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Egitimde internetin kullanimi, 6gretim yazilimlari ve e-uygulamalarda yasanan artis
sayesinde veri tabanlarinda egitimle alakali birgok veri depolanmistir. Bu verilerin arasinda
gizli, bilinmeyen, egitimin nasil yapilmas1 gerektigine 151k tutacak ve 6grencileri daha iyi
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DETERMINING OF STUDENT PROFILES WITH EDUCATIONAL DATA
MINING

Many educational data acumulated in the databases with the increase the use of the
internet in education, teaching softwares and e-applications. Among these data, it can be said
that there are hidden, unknown, relationships that will shed light on how education should be
done and how students learning. In this study, it is aimed to create student profiles by using
Educational Data Mining methods.

The sample of the research consists all the students of Uludag University Faculty of
Education. The data was first made available to analyze through the Data Preprocessing
process. Classification Analysis, Decision Trees, Rule Induction and Gain By Weight
methods are used in the study. According to findings, student achievement differs according
to department, academic period, arrival type and gender variables. Rule Indiction parameters
and unknown secret rules were created between the data and the importance weights of the

variables were determined by the Gain By Information Weight algorithm.
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Through Educational Data Mining, hidden relationships from a seemingly
insignificant amount of data at first sight, information that will help us better identify our
students, and the rules we can direct students with are extracted through data mining analyzes.

Keywords: Educational Data Mining, Classification Analysis, Student Modeling.
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1. Boliim
Giris
1.1 Problem Durumu

Verilerin depolanmaya baslamasindan giiniimiize gelen siirecte, her alanda giderek
artan bir bilgi y1g1lmasi olusmustur. Bu veriler ¢iplak gozle bakildiginda bir anlam ifade
etmeyen, yapilandirilmamis verilerdir. Veri Madenciligi sayesinde yapilan analizlerle ilk
bakista anlamsiz géziiken veri yigmlari iginden, anlamli, birbiriyle iliskisi olan, gizli bilgiler
cikarilabilir. Karmasik verilerin diizenlenmesi ve anlamli sonuclar ¢ikarabilme a¢isindan Veri
Madenciligi son derece gerekli ve dnemli bir ihtiyagtir (Maimon & Rokach, 2010).

Dijital nesil olarak adlandirilan yeni nesil, eski nesle gore degisik yeteneklere ve
gortisglere sahiptir (Prensky, 2011). Bu neslin nasil daha iyi 6grendiginin anlasilmasi, hangi
ogrenci verilerinin 6grenmeye katkis1 oldugunun tespiti, hangi 6zelliklerde 6grencilerin ayni
kiimede toplandiginin belirlenebilmesi Veri Madenciligi teknikleriyle miimkiindiir (Pena,
2013). Ayni zamanda bu veriler 1s18inda 6grenciler, yetenek ve ihtiyaglari dogrultusunda
yonlendirilebileceklerdir.

Veri Madenciligi saglik, savunma, ticaret gibi alanlarda yillardir basariyla
uygulanmaktadir fakat egitim alanindaki yani egitsel Veri Madenciligi hakkindaki ¢alismalar,
hazirlanan makale ve tezler, 6zellikle iilkemizde smirli sayidadir. YOK Tez Arama
Motorunda Egitsel Veri Madenciligi anahtar kelimesi ile arama yapildiginda 7 teze
ulagilmakta olup bunlarin sadece 2 tanesi egitim alaninda yazilmis tezlerdir. Bu alanin
yayginlagmasi, nitelikli uzmanlarin yetismesi ve ilgili tez ve makalelerin sayisinin
artirilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ogrenci verilerinin kullanilarak 6grencilere danismanlik hizmetinin verilmesi ve
ogrencilerin yonlendirilmeleri diinya {izerinde arastirilan bir konudur. Veri Madenciligi

analizleri sayesinde, okulu birakacak dgrenciler daha dnceden tespit edilebilir, 6grencilerin



nasil daha iyi 6grendikleri belirlenebilir (The Guardian, 2013). Bu gelismeler 1s181inda
asagidaki gibi problem ciimlesi belirlenmistir.

Problem ciimlesi: Ogrenci bilgi sisteminde yer alan egitsel verilerin, Veri Madenciligi
teknikleri ile analiz edilerek gizli ama anlamli bilgilerin ¢ikarilip ¢ikarilamayacaginin
arastirilmasidir.

Bu baglamda asagidaki aragtirma sorulari belirlenmistir.

1. Demografik 6zellikleri ve ders basarilarina gére 6grenciler nasil modellenir?
2. Benzer kisisel ozellikleri tagtyan 6grenci gruplari nasil siniflanmigtir?
3. Akademik basariya etki eden degiskenlerin 6nem agirliklart nedir?

1.2 Amag

Bu galismanin amaci, Uludag Universitesi Egitim Fakiiltesinde okuyan dgrencilerin,
ogrenci bilgi sistemindeki verilerini, Veri Madenciligi teknikleri ile analiz ederek 6grenci
profillerinin ortaya ¢ikarilmasini saglama, bu karmasik veri yiginlari arasindan gizli, birbiri ile
iligkili, anlaml1 bilgiler ortaya ¢ikarmaktir.

Hazirlanan arastirma sorularina karsilik su alt amaclar belirlenmistir;

1. Ders basarilar1 ve demografik 6zelliklerine gore 6grencilerin modellenmesi,

2. Benzer 6zelliklere sahip 0grencilere ait bir siniflama modelinin olusturulmasi,

3. Akademik basariya etki eden degiskenlerin 6nem agirliklarinin tespit edilmesi.
1.3 Onem

Egitsel Veri Madenciligi ile yapilan ¢aligmalar iilkemizde emekleme asamasindadir.
Bu ¢alisma Veri Madenciligi tekniklerinin egitimde uygulanmasi, Egitsel Veri Madenciliginin
Tiirkiye’de yeni ve hizla gelisen bir alan olmasi agisindan bu alanda yapilacak ¢aligmalar
onem arz etmektedir.

2017 yilinda YOK tarafindan 2000 6grenciye doktora alaninda verilecek burslar igin

belirlenen 100 tematik alan i¢cinde Veri Madenciligi de yer almaktadir. Ayrica Veri



Madenciligi TUBITAK projelerinde 6ncelikli alanlarda olup, bu alanda verilerin toplanmasi
ve analizi ile ilgili biiylik 6l¢ekli projeler hazirlanmaktadir.

Egitsel Veri Madenciligi ile yapilan ¢aligsmalarda egitim ortamlarindan gelen verilerin
analiz edilmesi, dgrencilerin daha iyi anlasilmasi, hangi yollarla ve nasil 6grendiklerinin
belirlenmesi agisindan énemlidir. Ogrencilerin egitim ortamlarindaki davraniglari sonucu
kaydedilen verilerin ve demografik 6zelliklerinin analiz edilmesi, teknolojiyi hayatinin her
alaninda kullanan yeni neslin beklenti ve ihtiyaglarinin belirlenmesinde etkisi olabilir (Baker
& Yacef, 2009).

Ogrenci basarisi ve cinsiyet arasindaki iliski 6rnegin t-testi ile belirlenebilir. Veri
Madenciligi analizlerinin 6nemi verilerin programa aktarilmasinin ardindan tek tus ile bize
tim degiskenler ile basar1 arasindaki iliskileri gostermesidir. Ayrica geleneksel yontemlerle

ulasamayacagimiz verilerin arasindaki iligkileri de kurallar olusturarak kullaniciya sunar.

1.4 Varsayimlar

Calismada kullanilan verilerin dogru oldugu, iizerinde herhangi bir islem yapilmadig,
gercek veriler oldugu kabul edilmistir.
1.5 Smirhliklar

Calismada kullanilan veriler Uludag Universitesi Egitim Fakiiltesi Ogrenci Bilgi
Sisteminden temin edinilmistir. Bilgi Sisteminde yer alan eksik bilgilerin fazlalig1 sebebiyle
baz1 degiskenler ¢calismaya dahil edilememistir. Dolayisiyla ¢alisma Egitim Fakiiltesi
ogrencileri; sisteme kayitli olan ve analiz edilebilecek durumda olan veriler ile sinirhidir.
1.6 Tanimlar

Egitsel Veri Madenciligi: Ogrencileri daha iyi tanima, nasil daha iyi 6grendiklerini

belirlemek i¢in Veri Madenciligi analizlerinin egitimde kullanilmasi.



2. Boliim

Alanyazin

2.1 Biiyiik Veri

Son yillarda internet tizerinde transfer edilen, paylasilan, depolanan verilerle, sanal
diinya bir bilgi ¢opliigii haline gelmistir. Teknolojinin ilerlemesiyle verilerin depolanmasi
hizlanmis, daha ¢ok veri depolanmaya baslanmistir. Anlamli ya da anlamsiz sayisiz miktarda
veri, veri tabanlarinda, sanal alemde birikmistir. Pennystocks, (2015) verilerine gore
Facebook’ta sadece 1 saniye i¢inde 52196 begeni gerceklesmekte, Twitter’da 5700 tweet
atilmakta, Youtube’da 2314 video yiiklenmektedir. Benzeri sosyal aglarda yasananlarla
birlikte internet {izerinde ortalama 20 saniye igerisinde 451 TB veri transfer edilmektedir.
Dahasi uzay bilimlerinde, tip alaninda ileri teknolojiyi kullanan aletler sayesinde su ana kadar
sahip oldugumuz bilgiler artik bir giin iginde iiretilebilmektedir (Lepine & Shara, 2005). Bu
da veri tabanlarinda biiyiik bir bilgi yigilmas1 anlamina gelmektedir. Yazilim sirketleri ve
bilgisayar mithendisleri, bu bilgi yigilmasina Big Data yani Biiyiik Veri adin1 vermistir.

Biiyiik Verinin tarihsel siireci ise veri tabanlarinin ortaya ¢ikigina dayanmaktadir. Veri
tabanlar1 birbiriyle iligkili verilerin depolandig1 alanlardir. Ilk olarak 1960 yillarinda ortaya
c¢ikan veri tabanlari, 70’lerde iligkisel veri tabanlarin kurulmasi ile gelistirilmis, yeni veri
depolama araglariyla giinlimiize gelmistir. Teknolojinin gelismesiyle veri tiirleri ve
kapasiteleri de artmis verilerin depolanmasi konusunda yeni teknikler gelistirilmigtir.

Bu veri tabanlarinda zetabaytlarla ifade edilmeye caligilan ¢ok miktarda verinin biiyiik
bir kism1 yapisal, islenebilir degildir. Veriler karmagiktir ve ilk bakildiginda bir anlam ifade
etmemektedir. 90’11 yillarin basina kadar bu veriler degersiz goziikmils ama neden sonra bu
verilerin ¢cok degerli, kullanilabilir, nemli bilgiler tasidig: fark edilmistir. Bundan sonra

yapilan teknolojiler, verilerin yorumlanmasi goz 6niinde bulundurularak gelistirilmistir.



Ornegin, Hiikiimetler insanlarin yaptiklar1 islemler sonucu ortaya cikan bilgileri,
demografik 6zellikleri depolamaktadirlar. Biiyiik miktarda paranin dondiigii bankalar
miisterileri hakkinda detayli bilgiye sahip olmak icin para hareketlerini saklamak zorundadir.
Sosyal medya iizerinde kullanicilarin yaptiklari paylagimlar, begeniler ve diger hareketler veri
tabanlarinda saklanmaktadir. Hastaneler miisterileri hakkinda istatistikleri depolarlar. 2013
yilinda Sili Atakama Colii lizerinde kurulan ALMA teleskopunun, diinya genelinde su ana
kadar iiretilen bilgi kadar bilgi iirettigi soylenmektedir (CNNTURK, 2014).

