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OZET

Ulkemizde yiiksekdgretim kurumlarinda, ders ydnetim sistemleri heniiz yakin bir
gecmiste kullanilmaya baglanmistir. Bu konuda c¢ok aktif tiniversiteler oldugu gibi pek ¢ok
tiniversitede de boyle bir sistem bulunmamaktadir. Calismanin gergeklestirildigi Eskigehir
Osmangazi Universitesinde ise Enformatik Boliimii sorumlulugunda 2005 yilindan beri
Moodle Ders Yonetim Sistemi kullanilmaktadir. Giiniimiizde giderek artan biiylik veri
kavrami, Ders Yonetim Sistemi veri tabanlarinda da karsimiza ¢ikmaktadir. Biiyiik verinin
yonetime, akademik personele, dgrencilere ve egitim silirecine higbir katki saglamadan
depolanmasi bu alanda veri madenciligi uygulamalarini kullanmanin gerekliligine isaret
etmektedir. Veri madenciligi konusu ele alindiginda ise ders yonetim sistemleri ile ilgili
caligmalarin digerlerinden sayica geride kaldigi goziikmektedir. Bu nedenle, ozellikle
yiiksekdgretim kurumlarinda ders yonetim sistemlerinin kurulumu ve kullaniminin 6nemine,
yapilan akademik calismalarla dikkat cekilmesi siiphesiz egitim siirecinin kalitesini
artiracaktir. Bu calismada ESOGU Enformatik Boliimii Ders Yonetim Sisteminden elde
edilen gercek kullanict verileri RapidMiner veri bilimi yazilimi ile analiz edilmistir.
Ogrencilerin dersler bazinda basar1 tahmini yapilmis ve algoritma performanslari
karsilastirilmistir. Kullanilan her bir siniflandirma algoritmasinin farkli veri setlerinde farkli
performanslar gosterdigi gdzlenmistir. Ders Yo6netim Sisteminden elde edilen degiskenlerin

farkl1 veri setlerinde kullanildiginda siniflandirma tizerindeki etkileri tartisilmisgtr.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Ogrenme Analitigi, Ders Yonetim Sistemi,
Moodle, RapidMiner
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SUMMARY

Course management systems have begun to be used in not too distant past in higher
education of Turkey. Beside the fact that there are many universities using these systems
actively, majority of them don’t have a system at all. Moodle Course Management System
has been used in Eskisehir Osmangazi Universitesi in which this study takes place since
2005 by Department of Informatics. We run across the concept of big data which is growing
rapidly nowadays in course management systems’ databases t00. Storing the big data without
contributing to management, academic staff, students, or education process shows the
necessity of using data mining techniques in this field. Considering data mining, there are
the studies about course management systems but few in number compared to others. For
this reason, the studies pointing out the significance of using course management systems
especially in higher education will surely raise the quality of education. In this study, real
user data gathered from ESOGU Informatics Course Management System has been analyzed
with RapidMiner data science software. Students’ performances are predicted in terms of
courses and performances of algorithms are compared. It is observed that the classification
algorithms used in the study shows different performances in different datasets. The
importance of attributes obtained from the course management system is discussed in terms

of prediction process.

Keywords: Data Mining, Learning Analytics, Course Management System, Moodle,
RapidMiner
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1. GIRIS VE AMAC

Genellikle yiiksekégretim kurumlarinda olmak tizere, egitmenlerin egitimle ilgili her
tiirlii icerigi web ortami {izerinden 6grencilerle ve diger kullanicilarla paylasmasini saglayan
sistemler Ders Yonetim Sistemleri olarak adlandirilmaktadir. Geleneksel bir egitim-0gretim
siirecindeki zaman ve mekan smirliliklart ders yonetim sistemleri ile asilmaktadir.

Teknolojinin de giderek gelismesiyle bu gibi sistemlere olan talep artmaktadir.

Giliniimiizde internet ve bilgisayar kullaniminin giderek yayginlagsmasi sonucu sahip
olunan veri miktar1 devasa boyutlara ulasmistir. Bu boyutlardaki veriden, anlamli bilgi elde
edilmedigi siirece veriye sahip olmanin ya da miktarinin bir anlami olmayacaktir. Karar
vericinin bu denli devasa veriyi kendince inceleyip anlamli bilgiye ulasmasi imkansiz

oldugundan tam da bu noktada veri madenciligi teknikleri devreye girmektedir.

Ders yonetim sistemi kullanilan kurumlarda veri tabanlarindaki kullanicilara iliskin
verilerin yOnetime, egitimcilere, Ogrencilere ve egitime hicbir katki saglamadan
depolanmasi bu alanda veri madenciligi uygulamalarini kullanmanin gerekliligine isaret
etmektedir. S0z konusu uygulamalar sonunda elde edilebilecek anlamli bilgiler 15181nda

sistemleri gelistirecek miidahalelerde bulunmak miimkiindiir.

Bu calismada ESOGU Enformatik Ders Yonetim Sistemi (DYS) iizerinde bir veri
madenciligi uygulamasi yapilmigtir. Caligmanin motivasyonu, ders yonetim sistemi
kullanilan bir yiiksek6gretim kurumunda, herhangi bir derse kayit yaptiran herhangi bir
ogrencinin performansi hakkinda heniiz akademik doénem bitmeden anlamli bilgiye
ulagsmanin miimkiin olup olmadiginin arastirilmasidir. Calismanin genel amaglar1 ise
asagidaki gibidir:

e FElle toplanamayacak karmasiklikta ve devamli artig gosteren veride gizli olan
anlamli ve degerli bilginin kesfi,

e Egitim alaninda veri madenciliginin kullanim alanlarini arastirmak,

e Konuyla ilgili gegmis ¢aligsmalar arastirip analiz etmek,

e Ornek bir ders yonetim sistemi iizerinde veri madenciligi gerceklestirmek,



e Gergeklestirilen veri madenciligi algoritmalar1 sonucu elde edilen sonuglar

degerlendirmektir.

Uygulama kisminda ESOGU Enformatik Boliimii Ders Y&netim Sisteminden elde
edilen gercek kullanici verileri RapidMiner veri bilimi yazilimi ile analiz edilmistir.
Ogrencilerin dersler bazinda basar1 tahmini yapilmis ve algoritma performanslari
karsilastirilmistir. Ders Yonetim Sisteminden elde edilen degiskenlerin farkli veri setlerinde

kullanildiginda siniflandirma tizerindeki etkileri tartigilmigtir.

Calisma sekiz béliimden olusmaktadir. ilk béliimde ele alman konu ve ele alinma
gerekgelerinden bahsedilmektedir. ikinci boliimde konuya genel bakis, veri madenciliginin
tanimi, bilgi kesfi, degisken kavrami, veri madenciliginde karsilasilan problemler, veri
madenciligi yontemleri, veri madenciligi yazilimlari, veri madenciliginin uygulama alanlari
ve egitim alaninda veri madenciligi ele alinmaktadir. Ugiincii boliimde 6grenme analitigi
konusu islenmektedir. Dordiincii boliimde bilgisayar destekli egitim, ders yonetim sistemi,
ders yonetim sistemi yazilimlar1 ve ESOGU Enformatik Ders Yonetim Sistemi hakkinda
bilgi verilmektedir. Besinci boliimde konuyla ilgili ge¢mis ¢alismalardan bahsedilmektedir.
Altinct boliimde uygulamada kullanilan yazilim, bu yazilimin tercih edilme nedenleri,
uygulamada kullanilan algoritmalar, verilerin elde edilmesi ve hazirlik siireci hakkinda bilgi
verilmektedir. Yedinci bolimde elde edilen bulgular agiklanmaktadir. Son bolimde ise

calisma degerlendirilerek sonug ve 6neriler verilmektedir.



2. VERI MADENCILIGI

2.1. Genel Bakis

Veri, tek basina bir anlam ifade etmeyen ya da kullanilamayan fakat bilgiye temel
olusturan, iliskilendirilmeye, gruplandirilmaya, yorumlanmaya, anlamlandirilmaya ve

analiz edilmeye gereksinim duyulan ham bilgidir.

Bilgisayarli veri toplama teknolojilerinin gelismesi, dagitik ve mobil teknolojiler,
bilgi sistemlerinin kurumlarin temel bilesenlerinden biri haline gelmesi, yan1 sira yazilim ve
donanim yonlii maliyetlerin gitgide azalmasi ile veri okyanuslar1 ortaya ¢ikmuistir.
Yonetimlerin ve yonetsel araglarin bilgisayarlarin varligina ragmen veri acligi ¢ektigi asagi
yukart elli yillik bir donem bitmis, 2000°1i yillarla birlikte her tiirlii olgunun kayit altina
alindig1 yeni bir dsnem baslamustir. Insan ve ait oldugu evrene iliskin hemen her seyin
elektronik veri tabanlarinda tutulmaya baslandigi bu dénem, biiyiik veri (big data) donemi
olarak adlandirilmaktadir (Kapanoglu vd., 2016). Devasa boyutlardaki bu verilerin ele
alimmasindaki en temel zorluk bu biiyiik hacimdeki veriyi ¢alistirmak, uygun analizi bulmak,
yapilan analizle yararlh bilgiyi ¢ikarip gelecekte olusabilecek olaylar i¢in ¢ikarim yapmaktir.
Giiniimiizde farkli sektorlerden karar vericiler bilyiik oranda ve hizla artan verilerin daha
dogru ve etkin analizi i¢in yarigmaktadir. Cagimizda en degerli kaynagin zaman oldugunu
g0z oniinde bulundurursak biiyiik veriyi kisa siirede analiz edecek yontem ve teknolojiye

duyulan ihtiyag hayli fazladir.

Biiytik veri, geleneksel veri isleme yontemleriyle ele alinamayacak biiyiikliikte ve
karmasik veri yigmlarindan olugmaktadir. Biiyiik verinin karakteristik 6zellikleri asagidaki
gibidir (Kudyba, 2014):

e Hacim (volume): Veri miktaridir.

e Hiz (velocity): Verinin {iretim ve yayllmasindaki hizi temsil eder.
Gilinimiizde gercek zamanla es sayilacak raddededir.

e (Cesitlilik (variety): Verinin yapilandirilmig, yar1 yapilandirilmis ve

yapilandirtlmamus farkli siniflardan olusan verileri temsil eder.



e Deger (value): Veri igindeki yap1 ve iliskinin diger bir deyisle veriden
bilginin kesfidir. Her karar verici gelecege dair saglam adimlar atmak

isteyeceginden bu bilgiye erismek son derece 6nemlidir.

2.2. Veri Madenciligi Tanim

Veri madenciligi terimi zaman iginde bilgi ¢ikarimi, bilgi kesfi, bilgi toplama, veri
arkeolojisi ve veri model igsleme gibi bir¢ok isimle anilsa da 90'l1 yillara gelindiginde veri

taban1 komitelerince veri madenciligi terimi kullanilmaya baslanmistir (Fayyad vd., 1996).

Madencilik kavrami, veri madenciligi siirecinin yer altindaki degerli taslarin
aranmas1 slirecine benzetilmesinden kaynaklanmaktadir (Berry ve Linoff, 2004).
Gilintimiizde veriye verilen 6nemin giderek artmasi ve iginde gizlenen cevher niteligindeki
bilgiye erigsme istegi veri madenciliginin popiilaritesini artirmistir. Veri madenciligi mevcut
durumun analizini saglayarak gelecege yonelik ¢ikarimlarla karar verme mercilerinin isini

kolaylastirmaktadir.

