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OZET

DOKTORA TEZi

TERS YUZ SINIFLARDAKI VIDEO iZLEME DAVRANISLARI
INCELENEREK VERi MADENCILiGI iLE BASARININ TAHMIN
EDILMESI

Kadir Burak OLGUN

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dali

Damsman : Prof. Dr. Sevine GULSECEN
II. Damsman : Dr. Alper BAYAZIT

Bu tez caligmasinda ters yiiz siniflardaki video izleme davranislarina ait veriler kullanilarak
ogrencilerin basart performanslari veri madenciligi yontemlerinden olan smiflandirma
yontemleri ile modellenmesi amaglanmistir. Basar1 tahmini 6grenme ortaminin daha verimli
tasarlanabilmesi ve bireysel doniitlerin verilebilmesi agisindan 6nem arz etmektedir. Cevrimici
ortamlardan gelen biiyiik miktardaki veriler kullanilarak gerceklestirilen tahminler ise egitsel
veri madenciligi alaninda oldukga popiiler hale gelmistir.

Caligmada 4 donem boyunca Temel Bilgisayar Uygulamalar1 dersine kayitli olan farkli
boliimlerdeki toplam 404 iiniversite Ogrencisine ait video izleme verileri kullanilmistir.
Ogrenciler 14 haftalik donem boyunca yiiz yiize egitim oncesinde arastirmaci tarafindan
hazirlanan ortalama 15°ser dakikalik ders icerigi ile uyumlu 11 videoyu Moodle 68renme
yonetim sistemi {izerinden izlemislerdir. Ogrencilerin atlama yapma sayisi, oturum agma say1s,
farkli video goriintiileme sayist vb. verilerinin kaydedilmesi i¢in 6grenme yonetim sistemi
tizerine kurulan bir aragtan yararlanilmigtir. Dijital ortamdan toplanan 11 adet nitelik disinda 6
adet demografik bilgi de anket yontemi ile toplanmuis, veri setinde 17 adet nitelik elde edilmistir.
Ogrencilerin basar1 performansi ise basarili ve basarisiz olarak belirlenmistir.

Verilerdeki gizli oriintiileri agiga ¢ikarmak igin kullanilan ve alandaki basar1 tahmini
calismalarinda en ¢ok tercih edilen smiflandirma algoritmalarindan olan Rastgele Orman,
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Destek Vektor Makineleri ve Naive Bayes algoritmalar1 analiz asamasinda kullanilarak
aragtirmanin ana problemine yanit aranmistir. Veri setinin dengesiz olmasi nedeniyle SMOTE
teknigi kullanilarak sentetik veriler olusturulmus ayrica ¢apraz gegerlilik yontemi de
kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde ders basar1 performanslarinin yiiksek dogruluk oranlari ile
tahmin edilebilecegi ortaya konmustur. En basarili smiflandirma oranina sahip algoritma
toplamda %83,11 dogruluk oraniyla Rastgele Orman algoritmasi olmustur. Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes ve Rastgele Orman algoritmalarina oranla oldukga diisitk dogruluk
oranlartyla tahmin yapabilmistir. Basarisiz 6grencilerin donem sonu sinavina girmeden 6nce
dogru tahmin edilebilmesinin, basari diizeyini arttirabilecegi diistiniildiigiinde basarili
ogrencileri tahmin etmeye kiyasla daha onemli oldugu goriilmektedir. Rastgele Orman
algoritmasinin basarisiz 6grencilerin tahmin edilmesinde %87,67 ile kullanilan diger
algoritmalardan oldukga yiiksek bir dogru tahmin oram yakaladig: tespit edilmistir. |

Subat 2021,

126 sayfa.

Anahtar kelimeler: Akademik basari tahmini, egitsel veri madenciligi, ters yiiz sinif,
cevrimici 6grenme ortami, video izleme davranislari
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SUMMARY

Ph.D. THESIS

PREDICTING SUCCESS BY EXAMINING THE VIDEO WATCHING
BEHAVIORS IN FLIPPED CLASSROOMS USING DATA MINING

Kadir Burak OLGUN

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Sciences

Department of Informatics

Supervisor : Prof. Dr. Seving GULSECEN
Co-Supervisor : Dr. Alper BAYAZIT

In this thesis, it was aimed to model students’ success levels via the classification methods,
which are included in data mining methods, by using the data of video watching behaviors in
the flipped classrooms. Prediction of success is important to design the learning environment
more efficiently and to give individual feedback. Estimates made by using large amounts of
data from online environments have become very popular in educational data mining.