[k bakildiginda bir anlam ifade etmeyen verilerin analizi sayesinde, tedavisi
bulunamayan hastaliklara ¢6ziim bulunmasi, suglularin 6nceden tespit edilmesi, uzay
arastirmalarinda bilinmeyen kesiflerin yapilmasi saglanabilir. Biiyiik veriler ancak dogru
analiz metotlariyla yorumlandiginda anlamli ve dogru bilgilere ulasilabilir. Bu amagla Veri
Madenciligi kavrami ortaya ¢ikmustir.

2.2 Veri Madenciligi

Biiyiik veriler hakkinda yorum yapabilmek i¢in gercek bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi
gerekir. Cesitli yazilimlar yardimiyla yapilan bu igsleme Veri Madenciligi denir. Veri
Madenciligi basit olarak biiyiik miktarda veri bulunan veri tabanlarindan, gelecekle ilgili
tahminler yapilmasini saglayacak anlaml iligkiler ¢ikarma, bilgiyi bulma, madenleme isidir
(Sentiirk, 20006).

Veri Madenciligi hakkinda ilk ¢aligmalar 1960°11 yillarda verilerin bilgisayar
ortaminda depolanmasiyla baglamistir (Ledley, 1960). ilk olarak basit veri modelleri
gelistirilmis, daha sonra ihtiyaclar dogrultusunda varlik-iligki, iliskisel ve nesne yonelimli veri
modelleri olusturulmustur. 1990’11 yillarda internetle birlikte daha da biiyiiyen veri
tabanlarindaki verilerin analiz edilmesi i¢in bilgisayar yazilimcilari tarafindan Veri
Madenciligi kavrami ortaya atilmistir (Efron & Tibshirani, 1990). Veri Madenciliginde

geleneksel yontemler yerine, profesyonel yazilimlar ve 6zel algoritmalar kullanilmistir.



Veri Madenciliginde veriler bilgisayar programlari kullanilarak analiz edilir. Baslica
kullanilan programlar, R, Rapidminer, WEKA, Orange yazilimlaridir. Programlarin bazilari
tiim kamu ve bireylerin kullanilabilecegi agik kaynak kodlu, icerisinde pek ¢ok algoritma
bulunduran {icretsiz yazilimlardir.

2.2.2 Veri Madenciligi yontemleri. En ¢cok kullanilan Veri Madenciligi yontemleri
Tahmin Edici Yéntemler; Siniflandirma (Classification), Istatistiksel Tahmin modelleri
(Statistical Modeling) ve Tanimlayici Yontemler: Birliktelik Kurali (Association Rule
Mining) ve Kiimeleme (Clustering) analizleridir.

Tahmin edici yontemler sonuglari bilinen bir veri kiimesinden heniiz sonuglari
bilinmeyen benzer ama daha biiyiik veri kiimelerinin sonug¢larini1 tahmin etmemizi saglayan
modeller gelistirir (Han, Pei & Kamber, 2011). Bir GSM operatoriiniin hangi kullanicisinin
baska bir operatore gececegini dnceden tahmin etmesi 6rnek olarak verilebilir. Egitim
acisindan bakarsak okulu birakacak bir 6grencinin 6nceden tespiti ya da genel agirlikli not
ortalamasinin 6nceden tahmin edilmesi tahmin edici analizler ile yapilabilir. Tanimlayici
yontemler ise mevcut verilerin, aralarindaki 6riintiilerin, benzerliklerin tanimlanmasini
saglayan modellerdir (Zhong & Zhou, 1999).

En ¢ok kullanilan Veri Madenciligi yontemleri, kisaca tanimlar1 ve analizlerde
kullanilan algoritmalar, kolay anlasilabilmesi i¢in 6rneklerle birlikte asagida anlatilmistir.

2.2.2.1 Siniflandirma analizi. Siniflandirma Analizi veri setinin tamamini agiklayacak
verileri belli siniflara ayiran ve hangi verinin hangi sinifa ait oldugunu belirleyen bir model
olusturma siirecidir (Han ve digerleri, 2011). Karar Agaglari, Yapay sinir Aglar ve Genetik
Algoritmalar en ¢ok kullanilan siniflandirma tekniklerindendir. Bu ¢alismada kullanilan
siniflandirma analizleri Karar Agaclari, Bayes Siniflandirma Y 6ntemi, Kural ¢ikarimi ve Bilgi

kazang oranina gore agirlik hesaplama algoritmasidir.



2.2.2.1.1 Karar agaglari. Karar Agaclari verilerin siniflandirilmasinda kullanilir. ik
olarak Quinlan (1986) tarafindan ortaya atilmig, zamanla yeni algoritmalarla giiclenmistir.
Verilerin kiime i¢indeki 6nem derecelerini tespit eder ve agaca benzer bir sekil olusturur.
Karar agaglarinda diigim noktalar1 vardir ve bu noktalarda veri kiimesi alt siniflara ayrilir ve
dallanma bu sekilde veri kiimesinin hi¢ elemani kalmayana dek devam eder. C4.5, 1d3, Chart
karar agaci algoritmalarina drnek olarak verilebilir.

Sekil 1°de bir kisinin hava durumuna gore disartya ¢ikmaya karar vermesiyle ilgili
ornek bir karar agaci olusturulmustur. Diigiim noktalar1 ve agag seklinin yapisi sekilde
gosterilmistir. Buna gore hava durumu normalse birey disariya ¢ikabilir; eger giinesliyse
havanin nemli olup olmadigina bakilir. Yiiksek nem varsa ¢ikamaz ama normal nem varsa
disariya ¢ikabilir seklinde aga¢ yapist devam etmektedir.

Sekil 1

Karar Agact Ornegi

Hava
Durumu
I
| | I |
Normal Giinesli Yagmurlu Riizgarl
Evet Nemli Hayir Firtina Normal
Yiiksek Normal Hayir Evet
Hayir Evet

2.2.2.1.2 Bayes smiflandirma metodu. Naive Bayes Siniflandiricisi Bayes teoreminden
esinlenmis, tahmin edici bir siniflandirmadir. Bir sinifta bulunan belirli bir degiskenin

varligiin veya yoklugunun, baska bir degiskenin varligi veya yoklugu ile ilgisi olmadigini



varsayar. Degiskenler arasindaki matematiksel iligkileri kodlayan bir modeldir (Heckerman,
1996).

Bayes Teoreminden etkilenerek hazirlanmis Naive Bayes Siniflandiricisi, tim
degiskenler arasindaki iligkileri kodlar (Bernardo & Smith, 1994). Bhardjaw ve Pal (2012)
yilinda 6grenci bagarilart arasindaki farki tanimlamak i¢in yaptiklar: ¢alismada Naive Bayes
yontemini kullanarak bir tahmin modeli olusturmus ve 6grenci basarisindaki etkili faktorlerin
degiskenleri oldugu sonucuna varmisglardir.

2.2.2.1.3 Kural Cikarimi. Veri Madenciliginde en ¢ok kullanilan yontemlerden
birisidir. Veriler arasinda gizlenen iliskilerin kurallarla ifade edilmesidir (Maimon & Rokach,
2010). Bu yontemde LEM1,LEM2,Lers gibi algoritmalar kullanilir. Kurallar genel olarak
tablo benzeri yapida bir form seklinde sunulur. Genel olarak kullanilan form tiirii:

Eger (Ozellik 1, Deger 1) ve (Ozellik 2, Deger 2) ve (Ozellik 3, Deger 3)... ve (Ozellik
n, Deger n) sonra (Karar, Deger) seklindedir.

Kural ¢ikarimi, yaygin siniflardan baslayarak, olumlu bir 6rnek kalmayana veya hata
orani % 50’den biiyiik olana dek algoritmay1 devam ettirir, tekrar tekrar gelistirerek kurallar
olusturur (Cohen, 1995).

2.2.2.1.4 Bilgi kazang oramina gére agwrltk (The Weight By Information Gain Ratio).
Bu algoritma sinif 6zniteligine gore degiskenlerin agirligini hesaplar. Bir 6zelligin agirligi ne
kadar yiiksekse o kadar dnemlidir. Sadece nominal degiskenlere uygulanabilir. Akg¢a (2014)
Fen Fakiiltesi 6grencilerine ait bir 6grenci profili ortaya ¢ikarmak amaciyla yazdig: yiiksek
lisans tezinde, 4 farkli siniflandirma algoritmasini kullanarak 6grencilerin not ortalamalari
iizerinde en 6nemli degiskenin cinsiyet; boliim tercihinde en 6nemli degiskenin mezun oldugu

lise tiirii ve OSYM puan1 oldugu sonuglarma ulasmistir.



2.2.2.2 Kiimeleme analizi. Veri kiimesindeki verilerin benzerliklerine gore gruplara
ayrilma siirecidir (Klosgen & Zytkow, 2002). K-means, X-means, en bilinen kiimeleme
analizleridir. Veri kiimesi istenilen say1 kadar kiimeye boliinebilir. Hangisinde daha bagarili
bir kiimeleme yapildiysa o sayiy1 kullanmak gerekir.

Sekil 2°de agirlik ve hiz degerlerine gore arabalar belli gruplar halinde kiimelenmistir.
Hiz1 diisiik ama agirlig1 ¢ok olanlar agir tasitlari; agirligi ve hizi normal seviyede olanlar orta
diizey arabalari; hiz1 yiiksek ve agirligi az olan araglar ise spor arabalari temsil eder. Temel
olarak kiimelemenin mantigi budur.

Sekil 2

Kiimeleme Analizi Ornegi
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2.2.2.3 Birliktelik kural. Birliktelik Analizi ayn1 zamanda ger¢eklesen olaylarin
birbirleri arasindaki iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir (Liu, Hsu & Ma, 1998). Veri
kiimesinde yer alan 6nemli 6nemsiz tim kurallar1 olusturur. Bir kafede simit alan 6grencilerin
%80’in yanina peynir almasi, bankadan kredi ¢eken miisterilerin bir sonraki yil % 70 tekrar

kredi cekmesi gibi analizler Birliktelik kurallarina 6rnek olarak gosterilebilir.
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Sekil 3

Birliktelik Kurali Ornegi

Simit Peynir

Okul kantinlerinde, simit¢ilerde simit ile peynirin yan yana satiliyor olmasi bir
birliktelik kurali analizi sonucudur. (Sekil 3)

Gilintimiizde Veri Madenciligi ¢esitli alanlarda yukarida anlatilan ve benzeri yontemler
ile kullanilmaktadir. Veri Madenciligi, satis tahminleri ile miisteri degerlendirmesi, Pazar
Sepet Analizleri gibi konularla pazarlama alaninda; kredi taleplerinin degerlendirilmesi,
miisteri portfoylerinin belirlenmesi konularinda bankacilik sektoriinde; ¢esitli hastaliklarin
tedavi silirecinde, hastalikli hiicrelerin yayilma sekillerinin izlenmesinde ve laboratuvar
testlerinde hata tespiti gibi konularda saglik alaninda; toplumun giivenligini tehdit eden hirsiz,
katil, dolandiric1 vb. kisilerin tespitinde giivenlik ve istihbarat alanlarinda basarili bir sekilde
uygulanmaktadir (Pena, Dominguez ve Medel, 2009). Veri Madenciligi genis bir kullanim
alanina sahiptir ve uygulamalar giderek daha da yayginlagmaktadir.

2.3 Egitsel Veri Madenciligi

Veri Madenciligi tekniklerinin egitimde kullanilma ihtiyaci egitsel Veri Madenciligi
kavramini dogurmustur. Ogrencileri daha iyi anlama, nasil daha iyi 6grendiklerinin
belirlenmesi amaciyla Veri Madenciligi teknikleri kullanilarak yapilan isleme Egitsel Veri
Madenciligi denir (Romero & Ventura, 2007).

Egitsel Veri Madenciligi, i¢ginde bulunduklar1 ¢ok biiylik veri hacminden dolay1 analiz
edilmesi zor veya imkansiz olan genis egitsel verilerin arasindaki iliskileri tespit etmek i¢in
bilgisayarli yontemler gelistirmek, arastirmak ve uygulamakla ilgilenmektedir (Romero &

Ventura, 2013). Egitsel Veri Madenciligi liniversiteler, okullar, e- 6grenme ortamlar1 ve diger
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akademik calismalardan gelen egitsel verilerin Veri Madenciligi yontemleriyle analiz
edilmesidir.