Veri madenciligi ile ilgili tanimlardan bazilar1 agagidaki gibidir:

e Veriden Onceden bilinmeyen, muhtemelen yararli sayilacak bilginin
cikartilmasi islemidir (Piatetsky-Shapiro, 1989).

e Veriden Oriintii ya da desen elde etmek i¢in 6zel algoritmalarin kullanildig:
veri tabanlarindan anlamli bilginin kesfi siirecinin bir agamasidir (Fayyad vd.,
1996).

o Istatistik, veri tabani teknolojisi, Oriintii tanima, makine Ogrenme ile
etkilesimli yeni bir disiplin ve genis veri tabanlarinda onceden tahmin
edilemeyen iliskilerin ikincil analizidir (Hand, 1998).

e Veri tabanlarinda, veri ambarlarinda veya diger veri depolarindaki biiytik veri
icindeki ilging bilgileri kesfetme siirecidir (Han ve Kamber, 2006).

e Veri tabanlarinda, veri ambarlarinda ve diger veri depolarinda saklanan
biiyiik miktardaki veriden ilging bilgiler kesfetme siirecidir (Wahbeh vd.,
2011).



Veri tabanlarindan bilgi derlemek ve derlenen bu bilgiyi anlamh kurallara
dontstiirerek anlasilmay1 kolaylastirmak i¢in kullanilan teknikler biitiiniidiir

(Sewaiwar ve Verma, 2015).

Veri tabam Sistemleri istatistik
Yapay Sinir » VYeri Madenciligi | Diger Disiplinler
Aglar

/ \

Makine Ogrenimi

Veri Girsellestirme

Sekil 2.1. Veri madenciliginin diger disiplinler ile iliskisi (Han ve Kamber, 2006)

Veri madenciliginin diger disiplinlerle iliskisi Sekil 2.1.’de verilmistir.

Veri madenciliginin karar vericilere sagladigi olanaklar (Kapanoglu vd., 2016):

Data surfing: Karar vericilerin verilere goz gezdirmesi
Drill-down: Sadece gerektiginde ayrintiya inebilmesi

Alerts: Anormal sapmalar hakkinda uyarilmasi

Forecasting: Gelecege iliskin gilivenilir tahminlerin yapilabilmesi

Olsa-ne olur analizleri: Senaryo analizleri uygulanabilmesi

2.3. Bilgi Kesfi

Veri madenciligi ile biiylik veri yi@inlarinda gizli, maden niteligindeki anlaml ve

degerli bilginin elde edilmesi hedeflenmektedir. 80'li yillarla birlikte biiyiik veriden bilgi

elde edebilme diislincesi sorgulanmaya baglanmistir. Bu baglamda Shapiro tarafindan veri

tabanlarinda bilgi kesfi (KDD) terimi ortaya atilmistir (Li, 2016). Veri madenciligi bu

stirecin bir adimidir.

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecini meydana getiren asamalar asagidaki gibidir
(Han ve Kamber, 2006):



Veri temizleme: Tutarsiz, hatali ya da eksik verilerin elenmesi islemidir.
Veri biitiinlestirme: Farkli veri tabanlarindan g¢ekilen verilerin analiz igin
birlestirilmesi islemidir.

Veri segme: Veri madenciliginde kullanilacak verilerin secilmesi islemidir.
Veri doniistiirme: Secilen verilerin analiz i¢in hazir olmadigi durumlarda,
sagliksiz sonuglardan kaginmak icin bu verileri analize hazirlama islemidir.
Veri madenciligi: Anlamli bilgiye ulagmak icin kullanilan metotlarin
olusturdugu analiz islemidir.

Oriintii degerlendirme: Veri madenciligi sonucunda gizli kalmis bir kural,
iligki ya da oOriintii olup olmadiginin tespit edilmesi islemidir.

Bilgi sunumu: Bulunan oriintiilerin kisilere sunumu i¢in uygun tekniklerin

belirlenmesi islemidir.
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Sekil 2.2. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci (Anonim, 2017)

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci Sekil 2.2.’de verilmistir. Veri, durum bilgisi ve

yontem bilgisi iligkisi ise asagidaki gibidir (Kapanoglu vd., 2016):

Veri: Faaliyetlerin igerigine uygun veri performansi (bellek ve hiz) ilkeleri
gozetilerek tasarlanmis ve genellikle iligkisel veri tabanlarinda tutulan
kayitlardir. Bir kaydi veri yapan sey, bir islem, bir formiil, bir hesaplama
igermemesidir.

Durum bilgisi: Anlamlandirilabilen, verilerden bir sorgu, bir formiil, bir

hesaplama veya bir islem sonucu elde edilen bilgiler i¢in kullanilir. Karar



vericinin kararmi etkileme, belirleme ve degistirme yetenegi olan bilgi
tirtidiir.

Yontem bilgisi: Problem ¢ozme ve karar vermede durum bilgilerinin nasil
kullanilacagi konusundaki bilgileri de iceren tiirde bilgilerdir. Hangi durum
bilgilerinin hangi eylemlerle ve nasil iliskilendirilmesi gerektigi lizerinedir.

Deneyim ve egitimle gelistirilebilir. Bu yilizden kisiye gore degisir.

2.4. Degisken Kavramm

Uzerinde 6lgiim yapilacak varhigin, sayilarla ya da ait oldugu kategori veya grup ile

ifade edilecek sekilde farkli degerler alabilen 6zelligine degisken denir (Anonim, 2016).

Degisken yapilar1 birbirinden farklidir, her biri farkli sekillerde, farkli birimlerle ve

kavramlarla ifade edilir. Bu nedenle yapisal olarak nitel (kategorik) ve nicel (sayisal) olmak

tizere iki alt gruba ayrilmislardir.

Nicel degisken; aldigi degerin miktar1 derecelendirilebilen, siralanabilen, islem

yapilabilen bir sayi ile ifade edilebilen degiskendir. Kendi igerisinde iki alt sinifa ayrilir:

Stirekli degisken: Sayi dogrusunda her noktada bulunma olasiligi olan
degisken (6l¢iilebilen)
Kesikli degisken: Say1 dogrusunda, tamsayilarla ortiisen noktalarin disinda,

her noktada yer alma olasilig1 olmayan degisken (sayilabilen)

Nitel degisken; bir miktar ile ifade edilemeyen, bir kategori veya smifi belirten

degiskendir.

Neden-sonug iligkisi gozetilen deneysel arastirmalarda s6z konusu bir diger degisken

ayrimi da asagidaki gibidir:

Bagimli degisken: Manipiile edilemeyen, arastirmanin asil konusu olup,
oOlciilecek olan degisken

Bagimsiz degisken: Karar vericinin amaclari dogrultusunda manipiile
edilebilen bir diger deyisle istenen grup ve diizeylerde tanimlanabilen ve

bagimli degisken tizerindeki etkisi arastirilmak istenen degisken



2016).

Degisken kavramindan hareketle veri; degiskenin aldigi degerlere denir (Anonim,

2.5. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri madenciliginde karsilagilan problemler asagida siralanmistir:

Veri tabani boyutu; veri madenciligi sistemleri i¢in 6nemli problemlerden
biridir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in uygulanabilecek yontemlerden bazilari: veri
madenciligi sisteminin sezgisel bir yaklagimla arama uzaymi taramasi,
orneklemin yatay ve dikey boyutta indirgenmesi olarak sayilabilir (Oguz,
2000).

Giriiltiilii veri; veri toplanmasi esnasinda olusan sistem dis1 hatalar sonucu
olusur.

Eksik veri; veri kiimesindeki kayitlarin eksikliginden ya da bazi kayitlar i¢in
baz1 degiskenlere ait degerlerin olmamasindan kaynaklanir.

Artik veri; veri kiimesindeki, eldeki probleme uygun olmayan gereksiz
degiskenlere ait verilerdir. Bu baglamda degisken secimi yapilmasi
uygulanan veri madenciligi yonteminin kalitesini artirmaktadir.

Null veri; degiskenin bilinmeyen bir degere sahip olmasidir. Uygulama
esnasinda bu degerler tiimiiyle g6z ard1 edilebilmekte ya da olas1 bir deger
atanabilmektedir. Null degerler, s6z konusu degiskendeki en yiiksek frekansa
sahip bir deger ya da ortalama bir deger alinabilir (Quinlan, 1986).

Dinamik veri; igerigi siirekli olarak degisen veri tabanlarindaki degisen

verileri belirtmektedir.

2.6. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde kullanilan yontemler tahminleyici (predictive) ve tanimlayici

(descriptive) modeller olmak {izere iki sinifa ayrilmaktadir. Bu siniflarin detaylar1 Cizelge

2.1.’de gosterilmektedir.



Cizelge 2.1. Veri madenciliginde kullanilan yontemler

Tahminleyici/Gozetimli 6grenme Tanimlayicl/Gozetimsiz 68renme
Siniflandirma (classification) Kiimeleme (clustering)
Regresyon (regression) Ozetleme (summarization)

Zaman serisi analizi (time series analysis) Birliktelik kurallar1 (association rules)

Kestirim (prediction) Siralilik kesfi (sequence discovery)

2.6.1. Gozetimli 6grenme

Tahminleyici yontemler 6nceden sonuglari bilinen verilerden bir model gelistirip
gelistirilen modeli sonucu bilinmeyen bir veri seti lizerinde uygulayarak bir sonu¢ tahmin
etmektedir. Bir diger deyisle gozetimli 6grenme (supervised learning), girdi ve ¢iktilardan
hareketle bir model olusturup, yeni bir girdi verisi verildiginde olusacak ¢iktiyr tahmin etme
islemidir. Veriler ortak oOzelliklerine gore etiketlenerek belirli siniflara atanmaktadir.
Gozetim kelimesinden kasit ise siireci denetleyen bir egitim mekanizmasinin olmasindandir.

Girdi degiskenleri bagimsiz, ¢ikt1 degiskenleri ise bagimli degiskenlerdir.

2.6.1.1. Smiflandirma

Smiflandirma, bir nesnenin 6zelliklerinin incelenerek belirli smiflar igerisinden
hangisine ait oldugunun tespit edilmesi anlamina gelmektedir (Alpaydm, 2000).
Siniflandirmak istenen degisken bagimli ve onun disinda kalanlar bagimsiz degisken olarak
adlandirilmaktadir. Buradaki amag; tahmin edici olarak kullanilan girdi degiskenlerinin
bulundugu bir modelde ¢ikt1 olarak bagimli bir degiskenin oldugu anlamli bir model
kurulmasidir. Bagimli degisken sayisal degil kategorik bir deger ise problem bir
siiflandirma problemi, bagimli degisken sayisal bir deger ise regresyon problemi olarak

adlandirilmaktadir (Giilge, 2010).
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2.6.1.2. Regresyon

Smiflandirma yonteminde oldugu gibi regresyonda da amac¢ bilinmeyen bir ¢ikti
degiskeni icin bir deger belirlemektir. Smiflandirmada cikti degiskeni kategorik iken
regresyonda niimeriktir. Ornegin, bir banka miisterilerinin kredi geri ddemelerini giivenli ya
da riskli olarak kategorize etmek istediginde siniflandirma modeli; bir satis yoneticisi
demografik bilgileri bilinen miisterilerin harcamalarin1 tahmin etmek istediginde regresyon

modeli kullanabilmektedir.