In the present study, video watching data were obtained from 404 university students in
different departments enrolled in Basic Computer Applications course for 4 semesters. Before
the face-to-face education, the researcher prepared 11 videos compatible with course content
with the average of 15 minutes. During the 14-week course period, students watched these
videos through the Moodle learning management system. To record students' data related to
number of jumping, number of logins, number of different video views etc., a tool built on the
learning management system was used. 11 qualities collected from digital environment and 6
demographic information collected via the survey method, totally, 17 qualities were obtained
in data set. Success performance of the students were determined as successful and
unsuccessful.
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Random Forest, Support Vector Machines and Naive Bayes algorithms, which are among the
most preferred classification algorithms in success prediction studies in the field to reveal
hidden patterns in the data, were used in the analysis phase to answer the main problem of the
study. Since the data set was unstable, synthetic data were created via the smote technique, and
cross validation method was also used. When the obtained results were examined, it was
revealed that the course success could be predicted with a high accuracy rate.

The algorithm with the most successful classification rate was the Random Forest algorithm
with a total accuracy rate of 83.11%. Support Vector Machines were able to predict with a very
low accuracy rate compared to Naive Bayes and Random Forest algorithms. Considering the
fact that success levels of unsuccessful students can be increased before final exams, prediction
of unsuccessful students is thought to be more important than prediction of successful students.
It was determined that the Random Forest algorithm with a accuracy rate of 87,67% in
predicting unsuccessful students achieved a much higher correct prediction than other
algorithms used.
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1. GIRIS

Calismanin bu basligi altinda arastirma problemi agiklanacak, arastirmanin amact ve énemi

incelenecek, aragtirmadaki varsayimlar ve sinirliliklara deginilecektir.
1.1. ARASTIRMA PROBLEMI

Bu arastirmada problem; “Ogrencilerin akademik basarilar1 video izleme davranislarindan elde
edilen veriler ile tahmin edilebilir mi?” sorusudur. Ana problemden uzaklasilarak cinsiyet
farklilig1 ya da tek basina baska bir nitelikten elde edilen veriler ile 6grenci basarisinin tahmin
edilmesi lizerinde durulmamis fakat her bir niteligin akademik basari ile iliskisi alt problemler

olarak incelenmistir.
1.1.1. Alt Problemler

e Acilan farkli oturum sayisi ile akademik basar1 arasinda anlamli bir iligki var midir?

e Toplam etkilesim sayisi ile akademik basari arasinda anlamli bir iligki var midir?

e Video izlerken harcanan zaman ile akademik basar1 arasinda anlaml bir iligki var midir?

e (Qoriintlilenen farkli video sayisi ile akademik basari arasinda anlamli bir iligki var
midir?

e Video yiikleme sayisi ile akademik basar1 arasinda anlamli bir iliski var midir?

e Video oynatma sayisi ile akademik basar1 arasinda anlamli bir iliski var midir?

e Video duraklatma sayis1 ile akademik basar1 arasinda anlamli bir iliski var midir?

¢ Videonun sonuna gelme sayisi ile akademik basar1 arasinda anlamli bir iligki var midir?

e Toplam atlama yapma sayisi ile akademik basar1 arasinda anlamli bir iligki var midir?

e {leri atlama yapma sayis! ile akademik basar1 arasinda anlamli bir iliski var midir?

e (eri atlama yapma sayisi ile akademik basar1 arasinda anlaml bir iligki var midir?
1.2. ARASTIRMANIN AMACI VE ONEMI

Insanoglu uzun yillardir yer yiiziinde ekolojik ayak izi birakmakta ve bunlarin etkilerini ileriki
yillarda fazlasiyla yagamaktadir. Teknolojinin ortaya ¢ikisi ile beraber artik dijital ayak izi

kavrami da konusulmaktadir. Gelismeler bu ayak izlerinin de etkilerinin olumsuz olaylarla



insanlarin karsisina ¢ikabilecegi gibi neden bu ayak izlerinden faydali bilgiler kazanilmasin ki
sorusunu bilim insanlarina sordurmustur. Bu kapsamda insanlarin dijital ayak izlerinin kayitlari

arastirilmaya baglanmis ve verinin 6nemi biiyiik dl¢iide artmistir.