Aslinda bilgisayarin ve verilerin depolanmasinin ortaya ¢ikistyla baslayan bu analiz
yontemi, 2000- 2007 yillarinda arastirma sahasinda popiiler bir konu olmus, 2007 yilinda bu
alanda yapilan ¢alismalar Romeo ve Ventura tarafindan bir makalede toplanmistir. Ayni
zamanda alanla ilgili uluslararasi bir konferans yapilmaya baslanmistir. Ayrica Journal of
Educational Data Mining adinda bir dergi yalnizca bu alanda yazilan makaleleri yayinlamaya
baslamistir.

Egitsel Veri Madenciligi Ogrenme Analitigi alaniyla karistirilmaktadir ama iKi
kavram ayn1 sey degildir. Egitsel Veri Madenciligi, veri kiimesindeki yenilikleri kesfeder ve
yeni algoritmalar iiretirken; Ogrenme Analitigi teknik ve sosyo-pedagojik kisimlarla ilgilidir
(Baker & Inventado, 2014). Tiirkiye’de yanlis ¢eviriden kaynaklanan, Veri Madenciligi
tekniklerinin 6gretilmesi, Veri Madenciligi egitimi gibi kavramlar ile de karistirilmaktadir.
Egitsel Veri Madenciligi Ogrenme Analitigi, Veri Madenciligi ve E-Ogrenme Alanlarinin
hepsini kapsayan disiplinler aras1 bir alandir (Sekil 4).

Sekil 4

Disiplinler arast bir alan olarak EVM

E-(")V . epese
grenme Bilgisayar Veri Madenciligi
Bilimi

j Istatistik

Ogrenme Analitigi
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2.3.1 Egitsel Veri Madenciliginin hedefleri. Egitsel Veri Madenciligi hedefleri
ogrenciler, egitimciler ve arastirmacilar agisindan 3 ana basglikta toplanabilir (Pena, 2013);

e Ogrencilerin 6grenim siirecinde akilli ve uyumlu geribildirim almalarini
saglamak, 0grenci davranislarini desteklemek;

e Egitimciler ve yoneticiler agisindan dgrencilerin daha iyi anlasilmasini
saglamak, nasil daha iyi 6grendiklerini belirlemek;

e Arastirmacilar agisindan egitsel Veri Madenciligi tekniklerini karsilagtirmak
ve gelistirmektir.

2.3.2 Veri Cesitleri. Egitsel Veri Madenciliginde temel olarak iki ¢esit veri kullanilir,
nominal ve sayisal (niimerik) veriler (Witten & Frank, 2005). Ayrica metin, tarih, kayip veri
gibi degiskenler de Egitsel Veri Madenciligi i¢in 6nemlidir. Verilerin tiirii yapilacak analiz
icin temel teskil eder. Verilerin analiz kisminda hazirlanan tasarim ekranlari ve kullanilan
parametreleri ¢esitlerine gore farklilik gosterir.

2.3.2.1 Nominal veri. Bolim, cinsiyet, uyruk gibi kategorik degiskenlere nominal veri
denir. Cinsiyet gibi iki degiskene sahip veriler binominal, birden fazla degiskene sahip veriler
ise polinominal olarak adlandirilir. Veri Madenciliginde siniflandirma ve kiimeleme
analizlerinde en ¢ok kullanilan veri tiirleridir.

2.3.2.2 Niimerik veri. Genel agirlikli not ortalamasi, 6grenci notlari gibi sayisal
verilerdir. Integer, real gibi ¢esitleri vardir. Veri Madenciliginde kullanilan analizler niimerik
verilerin nominal olarak kullanilmasina izin verir.

2.3.2.3 Kayip veriler. Veri Madenciliginde kayip veriler biiyiik 6nem tasir. Bir ¢alisma
icin veriler orijinal olarak her toplanildiginda mutlaka, eksik, bos siitun ve satirlar olur. Veri

isimlerinin yanlis yazimindan dogan hatalardan dolay1 da eksik veriler olusabilir. Verilerin
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analiz kisminda kullanilan program mutlaka kayip veriler olup olmadigina bakar ve eksik
olarak yazilan verilerin diizenlenmesini ister (Witten & Frank, 2005).

Her zaman hazir veriler {izerinden hareket edilmez. Arastirmalarin bazilarinda
hazirlanan ara yliz sayesinde bilgiler depolanir ve ardindan analiz edilerek hem bilgi toplama
hem de Veri Madenciligi siirecleri gerceklestirilmis olur. Giiriiler, istanbullu ve Karahasan
(2010) MUSKUP adl1 bir yazilim gelistirerek, ilk 6nce 6grencilerin bilgilerini toplamis, sonra
karar agac1 ve kiimeleme analizlerini yaparak 6grencileri modellemislerdir.

2.3.3 Kullanilan Yoéntemler. Bu boliimde 6zellikle Egitsel Veri Madenciliginde
kullanilan yontemler ve bu yontemler ile ilgili yapilmis ¢calismalar anlatilmistir.

2.3.3.1 Tahmin yéntemleri. Tahmin yontemlerinde amag, veri kiimesindeki verilerden
tahmin edilen degiskeni ¢ikaran bir model insa etmektir. Tahmin yontemleri egitsel Veri
Madenciliginde iki 6nemli kapiy1 agar (Baker, 2010). Bunlardan birincisi ve yaygin olarak
kullanilan &grencilerin ¢iktilarini dnceden tahmin etmeyi saglayan yontemlerdir. Ikincisi ise
ongoriilemeyecek olaylarda veri kiimelerinin ¢ikt1 degerlerini tahmin etmektir. Tahmin
yontemleri genelde siniflandirma metotlari, regresyon ve yogunluk tahmini seklindedir.
Akcapmar (2014), 6grencilerin donem sonundaki akademik basarisinin daha 6nceki haftalarda
tahmin edilip edilemeyecegini, bu konuda hangi algoritmanin en iyi sonuglar1 verdigini ve
benzer davranis gosteren 6grenci gruplarini belirlemeyi amagladigi doktora tezinde, 76
tiniversite 2. Sinif 6grencisinin 14 hafta boyunca ¢evrimici 6grenme ortamindaki etkilesim
verilerini incelemistir. Calisma sonunda etkilesim verileri kullanilarak donem sonundaki
akademik performanslarinin, 3. hafta gibi kisa bir siirede % 74 oraninda basariyla tahmin
edilebilecegi tespit edilmistir. Ogrenciler, derslerde yapmis olduklar aktivitelere gore 3 ayri
grupta kiimelenmis, bunun sonucunda aktif olan 6grencilerin daha basarili oldugu sonuglarina

varilmistir.
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2.3.3.2 Kiimeleme analizi. Dogal olarak birlikte gruplanmis 6rnekleri ya da bir veri
kiimesini kategorilere ayirmak icin kullanilir. Ogrencileri 6grenme bigimlerine gore belli
gruplarda toplamak kiimeleme analizine 6rnek olarak verilebilir. Giirsoy (2012) Uygulamali
Veri Madenciligi Yontemleri kitabinda bir tiniversitede bir yiiksek lisans programina kayit
yaptiran 0grencilerin verilerini kiimeleme analizi yontemiyle incelemis, analiz sonucunda
birbirinden farkli 3 kiime belirlemistir.

Aksoy (2014)’te yaymladig: yiiksek lisans tezinde, kiimeleme analizi ile 6grencilerin
iistiin yetenekli olma durumlarini incelemis, kiimeleme olugsumunda kisilik tipi ve ¢oklu alani
degiskenlerinin anlamli bir etkisi oldugu sonucuna ulagmistir.

2.3.3.3 Birliktelik kurallar:. Bir veri kiimesindeki veriler arasindaki iliskileri
belirlemek i¢in belirlenen kurallardir. En ¢ok bilinen birliktelik kurali, Almanya da bir market
iizerinde yapilan analizde, bebek bezi alan miisterilerin ayn1 zamanda en ¢ok tercih ettikleri 2.
tirtinlin bira oldugunun belirlenmesi ve bunun sonucu marketin iki {irlinii yan yana koyarak
satis politikasin1 Veri Madenciligi analizi sonucu degistirmesidir.

Birliktelik Kurallarinin egitimde kullanimi ile de ¢esitli calismalar yapilmaktadir.
Romeo, Ventura, Pechenizkiy, Baker ve Eds (2010) 6gretmenlerin 6grencilerin durumlari
hakkinda karar verirken Birliktelik Kurallarindan faydalanabileceklerini ve gesitli aktivitelerle
ogrencilerin egitimlerini gelistirebilecegini sdylemistir. Hark (2013), yiiksek lisans tezinde
anket yoluyla hazirlanan veriler tizerinde birliktelik kurallar1 uygulayarak, akilli tahta
kullanimina yonelik 6grenci tutumlari incelenmistir.

2.3.3.4 Sosyal medya analizi. Ag igindeki sosyal iliskileri, dostluk ve benzeri
baglantilar i¢eren analizlerdir. Bugiin Facebook, Twitter gibi biiyiik sosyal medyalarda
yapilan analizler iilke giivenligine katki saglamaktadir. Isbirligi icinde yapilan gorevlerde ve
iletisim araglar1 sayesinde kurulan etkilesimlerin incelenmesinde Veri Madenciligi analizleri

bliyiik 6nem tasir. Beyhan (2014), Sosyal Medya iizerinden Metin Madenciligi ve Duygu
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Analizi ile Pazar Degerlendirme adl1 yiiksek lisans tezinde, GSM sektoriinde yer alan ii¢
firmanin Twitter’da adinin gectigi biitiin tweetleri, kiimeleme yontemiyle analiz etmis, ¢ikan
sonuglari firmalarin satig verileri ve yriittiikleri pazarlama stratejileri g6z 6niinde
bulundurularak degerlendirmistir.

2.3.3.5 Metin madenciligi. Veri Madenciliginin metin {izerinde odaklanan bir
uzantisidir. Metinlerin, tartisma panolarinin, forumlarin, sohbetlerin incelenmesinde igerigin
analizinde kullanilir. He (2013)’te yayinlanan makalesinde, ¢evrimigi bir egitim sistemi
tarafindan otomatik kaydedilen ¢evrimigi sorular1 ve mesajlart metin madenciligi kullanarak
analiz etmis, 6grenci ve akran etkilesimi, arasindaki tutarsizliklar1 ve benzerlikleri bulmustur.

2.3.4 Egitsel Veri Madenciligi uygulama siireci. Egitsel Veri Madenciliginde analiz
stireci Sekil 5°te oldugu gibi isler. Veri dnisleme sonrasi uygun analiz yontemleri segilir.
Ortaya ¢ikan sonuglar yorumlanir ve egitsel ortamlara geri aktarilir.

Sekil 5

Uygulama Stireci

Egitsel
Ortam
Veri
Uygulamir toplamir
EVM

Analiz



2.3.5 Egitsel Veri Madenciligi degerlendirme siireci. Egitsel Veri Madenciligi
uygulamalar1 sonucu ortaya ¢ikan sonuglar yorumlanarak egitim ortamlarina geri aktarilir.
Egitsel Veri Madenciliginde degerlendirme agsamasi, benzer yaklagimlarla ugrasan insanlar
icin bir motivasyon kaynagidir. Ayrica en iyi sonug veren yontemlerin belirlenmesi igin
yapilan analizlerin yorumlanip mutlaka egitim ortamlarina aktarilmalidir (Schabacker &
Wohlbold, 2002).

Calismada 6grenciler durum degiskeni etrafinda modellenmistir. Durum degiskeni
basarili ve basarisiz olmak tizere binominal bir degiskendir. Bir 6grencinin okul basarisi,
bulundugu okul, sinif, ders, demografik ve kisilik 6zellikleri ve tutumlarina gore belirlenmis
sonuglara ulasmada gostermis oldugu ilerlemedir. Basarisizlik kavrami ise 6grencilerin
gelisim diizeylerinin ve yeteneklerinin altinda basar1 gostermesi ve bu basarisizligi telafi

edememesi olarak tanimlanmistir (Milli Egitim Bakanligi, 2013).