2.6.2. Gozetimsiz 6grenme

Tanimlayic1 yontemler, karar vermeye yonelik olarak veriler arasindaki oriintiilerin
tanimlanmasi saglamaktadir. Gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning) s6z konusu
oldugunda ¢ikt1 degiskeni mevcut degildir fakat model olusturmak i¢in kullanilan tim
degiskenler bagimsiz degiskenlerdir yani girdilerdir. Gozetimsiz 6grenmede amac girdi
degiskenleri ile ¢ikti degiskenlerini tahmin etmektir (Gorunescu, 2011). Gozetimli

o6grenmeden farki bir denetim mekanizmasi olmamasidir.

2.6.2.1. Kiimeleme

Smiflandirma tekniginde siniflar daha 6nceden belirli iken, kiimeleme tekniginde
siniflar daha onceden belli degildir. Yani siniflandirma tekniginden farkl olarak kiimeleme
analizinde ne kadar grup olusacagi da belirli degildir (Sekeroglu, 2010). Kiimelemede
tahmin edilecek bir hedef deger yani etiket yoktur. Amaci ayn1 grup igindeki nesnelerin
birbirleriyle benzerliklerini (iliskilerini) ve gruplar arasindaki farki tespit etmektir. Bir grup
icindeki benzerlik (homojenlik) ve gruplar arasindaki fark ne kadar biiyiik olursa o kiime o
kadar iyi veya belirgin olur. Iki nesnenin ne kadar benzer oldugunu bulmak i¢in mesafe
Olgiileri kullanir. Ayni kiimede bulunan nesnelerin birbirine yakin olmasi beklenir.
Dolayisiyla nesneler benzerse mesafeleri de kisadir. En ¢ok kullanilan mesafe dlgiileri Oklid
ve Manhattan mesafeleridir (Bhan vd., 2013). Kiimeleme yontemindeki amag; liyelerinin
birbirine benzer oldugu ancak 6zelliklerinin birbirinden ¢ok farkli oldugu kiimelerin tespit

edilmesi ve veri tabanindaki bilgilerin elde edilen bu farkli kiimelere boliinmesidir.
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Kiimeleme analizi yapilirken, veri tabanindaki kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya
kiimeleme isleminin hangi degisken oOzellikleri dikkate alinarak yapilacagi bir uzman
tarafindan belirlenebilecegi gibi kiimeleme yazilimlari tarafindan da yapilabilmektedir (Han

ve Kamber, 2006).

Gozetimsiz 6grenmenin gozetimli 6grenme igin bir degerlendirme araci olarak
kullanilmasi aligilagelmistir. Birgok veri baslangigta sinif degiskenine sahip olmayabilir. Bu
gibi bir durumda kiimeleme yontemi kullanilarak smif tayin edilmesi ve ardindan

uygulanacak siiflandirma veya regresyon analizleri ile veri ¢oziimlemesi yapilabilir.

2.6.2.2. Birliktelik kurallari

Olaylarin birlikte gerceklesmis oldugu durumlarin1 ¢éziimleyen veri madenciligi
yontemleri de birliktelik kurallar1 (association rules) olarak adlandirilir (Sekeroglu, 2010).
Veri kiimesindeki kayitlar aras1 baglantilari aramay1 saglar. Siklikla kullanildig: perakende

sektoriinde pazar sepet analizi olarak adlandirilir.

2.7. Veri Madenciligi Yazilimlar

Veri madenciligi yazilimlar gruplanacak olursa ticari ve iicretsiz (acik kaynak kodlu)
yazilimlar olarak ikiye ayirmak miimkiindiir. A¢ik kaynak kodlu yazilimlarin kullanicilara
verdigi gelistirme yetkisi sayesinde bu yazilimlar daha hizli gelismekte ve eksiklikler daha

kolay giincellenebilmektedir.

Ticari yazilimlardan en bilinenleri; SPSS Clementine, MS Excel, SAS, SQL Server,
Oracle, MATLAB olarak siralanabilir. Ac¢ik kaynak kodlu popiiler veri madenciligi
yazilimlar1 ise; WEKA, RapidMiner, Orange, KNIME ve R gibi yazilimlardir.

2.8. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar

Veri madenciliginin en 6nemli faydalarindan biri de hemen hemen her alanda

kullanilabiliyor olmasidir (Gorunescu, 2011). Veri madenciliginin en bilindik kullanim
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alanlari; bankacilik, finans, borsa, saglik, miihendislik, kamu, internet, egitim, perakende ve

pazarlama siiregleridir.

Veri madenciliginin kullanildig1 alanlarda basarili ¢6ziime ulastigi 6rnek problemler

asagidaki gibidir:

e Benzer satin alma Oriintiileri gésteren miisterilerin dogru segmentlerde ifade
edilmesi,

e Bireysel iliski yonetimi icin etkin bir sekilde miisteri profillerinin ¢ikarilmast,

e Maillere gelen yanit oranin arttirilmasi,

e Hangi miisterilerin daha sadik ve hangilerinin belirli promosyonlara cevap
verme olasiliginin daha yiiksek oldugunu tanimlayacak miisteri profillerinin
olusturulmasi,

e Bir misteriyi rakip sirketi tercih etmeye iten faktorlerin neler oldugunu
anlamak,

e Satin alma oriintiilerini, 6demeleri ve tepki oranlarimi etkileyen faktorleri
kesfetmek,

e Bir kredi kart1 isleminin ya da sigorta talebinin sahtekarlikla sonuglanip
sonuglanmayacagini tahmin etmek,

e Kredi karti miisterilerinin verilen bir zaman ¢ergevesinde hesaplarini baska
bir bankaya nakledip nakletmeyeceklerini tahmin etmek,

e Gegmislerine ve Karakteristiklerine bakarak miisterilerin gelecekteki
davranislarim tahmin etmek,

e Tip merkezlerine ve sigorta sirketlerine hangi prosediirlerin birlesiminin en
cok istenen giktilari tiretecegini belirleyerek maliyet yonetiminde yardim
etmek (Han ve Kamber, 2006).

2.9. Egitim Alaninda Veri Madenciligi

Gilinlimiizde her egitim kademesinde egitim uygulamalarinin 6nemli bir parcas1 olan
ogrencilerin; kisisel bilgileri, notlari, basarili ve basarisiz oldugu dersler gibi bir¢ok bilgi
genis veri tabanlarinda tutulmaktadir. Anlamli iligkilerin arastirilabilecegi ve Onemli

bilgilerin elde edilebilecegi bu veri yiginlar1 egitimde aksakliklara neden olan problemlerin
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tespitinde ve egitimin kalitesinin arttirilmasinda kullanilabilir. Egitimdeki bu verilerin analiz
edilmesi ve veriler arasindaki Oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi veri madenciligi yoluyla

gerceklestirilebilir (Ozbay, 2015).

Egitimde veri madenciligi uygulamalari geleneksel sinif ortaminda ve uzaktan egitim
ortaminda olmak {tizere iki sekilde gerceklestirilmektedir. Egitimde veri madenciligi
uygulamalar1 6grencilerin tam olarak izlenmesinin gii¢ oldugu geleneksel egitimde daha az
kullanilirken, 6grencilerin izlenmesinin daha kolay oldugu ve Ogrenme ortamlarinda
gerceklestirilen pek ¢ok 6grenci davranisinin kaydedildigi uzaktan egitimde daha genis
uygulama potansiyeli bulmaktadir (Zaiane, 2001).

Geleneksel sinif ortaminda veri madenciliginin kullanimi ilk olarak Sanjeev ve
Zytkow tarafindan 1995 yilinda gerceklestirilmistir. Arastirmacilar {iniversite veri
tabanindan elde ettikleri 6grenci kayitlarin1 anlamlandirmaya ¢alismiglardir. Elde ettikleri
sonuglar1 {iniversite yoOnetimine sunarak kurumun stratejik kararlar vermelerinde bu

bilgilerden yararlanmalarim saglamislardir (Ozbay, 2015).
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3. OGRENME ANALITIGi

Teknoloji destekli 6grenmenin hayatimiza girmesiyle birlikte “6grenme analitikleri”
adli yeni bir aragtirma alani ortaya cikmistir (Elias, 2011). Egitsel veri madenciligi,
akademik analitikler, sosyal ag analizleri gibi farkli dallardan tekniklerin devsirilmesiyle
ortaya ¢ikan bu kavram yararl bilgi elde etmek, kisinin dnceki 6grenmelerini yansitmak ve

egitim-6gretimi gelistirmek i¢in kullanilir (Dyckhoff vd., 2012).

Dijital bir platformda gergeklestirilen her tiirlii aktivite dijital bir ayak izi birakir. Bu
noktadan hareketle ders yonetim sistemlerinde de kullanicilarin gergeklestirdigi her bir
eylemin dijital kaydinmn oldugu sdylenebilir. Ogrenme analitikleri tam bu noktada devreye
girer ve riskte olan 6grencilerin durumu yahut gelecegi hakkinda egitimciye geribildirim

verir. (Bahgeci, 2015).

Ogrenme analitigi kavrami ilk kez 2010°da Siemens tarafindan; 6grenme iizerinde
tahmin ve tavsiye yapabilmek igin akilli veri, dgrenenin Urettigi veri, bilgi ve sosyal
baglantilar1 kesfetmek icin analizlerin kullanilmasi olarak tanimlanmistir. Daha sonra
diizenlenen 1. Uluslararas1 Ogrenme Analitikleri ve Bilgi Konferansi (2011)’nda yeniden
tanimlanmistir. Buna gore o6grenme analitigi; ogrenme ve Ogrenmenin gergeklestigi
ortamlart anlamak ve optimize etmek amaciyla; 6grenenler hakkinda verilerin toplanmast,

6l¢limii, analizi ve raporlanmasidir (Bahgeci, 2015).

Yeni bir alan olmasi nedeniyle bu konuda iilkemizde yayinlanmis tez sayisi sadece
iki tanedir: Adanir (2016), doktora tezinde bilgisayar destekli ortaklasa 6grenme ortami olan
Virtual Math Teams (VMT) ¢evrimig¢i ortamindaki Ogrenme siirecinin  6grenme
analitiklerinin kullanilarak degerlendirilmesi iizerine bir c¢alisma gergeklestirmistir.
Calismada, VMT ortaminda gerceklesen ortaklaga 6grenme siirecinin analizi i¢in sosyo-
teknik yaklasim kullanilmistir. Kayabas (2017), doktora tez ¢alismasinda Ogrenme Bulutu
olarak adlandirilan yeni bir 6grenme analitikleri sistemi gelistirilerek kullanilabilirligine

iliskin arastirmalar yapmustir.
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4. DERS YONETIM SiSTEMLERI

4.1. Bilgisayar Destekli Egitim

Bilgisayar destekli egitim, bilgisayarlarin sistem i¢ine programlanan dersler yoluyla

Ogrencilere bir konu ya da kavrami 6gretmek ya da onceden kazandirilan davraniglari

pekistirmek amaciyla kullanilmasidir (Yalin, 2006).

Bilgisayar destekli egitimin bazi avantajlari agagidaki gibidir:

Biiyiik kitlelere ulagmak,

Egitimde firsat ve imkan esitligi saglamak,

Bolgesel uzmanlarla sinirli kalmamak,

Egitim siirecindeki mesafe boyutunu ortadan kaldirmak,

Egitim maliyetlerini azaltmak.