Ozellikle teknoloji sirketleri verinin dnemini kavramada hizli davranarak insanlarin dijital
ortamlardaki davranis ve etkilesimlerini kayit altina almakta, elde edilen veriler ile veri
madenciligi yontemlerini kullanarak miisterilerinin veya kullanicilarinin ilgi ve meraklarini
tespit etmeye calismaktadirlar. Ayrica sosyal medya lizerinden elde edilen veriler ile ilgili
bir¢ok caligma yapilmakta ve hatta bu verilerin siyaset, alisveris ve reklam sektorii gibi birgok
alanda kullanicilar1 yonlendirme amaciyla kullanildig1 bazi1 gazete ve blog yazarlari tarafindan

iddia edilmektedir (BBC, 2018; Demirci, 2020; Kulakli, 2020; TRT, 2019).

Sirketlerin reklam ve pazarlama stratejileri igerisine dahil ettigi dijital ayak izlerinin
depolandig1 veri taban1 ve veri ambarlart egitim alaninda da kullanilmak istenmistir. Fakat
buradaki en biiyiikk zorluk Ogrencilerin 6grenim siireclerinin ¢ogunlukla dijital ortamda
yiiriitilmemesinden dolay: yeterli veriye ulasilamamasidir. Bu yiizden yapilan ¢aligmalarda
(Akgapinar, et al., 2019; Akcapinar & Bayazit, 2019; Asif, et al., 2017; Flanagan, et al., 2019;
Kokog, et al., 2018; Akcapinar, et al., 2015) arastirmacilar genellikle 6grenim siirecini
tasidiklar1 dijital ortamlardan elde ettikleri kisitli sayidaki verilerden faydalanarak veri
madenciligi yontemlerini egitimde kullanmaya baslamakta ve bu yontemlerden elde ettikleri
sonuglar ile O6grenme siireclerini iyilestirmeden, akademik basarinin tahmin edilmesi ve
arttirilmasi gibi alanlarda gelismeler ortaya koymaktadirlar. Ogrencilerin dijital ayak izleri
yerine beyanlarindan elde edilen anket sonuglarinin da veri madenciligi yontemleriyle
degerlendirilerek egitim alaninda sonuclara ulagilmaya calisildig1 arastirmalar da mevcuttur
(Devasia, et al., 2016; Sengiir & Tekin, 2013). Fakat Pena-Ayala (2018) 6grencilerin basarisini
tahmin etmede sadece egilimlerinin ve demografik 6zelliklerinin yeterli olmayacagini ayrica
O0grenme yonetim sistemlerinden elde edilen etkilesim verilerinin de dikkate alinmasi

gerektigini vurgulamaktadir.

Romero ve Ventura (2007) yaptiklart aragtirmada 1995 ile 2005 yillar1 arasindaki egitsel veri
madenciligi (Educational Data Mining) alaninda yapilan galismalar1 ve araglari incelemis
ayrica egitsel veri madenciliginin yeterince olgunlasmis bir kavram haline gelebilmesi i¢in daha
fazla caliyma yapilmasi gerektigini vurgulamiglardir. Ozellikle 6grencilerin akademik

performanslarinin  modellenmesi veri madenciliginin egitim alaninda en popiiler



uygulamalarindandir (Bousbia & Belamri, 2014). Egitsel veri madenciligi alaninda yapilan
caligmalar incelendiginde genellikle ¢ok fazla sinirlilik igerisinde yapildiklari gézlemlenmistir.
Ayrica 6zellikle veri tabanlarindaki hazir veriler kullanilmayip arastirmacilar tarafindan diizenli
veri toplanarak yapilan aragtirmalarda diisiik sayilardaki veri seti ve niteliklerin de sayisinin az
olusu, verilerin toplanmasinin uzun zaman almasi zorluklar ¢ikarmakta, ¢alismanin sonuglari

i¢in dogru analizlerin yapilmasini etkilemektedir.