16



17

3. Boliim
Yontem
Bu boéliimde arastirmanin modeli, evren ve drneklem, verilerin toplanmasi ve
cozlimlenmesi, Veri Madenciliginde olmasi gereken adimlar, veri analizinin nasil yapildig1 ve

tasarim ekranlar1 tanimlanmastir.

3.1 Arastirmanin Modeli
Bu ¢alismada Veri Madenciligi teknikleri kullanilmistir. Arastirma var olan bir

durumu betimlemeye c¢alisildigindan tarama modelindedir.

3.2 Evren ve Orneklem

Arastirma &rneklemini Uludag Universitesi Egitim Fakiiltesinde 2015-2016 Ogretim
yilinda devamli 6grenci statiisiinde bulunan 5363 6grenciden, Veri onisleme tekniklerinin
yapilmastyla elde edilmis 4992 dgrenciden olusmaktadir. Orneklem evrenin tamamini

kapsamaktadir.

3.3 Verilerin Toplanmasi ve Céziimlenmesi

Calismada Uludag Universitesi Egitim Fakiiltesi 2016 yili grencilerine ait veriler
kullanilmistir. Ogrenci profillerini belirlemek amaciyla segilen degiskenler; isim, cinsiyet,
boliim, akademik dénem, dogum yili, dogum yeri, 6gretim tipi, gelis sekli, uyruk, durum ve
genel agirlikli not ortalamasidir. Calismada kullanilacak veriler, gerekli izinler alindiktan
sonra 20955 satir ve 37 siitundan olusan bir Excel tablosu olarak Ogrenci Islerinden temin
edinilmistir.

Veri Madenciligi analizi yapmadan 6nce ham veriler diizenlenmeli, eksik veriler
silinmeli, degiskenler yapilarina gore degerlendirilmelidir (Maimon & Rokach, 2005). Bu
islemlere Veri 6nisleme adi verilir. Veri 6nisleme kisminda yapilanlar agsagida 6zetlenmistir.

3.3.1 Veri onisleme. Veri 6nisleme verinin analiz edilmesini engelleyecek

problemlerin temizlenmesi, veri yapisinin anlasilmasini daha kolay kilacak islemlerdir.
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Verilerin ilk halinin bir kism1 Sekil 6’da goziikmektedir. Tlk bakildiginda eksik ve anlamsiz
goriinen bu veriler, analiz edilmeden once bazi asamalardan gecmektedir.
Sekil 6

Ham Veriler

c D E F G H J K L M N o P Q R s T u v w
d AyrilisTa B6lim/Pr |BursDuru Danisma |Diploma [DogumTa |DogumYe [Dogumyil GirisPua [HazirlkD [Hazirlikvi |1letisimBi
Donem| ¥ |Artikyil v |rihi | v [BireyTi v |ogram | v |mu |~ [Cinsiye ¥ [n v[No [~v]rihi |v]ri ~ | ¥ |Gano |~ |Gelisse ~ [ni ~ furumu| > |i > |igisi_ |~ |il{ne) |~ [ice(nc) ~ |hi
1 Orenci |O&retme Kadin Azi 1993 Oss [} Seginiz sivas |1
0 Ojrenci |Odretme Erkek KADIKOY |1992 655 0 Seciniz L E
0 Ogrenci |Ogretme Kadin MIDYAT [1984 oss [ Seciniz MARDIN |T
1 Ojrenci |Ofretme Erkek & 1994 655 0 Seginiz NU TOSYA
1 Ogrenci [Oncesi Erkek BELEN 1996 Oss [ Seginiz HATAY  |BELEN
[ Ojrenci |OFretme Erkek ANTAKYA [1994 655 0 Seginiz SIVAS  |GURUN
1 Ogrenci  |Engelliler Kadin GULNAR 1991 Oss [ Seciniz ORDU  |UNYE
[ Ojrenci |OFretme Kadin YILDIRIM[1995 Os5 [} Seginiz BURSA |YILDIRIM
0 Ogrenci |Ogretme Erkek BURSA |1985 655 [ Seginiz Sakarya |Geyve
7 #s#22% |Ofrenci |Odretme [---------- Kadin 20774 ANKARA [1986 2,18 Gelenler [6111 Seciniz Ankara [Sincan
8 # |Ogrenci [Oncesi Kadin KOCAELI |1987 2,97 Yandal Seginiz Balikesir |Balikesir
7 False # |Odrenci |Oaretme [---------- Erkek 17272 BERLIN |1984 2,15 655 363,227 |(Hazirlik HATAY |1
4 + |6&renci [Programi Erkek BURSA |1989 0,43 |-eeeeeeees [} (Hazirik
4 # |OFrenci |Teknoloji Erkek L 1985 I [} (Hazirlik
4 % [Ogrenci |ve  [----e--es Erkek ANKARA (1987 1,14 oss 343,636 |Seciniz BURDUR |MERKEZ
4 £ |OFrenci |k Kadn | [ [ | | | | 0 Seginiz
4 + |Ogrenci [OFretme |---------- Kadin 13650 |#sss#% [ANE  |1985 2,71 Oss 367,93 |(Hazirik ANE MERKEZ
4 # |OFrenci |Sosyoloji kadn | | [ | | | | 0 Seginiz
4 # |Ogrenci [Oretme |---------- Kadin 1986 Oss 357,198 |Seciniz KAYSERI |INCESU
4 #2#42% |Ofrenci |k Kadin 1987 [ [ [} (Hazirhk |2005
4 Ogrenci  |Bilgisi  [---------- Erkek 1986 655 330,563 |Seciniz KAYSERI |AN

Bu baglamda Ogrenci bilgi sisteminde gok miktarda eksigi olan birey tipi, burs
durumu vb. degiskenlerin analize dahil edilmesi uygun gériilmemis ve ¢ikartilmistir. Ayrica
6698 sayil1 Kisisel Verilerin Kullanilmasi1 Kanunu (2016) dikkate alinarak TC, iletigim, isim,
soy isim ve adres bilgileri silinmistir.

Ikinci 6gretimi olan boliimler birinci dgretimle ayn1 baslikta birlestirilmistir.
Ogrencilerin dgretim tipi ayr1 bir degiskende saklanmistir.

Egitim Fakiiltesinden mezun olmus ya da ayrilmis kisilerin verileri silinmis sadece su
anda kayitli olan 6grenciler analize tabi tutulmustur. Burs Durumu, Danisman, Diploma No
ve Ayrintili dogum tarihi degiskenleri silinmistir. 1 kisi devamli goziikmesine ragmen
ayrildigi i¢in silinmistir. Veri 6nisleme teknikleri sonucu, 5363 6grenci sayisit 4992°ye
diismiistiir.

Degiskenlere analizin daha saglikli yapilabilmesi i¢in baz1 kodlamalar yapilmis, bu

islemler Tablo 1’de belirtilmistir.



Tablo 1
Degisken Kodlamalart

Degisken ismi
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Kodlama

Cinsiyet

Kadin, Erkek

Boliim

Almanca Ogretmenligi, Beden Egitimi ve Spor
Ogretmenligi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri
Egitimi Ogretmenligi, Fen Bilgisi Ogretmenligi
Fransizca Ogretmenligi, [lkdgretim Matematik
Ogretmenligi, ingilizce Ogretmenligi

Miizik egitimi Anabilim Dal1, Okul Oncesi
Ogretmenligi, Rehberlik ve Psikolojik Danismanlik
Resim-Is Ogretmenligi, Sinif Ogretmenligi

Sosyal Bilgiler Ogretmenligi, Tiirkge Ogretmenligi

Zihin Engelliler Ogretmenligi

Uyruk

Tiirkiye Cumbhuriyeti=1, Yabanci Uyruklu=2

Dogum Yih

1990 6ncesi doganlar = 1

1990 sonras1 doganlar = 2

Durum

GANO<2 = Kétii, GANO>2 = Iyi

Dogum Yeri

Bursa, Bursa Dis1

3.3.2 Veri ¢oziimleme teknikleri. Veri Madenciligi bilgisayar programlari yardimiyla

yapilir. Diinyada en ¢ok kullanilan Veri Madenciligi yazilimlar1 R, Rapidminer, Orange ve

WEKA’dir (Akga, 2014). Verilerin analizinde internet lizerinden kolayca indirilen, belli bir

sinir icinde kullanimu ticretsiz olan, kullanimi kolay olan, Excel uzantili dosyalarin analizine
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izin veren ve en ¢ok kullanilan programlar arasinda olan Rapidminer programinin son siiriimii
Rapidminer Studio 7.3 tercih edilmistir.

3.3.3 Verilerin programa aktarilmasi. Rapidminer programinin yeterince
taninmamasi ve analiz yapmak isteyenler i¢in 6rnek olmasi agisindan verilerin programa
aktarilmasi kismi resimlerle ve basamaklar seklinde anlatilmistir. Rapidminer, Excel verilerini
dogrudan kabul eden bir programdir. Ornegin WEKA yaziliminda verilerin analiz
edilebilmesi i¢in ARFF formatinda kaydedilmesi gerekir. Rapidminer yaziliminda ara yiize
Excel dosyasini siiriiklemekle verilerin aktarilma iglemleri baglar. Asagida verilerin aktarilma
asamalar1 verilmistir.

Sekil 7

Verilerin aktarilmasi ilK islem

[ <new process > - RapiaMiner Studio Free 7.3.001 @ T05

File Edit Process View Connections Clou

ings  Extensions

H - | RN | ews Design Resuls @ auestions? ~
Repository Process Parameters
@ Add Data =y @ Process 100%0 O P[4 G i B | B o
» [ Samples ~ | Change compatibility (7.3.001
» Hos
» Local Repository (rosHigA inp re Help
» Cloud Repository (cisconnected 7y
~ | i Process
RapidMir
u Synopsis
The root operator which is the outer
7] most operator of every process.

Operators - Description

< > Each process must contain exactly one

Recommended Operators (i «  operator of this class, and it must be the

root operator of the process. This
» Data Access (46 e m
2 £ Retrieve 1 7] Select Attributes st 6% | [ SetRole 5 operator proyides a set.of parameters

» Blending (77) that are of global relevance to the
» Cleansing (26) process like logging and initialization

Data Editor parameters of the random number
» Modeling (129) generator.
» [ Scoring (9) B HE SOCc BEE & Case sensitive (%
» Validation (29) Parameters
» [ Utitity (85) logverbosity (optional)
» Extensions (17) Log verbosity level.
@ Get more operators from the Drag&Drop an Example Set from the repository or click Load Example Set or ‘Create new Example Set to start. Type: selection v