4.2. Ders Yonetim Sistemi

Ders yOnetim sistemi; 6gretmen, 68renci, yonetici tigliisiiniin birbiri ile etkilesimini

saglayan, her zaman verilen yetkiler dogrultusunda ¢ift yonlii (6grenci-6grenci, dgrenci-

Ogretmen, Ogretmen-yoOnetici) iletisim icinde olmasim saglayan ag teknolojilerinin ve

standartlarinin, programlama dillerinin ve veri tabanlarinin kullanildig1 yazilimlardir. Bu

yazilimlar es zamanli olmayan G68renme materyali sunma, sunulan materyali degisik

bigimlerde paylagsma ve tartisma, derslere kayit olma, 6devler alma, sinavlara girme, bu 6dev

ve smavlara iligkin geri bildirim saglama, 6grenme materyallerini diizenleme, 6grenci,

Ogretmen ve sistem kayitlarini tutma, raporlar alma gibi olanaklarin ag {izerinden otomatik

olarak gerceklesmesini saglayan yazilimlardir (Cekig, 2010).

Bir DY S’nin genel yapisi asagidaki 6zelliklere sahip olmalidir (Tekin, 2007):

Kullanicilarin tanimlanmasi ve yonetilmesi,
Ders igeriklerinin hazirlanmasi,

Derslerin yonetilmesi,
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e Ogrenciye 6zel programlarin acilmast,

e Odev ve proje verilmesi/teslimi

e Smav/testlerin hazirlanmasi ve uygulanmasi,

e Ogrenci davranislariin izlenmesi ve incelenmesi,
e Ogrencilerin basar1 durumlarinin degerlendirilmesi,

e FEtkilesimli iletisim ortamlarinin olusturulmasi ve yonetilmesi.

DYS’lerde aranilan igerige kolayca ulasilmasi, farkl {ireticilerden alinan igerik ve
araglarin birlikte calistirilmasi, bir OYS’de hazirlanan igerigin baska bir OYS’ye
tagiabilmesi i¢in standartlar ve spesifikasyonlar olusturulmaktadir. Spesifikasyonlar,
standartlardan daha az gelismis olup kisilere yaptiklari is hakkinda bilgi vermektedir.
Standartlar ise taninan veya bilinen organizasyonlar tarafindan onaylanmis tanim veya
bi¢imdir. Bu anlamda SCORM (Paylasilabilir igerik Nesne Referans Modeli) standartlari,
egitsel igerigin en kiigiik birimlerinden sistemin ¢alisma ortamina kadar ¢ok kapsamli bir
standartlar gatis1 ortaya koymaktadir. Bu nedenle bir DY'S tasarlanirken mutlaka g6z oniinde
bulundurulmasi gerekir. E-6grenme alaninda gelistirilmis bir¢ok standart ve tanimlamalar
tek bir bagvuru modeli gatisi altinda toplanmaya baglamis ve olusturulan bu modele SCORM
denilmistir (Coban, 2016).

4.3. Ders Yonetim Sistemi Yazilimlari

DYS yazilimlari, 6grenme yonetim sistemi (learning management system) ya da
sanal Ogrenme ortamlari (virtual learning environments) olarak da anilmaktadir. Web
tizerinde 6grenme aktivitelerinin yonetimini saglayan bu yazilimlar ile 6grenci, 6gretmen ve
yOneticinin ¢evrimi¢i 6grenim hizmetlerine erisimi organize edilir. S6z konusu yazilimlar
ticari ya da agik kaynak kodlu olmak tizere ikiye ayrilmakta olup en popiiler olanlari
asagidaki gibidir:

e Ticari: Blackboard LMS, WebCT, Angel, GlobalLearning, Ilinc LMS, Oracle
LMS, Plateau, SAP, SkillSoft.

e Acik kaynak kodlu: Moodle, Sakai LMS, Spaghettilearning, OpenUSS,
ILIAS, ATutor, Dokeos, dotLRN.
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4.3.1. Moodle

Moodle, Modular Object Oriented Dynamic Learning Environment (Modiiler Nesne
Y énelimli Dinamik Ogrenme Ortam1) yazilimi diinya iizerinde 232 iilkede, 99.517 kurumda,
128.622.274 kullanic1 tarafindan kullanilmaktadir. 1999 yilinda Martin Dougiamas
tarafindan Avustralya’daki Perth Universitesinde gelistirilen Moodle, 77 farkli dil destegi
sunmaktadir (Moodle, 2018).

Moodle, 2005 yilindan beri ¢ekirdek bir takim ve Moodle Partners organizasyon
yapist altinda goniillii kullanicilar ile gelistirilmeye devam edilmektedir. PHP destegi olan
sunucu ortamlarinda g¢alisabilmekte ve veri tabani olarak MySQL ya da PostgreSQL
kullanilmaktadir. Platform bagimsiz olarak calisan uygulama kolay yonetilebilen ve gorsel
tema zenginligi ile rahat 6zellestirilebilen esnek bir yapiya sahiptir. En 6nemli 6zelligi ve

tercih sebebi herkes tarafindan ¢ok kolay sekilde kullaniimasidir (Ozarslan, 2008).

Moodle, modiillerden olusan bir yazilimdir ve i¢erdigi standart modiillerin yani sira
yazilimin resmi internet sitesinden ihtiyaca gore ¢ok sayida farkli modiil indirmeye ve
sisteme uyarlamaya elveriglidir. Tiirkiye’de 372’si 6zel olmak iizere toplamda 571 kurumda

Moodle kullanilmaktadir (Moodle, 2018).

4.4. ESOGU Enformatik Ders Yonetim Sistemi

Enformatik Boliimiiniin YOK tarafindan tanimli gérevi; iiniversite ve ileri teknoloji
enstitiilerinin tiim 6grencilerine temel bilgi teknolojileri konularinin 6gretilmesi i¢in gerekli
orgiitlenmeler ile diizenlemeler yapmak ve fiilen dersleri koordine etmek ve/veya
gerceklestirmektir. Bu baglamda Eskisehir Osmangazi Universitesi Enformatik Boliimii
2005 yilindan beri tliniversitedeki tiim derslerin ders yonetim sistemleri ile desteklenmesi
hizmetini sunmaktadir. 2016-2017 Bahar Donemi itibariyle son bes yilda yiiz yiize egitime
destek olarak ders yonetim sistemi {izerinde agilan sanal sinif sayis1 70.000’e yaklagmistir

(Eskisehir Osmangazi Universitesi Enformatik Boliimii, 2017).
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Eskisehir Osmangazi Universitesinde Moodle yazilimi kullanilmakta olup,
Enformatik Boliimii tarafindan diizenli araliklarla Ders Yonetim Sistemi Egitimleri

verilmektedir. Sisteme http://enf.oqu.edu.tr/golddys/ adresinden ulasilmaktadir.



http://enf.ogu.edu.tr/golddys/
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5. LITERATUR ARASTIRMASI

Zaiane (2001), egitimciler ve Ogrenme siireglerinin daha iyi degerlendirilmesi
amaciyla web-tabanli 6grenme ortaminin tasariminda veri madenciligi ve makine dgrenmesi

tekniklerinin kullanilabilirligini tartigmstar.

Minaei-Bidgoli vd. (2003), genetik algoritmalar kullanarak, web tabanli egitsel bir
veri tabaninda bulunan verilere bagli olarak dgrencilerin final sinavinda alacaklar1 notu

tahmin etmistir.

Karabatak ve Ince (2004), grencilerin tiim derslerini dikkate alarak tiim ders notlari

arasindaki iliskileri birliktelik kurali ile ortaya ¢ikarmay1 hedefleyen bir ¢alisma yapmustir.

Erdogan ve Timor (2005), Maltepe Universitesi ogrenci verilerini kullanarak
yaptiklar1 galismada 6grencileri tiniversitedeki basar1 durumlarina gore kiimelere ayrilmistir.
Ortaya cikan kiimelerde &grenciler OSS sinavinda elde ettikleri yiizdelik dilimlere gore
benzer gruplar igerisinde yer almistir. En basarili kiime olarak Fen Edebiyat Fakiiltesi’ndeki
Ogrenciler yer almaktayken (bu 6grenciler burslu olarak 6grenim gérmektedir), en basarisiz
grup IBBF ve lletisim Fakiiltesi’nde dgrenim goren dgrenciler olusturmaktadir (OSS’de

diisiik puanla yerlesmis 6grenciler).

Ben-Zadok vd. (2007), 6grencilerin 6grenme davranislarini analiz ederek final

smavlar1 Oncesi risk altindaki 6grencilerin uyarilmasini saglayan bir ¢alisma 6nermislerdir.

Romero vd. (2008), calismalarinda ders yonetim sistemi olan Moodle verilerine

birliktelik kurali, kiimeleme, siniflandirma gibi teknikleri uygulamislardir.

Ayesha vd. (2010), tarafindan gelistirilen yazilim ile okula kayit yaptiracak
ogrencilerin sayilar1 karar agac1 yontemi ile tahmin edilerek, idarecilerin gerekli kaynaklar

hazirlayip yonetmesi kolaylagmistir.
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Zhang vd. (2010), veri madenciliginin risk altindaki 6grencilere nasil yardim
edebilecegini, ders uygunlugunun nasil degerlendirilecegini ve son olarak elde edilen

sonuglarin 6grencilere nasil uyarlanacagini inceleyen bir calisma gerceklestirmistir.

Bozkir vd. (2010), kullanicilarin Facebook kullanma siiresi ve sikligini tahmin eden
bir calisma Onererek, Facebook’un egitime katkisini O0grenci goriislerine bagli olarak

irdelemistir.

Bharadwaj ve Pal (2011), veri madenciligi yontemleri ile bilgisayar uygulama dersini
alan 5 farkli tniversiteden toplam 300 lisans Ogrencisinin basarim degerlendirmesini

gerceklestirmistir. Calismada 17 degisken kullanilmistir.

Mamcenko vd. (2011), veri madenciligindeki birliktelik kurallar1 ve kiimeleme
yontemlerini kullanarak elektronik smav verilerini analiz etmeyi dnermislerdir. Onerilen
calismanin amaci elde edilen sonucglari degerlendirmek, yorumlamak ve tanimlayici bir

model kullanarak elektronik sinav sistemini geligtirmektir.

Ekim (2011), Selguk Universitesinden elde edilen veriler iizerinden, grenciler
hakkinda gelecekle ilgili tahmin yapilabilmesi i¢in gerekli birliktelik kurallarini ¢ikarmigtir.
Selcuk Universitesini yeni kazanan bir grencinin, {iniversitedeki basarisina etki eden
faktorler arastirilmig, ¢alisma sonucunda ailenin egitim seviyesinin ve gelir diizeyinin

ogrencinin bagarisinda en etkili faktorler oldugu goriilmiistiir.

Alan (2012), Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii dgrencilerine ait
veriler {lizerinde bir veri madenciligi uygulamasi yapmustir. Hem verileri en basarili
siiflandiran algoritma, hem de 6grencilerin programi, cinsiyeti, Sivas ilinden ya da bagka
bir ilden olmasi, kadrosunun arastirma gorevlisi olup olmamasi ve ders doneminin farkl

olmasinin notlarini etkileyip etkilemedigi tespit edilmeye ¢alisilmistir.

Romero vd. (2013), o6grencilerin final performanslarinin tahmin tutarliliginin
iyilestirilmesi igin bir ¢alisma gerceklestirmistir. Ornek ve degiskenlerin seciminin, verinin

alinma zamaninin sonucu nasil etkiledigi tizerinde durulmustur.
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Alan (2014), baska bir ¢calismada karar agaclar1 yontemiyle Cumhuriyet Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi dgrencilerine ait verilerden yararlanarak, hem bu verileri
en basarili siniflandiran karar agacglarina ait algoritma, hem de bu algoritmanin iiretecegi

siniflar tespit etmeye ¢aligmistir.

