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Ozet

Biiytik miktarda, tek basina anlamsiz veri icerisinden anlamli, gizli kalmis, kullanilabilir bilgileri
¢ikarmada Veri Madenciligi teknikleri énemli yer tutmaktadir. Bu calisma, Kirikkale Universitesi
dgrenci bilgi sisteminden alman verilerden yararlanarak gergeklestirilmistir. On lisans ve lisans
ogrencilerine ait 672 adet veri kullanilmigtir. ENF-101 kodlu Temel Bilgi Teknolojileri Kullanimi
(TBTK ) dersi baz1 bolimlerde geleneksel bir yontem olan yiiz yiize egitim ile bazi boliimlerde ise
yeni bir yontem olan uzaktan egitim yolu ile verilmektedir. Her iki egitim sistemi i¢in 6grencilerin
akademik performanslari arastirilmistir. Universite biinyesinde verilmekte olan baska derslerde de
uzaktan egitim yonteminin kullanilabilirligi, 6grenci basarisini etkileyen faktorlerin belirlenmesi
hakkinda bilgi vermesi amaglanmigtir. Uygulama Weka 3.7 programi yardimi ile yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Uzaktan Egitim, Karar Agaglari, J48

Abstract

Data mining techniques play an important role in extracting useful and significant knowledge from
large amounts of data containing hidden information. This study was carried out using the data of 672
first and second cycle students from Kirikkale University Student automation System. The course
Basic Information Technologies (ENF-101) is taught face to face in most departments while it is
taught online through distance education in some departments. Academic performance of the students
from both traditional education and distance education was investigated and the results were
compared. The aim of the study is to determine the usability of e-learning for other courses. Weka 3.7
was used for the research.
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1. Giris

Boyutlar1 giin gegtikge artis gésteren veriler veri tabanlarinda depolanmaktadir. Zamanla biiytik
miktardaki ¢esitli veriler icinde sistemlerin ihtiyaci dogrultusunda anlamli bilgilerin elde
edilebilmesi gerekmektedir. Bundan dolay1 biiyiilk miktardaki verilerden anlamli bilgilerin
cikartilmasi i¢in veri inceleme ve analizi yapan cesitli teknolojiler gelistirilmesine ihtiyag
duyulmustur. Dolayis1 ile veri tabanlarindan bilgi kesfi yapacagimiz bir siire¢ s6z konusu
olmustur. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi asamasinda bu siirecin en énemli kismi Veri
Madenciligi (Data Mining) dir.

Veri madenciligi biiyiik miktarda veri i¢inden gelecekle ilgili tahmin yapmamiz1 saglayacak
bagint1 ve kurallarin bilgisayar programlart kullanarak aranmasidir [1].
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Okullarin otomasyon sistemlerinde ¢esitli yazilimlarla 6grencilere ait birgok bilgi veri
tabanlarinda tutulmaktadir. Pek ¢ok, tek basina anlamsiz olan bu bilgilerden veri madenciligi
teknikleri ile anlamli sonuglar alinabilmektedir. Boylece egitim kurumlart i¢in énemli bilgilere
ulasilabilmektedir.

Egitim tizerinde yapilan veri madenciligi ¢alismalar1 asagida kisaca 6zetlenmektedir;

1995 yilinda Sanjeev ve Zytkow tarafindan yayinlanan ¢alismada arastirmacilar bilgi kesfini “R
araligindaki veriler i¢in P oriintiisii” seklinde ifadeler halinde {iniversite veri tabanindan elde
etmislerdir. Sonuglar kurumsal politikalarla ilgili stratejik kararlarin verilmesi i¢in iiniversite
yonetimine sunulmustur [2].

2007 yilinda Y. Ziya Ayik tarafindan yapilan ¢alismada, Atatiirk Universitesi dgrencilerinin
mezun olduklar lise tiirleri ve lise mezuniyet dereceleri ile kazandiklar1 fakiilteler arasindaki
iligki, veri madenciligi teknikleri kullanilarak incelenmistir. Calisma sonucunda, lise tiiriiniin arzu
edilen bir fakiiltenin kazanilmasinda ¢ok biiyiik 6neminin oldugu, yine lise basarisinin da ayni
derecede 6nemli oldugu tespit edilmistir [3].