Ik olarak Veri dnisleme teknikleri sonucu hazirlanan Excel dosyasi program ekranin
ara ylizline stiriiklenmistir (Sekil 7). Programin ara yiizii hakkinda bilgiler veri analizi

kisminda anlatilmistir.
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Verilerin Aktarilmas: 1
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Import Data - Select the cells to import. DS
Select the cells to import.
Sheet Sayfal v Cellrange: AK Select All /' Define header row: 16
A B C D E F G H I J
1 Ad Akademi.. Bolum/P.. Cinsiyet DogumY... DogumYii Gano Gelig Sekli Ogretim... Uyruk
2  BIRGUL 0.000 Fransizc.. Kadin BURSA.. 1.000 0.000 Afile Gel... Orgiiné.. 1.000
3 SEMA 0.000 Resim-...  Kadin BURSA.. 1.000 0.000 Afile Gel.. Orginé.. 1.000
4  ELLEN.. 0.000 Almanca.. Kadin BURSA.. 1.000 0.000 Afile Gel... Orgiiné.. 1.000
5 MUSA 0.000 Fransizc...  Erkek BURSA.. 1.000 0.000 Afile Gel.. Orginé.. 1.000
6 RIDVAN 0.000 BedenE.. Erkek BURSA.. 1.000 0.000 Aflle Gel.. Orgind.. 1.000
7 ENIS 8.000 SinfOdr...  Erkek BURSA.. 1.000 2190 Afile Gel... Ikinci6gr.. 1.000
8  NAZIM 0.000 Fransizc..  Erkek BURSA.. 1.000 0.000 Afile Gel... Orgiiné.. 1.000
9 AYTEN 0.000 Rehbperli... Kadin BURSA.. 1.000 0.000 Afile Gel.. Orginé.. 1.000
10 ESRA 0.000 Fransizc.. Kadin BURSA.. 1.000 0.000 Afile Gel.. Orgiiné.. 1.000
1" KASIM 0.000 lkogreti... Erkek BURSA.. 1.000 0.000 Afile Gel... ikinci6gr.. 1.000
12 TURGAY 0.000 Fransizc..  Erkek BURSA.. 1.000 0.000 Afile Gel... Orgiiné.. 1.000
13 FAHRET.. 0.000 Almanca... Erkek BURSA 1.000 0.000 Afile Gel.. Orginé.. 1.000
14  HALE 0.000 Mizik EG... Kadin BURSA 1.000 0.000 Aflle Gel.. Orginé.. 1.000 Vv
< [ >
e === Next x Cancel

Ardindan programin verdigi talimatlar izlenir. Ilk olarak veriler program tarafindan

gelen ekranda (Sekil 8) 6n izleme olarak gosterilir. Burada istege bagli olarak ilk satir baglik

satir1 olarak secilebilir. Veri kiimesinin tamami yerine belli bir kismi analiz edilmek istenirse,

cell range kismindan ayarlanabilir. Ayrica Excel dosyasinda birden fazla sayfa varsa sheet

kismindan bu ayarda yapilabilir. Daha sonra ileri tusuna basilir.
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Sekil 9

Verilerin Aktarilmasi 2

Import Data - Format your columns. — R
Format your columns.
Date format MMM d, yyyy hmm:ss az v Replace errors with missing values (1)
Ad # v AkademikD...# v Bolim/Pro... # v Cinsiyet # v DogumYeri # v DogumYih £ v C
polynominal integer polynominal polynominal polynominal integer I

1 BIRGUL 0 Fransizca Ogret..  Kadin BURSADISI 1 (’\

2 SEMA 0 Resim-ig Ogretm... Kadin BURSADISI 1 =

3 ELLENNEVIN 0 Almanca Ogretm...  Kadin BURSA DISI 1 (

4 | MUSA 0 Fransizca Ogret... Erkek BURSADISI 1 {

5 | RIDVAN 0 Beden Egitimive ...  Erkek BURSADISI 1 (

6 ENIS 8 Sinif Ogretmenligi  Erkek BURSADISI 1 b

7 NAZIM 0 Fransizca Ogret..  Erkek BURSA DISI 1 (

8 AYTEN 0 Rehberlik ve Psik... Kadin BURSADISI 1 (

9 ESRA 0 Fransizca Ogret... Kadin BURSADISI 1 (
10  KASIM 0 ilkogretim Matem...  Erkek BURSADISI 1 (
11 TURGAY 0 Fransizca Ogret... Erkek BURSADISI 1 (
12 FAHRETTIN 0 Almanca Odretm...  Erkek BURSA 1 (v

< Il >
0 no problems.
¢== Previous == Next x Cancel

Karsimiza gelen ekranda (Sekil 9), yapilan analize gore genel agirlikli not ortalamasi
ya da durum degiskeni change role kismindan label olarak degistirilmistir. Kiimeleme ve
siniflandirma gibi analizlerde verileri hangi degiskene gore siniflandirmak isteniyorsa, 0
degisken label olarak belirlenmektedir.

Bununla birlikte isim degiskeni kaldirilmis, cinsiyet, dogum yeri, dogum yil1, uyruk
ve durum degiskenleri binominal; b6liim, akademik donem, gelis sekli degiskenleri de
polinominal degisken olarak diizenlenmistir. Degiskenlerin tamaminin nominal degisken
olarak diizenlenmesinin sebebi, Yapilan siniflandirma analizinin niimerik degisken kabul
etmemesidir.

Ikinci aragtirma sorusunda kullanilan analizde genel agirlikli not ortalamasi degiskeni

niimerik olarak kalmis ve label degisken olarak belirlenmistir.
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Import Data - Where to store the data?
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Where to store the data?

~ [ Local Repository (TosHiEA)
» [ data (TosHIBA
P [ processes (TosHIEA
g clus (TosHI

a id33 (TOSHIBA - v1, 12/16/18 12:04 AM - 264B

m

E SVMVeri (TOSHIBA - v1, 12/22/18 7:35 PM - 83 &

Bl swmros

m

& tezclusternaive (TOSHIBA - v1, 12/18/16 2:04 AM - 3 &

Etezdata TOSHIBA - v1, 12/22/16 8:44 PM - 45 kB

E tezdatasoru1 (TOSHIBA - v1, 12/22/1

m

@:’tezdatasuppoﬁvedormachine TOSHIBA - v1, 12/22/16 9:40 PM - 1 &
E tezdataswm (TOSHIBA - v1, 12/22/18 9:18 PM - 45 kB

& tezdatasiniflandirma (TOSHIBA - vi, 12/22/18 8:58 P - 2%
&F tezid3 (TOSHIBA - v1, 12/18/16 2:40 AM - 1 kB

Name veri_tez

Location //Local Repositoryiveri_tez

"
&= Previous r# Finish

K cancer

Finish denilerek verilerin programa aktarilma siireci bitirilir.

3.3.4 Veri analizi. Calismada Veri Madenciligi yontemlerinden Naive Bayes

Siniflandiricisi, Karar Agaclar ve kural ¢ikarimi, degiskenlerin 6nem agirliklarinin tespitinde

bilgi kazang oranina gore agirlik hesaplama algoritmasi kullanilmistir. Hazirlanan arastirma

sorular1 i¢in yapilan analizlerin hazirlik siireci, uygulamanin ara yiizii ayrintili olarak asagida

paylasilmistir.

Rapidminer programinin ara yiizii Sekil 11°de gosterilmistir. Sol tarafta repository

kisminda veriler, 6rnek ve hazir taslaklar; hemen altinda operatérler kisminda analizler yer

almaktadir. Sag tarafta ise yapilan analizle ilgili parametreler ve analizin tanimi

bulunmaktadir.
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Sekil 11

Rapidminer Programi Ara Yiizii

il <new process> — RapidMiner Studio Free 7.3.001 @ TC F
File Edit Process View Connections Cloud Settings Extensions

H M- || » - B iews Design Results € avestions? ~

Repository Process Parameters

@ Process 1000 O L i@ :,Process

~ | ¢ Change compatibility (7.3.001

@ Add Data

I
<

» [ Samples
» #Hos

» Bl Local Repository (1 inp e Help
» Cloud Repository A
= | Process

G RapidMiner Studio Core
Synopsis =
The root operator which is the outer
most operator of every process.

Operators v Description

< [} > Each process must contain exactly one
Recommended Operators (i 4 | Operator of this class, and it must be the
» P root operator of the process. This
Dl ficcoss (40) £ Retrieve 2% 12%  [[7 Select Attributes 22 6%  [I7 SetRole 22 5% operator provides a set of parameters
» [ Blending (77) that are of global relevance to the
» [ Cleansing (26) process like logging and initialization
= i Data Editor parameters of the random number

» Modeling (129) o ) generator.

» [ Scoring (9) EEEPE O BERE & Case sensitie [

» [ validation (29) Parameters

» 7] Utility (85) logverbosity (optional)

» Extensions (17) Log verbosity level.

@ Get more operators from the Drag&Drop an Example Set from the repository or click ‘Load Example Set or‘Create new Example Set to start. Type: selection v

Sending statistics I

Yapilacak analizler Ortada bulunan process boliimiinde hazirlanmaktadir. ilk olarak
veri Process boliimiine siiriiklenir ardindan yapilacak analiz ve gerekli parametreler eklenir ve
bu parametreler birbirine baglanir. Play tusuna basilarak analiz gerceklesir.

3.3.4.1 Birinci arastirma sorusu analizi. Birinci arastirma sorusunun analizi, Excel

dosyasi ara yiize siiriiklendikten sonra result sonucuna baglanarak hazirlanmistir (Sekil 12).



Sekil 12

Birinci Arastirma Sorusu Tasarim Ekrani

File Edit Process View Connections Cloud Seftings Extensions

i H - o < P - B fiews: Design Restilts

Repository Process

& tezclusternaive (Tos

Hl tezdata (rosmisa - v

Bl tezdatasorut (rosHiBA - v1, 12722418 5:58

x’g? tezdatasupporivectormachine .
Retrieve tezdatasorut

H tezdataswm (Tosriza - 1
£ tezdatasinflandirma (v
& tezid3 (TosHiBA - vi

& tazsvm (ToSHIBA -

B torter Tostuma 12156 158 A 222 b
] >
Operators
Recommended Operators v
Data Access (46
5 [T7] Select Atiributes 22 31% | [7 SetRole =2 27% | | ] ApplyModel Foprs
Blending (77)
Cleansing (26)
Data Editor
WModeling (129)
Scoring (9) i) BEE o ER & Case sensitive (3

Utility (35)

b

b

»

13

13

» Validation (29)
b

P 7] Extensions (17)
@

Getmore operators from the

Drag&Drop an Example Setfrom the repository or click Load Example Set or ‘Create new Example Set to start

€ Add Data = @ process 100% 0 2 L 4 o @ &

res

res
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[ Y—

Parameters

£ Retrieve tezdatasorut (Retrieve)

repository entry  :zdatasorut

Help

>

c Retrieve
RapidMiner Studio Core
Tags: Load, Import, Read, Datasets,
Examples, Example Set Table, Repository,
Data Access

Synopsis
This operator reads an object from the
data repository.

ump to Tutorial Process

Description

This operator can be used to access the
repositories. It should replace all file
access, since it provides full meta data
processing, which eases the usage of
RapidMiner a lot. In contrast to
accessing a raw file, it provides the
complete meta data of the data, so all
meta data transformations are possible.

An easier way to load an object from the |,

3.3.4.2 Ikinci arastirma sorusu analizi. Ogrenci verilerinin simiflandiriimasi igin

Siniflandirma yontemlerinden Naive Bayes Siniflandiricist yontemi tercih edilmistir.

Sekil 13

Ikinci Arastirma Sorusu Tasarim Ekram

Retrieve tezdata Decision Tree
inp c out tra mad
- exa
qf Haive Bayes
J tra rmod
]
L]

Rule Induction

v

res

Yapilan Naive Bayes siniflandiricisinin tasarim ekrani Sekil 13°te paylasilmistir.

Hazirlanan veri kiimesi dncelikle bir karar agacina baglanmistir. Bu analiz sonrasi bize bir
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karar agaci ¢cizmesini saglar. Ardindan Naive Bayes parametresi ile Kural Cikarimi operatdrii
baglanarak analiz ger¢eklestirilmistir.

3.3.4.3 Ugiincii arastirma sorusu analizi. Degiskenlerin genel agirlikli not ortalamasi
tizerindeki agirliginin tespit edilmesi amaciyla bilgi kazang oranina gore agirlik algoritmasi
kullanilmistir.

Sekil 14

Uciincii Arastirma Sorusu Tasarim Ekrani

Weight by Informati...
inp
Retrieve tezdataswm

C out
v

Veri Sekil 14°te goriildiigi gibi parametreye ve ardindan sonug kismina baglanarak

analiz ger¢eklestirilmistir.
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4. Boliim
Bulgular

Veri Madenciligi yaptig1 istatistiksel analizlerle birlikte grafiksel, gorsel bir sonug
saglar. Verilerin programa aktarilmasinin ardindan program verilerle ilgili birtakim
tanimlayici istatistikler sunar. Arastirma sorularinin cevaplarini teskil eden bulgulara
gecmezden evvel 6grenci verileri ilgili genel bilgiler verilmistir.