Akcapinar (2014), doktora tezi galismasinda 6grencilerin derse iliskin akademik
performanslarint gegti/kaldi olarak siniflandiran, dersten basarisiz olacaklari tahmin eden,

benzer 6grenci profiline sahip 6grencileri gruplandiran bir model gelistirmeye ¢alismistir.

Ozarslan (2014), Kirikkale Universitesinde okuyan birinci siif grencilerinin Temel
Bilgi Teknolojileri Kullanim1 dersi igin akademik performanslari incelemistir. Inceleme,
dersi geleneksel bir yontem olan yiiz yiize egitim ile alan 6grenciler ile yeni bir yontem olan
uzaktan egitim ile alan 672 6grenciye ait veriler veri madenciligi siniflandirma algoritmalari
ile incelenmistir. Sonuglara gore karar agaci olusturularak 6grenci basarisina etki eden

faktorler belirlenmistir.

Natek ve Zwilling (2014), veri madenciligi araglari ile 6grenci basari orani tahminine

yonelik bir ¢alisma gergeklestirmistir.

Belsis vd. (2014), kimeleme ve birliktelik kurallarindan yararlanarak

yiiksekogretimde gecirilen siire analizi lizerine bir ¢calisma gergeklestirmistir.

Campagni vd. (2015), iniversiteden mezun olan Ogrencilerin kariyer analizleri

tizerine bir veri madenciligi metodolojisi sunmustur.

Oztiirk (2015), ¢aligmasinda 2014-2015 egitim-6gretim yilinda Anadolu Universitesi
Acikogretim Sistemine kayitli 6grencileri kiimelere ayirarak, bu kiimelere uygun stratejilerin

belirlenmesine yon gostermeyi amaglamustir.

Kiling (2015), mevzuattaki basarisizlik nedeniyle 06grencilikten ¢ikarilma
politikasina, 6grencilerin parasal durumlarinin ve demografik ozelliklerinin etkilerini

incelemistir. Eskisehir Osmangazi Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimiinde 2008-
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2011 arasinda birinci sinif derslerine baglayan ogrencilerin verileri kullanilmistir.
Ogrencilerin egitim siirelerinin, burs veya kredi almmasiyla degisiklik gosterdigi ve
Ogrencilerin parasal durumlariyla annelerinin meslekleri arasinda baglanti oldugu

gorilmistiir.

Hassana ve Al-Razgan (2016), Ogrencilerin iiniversite Oncesi girdikleri sinav
sonuclarinin {iniversite not ortalamalarina etkisi oldugunu ortaya koyan bir vaka caligmasi

gerceklestirmistir.

Hamsa vd. (2016), karar agaci ve bulanik genetik algoritma teknikleri kullanarak;
bilgisayar, elektronik ve komiinikasyon boliimleri lisans ve yiiksek lisans 6grencilerinin

akademik performans tahminine iligkin bir ¢aligma gerceklestirmistir.

Kinay (2016), Yasar Universitesi e-Ogrenme sistemi iizerindeki 6grenci
hareketliligini veri madenciligi teknikleriyle inceleyerek Ogrencinin dersten kalip

kalmayacagini éngoren bir sistem tasarlanmistir.
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6. MATERYAL VE YONTEM

6.1. Uygulamada Kullanilan Yazihm

Calismada kullanilan RapidMiner yazilimi, YALE Universitesi tarafindan Java dili

kullanilarak gelistirilen, verinin 6n islemlerden gecirilip en son raporlama ve

gorsellestirmeye kadar gotiiriilebildigi bir veri madenciligi yazilimidir. Agik kaynak kodlu

bir yazilim olmasinin yani sira yakin zamanda profesyonel siiriimii de piyasaya sunulmustur.

http://community.rapidminer.com/ adresli forumu kullanici etkilesimi ve geri bildirimler

acisindan oldukca etkin kullanilmakta ve yeni baglayanlar i¢in 6gretici dokiimantasyonu

mevcuttur (RapidMiner, 2014).

6.1.1. Avantajlar

RapidMiner yaziliminin avantajlar asagida siralanmistir:

Ogrenci ve arastirmacilar igin 6zel bir siiriime (Educational) sahip olup,
iicretsiz olmasi,

Gorsellestirme araglar1 ve ara yliz bakimindan kullanici dostu olmast,
Anlagilir ve modiiler (ihtiyaca gore sekillendirilebilen) yapisi,

Veri 6n isleme siirecine yardimei ¢ok sayida metoda sahip olmasi,

Stire¢ tasarimi1 konusunda, ger¢ek hayat problemlerinin gerekliliklerini
karsilamada muazzam esneklige sahip olmasi (Benzer uygulamalara kiyasla
daha fazla operator, analiz basamagi vb.),

Hiz, operatorler, algoritmalar, uyumluluk vb. agilardan sik sik gelistirilen bir
yazilim olmasi,

Biiytik veriyle ¢alisildiginda da yiiksek performans gostermesi,

RapidMiner gelistiricilerinin kullanici soru/isteklerine geri doniis konusunda
oldukg¢a hizl1 olmalar1

Oracle, Microsoft SQL Server, PostgreSQL, MySQL gibi veri tabanlarindan

veri aktarimi yapilabilmesi.


http://community.rapidminer.com/
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6.1.2. Zayif yanlar

RapidMiner ile ilgili farkli ortamlarda pek ¢ok olumlu yorum bulunmasina karsin

olumsuz yorumlar da mevcut olup bunlar 6gretici dokiimantasyonunun gelistirilmesi

gerektiginde birlesmistir.

6.1.3. Genel bakis

6.1.3.1. Ekran ve calisma ortami

Yazilimda veri seti, data table; degiskenler attribute, veriler ise row olarak

gosterilmektedir. Calisma ortaminda kullaniciya yardimci paneller asagidaki gibidir:

Toolbar: Arag gubugu

Repository: Ornek/kullanici veri setlerinin depolandig1 panel
Operators: Veri madenciligi operatorlerini igeren panel
Parameters: Operator parametre ayarlarinin yapildigi panel
Help: Yardim

Process: Siire¢ akisinin tasarlandigi panel

6.1.3.2. Operatorler ve siirecler

Yazilimda siiregler, operatorlerin eklenmesi ve birbirine baglanmasi ile yaratilir.
Operatorler birbirine port’lar araciligiyla baglanir.

Run butonu ile operatorler aksiyonlarini gergeklestirir.

Bir operatoriin ¢iktisin1 gérmek i¢in, operatoriin out (output) portu, Process
panelindeki res (result) portuna baglanarak Run butonu tiklanmalidir.

Retrieve operatorii, Repository panelinden veri yiikleme islemini gergeklestirir.
Retrieve operatdrii ile hangi veri seti yiiklendiyse, Run butonu sonrasi verilerin
ham hali Results sekmesinde incelenebilir hale gelir. Statistics sekmesinde ise

veri seti ile 1lgili ¢esitli istatistiksel 6zetler bulunmaktadir (Sekil 6.1.).
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Sekil 6.1. RapidMiner Studio ¢alisma ortami

6.1.3.3. Modelleme

Modelleme (modeling), cesitli operatorleri birlestirerek istatistiksel bir model
yaratma siirecidir. Ornegin karar agaci algoritmasi, bir veri setindeki sakl1 oriintiileri bulan
popiiler bir modelleme teknigidir. Yazilim i¢inde bunun gibi pek ¢ok algoritma

bulunmaktadir.

6.1.3.4. Veri aktarim

Repository panelinde bulunan, Add Data sekmesi tiklanarak istenen veri ige
aktarilabilir (Sekil 6.2.). Aktarilan veri Local Repository alaninda saklanmaktadir. Veri
setinde bos hiicreler varsa onlar da ‘?’ ile belirtilerek, missing value (kayip veri) olarak

nitelendirilir.
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Format your columns.

polynominal
1 CARGO
2 CARGO
3 CARGO
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8
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Date format | MMM d, yyyy h:mm:ss az

HTB
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polynominal

D35V152
GABCU1
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Replace errors with missing values (i

integer

677726
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4326912
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polynominal

intager

11785
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2193
10702
1927
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Parameters

Process

IFthis is checked, errorvalues are automatically replaced by missing
values. Ifthis is not checked, the import will fail when a reading error
0ceurs

Areading error can happen for example ifthere is a non-numerical
value in a column declared as numerical.

Note that there may be more errors than are indicated below in case
only a preview and not the whole data setis considered here.

Press "F3" for focus.

WT1 [
WT1 I
WT1 !
WT1 i
WT1 ¢ || 53 show advanced parameters
1
w ! || Change compatinity (7.3.001)
WT1 i
WT1 Iy
5 Help
@ noprodlems. || Process
== Pravious = == Next x Cancel ~ RapidMiner Studio Core

Sekil 6.2. Veri aktarim ekranindan bir kesit

6.1.3.5. Filtreleme ve siralama

Operators panelinden Filter Examples operatorii segilerek ilgili veri kiimesine

baglanir. Parameters panelindeki; Add Filters secenegi kullanilarak veri kiimesi {izerinde

istenen filtre tanimlanir.

Benzer sekilde Operators panelinden Sort operatorii eklenerek de istenen degiskene

gore siralama gerceklestirilebilir. Tlgili ekran Sekil 6.3.”de verilmistir.
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Sekil 6.3. Filtreleme ve siralama

6.1.3.6. Grup birlestirme/yaratma ve silme

Kimi durumlarda kullanicilar bazi veri setlerini birlestirerek gereksiz siitunlari
ayiklamak, gereklileri bir araya getirerek sadece ihtiya¢ duyulan bilgileri saglamak
isteyebilirler. Bu gibi durumlar i¢in Join ve Aggregate operatorleri kullanilmaktadir. Join

operatorii ile iki veri seti birlestirilebilir. Aggregate operatori ise bilindik veri tabani yonetim

i@ K

-
o8 3%

res

sistemlerindeki group-by-function fonksiyonuna denktir.

Parameters

|4 sort

27

attribute name assengerFare ¥ 0

sorting directi.. % decreasing

Ilgili RapidMiner ekran goriintiisii Sekil 6.4.’te verilmistir.

v
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Sekil 6.4. Grup birlestirme/yaratma ve silme

6.1.3.7. Tip/rol degistirme

Her bir degisken (attribute) o siitun i¢in miimkiin degerleri tanimlayan bir tipe (type)
sahiptir. Bu tipler; polynominal, binominal, real, integer, date_time, date ya da time seklinde

degisken 6zelligine gore tanimlanabilmektedir (Sekil 6.5.).

Degisken rolii (role), o degiskenin makine 6grenmesi algoritmalari tarafindan nasil
kullanilacagin1 tanimlar. Rolii olmayan degiskenler (regular attribute) makine 6grenmesi
algoritmalari tarafindan egitim sirasinda girdi olarak kullanilirken, id attribute (her veri i¢in
ona Ozel bir degere sahip)’ler genellikle gormezden gelinir. Label (target/class) attribute ise

model sonucunda tahmin edilmek istenen degiskeni belirtmektedir.