2012 yilinda Mehmet Ali Alan tarafindan yapilan g¢alismada veri madenciligi yontemiyle
Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii dgrencilerine ait veriler kullanilarak bir
uygulama yapilmistir. Lisansiistii 6grencilerine ait verilerden yararlanarak, hem bu verileri en
basarili siniflandiran algoritma, hem de &grencilerin programi, cinsiyeti, Sivas ilinden ya da
bagka bir ilden olmasi, kadrosunun arastirma gorevlisi olup olmamasi ve ders doneminin farkl
olmasiin notlarini etkileyip etkilemedigi tespit edilmeye ¢alisiimistir [4].

2. Materyal ve Yontem

Veri madenciligi biiylik miktardaki verileri isleyebilen, bunlar arasinda sakli bulunan oriintii ve
egilimleri kesfetme yetenegine sahip bir siirectir. Bu siirecte farkli gorevleri yerine getirmek i¢in
farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin amaci verilere en uygun modeli bulmaktir.
Algoritmalar verileri inceler ve uygun modeli seger.

Veri madenciligi i¢in belirlenen standart bir siire¢ s6z konusudur. Bu ¢alismada en ¢ok uygulanan
standart siire¢ olan The Cross- Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) adimlari
kullanilmistir [5]:

Problemin tanimlanmasi,

Veri tabanin olusturulmasi,

Verinin incelenmesi,

Model i¢in veri hazirlama,

Modelin olusturulmasi,

Modelin degerlendirilmesi,

Modelin uygulanmasi ve sonuglarin izlenmesi [6].
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Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (Predictive) ve tanimlayici (Descriptive)
olmak tizere iki ana baslik altinda incelenmektedir [7].

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verileri kullanarak bir model gelistirilmesi ve kurulan
bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimelerinin sonu¢ degerlerinin tahmin
edilmesi amaglanmaktadir [7]. Siniflama ve regresyon tahmin edici modellerdir.

Tanimlayic1 modeller verilerdeki karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek oriintiileri veya
iliskileri tanimlamaktadir. Kiimeleme, 6zetleme, birliktelik kurallari, ardisik zamanli oriintiiler
tanimlayict modeller olarak nitelendirilir.

Bu calismanmn amaci, veri madenciligi teknikleri kullanilarak, Kirikkale Universitesi
Ogrencilerine ait veriler yardimi ile 6grenci basarisina etki eden ¢esitli faktorleri belirlemektir.

2.1. Problemin Tanim

Bu calismada materyal olarak Kirikkale Universitesi’ nin cesitli béliimlerinde okuyan 672 adet
ogrencinin ENF-101 kodlu Temel Bilgi Teknolojileri Kullanim1 (TBTK ) dersine ait basari
notlar1 kullanilmistir.

Oncelikle dgrencinin basarisina etkisi muhtemel faktodrler; 6grencinin boliime yerlestirmede esas
alinan puan tiirii (sayisal, sozel, esit agirlik, yabanci dil, 6zel yetenek, sinavsiz gecis), dgrencinin
egitim gordiigii akademik birim (fakiilte-yiiksekokul), Ogrencinin cinsiyeti (kiz, erkek),
ogrencinin bagar1 durumu (gok iyi, ortalama, basarisiz), 6grencinin yas araliklar1, 6grencinin dersi
aldigr donem (giliz, bahar), dersin verildigi egitim sistemi (yliz ylize egitim, uzaktan egitim)
olarak belirlenmistir.

Yapilan ¢alisma sonucunda 6grencinin basarisina etki eden faktorler kiyaslanarak ogrencilerin
basarisizliklart ve basarisizliklarinin nedenini bulup ¢6ziimlemek hedeflenmistir. Uygulama
WEKA 3.7. programi ile gerceklestirilmistir.