Bulgular kisminin birinci boliimiinde birinci aragtirma sorusuna cevap teskil eden
demografik 6zellikleri ve ders basarisi arasindaki iliskileri gosteren analizlerin bulgulart
paylasilmistir.

Bulgular kisminin ikinci boliimiinde siniflandirma analizinin sonuglar1 yer almaktadir.
Bu boliim ikinci arastirma sorusuna cevap teskil etmis ve bulunan ilging bulgular ve ortaya
¢ikan kurallar paylasilmigtir.

Bulgular kisminin iigiincii kisminda akademik basariya etki eden degiskenlerin nem
agiliklar1 yer almaktadir.

Rapidminer programi veri kiimesine ait minimum ve maksimum miktarlarin yer aldigi

ve genel olarak verilerle ilgili fikir edinebilecegimiz tanimlayici istatistikler sunar (Sekil 15)
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Sekil 15

Tammlayict Istatistikler

File Edit Process View Connections Cloud Seftings Extensions
= H | v‘ s | > v| ] Views Design Results ‘Quueshunsov‘

Result Histary % M ExampleSet (Retrieve tezdatasorul) Repository

Name [ Tye Wissing Statistics Filter (1010 atiributes): ‘Yv‘ ‘ @ Add Data H

A =[] samples A

Data 0= -

. Least Mast > LaTempiates
v AkademikDonem Polynominal 0 - 5(2) 8 (1426) b [7G Tutorials
Ez a L= b [gdata

[P b [ g processes
Statistics
» HoB

~ [l Local Repository (¢

et I ~ » B dala roskisa)
E A BelumiProgram Polynominal o = MOzIKE§ [ ]l (161)  ingilize [ ] igi (801)
@ » [ processes (Tos:
e A w

Charts Bl clus (rosmisa - v
Sesachad Bl 1033 roswiza -
aom B svmen rosiies
. e Least Mst Bl swm roskisa -
Adanced A Cinsiyet Polynominal 0 o - Erkek (1564) Kadin (3428) .
¢ e i Hl tezdata roswies|
e Hl tezdatasorut 1o
== 2am 4 tezdatasupportve
Annotations 3 — g [l tezdataswm (1o<
A DogumYeri Polynominal 0 = . BURSA (1232) BURSA DISI (3760) 4 tezdatasinfiandit
i SonEhDs E " 4 tezid3 TosHiEA |
< [] > £ tezsvm TosHEA)

Showing attributes 1-10 Examples: 4,092 Special Attributes: 0 Regular Atiributes: 10 /™~ 5 Y

Veriler hakkindaki bilgilerin yani sira, ekranin solunda goriilen Charts kismindan

verilerin birbirleriyle ilgili karsilagtirmalar yapilabilir.
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Sekil 16

Boliim Degiskeni

Boliim/Program
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 @00 @50 700 750 800

Fransizca Odretmeniigi

Resim-is Odretmeniidi

Almanca Odretmenligi

Beden Editimi ve Spor Odretmenligi
Sinf Odretmenlidi

Rehberlik ve Psikolojik Danigmanhk
iIkédratim Matematik Odretmanlifi

Miizik Editimi Anabilim Dah

Balilm/Program

ingilizce Odretmenligi

Tirkge Ogretmeniidi

Sosyal Bilgiler Gdratmenlidi

Fen Bilgisi Odretmenligi

Bilgisayar ve Odretim Teknolojileri Géretmenligi
Olul Gncesi Ofretmenligi

Zihin Engeliler O dratmeniidi

Fakiiltede bulunan 15 béliim igerisinde en fazla grenci Ingilizce Ogretmenligi (801)
boliimiinde, en az dgrenci ise Miizik Egitimi Anabilim dalinda (161) yer almaktadir (Sekil

16). Fakiiltede bir boliimde ortalama 332 6grenci 6grenim gérmektedir.
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Sekil 17

Not Ortalamasi Degiskeni

B Gano
1,300
1,250
1,200
1,150
1,100
1,050
1,000
950
Qo0
50
500
750
oo
550
G600
550
500
450
400
350
300
250
200
150
100
a0

Frequency

0.00 0.25 050 0.7s 1.00 1.25 1.50 175 2.00 225 250 275 3.00 325 350 375 4.00
Value

Fakiilte de en yliksek ortalama 3,97 ile bir kadin 6grenciye aittir. Tiim dgrencilerin
ortalama genel agirlikli not ortalamasi 2,479 dur. Genel agirlikli not ortalamasinin fakiiltedeki

dagilimimi gosteren Sekil 17°de 254 dgrencinin ortalamasi sifir goziitkmektedir.
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Cinsiyet Degiskeni
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Okulda 3478 kadin, 1564 erkek 6grenci bulunmaktadir. Calismada bulunan kadin
ogrencilerin sayis1 Sekil 18°de goriildiigii gibi, erkek 6grencilerin iki kati civarinda oldugu

sOylenebilir.
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Sekil 19

Dogum Yili Degiskeni
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Ogrencilerin 4527 adet 6grenci 27 yasin altindadir. 465 6grenci ise 1990 dncesi
senelerde dogmustur yani 27 yasin tizerindedir (Sekil 19).

Diger degiskenlere bakmak gerekirse, dgrencilerin % 76’s1 OSS sinaviyla, kalan %
24’1 diger smavlarla liniversiteye kayit yaptirmistir.

Ogrencilerin % 2’si yabanci uyruklu olup, sirastyla Bulgaristan, Tiirkmenistan,
Yunanistan ve Almanya uyruklu 6grenciler en fazla 6grenciye sahip tilkelerdir.

Ikinci 6gretimde 606 6grenci okumaktadir.

Fakiiltede en fazla bulunan isim 126 ile “Biisra” dir. Siray1 Merve, Elif, Kiibra, Fatma

ve Esra isimleri takip etmektedir.
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4.1 Ogrenci Modelleme (Student Modeling)

Bu béliimde birinci arastirma sorusuna cevap teskil eden, tasarim ekran1 Veri Analiz
boliimiinde paylasilan ve bize 6grencilerin demografik 6zellikleriyle genel agirlikli not
ortalamalar1 arasinda nasil iliskiler bulundugunu gdsteren analize ait bulgular paylagiimistir.

4.1.1 Ogrenci basarisi cinsiyet iligkisi. Tiim 6grencilerin yer aldig1 Sekil 20°de
cinsiyet degiskenine gore 6grenci notlart maviden kirmiziya renklendirilmis olarak yer
almaktadir. Kiz 6grencilerin ortalamalar1 3 etrafinda toplanirken, erkek 6grencilerin notlari
2,5 etrafinda toplanmustir. Sifir etrafinda toplanan dgrencilerde goriilmektedir.

Sekil 20

Osrenci Basarisi Cinsiyet Iliskisi

Gano 0.000 B TI3.870
425 w

4.00

373

350

328

300

273

2450

225

200

Gano

1.73

1.50

123

1.00

a7s

0.0

025

.00

-0.235

Kadin Erkek
Cinsiyet

4.1.2 Ogrenci basaris1 dogum yeri iligkisi. Bursa ve Bursa dist dogumlu 6grencilerin
not ortalamalari ile olan iliski Sekil 21°de goriilmektedir. Orneklem geneli dgrencilerin
ortalamasi 3 etrafinda toplanirken, Bursa i¢i 6grencilerin bulundugu grafikte bir not

ortalamasi etrafinda y1§1lma olmamustir.
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Sekil 21

Osrenci Basarist Dogum Yeri Iliskisi
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4.1.3 Ogrenci basaris1 dogum yih iliskisi. 27 yasin altindaki 6grencilerin yer aldig:
ikinci grupta, not ortalamalar1 2,5’in {istiinde yogunlasirken, 27 yasin iistiinde olan
ogrencilerin yer aldig1 birinci grupta bir not etrafinda y1gilma olmamustir. 2 numaral
ogrencilerin tamaminin ortalamasi 2,5 iken, 1 numarali 6grencilerin not ortalamasi 1,7°dir. 27
yas altindaki 6grencilerin biiylik ¢ogunlugu basarili grenci olarak gruplanmasina karsilik, 27
yasin ustiindeki 6grencilerin her basar1 seviyesinde benzer sayida 6grencisi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 22

Osrenci Basarist Dogum Yili Iliskisi
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4.1.4 Ogrenci basaris1 akademik donem iliskisi. Akademik Donem Ogrenci basarisi
arasindaki iliskiyi gosteren Sekil 23°te, 2 degerinin altinda olan 6grencilerin ¢ogu 1. ve 2.
smiflarda yogunlagmuis, 3. ve 4. siniftaki 6grenciler ise genel olarak 2 not ortalamasinin
tizerinde olup, durum degiskeni iyi olarak siniflandirtlmislardir. Akademik dénem olarak
bakildiginda fakiiltede en fazla basarisiz 6grencinin bulundugu dénem 2. siftir. 1. ve 2.
siniflarda 6grencilerin ortalamasi 2- 2,25 etrafinda, 3. ve 4. sinifta okuyan 6grencilerin
ortalamalar1 2,75 etrafinda toplanmaktadir. Yeni kayit yaptiran 6grencilerin akademik donemi

ve ortalamalari sifir olarak veri tabanina kaydedildigi i¢in sifir géziikkmektedir.
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Sekil 23

Osrenci Basarisi Akademik Dénem Iliskisi
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4.1.5 Ogrenci basaris1 boliim iliskisi. Ogrenci basarisi ve béliim arasindaki iliskiyi
gosteren grafikler Sekil 24 ve Sekil 25°te goriilmektedir. Boliim bazinda bakildiginda tiim
boliimlere ayn1 anda gorsel bir sekilde bakabildigimiz grafikte, ilging bulgulara ulagilmistir.

Not ortalamasi temel alindiginda grenci basarilarina gore bolimler arasinda gozle
goriilen farkliliklar vardir.

Grafige gore Fransizca boliimii diger boliimlerden farkli sekilde ayrilmakta ve 6grenci
basarilarinin kotii seviyede toplandigi goriilmektedir. Genel olarak 2 not ortalamasinin altinda
yogunlasan grafikte, 3 not ortalamasinin ilizerinde ¢ok az d6grenci bulunmaktadir.

Rehberlik ve Psikolojik Danismanlik boliimii 6grencileri, basarili, yiiksek ve artan bir
grafik seyretmektedir.

Beden egitimi ve Spor Ogretmenligi boliimiinde 3,25’in {izerinde basariya sahip hig

ogrenci yoktur.



Gano

Grafikte baz1 6grenciler farkli sekilde ayrilarak, kendilerini gostermektedirler.