Ornegin, Discretize by Binning operatdrii; niimerik tipe sahip degiskeni polynominal
tipe ¢evirmek i¢in kullanilir. Boliinmek istenen degisim araligi (range) sayisi da Parameters
sekmesindeki number of bins alaninda belirtilebilir. Benzer sekilde Nominal to Numerical

operatdrii vd. ile degisken tipleri istenen sekilde kolaylikla revize edilebilmektedir.
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Sekil 6.5. Titanic veri seti

6.2. Uygulamada Kullanilan Algoritmalar

RapidMiner, kullaniciya elindeki veri setini analiz edip, belirlenen amag

dogrultusunda mevcut veri setinde en efektif ¢alisacak algoritmalarla ilgili bilgi vermektedir.

Bu dogrultuda ¢alismada kullanilan algoritmalar asagida verilmistir:

Karar agaclar (decision trees): Karar agaclari, agac¢ yapisina benzer sekilde
olan bir akis semas1 bi¢cimindedir. Karar agaci iizerinde bulunan her bir
diiglim; bir nitelik tizerindeki bir test islemini temsil ederken, her bir dallanma
test isleminin sonucunu temsil etmektedir. Agacin sonlanmasi ise smiflar ile
olmaktadir (Telcioglu, 2007). Karar agaci algoritmalarindan bazilari; random
forest, gradient boosted trees, rotation forest olarak sayilabilir. Ayrica ID3,
C4.5, CHAID gibi algoritmalar da one c¢ikan karar agaci Ogrenme
algoritmalarindandir.

Naive Bayes: Naive Bayes algoritmasi ile siniflart daha 6nceden belirlenmis
mevcut veriler kullanilarak, eldeki verinin mevcut siniflardan herhangi birine
girip girmeme olasilig1 hesaplanir.

Genellestirilmis lineer model (Generalized linear model): Genellestirilmis

lineer model kavrami ilk olarak Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan
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gelistirilmistir (Ko¢ ve Cengiz, 2012). Regresyon analizinin en temel hali
lineer regresyondur. Lineer regresyon modelinde normal dagilim varsayimi
onemli bir rol oynamaktadir. Bagimli degiskenin say1 gibi kesikli degisken
oldugu durumlarda normallik varsayimi saglanmayabilir. Bir bagska durum
olarak da bagimli degiskenin ikili oldugu durumlarda bagimli degisken
stirekli degildir. Ayrica bagimli degiskenin siirekli oldugu fakat normal
dagilim gostermedigi durumlar da olabilir. Bu tiir verilerin analizine imkan
saglayacak modeller genellestirilmis lincer modellerdir (Ko¢ ve Cengiz,
2012).

e Lojistik regresyon: Dogrusal regresyon degiskenlerinin 0-1 degerlerini almis
hali lojistik regresyon olarak isimlendirilmektedir. Genel olarak ikili
degiskenler ve nadiren de c¢ok sinifli degiskenlerin tahmin edilmesi ic¢in
kullanilmaktadir (Biiyiikakin, 2005).

e Derin 6grenme (Deep learning): Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin
gelistirilmesiyle ortaya ¢ikmustir. Bir ya da daha fazla gizli katman igeren
yapay sinir aglar1 ve benzeri makine 6grenme algoritmalarin1 kapsamaktadir.

e K-means: K-means bir kiimeleme algoritmasi olup, Algoritmanin adi, her biri
cj olmak iizere k adet kiimenin ¢; ile ifade edilen ortalamalarinin alinmasindan
gelir. Aranan kiime sayisini ifade eden k 6nceden bilinen ve kiimeleme islemi
bitene kadar degeri degismeyen bir sabit olmalidir (Bilgin ve Camurcu,

2005).

6.3. Model Performansi

Model basaris1 degerlendirilirken hata orani, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii ya da ROC
analizi kullanilabilir. Modelin bagar1 orani, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve yanlis sinifa

atanan Ornek sayisiyla ifade edilir.

Modelin performans testinin, test kiimesi adi verilen, 6grenme veri kiimesinin disinda
bir veri kiimesi ile yapilmas1 gerekir. Bu nedenle kullanilan veri kiimesi, 6grenme ve test
veri kiimesi olarak ayrilir. Ogrenme veri kiimesi iizerinde model olusturulduktan sonra

olusan model test veri kiimesinde sianir.
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Algoritmalar test edildikten sonra elde edilen sonuglara gore algoritma
performanslari karisiklik matrisi (confusion matrix) ile ifade edilebilir. Karisiklik matrisinde
satirlar test kiimesindeki orneklere ait gergek sayilari, kolonlar ise tahmin sonuglarini ifade

eder (Cizelge 6.1.).

Cizelge 6.1. Iki sinifl bir veri kiimesine ait karisiklik matrisi

ONGORULEN SINIF
5 Smif=1 Smif=0
DOGRU
Siif =1 a (TP ornek sayisi) b (FN 6rnek sayist)
SINIF
Sinif =0 c (FP 6rnek sayist) d (TN 6rnek sayisi)

Sinif sayisi ikiden fazla oldugunda 2x2 boyutundaki bu matris, n smif sayist olmak
lizere, n X n boyutlarinda genisletilmis bir matris seklini alacaktir. TP ve TN degerleri dogru
smiflandirilmis 6rnek sayisidir. FP, aslinda 0 (negatif) sinifindayken 1 (pozitif) olarak
tahmin edilmis 6rneklerin sayisidir. FN ise 1 (pozitif) sinifindayken 0 (negatif) olarak tahmin
edilmis 6rneklerin sayisini ifade eder. Genel olarak n x n boyutlarindaki bir karisiklik
matrisinde ana kosegen dogru tahmin edilen 6rnek sayilarni; ana kosegen diginda kalan

matris elemanlari ise hatali sonuglari ifade etmektedir (Coskun ve Baykal, 2011).

6.3.1. Dogruluk ve hata orani

Model performansinin dl¢iilmesinde en ¢ok kullanilan, basit ve belirleyici 6l¢iit,
modelin dogruluk degeridir. Dogruluk degeri, dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP
+TN), toplam Ornek sayisina (TP+TN+FP+FN) orami seklinde ifade edilir (Coskun ve
Baykal, 2011).

Hata oran1 ise bu degerin birimsel tamlayanidir. Baska bir deyisle yanlis
siiflandirilmig 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir
(Coskun ve Baykal, 2011).
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6.3.2. ROC analizi

ROC egrisi, ikili siniflandirma sistemlerinde ayrim esik degerinin farklilik gosterdigi
durumlarda, hassasiyetin kesinlige olan oraniyla ortaya ¢ikmaktadir. Daha basit anlamda ise

dogru pozitiflerin yanlis pozitiflere olan kesri olarak da ifade edilebilir.

Bir ROC egrisi, farkli esik degerleri icin dikey eksen iizerinde dogru pozitifler
(duyarlilik) ve yatay eksen iizerinde yanlis pozitiflerin (6zgiilliikk) oranlarinin yer aldigi bir
egridir. ROC egrisi lizerindeki her nokta, farkli esik degerlerine karsilik gelen duyarlilik ve
Ozgullik degerlerini ortaya koyar. Genelde diisiik yanlis pozitiflik oranlarin1 veren esik
degerleri, diisiik dogru pozitiflik oranina da sahiptir. Dogru pozitif oraninin yiiksek, yanlis

pozitif oraninin diisiik oldugu sonuglar basarili sonuglar olarak adlandirilmaktadir.

ROC egrisi, FP rate (yatay) eksenine yaklastik¢ca basarinin seviyesi diiger. Sistemin
basarisinin tek bir deger ile ifade edilmesi ROC egrisinin altinda kalan alan ile ifade
edilmektedir. Bu alan degeri ne kadar biiylik ise sistemin giivenilirlik degeri de o kadar

yiiksek olur (Anonim, 2015).

6.4. Verilerin Elde Edilmesi ve Hazirhk Siireci

6.4.1. Veri setleri

ESOGU Enformatik Ders Yonetim Sisteminden alinan toplam veri seti sayis1 200’{in
tizerinde olup bu veri setlerinden bir kism1 veri igermemektedir. Bu nedenle gereksiz veri
setleri ayrilarak analiz i¢in i¢lerinden asagida verilen 44 tanesi kullanilmistir:

e mdl_assign: 2.897 kayittan olugsmaktadir.

e mdl_assign_grades: 34.562 kayittan olusmaktadir.

e mdl_assign_submission: 97.315 kayittan olugsmaktadir.

e mdl_assign_user_flags: 34.514 kayittan olusmaktadir.

e mdl_assign_user_mapping: 128.020 kayittan olusmaktadir.

e mdl_assignsubmission_file: 60.147 kayittan olusmaktadir.

e mdl_comments: 559 kayittan olusmaktadir.



mdl_course: 18.756 kayittan olusmaktadir.
mdl_course_categories: 1180 kayittan olugsmaktadir.
mdl_course_modules: 28.721 kayittan olusmaktadir.
mdl_event: 3148 kayittan olusmaktadir.

mdl_files: 314.280 kayittan olusmaktadir.

mdl_folder: 863 kayittan olusmaktadir.

mdl_forum: 9.432 kayittan olusmaktadir.
mdl_forum_discussions: 4.687 kayittan olusmaktadir.
mdl_forum_posts: 4.936 kayittan olugsmaktadir.
mdl_forum_subscriptions: 263 kayittan olugsmaktadir.
mdl_grade_categories_history: 13.390 kayittan olusmaktadir.
mdl_grade_grades: 250.453 kayittan olugsmaktadir.
mdl_grade_grades_history: 586.032 kayittan olusmaktadr.
mdl_grade_items: 9.653 kayittan olusmaktadir.
mdl_grade_items_history: 1.310.996 kayittan olusmaktadir.
mdl_groups: 57 kayittan olusmaktadir.
mdl_groups_members: 292 kayittan olusmaktadir.
mdl_label: 742 kayittan olugsmaktadir.

mdl_message: 12.743 kayittan olusmaktadir.
mdl_message_read: 67.586 kayittan olugsmaktadir.
mdl_quiz: 492 kayittan olusmaktadir.
mdl_quiz_attempts: 44.760 kayittan olugsmaktadir.
mdl_quiz_feedback: 501 kayittan olugsmaktadir.
mdl_quiz_grades: 41.666 kayittan olusmaktadir.
mdl_resource: 13.658 kayittan olugmaktadir.

mdl_role: 9 kayittan olugmaktadir.
mdl_role_assignments: 513.030 kayittan olusmaktadir.
mdl_stats_daily: 4.866.396 kayittan olusmaktadir.
mdl_stats_monthly: 634.788 kayittan olusmaktadir.
mdl_stats_user_daily: 595.949 kayittan olugmaktadir.
mdl_stats_user_monthly: 570.921 kayittan olugsmaktadir.
mdl_stats_user_weekly: 624.360 kayittan olusmaktadir.



e mdl_stats weekly: 1.810.748 kayittan olusmaktadir.

e mdl_user: 65.596 kayittan olugmaktadir.

e mdl_user_enrolments: 576.453 kayittan olusmaktadir.

e mdl_user_info_data: 65.547 kayittan olugsmaktadir.

e mdl_user_lastaccess: 161.818 kayittan olusmaktadir.
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Veri setleri; 2015-2016 Giiz, 2015-2016 Bahar ve 2016-2017 Giiz yariyillarini

kapsamaktadir.

Ders YoOnetim Sistemi

kayitlarinda olan Eskisehir

Osmangazi

Universitesinin mevcut 6grenci kiimesinin toplam kayit sayis1 61.232 olup, bunlardan

18.596’s1 sistemi aktif olarak kullanmaktadir.

Sekil 6.6.°"da ESOGU Enformatik Ders Yonetim Sisteminde en fazla kullanic

hareketliligine sahip ilk 25 boliim gosterilmektedir.

