki farkhiliklarm bolimlere devam eden
ogrencilerin basarilarin1 agiklamada iligkisi incelendiginde, bu iliskinin yani
iiniversiteye giris puani ile agirlikli genel not ortalamasinin diisiik bir iliskiye sahip
oldugu ve sadece iiniversiteye giris puanmin bu iliskiyi aciklamada tek basina yeterli

olmadig1 anlagilmistir.

Uzaktan egitim programlarinin gelecegi diisliniildiiglinde akademik basariy1
aciklayan diger degiskenlerin varliginin goz ardi edilmemesinin ve g¢alismalarm bu
degiskenlerin de belirlendigi ve degerlendirildigi bir sekilde siirdiiriilmesinin 6nemli

oldugu diisiiniilmektedir.

Uzaktan egitim miihendislik boliimlerinin heniiz yeni mezun vermeye baslamislardir.
Ileriki calismalarda bu boliimlerin  mezun &grencilerine  ait  verilerle
degerlendirilmesinin uygun olacag1 disiiniilmektedir. Ayrica {iniversitelerde
uygulanan farkli uzaktan egitim modellerinin karsilastirilmasi i¢in ¢alismalar
yapilabilir ve basarili bir mithendislik egitimi i¢in nasil bir uzaktan egitim modeli
benimsenmesi gerektigi konusunda Onerilerde bulunabilinir. Bu sekilde, egitimde
firsat esitligini ve erisilebilirligi saglamada 6nemli bir rol iistlenebilecek olan uzaktan
egitim bdliimlerinin basarisiz olmasini beklemek yerine tiim degiskenlerin g6z 6niine

alindig1 bir model olusturmaya c¢alismanin daha 6nemli olacag: diisiiniilmektedir.

fleriki cahigmalarda, olusturulan model icin bir yazilim gelistirilip ilgili degisken
bilgileri belirli araliklarla giincellenerek 6grenci ve dgretim elemanlarini uyaran bir
sistem gelistirilmesi diislinlilmektedir. Bu sekilde Ogrencilerin ders ge¢cmesinde

faydali olacak farkli 6nlemlerin alinmasmin saglamak amag¢lanmaktadir.
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