Sekil 24

Osrenci Basarisi Boliim Iligkisi
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Sekil 25

Osrenci Basarisi Boliim Iligkisi 2
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4.1.6 Ogrenci basarisi gelis sekli iliskisi. Gelis sekli degiskeni dgrencilerin
{iniversiteye nasil kayit yaptirdigim gdstermektedir. Ogrenci basaris1 gelis sekli arasindaki
iliskiyi gosteren Sekil 26 ve Sekil 27°de Cift Ana dal yapan, yatay ve dikey gecisle gelen
ogrencilerin ortalamalar: yliksek, af ile gelen 6grencilerin basarilari alt seviyelerde toplandigi

goriilmektedir. Ogrencilerin basarilar farkli gelis sekillerine gore degiskenlik gdstermektedir.
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Sekil 26

Ogrenci Basarist Gelis Sekli Iliskisi
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Sekil 27
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4.1.7 Ogrenci basarisi uyruk iliskisi. Ogrenci basaris1 uyruk arasindaki iliskiyi

gosteren Sekil 28°de T.C. vatandas1 olan 6grencilerin ortalamalari 2,5 etrafinda toplanirken,

40

Yabanci uyruklu 6grencilerin ortalamalari 2 etrafinda toplanmig ve normal seyreden bir grafik

olugmustur.
Sekil 28

Osrenci Basarist Uyruk Iliskisi
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4.1.8 Ogrenci basaris1 6gretim tipi iliskisi. Ogrenci basarisi agisindan 1. Ve 2.
ogretim dgrencileri arasinda gozle goriilen bir farklilik goziikmemektedir (Sekil 29). 2.
Ogretim 6grencilerinde basar1 artan bir grafik olarak ilerlememektedir ve belirli bir not

etrafinda yogunlasmamaktadir. Ayrica 2. 6gretimde okuyanlarin ortalamalar 1. 6gretime

oranla daha diisiik bir ortalama etrafinda toplanmaktadir.
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Sekil 29

Osrenci Basarist Ogretim Tipi Iliskisi
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4.2 Siiflandirma Analizi

Bu boliimde Naive Bayes Siniflandirma Analizi sonucu ulagilan bulgulara yer
verilmigstir. Bayes algoritmasiyla dgrenciler durum degisken altinda iyi ve kotii olmak tizere 2
sinifa ayrilmis ve bu degiskene gore modellenmistir. Bu analizde basit bir karar agaci ¢izilmis
ve onceden bilinmeyen, veriler arasinda bulunan gizli iliskiler Kural Cikarimi yontemiyle
ortaya ¢ikarilmistir.

Ogrencilerin yaklasik %81°i iyi, %19’u kétii yani 2 not ortalamasinin altinda

siiflandirilmstir (Sekil 30).
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Ogrencilerin durumlarinin iyi ya da kétii oldugunun belirlenmesi igin yapilan analiz

sonucu bir karar agaci olusturulmustur. Sekil 31°de goriildiigii gibi karar agacinda iki adet

diigim noktasi belirlenmis olup, bunlardan ilki dogum yili, ikincisi ise akademik donem

degiskenidir.
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Karar Agaci

File Edit Process View Connections Cloud Seftings Extensions

43

[ Y—

Repository

hRIR-RIN % AR b i =d P - B fiews Design Results
Result History . RuleModel (Rule Induction)
SimpleDistribution (Naive Bayes) . Tree (Decision Tree) HE '
Zoom
P! £ p
Graph
Mode
] —
DogumiYil
Description Radial v

+/| Node Labels

Annotations

(MLocal Rep

@AddData | = v

gl Local Repository (7 .
» [ data (rosHisa)
» B <

processes
Bl dus (rosHisa -+
Hll id33 rosuiza - .
Bl svmveri (rosiss
Bl swm roskisa -
4 tezclusternaive (1
Hll tezdata TosHiEa
4 tezid3 (To
4 tezsvm (TosHiBa
Hll teztez (rostiga -
4 teztezijjj (TosHIEA
Hll tezveri

Hl tezveri2 rosties

HIBA

Hl tezveri3 rosuiss
Hl tezveri (rosHied
Hl tezveris rosHied
Hl tezverisinif ros+
Hll tree 7o
Hl tree2 ros

Bl tree2d rosrisa |V
< B >

HIBA - v

IBA -

Karar Agacinda belirlenen diigiim noktalarina gore iyi ve kotii 6grenci sayilarini

gosteren grafik Sekil 32°de gosterilmistir.
Sekil 32
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Siiflandirma Analizi tasarim asamasinda eklenen Kural Cikarimi parametresi

sayesinde birtakim kurallar ortaya ¢ikmustir (Sekil 33). Veri kiimesi % 50 hata pay1 olana dek

analiz edilmis ve veriler arasinda ilging bilinmeyen bulgular bulunmustur.

Sekil 33

Kural Cikarimi
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correct: 4210 out of 4982 training examples.
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e Eger bir 6grenci kadinsa ve 1990 sonrast dogmugsa durum degiskeni iyi olarak

siniflandirilmastir.

e Eger bir 6grenci 4. Sinifta okuyorsa ve 1990 sonrast dogmussa durum

degiskeni iyi olarak siniflandirilmistir.

e Eger bir 6grenci 1990 sonrast dogmusgsa ve 3. sinifta okuyorsa durum

degiskeni 1y1 olarak siniflandirilmistir.

e Eger bir 6grenci OSS ile yerlesmisse ve 1990 sonras1 dogmussa durum

degiskeni iyi olarak siniflandirilmistir.

e Eger bir 6grenci ikinci siniftaysa ve 1990 6ncesi dogmussa durum degiskeni

kotii olarak siniflandirilmistir.
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Eger bir 6grenci son sinifta okuyorsa ve OSS ile kayit yaptirmissa durum
degiskeni iyi olarak siniflandirilmistir.

Eger bir 6grenci kadinsa ve son sinifta okuyorsa durum degiskeni iyi olarak
siniflandirilmastir.

Eger bir 6grenci 3. smifta okuyorsa ve kadinda durum degiskeni iyi olarak
siiflandirilmstir.

Eger bir 6grencinin akademik dénem degiskeni sifirsa durum degiskeni kotii
olarak siniflandirilmstir.

Eger bir 6grenci 1990 6ncesi dogmusgsa ve kadinsa durum degiskeni iyi olarak
siniflandirilmstir.

Eger bir 6grenci Tiirkiye Cumhuriyeti vatandasi ve son sinifsa durum
degiskeni iyi olarak siniflandirilmistir.

Eger bir 6grenci yabanci uyrukluysa ve dogum yeri Bursa dis1 ise durum
degiskeni kotii olarak siniflandirilmistir.

Eger bir 6grenci yatay gegisle kayit yaptirmissa durum degiskeni iyi olarak
siniflandirilmastir.

Eger bir 6grenci Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi Béliimiinde okuyorsa ve
2. Sinifta okuyorsa durum degiskeni kotii olarak siniflandirilmistir.

Eger bir 6grenci Bursa dogumlu ve yetenek sinavi ile kayit yaptirdiysa durum
degiskeni 1y1 olarak siniflandirilmistir.

Eger bir 6grenci Fransizca Ogretmenligi boliimiinde okuyorsa ve Bursa

disinda dogmussa kotii degilse iyi olarak siniflandirilmistir.
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4.3 Akademik Basariya Etki Eden Degiskenlerin Onem Agirliklar

Bu boliimde bilgi kazang oranina gore agirlik algoritmast ile tespit edilen, 6grencilerin
iyi ya da kotii olarak siniflandirilmasinda verilerin 6nem agirliklari paylagilmistir. Sekil 35°te
goriildiigi gibi genel agirlikli not ortalamasina etki eden en 6nemli degisken boliim; ardindan
akademik donem ve sirasiyla gelis sekli, dogum yili, cinsiyet, uyruk, dogum yeri ve 6gretim
tipi degiskenleridir.

Sekil 34
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5. Boliim
Tartisma ve Oneriler

Calismanin basinda belirlenen, 6grencilerin profillerinin ortaya ¢ikarilmast,
siniflandirma modelinin olusturulmasi ve degiskenlerin 6nem agirliklarinin tespit edilmesi
amaclarina ulasilmaya calisilmistir. Ilk bakista anlamsiz goziiken ve yapilandirilmamis
sekilde bulunan veriler diizenlenmis, verilerin i¢inden anlamli, gizli iliskiler ¢ikarilmistir.
Egitsel Veri Madenciligi analizlerinin nasil yapildig1 tasarim ekranlar1 da paylasilarak
anlatilmaya ¢aligilmistir.

Bu boliimde Veri Madenciligi analizlerine iliskin bulgulardan yola ¢ikarak ortaya
¢ikan sonuglar, alan yazinla yapilan karsilastirmalar ve 6neriler yer almaktadir. Uygulanan
Veri Madenciligi yontemlerine karsilik yorumlanan sonuglar 3 ana baslikta sunulmustur.

5.1 Degiskenler Bize Ne Anlatiyor?

5.1.1 Boliim faktorii. Boliimlerdeki 6grencilerin basarilari tek bir grafikte, Veri
Madenciligi yontemi sayesinde Sekil 36’da goriilmektedir. Yapilan analiz 1s1ginda, bolim
degiskenine gore dgrenci basarilari farklilik gostermektedir. Grafige bakildiginda Fransizca
boliimii gozle goriilebilir sekilde basari olarak diger boliimlere oranla diisiik bir seviyede
seyretmektedir. Bu analiz basarisiz not ortalamasinin altinda yatan nedenleri vermez. Bu
boliimdeki hocalarin diisiik notlar vermesi, 6grencilerin derslere ¢calismamasi ya da boliimiin
¢ok zor olmasi olabilir. Ama fakiiltenin genel anlamda basarisini, 6grencilerin motivasyonunu
etkileyen ve diizeltilmesi gereken bir problemdir.

Boliim ortalamalar1 temel alinarak hazirlanmig farkl bir grafikte de goriilmektedir.
Fakiiltenin en basarili boliimii 2,75 ortalamayla Rehberlik ve Psikolojik Danigmanlik Boliimii,

ardindan Okul Oncesi Ogretmenligi ve Zihin Engelliler Ogretmenligidir.



48

Arastirmacilar tarafindan Fransizca boliimiinde 6grenci basarilarin etkileyen
faktorlerin arastirilmasi, yoneticiler tarafindan ilgili egitim politikasinin gdzden gecirilmesi ve
ogrencilerin yonlendirilmesi gerekmektedir.
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5.1.2 Yas faktorii. Yas degiskeni ile ilgili sunulan genel grafik bize hangi neslin su an
okulda yogun olarak bulundugunu gostermektedir. Grafige gore dgrenciler agirlikli olarak
2000°1i yillarda dogmustur. Okulda G nesli olarak adlandirilan 6grenme bigimleri farklilik
gosteren yeni nesle egitim verilmektedir (Palfrey & Gasser, 2013).

Ogretim yapilan neslin kimler oldugunu tanimak, beklenti ve ihtiyaclarini, nasil daha
iyi 6grendiklerini bilmek gerekir (Mitra, 2013). Yas degiskeni baz alinarak 6gretim
politikalar1 giincellenmeli ve 6gretim modellerinde degisiklige gidilmelidir. 20 y1l 6nce
kullandigimiz metotlar, hayatin her alaninda teknolojiyi kullanan 6grencilerin beklenti ve

ihtiyaglarin1 karsilamayacaktir. Yas degiskenine dikkat edilmesi, beraberinde yas ile ilgili;
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devamsizlik, okulu birakma, kusak catigmasi, yas ile ilgili hastaliklarin 6nceden tespit
edilmesi gibi problemlere dnceden miidahele edilmesini saglamaktadir.

Igili grafikte 27 yas alt1 grencilerin yer aldig1 2 numarali grubun ortalamas1 27 yas
iistii 6grencilerin ortalamasinda yaklasik 1 puan fazladir. Yas arttikca genel agirlikli not
ortalamasi diismektedir. Yas olarak biiyiik 6grencilerin kiimeden dikkat ¢ekecek sekilde
ayrildigr goriilmektedir.

Farkli yas gruplarina farkli neslin 6zelliklerini tagidiklari i¢in farkli yontemler
uygulanmasi bu yondeki problemleri giderebilir. PISA (2012) raporunda yasa bagl olarak
ogrencilerin derslerle alakali problemlerinin degiskenlik gosterdigi sunulmustur.

5.1.3. Gelis sekli faktorii. Ogrencilerin not ortalamalar gelis sekli agisindan farklilar
gostermektedir. Bu da bize Yatay Gegis, DGS, af ile 6grencilerin geri kazandirilmasi gibi
egitim politikalarinin bagarili olup olmadigi ve nasil grafik sergiledigi sonuglarini
gostermektedir.

Gelis sekline gore d6grencilerin ortalama basarilart Sekil 37°de yer almaktadir. Bu
grafik 151¢inda fakiiltenin en basarili 6grencileri DGS ile kayit yaptiran 6grencilerdir. Daha
sonra sirayla liniversite disindan yatay gecisle gelenler, ¢ift anadal yapanlar ve liniversite
disindan DGS ile kayit yaptiranlar en basarili 6grenci siralamasinda yer almaktadir.