Index jpdeks

o o~ S th B W k-

R N T S T N S o e e e e S S 1
M e W RY = O O 0 = 0 M ds W R - O

Nominalvalue  Sembolik
ingaat Mihendisi  deger
Elekirik Elekironik Mihendisligi
Making Mihendislii

Iktisat

Endistr Muhendisli§i

igletme

Maliye

Rehberlik ve Psikolajik Damgm
Matematik-Bilgisayar

Maden Muhendishigi

Zihin Engellilar Oretmenlifi
Kimya Mihenadislii

Bilgisayar Mahendisifi
istatistik

Simf OFretmenligi

Tiirk: Dili ve Edebiyat

Metaluri ve Malzeme Mihendis
Kargilaghrmah Edebiyal
ilkodretim Fen Bilgisi Oretma._

Uluslararas: iligkiler

ilkogretim Matematik Ofretmen. .

Siyaset Bilimi ve Kamu Ydnetimi
Jeolaji MUhendislidi

Bilgisayar ve Ogretim Teknoloji
Ingilizee Ogretmentligi

Absclite count £ futlak
1473 deger
1103

1091

1069

1042

am

808

675

601

533

459

427

408

407

37
361
353
334
333
329
29
272
240
224

Fraction Fraksivon
0.085
0.063
0.062
0.061
0.060
0.056
D052
0.039
0.034
0.031
0.026
0.024
0.023
0.023
0.021
0.021
0.021
0.020
0.019
0.019
0.019
0.7
0.016
0.014
0.013

Sekil 6.6. Sistemde en fazla kullanici hareketine sahip ilk 25 boliim
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6.4.1.1. Assign modiilii

Assign, ders igerigine karsiliginda notlandirma yapilan bir assignment (6dev,
uygulama vb.) eklemeye yarayan modiildiir. Yaratilan her bir assignment i¢in tutulan veriler,
mdl_assign veri setinde yer almaktadir. Ogrenci, assignment yiiklemesini gergeklestirdigi an
ise mdl_assign_submission veri setinde yeni bir kayit acilmaktadir. Ilgili assignment
tizerinden kullaniciya verilen not (grade) kayitlarmin tutuldugu veri seti ise

mdl assign grades’dir.

6.4.1.2. Forum modiilii

Forum, ders igerigine bir forum girdisi eklemeye yarayan modiildiir. Genellikle
duyuru, bilgilendirme vb. ihtiyaglar i¢in kullanilmaktadir. Yaratilan her bir forum igin
tutulan veriler, mdl_forum veri setinde yer almaktadir. Kullanicilarin forum girdileri
tizerinden yaptiklari yorum, tartisma ya da geribildirimlerin kayitlarinin tutuldugu veri seti
ise mdl_forum_discussions’dir. Yaratilan forumdaki mesaj, duyuru vb. igeriklerin kaydi ise

mdl_forum_posts veri setinde tutulmaktadir.

6.4.1.3. Message modiilii

Message, bir kullanicinin diger kullanicilara mesaj gondermek istediginde kullandig:
modiildiir. Herhangi bir kullanici tarafindan génderilen ve heniiz génderilen kisi tarafindan
okunmamis mesajlarin kaydinin tutuldugu veri seti mdl message’dir. Gonderilen kisi

tarafindan okunmus mesajlarin kaydinin tutuldugu veri seti ise mdl_message read’dir.

6.4.1.4. Quiz modiilii

Quiz, ders igerigine sistem tizerinden gergeklestirilecek olan bir mini sinav eklemeye
yarayan modiildiir. Yaratilan her bir quiz kayd: mdl quiz veri setinde, her bir kullanicinin
quiz katilim kaydi mdl_quiz_attempts veri setinde, her bir kullanici i¢in quiz notu sisteme

girildiginde olusan kayitlar mdl_quiz_grades veri setinde yer almaktadir.
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6.4.1.5. Resource modiilii

Resource, 6grenmeyi desteklemek amaciyla ders yiiriitiiciisii tarafindan, ders
igerigine bir kaynak (kitap, dosya, klasor, url vb.) eklenmesini saglayan modiildiir. EKlenen

her bir resource kaydi mdl_resource veri setinde saklanmaktadir.

6.4.1.6. Folder modiilii

Folder, ders igerigine eklenecek dosyalari organize etmek ya da farkli uzantilara
sahip birden ¢ok kaynagi bir arada yonetebilmek amaciyla kullanilan modiildiir. Eklenen her
bir folder kaydr mdl_folder veri setinde saklanmaktadir.

6.4.1.7. Files modiilii

Files, ders igerigine tekil bir dosya eklemek amaciyla kullanilan modiildiir. Eklenen

her bir files kaydi mdl_files veri setinde saklanmaktadir.

6.4.1.8._Stats modiilii

Stats, belirli bir zaman zarfinda; roller, kullanicilar ve dersler bazinda gergeklestirilen
eylem istatistiklerinin kayit altina alinmasini yoneten modiildiir. {lgili veri setlerinden derse
kayitli 6grenci sayisi, ders igeriginde yapilan yazma (statswrites) ya da okuma (statsreads)
aktivitelerinin istatistikleri gibi veriler elde edilmistir. Buradaki okumadan kasit,
kullanicinin igeriklere erigsim yapmasi, okumasi ya da download etmesi yani ders igeriginde
herhangi bir degisiklik yapmamasidir. Yazmadan kasit ise ders icerigine bir ekleme yapmak,

revize etmek ya da 6grencilerin quiz ya da assignment teslim durumlaridir.

6.4.2. Hazirhik siireci

Veri madenciligi teknikleri uygulanmadan 6nce, verileri analize hazir hale getirmek
igin bir hazirlik stireci s6z konusudur. Biiyiikk veriyi veri tabanindan cekildigi haliyle

kullanmak imkansizdir.
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Bu noktada en Onemli adim veri temizleme asamasidir. Bu asamada, gereksiz,
tutarsiz vb. veriler silinmistir. Bu verilere; sistemi test amaclh agilan ders kayitlari, sisteme

hi¢bir zaman giris yapmamus (firstaccess = 0) kullanici kayitlar1 vb. 6rnek verilebilir.

Veri doniistirme asamasinda kullanilan metot Z-transformation olup, degisken

degerleri belirli araliklara doniistiiriilmistiir.

Son olarak outlier (aykir1) veriler, RapidMiner’da Detect Outlier operatorii

kullanilarak belirlenmis ve filtrelenerek analize katilmamalar1 garanti altina alinmastir.

6.4.3. Model

Ogrencinin dersteki basarisinin tahminine yonelik modeller RapidMiner veri bilimi
yazilimi tizerinde olusturulmustur. Veri setinden, ders yonetim sistemi aktif olarak

kullanilan farkli dersler alinarak modeller ders bazinda ele alinmistir.

Dersler i¢in ele alinan degiskenler farklilik gosterebilmektedir. Bunun nedeni ise bir
dersteki iceriklerin diger dersten farkli olmasidir. A dersinde hi¢ assignment kayd1 yokken,
B dersinde olmasi ya da A dersinde birden fazla quiz yapilirken, B dersinde sadece tek bir
quiz yapilmis olmasi bu duruma 6rnek olarak verilebilir. Nitekim ne tiir bir model kurulursa
kurulsun, kullanilan degiskenlerin amaca yonelik kaliteli veriler igermesi olduk¢a 6nemlidir.
Modelde yer alan degiskenlerin se¢imi oldukga kritiktir. RapidMiner bu konuda, degisken
degerlerinin dikkat edilmesi gereken oOzelliklerini kullaniciya 6n bilgilendirme olarak
saglayan ozelligiyle karar verme siirecine yardimci olmaktadir. Istenildiginde bu &zellik
kullanilarak; kirmizi, sar1 ve yesil baloncuklarla degisken degerlerinin kalitesi
gorsellestirilmektedir. Burada; kirmizi renk, zayif kalitede ve ¢ogu durumda kullanilmamasi
gereken degiskeni, sar1 renk, label degisken {izerinde ¢ok diisiik (%0,01°den diisiik,
muhtemelen tahmine fayda saglamayacak) ya da tam tersi ¢ok yiiksek (%50 iizeri, label
degisken iizerinde direk bir neden-sonug iligkisine sahip) korelasyona sahip degiskeni, yesil
ise bir sorun goziikmeyen degiskeni ifade etmektedir. Yine de tiim bu degiskenlerin

kullanilip kullanilmama durumu karar vericinin inisiyatifindedir.
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Modelde kullanilan dogrulama metodu 10-kat ¢apraz dogrulama (10-fold cross
validation) yontemidir. Model performanslarinin degerlendirilmesinde dogruluk (accuracy)

degeri kullanilmistir.
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7. BULGULAR VE TARTISMA

7.1. incelenen Dersler

7.1.1. Dogrusal sistemler

Bu kisimda, 2015-2016 Bahar Doneminde agilan 9450 courseid’li, Endiistri

Miihendisligi Bolimii ikinci smifa ait olan Dogrusal Sistemler dersinin analizi

gergeklestirilmistir. Bu ders, ESOGU Endiistri Miihendisligi Boliimiiniin, ders yonetim

sistemi kullaniminda en aktif derslerinden biridir. Ders igeriginde yapilan quiz

ortalamalarindan hareketle 6grencilerin basart durumlarmin farkli algoritmalarla tahmin

performanslari incelenmistir.

Derse ait veri setinde yer alan degiskenler asagidaki gibidir:

userid (id degisken)

statsreads (6grencinin sistemde gergeklestirdigi okuma sayisi)

statswrites (0grencinin sistemde gerceklestirdigi yazma sayisi)

derece (ogrencilerin, Ogrenci kimlik numaralarindaki hane ayrimimdan
hareketle liniversiteye yerlestirme sinavindan aldiklari sonuglara gore boliime
yerlestirilme dereceleri)

files (6grencinin sisteme yiikledigi dosya sayisi)

gelenmesajokumaorani (68rencinin kendisine gonderilen mesajlar1 okuma
orani)

eposta (6grencinin sisteme e-posta adresini girmesi durumunda var, diger
durumda yok)

girisyili (yine 0grenci kimlik numarasi verilerinden hareketle elde edilen,
Ogrencinin lniversiteye giris yili)

grade (first, second, vb. seklinde sayist derse gore degisebilen, dgrencilerin
quiz notlar1)

ortalama (basar1 ortalamasini gosteren label degisken)
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Label degisken olan ortalama degiskeni, 6grencinin notlarindan hareketle ortalama

iistii ve ortalama alt1 olmak {izere iki siniftan olusmaktadir. Analizdeki amag bu smiflarin

performanslar1 Sekil 7.1.’de verilmistir.

Accuracy Dogruluk

onceden tahmin edilmesinin miimkiin olup olmamasidir. Algoritmalarin tahmin
100% 4
TE5% 1
50% 4
25%
0% -
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Accuracy ¥ Model Accuracy
Maive Bayes 76.1%

Generalized Linear Mo Genellestirilmis Lineer Model  100.0%

Logistic Regression Lojistik Regresyon 100.0%
Deep Leaming Derin Ogrenme 100.0%
Decision Tree Karar Agacl 100.0%
Random Forest 95.7%
Gradient Boosted Trees 97.8%

Sekil 7.1. Smiflandirmada kullanilan algoritma performanslar1 (dogruluk)

Ogrencinin ilk quiz notu basari iizerinde biiyiik oranda belirleyici olmustur. Ondan
sonra sirastyla derece ve sistemde gerceklestirdigi yazma islemi sayist (statswrites)
gelmektedir. Sisteme e-posta bildirimi neredeyse derse kayithi tiim 6grenciler tarafindan
yapildig1 i¢in bu degiskenin sonuca bir etkisi olmamistir. Ayni sekilde, 6grencilerin gelen
mesaji okuma oranlar1 da oldukca benzer degerlere sahip oldugundan degisken etkisi

Oonemsiz kalmistir.
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Dersi alan dgrencilerin ¢cogunlugu 2014 girislidir. Giris yil1 geriledikge, dgrenci
basar1 ortalamasinin diistiigli gozlenmistir. Dersi iistten alan sadece 2 6grenci oldugundan

onlarla ilgili anlamli bir ¢ikarim yapilamamaktadir.