2.2. Veri Tabam Olusturma

Veri madenciligi modeli olusturma silirecinde ilk adim verilerin toplanmasidir. Uygulamada
Ogrenci bilgi otomasyonundan elde edilen bilgiler Oracle veri tabaninda yeni bir tablo
olusturularak kaydedilmistir. Olusturulan yeni veri tabaninda gerekli incelemeler yapilmstir.

2.3. Veri Incelemesi

Bu asamada farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir 6nceki adimda belirlenen
sorun ve uyumsuzluklar miimkiin oldugu oOlciide giderilerek, veriler tek bir veri tabaninda
toplanmaktadir.
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e Veri tabanindan 6grencinin adi, soyadi, ara siavlarda ve finallerde almis oldugu notlar
gibi gereksiz alanlar temizlenmistir.

e TBTK dersine devam etmeyen ya da smavlarima girmeyen Ogrencilere ait bilgiler
calismaya dahil edilmemistir.

Veri temizleme sonucunda veritabaninda 672 adet veriden 642 adet veri kalmistir.

2.4. Veri Doniistiirme
Veri temizlemeden sonra verilerin rahat modellenebilmesi igin bazi alanlarin yapisi

degistirilmistir, veri dontisim saglanmistir. Tablo 1. ve Tablo 2. de ¢alismada yapilan
dontigiimler goriilmektedir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Basar1 Notunun Doniistimii

Not Veri Doniigtimii
Aralig1 Sonrasi
0-59 BASARISIZ
60-79 ORTALAMA
80-100 COK ivi

Table 2. Calismada Kullanilan Ogrenci Yaslarinin Déniisiimii

Yasg Araliklar Veri Donlistimi

Sonrasi
18-19 18 19 YAS
20-21 20 21 YAS
22 ve lzerel 21>YAS

2.5. Modelleme

Veri temizleme ve doniisimiinden sonra gelen adim modelleme adimidir. Veriler WEKA
programinda farkli algoritmalar kullanilarak denemeler yapilmistir. Dogrulugu en yiiksek olan
model secilmistir.

Calismada kullanilan verilere iligkin tanimlanan degiskenler ve tipleri Sekil 1.” de gosterilmistir.
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BRELATION KKU_BASARI

@ATTRIBUTE SINIF {FAKULTE,YOKUL}

@ATTRIBUTE CINSIYET {KIZ,ERKEK}

@ATTRIBUTE DONEM {GUZ,BAHAR}

@ATTRIBUTE OGRTIP {YUZYUZE,UZAKTAN}

@ATTRIBUTE PTUR {SOZEL,SAYISAL,OYETENEK,YDIL,SINAVSIZ,EA}
@ATTRIBUTE YAS {18_19_YAS,20_21_YAS,21>YAS}

@ATTRIBUTE SONUC {COKIYI,ORTALAMA,BASARISIZ}

Sekil 1. Caligmada Kullanilan Verilere Ait Degiskenler ve Tipleri

Bu ¢alismada siniflama metodu olarak karar agaglar1 ve yapay sinir aglart algoritmalar1 kullanilmigtir.

Karar Agaclari: Karar agaclar1 veri madenciliginde akilli veri analizi yapmak i¢in kullanilan
sezgisel ama giicli bir aragtir. Karar agaclar1 farkli degerli hedef fonksiyonlara yaklasan bir
yontem olup burada 6grenilen islevler, bir agag tarafindan temsil edilmektedir [8]. Aga¢ yapist
sayesinde kolay anlasilir kurallar iiretebilen, fazla maliyet gerektirmeyen, yorumlanmasi kolay
olan, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre olabilen bir tahmin edici bir tekniktir. En popiiler
karar agaclar1 algoritmalari ID3, C4.5, C5 tir. Bu calismada C4.5 Karar Agaci algoritmasini
kullanan Weka’ nin siniflandirma algoritmalarindan birisi olan J48 algoritmasi kullanilmigtir. @ J48
algoritmasi ile sayisal degerler iceren veri tabanlar1 iizerinde karar agaclarinin olusturulma olanagi
saglamistir [9].