Fakiiltenin en basarisiz 6grencileri ise af ile gelen 6grenciler ve yandal yapan
ogrencilerdir. Bu 6grencilerin ortalamalari 1°in altindadir. Buradan af ile gelen 6grencilerde
verim alinamadigi, 68rencilerin 1yi takip edilemedigi ve basarili olamadig1 sonuglarina
varilabilir. Afile 68rencilerin okula geri dondiiriilmesi politikasi basarisizlikla sonu¢lanmistir
diyebiliriz.

6569 sayili kanun ile af ile gelen 68renciler normal af ile gelen 6grencilerden daha

basaril1 fakat yine 2 not ortalamasinin altinda yer almaktadirlar.



50

Universite i¢i ve iiniversiteler aras1 uygulanan Cift Anadal, Yatay Gecis, DGS ve YOS
uygulamalari ¢ok basarili uygulamalardir ve fakiiltenin en basarili 6grencileri bu yollar ile
iiniversiteye devam etmektedirler. Benzer uygulamalarin artmasi fakiiltenin genel basarisina
olumlu katkida bulunacaktir.
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5.1.4. Cinsiyet faktérii. Ogrencilerin not ortalamalari cinsiyet faktdriine gore farklilik
gostermektedir denilebilir. Fakiiltede kiz 6grencilerin sayisinin erkek 6grencilerin sayisinin
iki kat1 olmasinin yaninda, kiz 6grencilerin daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. Kiz
ogrencilerin ortalamalar erkek 68rencilerin yarim puan iistiindedir.

Literatiire bakildiginda cinsiyet faktdriiniim okul basarisini etkiledigi goriilmekte olup,
yapilan aragtirmalarin genelinde kiz 6grencilerin erkek 6grencilerden daha basarili olduklari

sonucu ortaya ¢ikmistir (Akga, 2014).
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PISA 2012 raporunda, bazi derslerde mesela matematikte erkek 6grencilerin daha
basarili, genel anlamda ise kiz 6grencilerin daha basarili olduklart sonucu ortaya ¢ikmistir.
Kiz 6grencilerin kariyerleri konusunda erkeklere gore daha ¢ok beklentileri oldugu ve daha
cok calistiklar1 da raporda yer almaktadir.

Stoet ve Geary (2015) yaptiklart calismada, 6grenci basarisinda erkeklerin ve kizlarin
farkli dagilimlar sergilemesinin sebeplerinin, politik, ekonomik ve sosyal esitlik ile ilgisi
olmadig1 sonucuna varilmistir.

Egitsel Veri Madenciliginin sonunda yapilan degerlendirmelerin tekrar egitim
ortamina aktarilmasi agamasinda cinsiyet faktorii agisindan farkli derslerde cinsiyete bagli
ders basarisindaki ortalamalar1 diizeltmek icin farkli degerlendirmeler yapilabilir. Ayrica
ogrencilerin mesleki yonlendirmelerinde cinsiyet faktoriine ve kadin-erkek esitligine dikkat
edilmesi dnemli bir faktordiir. Avrupa Komisyonu (2009) raporuna gore kiz ve erkeklerin

gelecekteki mesleki hayatlari cinsiyet rolleri ile sekillenmektedir.

5.2 Ogrenci Modelleme

Bu boliimde, Veri Madenciligi analizleri sayesinde ¢ikarilan, veriler arasindaki gizli
iligkiler ve olusturulan kurallar yorumlanmustir.

Yapilan analiz sonucunda basit bir karar agaci olusturulmus ve akademik basariya etki
eden degiskelerin incelenmesinde 27 yasin altindaki 6grencilerin genel olarak daha basarili
oldugu; 27 yasin iistiindeki d6grencilerin basari durumlarinin ise akademik dénemlerine
bakilarak sekillendigi tespit edilmistir. Bu karar agaci veriler 1s18inda ¢izilmis ve basit bir
algoritmayla ortaya konmustur. Burada akademik donem degiskeni sifir olan ve ikinci sinifta
yer alan dgrencilerin genel olarak basarisiz olarak siniflandirildigr goriilmektedir. Burada yer
alan bulgu yaniltic1 olabilir. Degeri sifir olan bilgiler {iniversitenin veri toplama asamasinda
yeterli ve dogru bilgi toplayamamis olmasindan kaynaklanabilir. Dolayistyla kayip veriler her

zaman bagsarisizlig1 degil, kimi zamanda veri toplamadaki eksiklikleri isaret ediyor olabilir.
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Ogrencilerin basarili ve basarisiz sekilde siiflandig1 bu analizde, hazirlanan kurallar
sayesinde dgrenciler yonlendirilebilir ve yoneticilerin politikalart bu kurallar 1g18inda
diizenlenebilir. Hangi 6grencilerin akademik, hangi 6grencilerin okulu birakmaya meyilli
oldugu anlasilabilir. Kural Cikarimi1 yonteminin uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikan tabloda
cinsiyet faktorii kadin olup, 27 yasin altindaki 6grencilerin durum degiskeni iyi olarak
siiflandirilmis, basarili olarak siniflanan ve en yiiksek orana sahip 6grenci toplulugunu
olusturmuslardir. Mesela bir akademisyen fakiiltede yapacagi bir calismada fakiiltedeki en
genis ve basarili 6grenci kitlesini 6rneklem olarak segmek isterse bu sinifi kullanabilir.
Fakiiltede 2815 6grenci bu sinifa girmektedir.

Fakiiltenin son sinifinda olan ve mezuniyete hazirlanan ayn1 zamanda 1990 sonrasi
dogmus olan bireylerin basarili olarak siniflandirilmasi da bu analizde ortaya ¢ikan en giiclii
ikinci kuraldir. Bu beklenen bir sonugtur.

Eger bir 6grenci 27 yasin lizerinde ve ikinci sinifta okuyor ise basarisiz olma ihtimali
yiiksektir. Fakiiltenin 2. siifinda okuyan 6grencilerin diger analizlerde de basarisiz olduklari
ortaya ¢ikmustir. 2. siniflardaki basarisizligin arastirilmasi ve problemin ¢6ziilmesi 6nemli bir
ithtiyactir. Oguz (2012)’de yapmis oldugu calismada, 6grencilerin son sinifta 6z yeterlilik
inanglarinin giiclendigini, 1. ve 2. sinifta bu alginin daha az oldugunu tespit etmistir.
Fakdiltelerin 2. sinifinda ders basarisinin 6neminin vurgulanarak 6grenci basarisinin ¢esitli

etkinliklerle artirilmasi saglanmalidir.

5.3 Akademik Basariya Etki Eden Degiskenlerin Onem Agirliklar

Bu boliimde 3. Arastirma sorusuna cevap teskil eden, degiskenlerin akademik bagar1
tizerindeki 6nem agirliklarini tespitine dair degerlendirmeler paylasilmistir.

Degiskenlerin 6nem agirliklari ¢esitli algoritmalarla tespit edilebilir. Burada secilecek

algoritma degiskenlerin ne tlirde olduklarina baglidir.
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Akademik basariya etki eden degiskenler i¢inde en yiiksek ¢ikan deger boliim
degiskenidir. Yapilan benzer bir ¢calismaya baktigimizda 6grencilerin akademik basarilar
izerindeki en 6nemli etkenin cinsiyet, ardindan bdliim olarak tespit edildigi goriilmiis (Akga,
2014).

Universiteye girmeden dnce not ortalamasini yiiksek tutmay: hedefleyen bir 6grenci,
sececegi boliimii iyi segmelidir. Ogrenci bilgi sisteminde kayitli olan verilerden en dnemli
degisken boliimdiir.

Degerler Uludag Universitesi Egitim Fakiiltesi grencileri i¢in bu sekilde ¢ikmistir.
Farkli bir egitsel veri setinde degisik sonuglar ¢ikabilir ve yoneticiler tarafindan ilgili
degerlendirmeler yapilabilir. Uludag Universitelerinin akademik basarilarinda en 6nemli 2.
degisken akademik donemdir. Ogrencilerin basarilar1 hangi sinifta olduklarma baglhidur.

Egitim Fakiiltesi 6grencileri en ¢ok ikinci sinifta genel anlamda basarisiz olduklari
ilgili grafiklerde goriilmektedir. Dolayisiyla tiniversitenin ilk yillarinda 6grenci basarist ile
farkindaligin artirilmasi, gesitli etkinliklerle bu soruna ¢6ziim bulunulmasi gerekmektedir.
Ogrencilerin son smifa dogru olas1 basarisizliklarini énceden tahmin etmek, 6grenci
davranislarinin tespit edilmesi, dersi birakma egilimi olan 6grencilerin belirlenmesi agisindan
biiyiik 6nem tasir (Berland ve digerleri, 2014).

Veri Madenciligi uygulamalarinin degerlendirmesini yaparken, 6grenciler hakkinda
teshis yaptigimiz i¢in doktorlar ile hastalar1 arasindaki iliski egitime uyarlanabilir. Mesela
bacak agris1 sikayetinin diinya genelindeki en ¢ok rastlanilan sebebi kas agrisidir. Dolayisiyla
bu sikayetle gelen bir hastaya sorulacak ilk soru bu olursa, hastalik tanisi o kadar erken konur
ve tedavi siireci hemen baglatilarak hastanin daha kot bir duruma gelmesi engellenir.

Bu &rnegi calismamiz agisindan uyarlarsak Uludag Universitesi Egitim Fakiiltesinde

okuyan ve derslerinde basarisiz olan bir 6grenciyle ilgili degerlendirme yaparken akla gelecek
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ilk degisken boliim, ardindan akademik donemi ardindan sirayla tespit edilen diger

degiskenler gelmelidir.

5.4 Oneriler

Egitsel Veri Madenciligi sayesinde ilk bakista anlamsiz goriinen veri y1gin1 iginden
gizli iliskiler, 6grencileri daha iyi tanimamizi saglayacak bilgiler, 6grencileri
yonlendirebilecegimiz kurallar Veri Madenciligi analizleriyle ¢ikartilmistir.

Ogrencilere ait verilerin artmasi onlar1 tantmamizi, nasil daha iyi 6grendiklerini
bilmemizi de hizlandiracaktir. Bu sebeple bu ¢alismadan ¢ikarilacak ilk sonug dgrencilere ait
daha fazla egitsel verinin, eksik veri olmadan, biiyiik bir 6zenle depolanmasi gerektigidir.
Basar ve Aslay (2011) yapmis olduklar1 ¢aligmada ¢esitli degiskenlerin 6grenci basarisini
etkiledigi ve ama daha etkili sonuglar alinabilmesi i¢in daha yiiksek performansli bir
yazilimin olmasi gerektigini savunmuslardir.

Ne kadar fazla veri varsa o kadar iyidir. Kanser hastaligina ¢6ziim bulunabilmesi igin
ne kadar ¢ok veri toplanirsa, hastaligin ilerleme haritas1 o kadar iyi ¢izilebilir ve ¢dziim daha
kolay bulunabilir. Saglik bakanlig1 2015 yilinda obezite sorununa ¢éziim bulabilmek adina
ulusalobeziteveritabani.com web sitesini agmistir. Buraya girilen hasta bilgilerine yapilacak
analizler sayesinde, sorunun sebeplerinin tespit edilerek ¢oziilebilecegi goriisiindedir.

Ayni sekilde egitimle alakali toplanacak verilerin ve kalitesinin artmasi ve bu verilerin
Egitsel Veri Madenciligi yontemleri ile analiz edilerek egitim ortamlarina aktarilmasi, egitsel
problemlerin giderilmesini, 6grencilerin basarilarinin artmasin1 ve onlar1 daha iyi tanitmamizi
saglayacaktir. Ayn1 zamanda tilkemizin genel anlamda egitimin kalitesini artirarak bilimsel
acidan daha zengin, daha kaliteli ve diinyada aranan, 6rnek alinan bir medeniyet olmasinin

Ontinii agacaktir.
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