7.1.2. Diferansiyel denklemler

Siradaki uygulamada ise Insaat Miihendisligi Boliimiinde ikinci sinifa ait olan
Diferansiyel Denklemler dersinin 6nce 3513 courseid’li 2015-2016 Giiz Déneminde agilan
subesi, daha sonra da 16104 courseid’li 2016-2017 Giiz Déneminde agilan subesi analiz
edilmistir. Bu ders, ders yonetim sistemindeki tiim dersler arasinda sistem tlizerinde en fazla

quiz gergeklestirilen derstir.

3513 courseid’li ders igin iki farkli analiz yapilmistir. ilk durumda not
ortalamalarindan hareketle ortalama alti ve ortalama iistii olarak siniflandirilan basari
durumu bu sekilde belirli siniflandirma algoritmalarina tabi tutulup algoritmalarin tahmin
performanslar1 karsilastirilmistir. Tkinci durumda ise, iki asamali bir yontem izlenmis olup
iistteki gibi smiflandirilmis veri setine 6nce k-means kiimeleme algoritmasi uygulanip,
yanlis sinifa atanan kayitlar veri setinden temizlenmistir. Diger agsamadaysa bu yeni veri
setine yine belirli siniflandirma algoritmalar1 uygulanarak 6grenci basarisini tahmin
performanslar: degerlendirilmistir. Tlgili RapidMiner ¢iktilar1 Sekil 7.2. ve Sekil 7.3. asagida

verilmistir.
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Ikinci durumda, veri setine K-means kiimeleme algoritmasi uygulandiktan sonra
yanlig siiflandirilan 25 kayit silinmistir. Sekil 6.3. ve Sekil 6.4.’ten goriilecegi {lizere bu
adim bazi algoritmalarin tahmin performansini yiikseltirken bazilarininkini de diistirmiistiir.
Yine de GLM algoritmas:t baz alinacak olursa bu adimin tahmin kalitesini artirdig:

sOylenebilir.

Analiz sonucunda bu derse kayitli 68renci basarilarinin; yapilan quizlere katilim
oranlari, sistemde gerceklestirdikleri okuma sayilar1 (bir diger deyisle ders yonetim
sisteminde aktif olma sayis1), kendilerine gelen mesaji okuma oranlar1 ve sisteme e-

postalarin1 eklemeleri durumlariyla pozitif yonde iliskili oldugu goriilmiistiir.

Siradaki uygulamada ise 16104 courseid’li ders analiz edilerek, ayni dersi farkli
yillarda alan Ogrenci basarilarmi etkileyen degiskenlerin ayni olup olmadigr goriilmek
istenmistir. Dersin bir 6nceki yil1 i¢in uygulanan analiz adimlari ayni sekilde uygulanmustir.
Bu defa K-means algoritmasi sonrasinda yanlis siniflara atanan 22 kayit silindikten sonra
tekrar siniflandirma modelleri galistirilmustir. flgili RapidMiner ¢iktilar1 Sekil 7.4. ve Sekil

7.5. asagida verilmistir.

Accuracy

50%
40%
30%
20%

10%

0%

Accuracy hd Model Accuracy
Maive Bayes 53.6%
Generalized Linear Model 53.6%
Logistic Regression 50.0%
Deep Learning 50.0%
Decision Tree 57.1%
Random Forest 571%
Gradient Boosted Trees 42.9%

Sekil 7.4. K-means algoritmas1 uygulanmamis halde performanslar



44

Accuracy
80% 83%
70 8% 8%
60%
0%
40%
30%
20%
10%
0%
65\”" @‘P‘} é}‘f\ o‘& & k&é \ng’"
5 & Q@’é Eg"z &"P 655‘\ c'f’b
N & © o i P &7
& & &
Ga& <
Accuracy ¥ Model Accuracy
Maive Bayes 82.6%
Generalized Linear Model 73.9%
Logistic Regression 78.3%
Deep Learning 78.3%
Decision Tree G9.6%
Random Forest G9.6%
Gradient Boosted Trees 73.9%

Sekil 7.5. K-means algoritmasi uygulandiktan sonra performanslar

Sekillerden goriilecegi tizere ayni dersin bir sonraki yilina ait tahmin sonuglari1 6nceki
yila nispeten daha diisiiktiir. Degisken onemleri analiz edildiginde ise; yapilan quizlere
katilim oranlari, sistemde gerceklestirdikleri okuma sayilari, sisteme yiikledikleri dosya

sayilar1 ve derece degiskenlerinin sonug lizerinde en 6nemli degiskenler oldugu goriilmiistiir.

Dersin Onceki yilindan farkli olarak, 6grencinin sisteme e-postasini kaydetmis olup
olmamasi bir sonraki yilda 6grenci basarisi lizerinde kayda deger onem teskil etmemektedir.
Yine gelen mesajlart okuma oranlari da bu defa 6nemsiz bir degisken olarak kalmigtir.
Bunun nedeni ise bu degiskenler igin 6grencilerin tamaminin neredeyse 6zdes degerlere

sahip olmasidir.

7.1.3. isbilim

Bu boliimde iki farkli 6gretim gorevlisi tarafindan ortak yiiriitillen, Endiistri
Miihendisligi Boliimii 2015-2016 Bahar Dénemine ait Isbilim dersi analiz edilmistir. Ikinci
ve normal 6gretime ait ikiser sube bulunmaktadir, toplamda dort sube birlestirilerek, toplu

bir veri setiyle modellenmistir.
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Onceki analizlerden farkl1 olarak bu defa tip (ikinci ya da normal dgretim 6grencisi)
ve ders yiiriitiiclisii degiskenleri analize dahil edilmistir. Bu dersi alan 6grenci basarisinda
ders yliriitliciisiiniin ya da 6grencinin 6gretim tipinin éneminin olup olmadig1 gézlenmek

istenmistir.

Algoritmalarin siniflandirma basarilari oldukga yiiksektir (Sekil 7.6.).

Accuracy
100% =
6%, 100% 96% 98% 98% 98%
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Accuracy | | Model Accuracy
Maive Bayes 93 3%
Generalized Linear Model 95.6%
Logistic Regression 100.0%

Deep Learning 95 6%

Decision Tree 97.8%

Random Forest 97.8%

Gradient Boosted Trees 97 8%

Sekil 7.6. Algoritma performanslari

Analiz sonucunda bu derse kayitli 6grenci basarilari ile ders yiriiticlisii ya da
Ogretim tipinin arasinda kayda deger bir iliski saptanmamaistir. Bir dncekine kiyasla, son
quiz notunun Onemi daha yiiksek ¢ikmistir. Bunun disinda 6grencinin sistemde
gerceklestirdigi okuma ve yazma sayilar1 da basariya pozitif yonde etki etmektedir. Son
olarak 6grencinin boliime yerlestirilme derecesi arttikga basart durumunun da yiikseldigi

gozlenmistir.
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8. SONUC VE ONERILER

21. ylizyilda egitim; herkes icin karsilanmasi gereken bir ihtiya¢ halini almistir.
Egitim ihtiyact dogan giiruh giderek artarken, var olan kaynaklar (6gretim gorevlileri,
derslik, techizat vb.) kisithidir. Kaliteli bir egitim siirecinin temini i¢in var olan kaynaklarin
etkin kullanim1 saglanmalidir. Hal bdyle iken 21. ylizyil iiniversitelerinde DYS kullanimi1

kaginilmazdir.

Egitim-0gretimde ders yonetim sistemi yazilimlarindan faydalanan yiliksekdgretim
kurumlarinda kullanicilara ait giinden giine artan veriler bulunmaktadir. Bu veriler analiz
edilerek fayda saglanmaya ¢alisiimadiginda, biiylik verinin veri tabanlarinda saklanmasinin
hicbir anlam1 yoktur. Biiyiik veride anlamli oriintiiler yakalamaya ¢alisan veri madenciligi

yontemleri ile 6ngoriilen/6ngoriilemeyen durumlar ortaya ¢ikarilmaktadir.

Bu ¢alismada ESOGU Enformatik Boliimii Ders Y&netim Sisteminden elde edilen
gercek kullanic1 verileri RapidMiner veri madenciligi yazilimi ile analiz edilmistir.
Ogrencilerin ders bazinda basar1 tahmini yapilmis ve algoritma performanslart
karsilastirilmistir. Ders Yonetim Sisteminden elde edilen degiskenlerin farkli veri setlerinde

kullanildiginda simiflandirma {izerindeki etkileri tartisilmstir.

Calisma sonunda; 6grenci basarisina etki eden faktorlerin farkli kiimelerdeki (farkli
dersler) 6grenciler i¢in degisiklik gosterdigi anlasilsa da genele bakildiginda; sistemde daha
aktif olan 6grencilerin daha basarili olduklar1 sdylenebilmektedir. Kullanilan algoritmalarin
performanslar1 da her bir veri seti i¢in farklilhik gdstermistir, fakat karar agaci
algoritmalarinin  tiim veri setlerinde yliksek performans gosterdigi saptanmistir.
Siniflandirma 6ncesinde kiimeleme (k-means) algoritmasinin kullanilmasi ile tahmin
performansi %86 oraninda artmistir. Diferansiyel Denklemler dersini 2015-2016 yilinda
alan 6g8rencilerin gelen mesajlar1 okuma oranlarinin ortalamasi %87 iken, 2016-2017 yilinda
alan 6grencilerinki %98’dir. Bu kiimeden hareketle 6grencilerin DY S’ye ilgilerinin arttig

sOylenebilmektedir. Bu 6rnek o6zelinden yola ¢ikarak; ders yiiriitiiciilerine 6grenciler ve
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derslerle ilgili saglanan bu gibi geribildirimler DYS kullanicilarin farkindaliginin artmasini

saglayarak DY S’ye ilgilerini siirekli kilacaktir.

DYS kullanicilarinin  simif disi  aktivitelerinin  tamami1 DYS veri tabaninda
toplanmaktadir. Veri madenciligi ile DYS kullanicilarinin =~ sistemi  kullanma
aliskanliklarindan hareketle, DY'S kullanicilarina bilgi geribildirimi saglanabilmektedir. Bu
sekilde DYS kullanicilarinin olagan dis1 sapmalara karst da onceden uyarilabilmeleri
miimkiin gozilkmektedir. Boylece farkindaligi artan DY'S kullanicilarinin siirekli iyilestirme

bilinci ile egitim kalitesinin artirilmasi saglanabilecektir.

Gelecekte, ders yonetim sistemlerinden akan gergek zamanli verilerin anlik
analizlerini  gergeklestirip; Ogrenci, Ogretim gorevlisi ve yoneticilere diizenli

geribildirimlerde bulunan uyari/bilgilendirme sistemleri yaratmak miimkiindiir.
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