Yapay Sinir Aglar1 (YSA): Insan beyni drneklenerek gelistirilmis bir teknolojidir. Ogrenme,
hatirlama, diisiinme gibi tiim insan davraniglarinin temelinde sinir hiicreleri bulunmaktadir [3].
Yapay sinir aglar1 veri madenciliginde denetimli ve denetimsiz Ogrenme amaciyla
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada bir yapay sinir aglar algoritmasi olan Cok Katmanli Algilayici
(Multilayer Perceptron) algoritmasi kullanilmistir.

3. Bulgular

Yapilan ¢alismada simiflama analizine ait birgok algoritma denenmistir. Dogruluk derecesi en
yiiksek olan iki algoritma Tablo 3.” de gésterilmistir.

Tablo 3. Caligmada Kullanilan Siniflandirma Algoritmalar1 ve Dogruluk Yiizdeleri

Algoritma Dogruluk Yiizdesi
J48 82,2222
Cok Katmanli Algilayict 80,7407

J48 Algoritmas1 Karar Agaci ile siniflandirma sonucu olusan karar agaci dallar1  Sekil 2. de
gorilmektedir.



S. OZARSLAN et al./ ISITES2014 Karabuk - TURKEY

J48 pruned tree

OGRIIF = YUZIYUZE: ORTALAMA (312.0/71.0)
OGRIIF = UZAKILN

| SINIF = FAKULTE: COKIYI (200.0/28.0)

| SINIF = YOEUL

I | YAS = 1& 19 YAS: ORTALIZMA (95.0/41.0)
| | ¥AS = 20_21 YAS: COKIYI (33.0/12.0)

| | ¥as = 21»>¥AS5: COKIYI (2.0/1.0)

Mumker of Leawves : 3

3ize of the tree : g

Sekil 2. J48 Algoritmasi Karar Agact ile Siniflandirma Sonuglari

WEKA Programu ile Elde Edilen Gorsel Sonuclar
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Sekil 3. Egitim Tiplerine Gore Basart Durumun Dagilim1

1963

Sekil 3.” te TBTK dersini alan 6grencilerin egitim tipleri ile basar1 durumlar1 arasindaki iliskisel
grafik raporlanmistir. Bu rapora goére TBTK dersinin uzaktan egitim yontemi ile alan 6grencilerin
basar1 notlarinin ¢cok daha yiiksek oldugu, yiiz yiize egitim yontemi ile alan 6grencilerin ise daha
ortalama degerler oldugu goriilmektedir.

Sekil 4. de TBTK dersini alan fakiiltede okuyan Ogrencilerin uzaktan egitim ile almalar
durumunda basar1 notlarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak fakiiltede okuyan 6grencilerin dersi uzaktan egitim sistemi ile almalar1 durumunda
basar1 oranlarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4. Fakiilte ve Yiiksekokul Pprogramlari {le Egitim Tipleri Arasindaki Iliskiye Géore
Basar1 Durumlariin Dagilimi

4. Sonug¢

Bu calismada Kirikkale Universitesi ogrenci bilgi sisteminden alinan; 6grencinin boliime
yerlestirmede esas alinan puan tiirii (sayisal, sozel, esit agirlik, yabanci dil, 6zel yetenek, sinavsiz
gecis), Ogrencinin egitim gordiigii akademik birim (fakiilte-yiiksekokul), dgrencinin cinsiyeti
(kiz, erkek), 6grencinin basart durumu (¢ok iyi, ortalama, basarisiz), 6grencinin yas araliklari,
ogrencinin dersi aldig1 donem (giliz, bahar), dersin verildigi egitim sistemi (yliz yiize egitim,
uzaktan egitim) verileri kullanilmistir. J48 algoritmasi ile yapilan simiflandirma sonucunda
%82,22 ve Cok Katmanli Algilayic1 ile yapilan smiflandirma sonucunda 9%80,74 basari
yakalanmistir.
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