Buradan yola ¢ikarak arastirmaci, uzun stireli veriler toplayarak ogrenciler hakkinda daha
detayli bilgiler elde etmeyi, 6zellik (nitelik) sayisinin onceki aragtirmalara gore daha fazla
olmasin1 ve dijital ortamdan elde edilen veriler ile sonraki arastirmalar igin verilerin
toplanabilirligini kolaylastirmay:r hedeflemektedir. Alandaki g¢aligmalar incelendiginde ve
giiniimiizde uzaktan egitimin de oneminin artmasit goz 6niinde bulunduruldugunda 6grencinin
akademik basarisinin tahmin edilmesine video izleme davraniglarinin etkileri merak edilerek,
bu arastirmada elde edilecek etkilesim verileri kullanilarak Ogrencilerin  basari

performanslarinin tahmin edilip edilemeyeceginin sonug olarak ortaya konmasi amaglanmistir.
1.3. VARSAYIMLAR
Bu arastirmada asagidaki maddeler varsayim olarak kabul edilmistir.

e Secilen 6rneklem evreni temsil etmektedir.

e Arastirmaya katilan tiim 6grenciler uygulanan dl¢egi diiriistliik ve igtenlikle cevaplamas,
video izlerken dogal bir bi¢cimde etkilesimlerde bulunmuslardir.

e Elde edilen veriler 6grencilerin gercek diizeylerini ve dogal etkilesimlerini temsil

etmektedir.
1.4. SINIRLILIKLAR
Arastirmadaki sinirlhiliklar agagida maddeler halinde listelenmistir.

e Aragtirma Istanbul Ilindeki Yeditepe Universitesi’nde farkli boliimlere kayith 404
Ogrenci ile sinirhdir.
e Arastirmada toplanan veriler Temel Bilgisayar Becerileri isimli dersin konular

hakkinda ¢ekilmis videolardan elde edilen etkilesimler ile sinirlidir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu boliimde arastirmanin temel konularini olusturan kavram ve agiklamalar ile arastirma
konusu ile ilgili literatiir taramalarina yer verilmis olup her biri alt bagliklar halinde

incelenmistir.
2.1. VERI MADENCILIGI
2.1.1. Veri, Enformasyon ve Bilgi

I¢inde bulundugumuz ¢aga birgok isim verilmesinin yaninda ozellikle bilgi ¢agi olarak
adlandirildig: bilinmektedir. Hewitt(2019)’e gore bilgi ¢agi bilgisayarin yayginlagmasi sonucu
bilgi ve verilere hizli erisimin giinliik yasamda biiylik degisimler yarattig1 bir donem olarak
tanitilmistir. Bunun yaninda bilgi toplumu kavraminda bilginin ¢ogalmasi ve yayilmasinin
paylasmak oldugu ve bu cogalmanin bilginin yonetilmesini karmagiklagtirmasindan dolay1 bilgi
yonetimi konusu giindeme gelmektedir (Giilsegen, 2014). Bilgi ¢aginda bilginin nasil elde
edildigi irdelendiginde farkli smiflandirmalar bulunmaktadir, fakat bir¢cok arastirmact
(Kanehisa, et al., 2014; Ok, 2013; Bosancic, 2020) bilginin enformasyondan onunsa veriden

geldigini savunmaktadir. Sekil 2.1°de bilgi hiyerarsisi gortilmektedir.

Sekil 2.1: Bilgi hiyerarsisi.



Hiyerarsiye gore ilk olarak elde olan veridir, veri bir takim islemlerden gegirildikten sonra
enformasyona ve sonrasinda bilgiye doniismektedir. Bu hiyerarsik sekle ayrica bilgi piramidi
de denmektedir. Bilgiye ulasmak igin eldeki verilerin organize edilerek enformasyona
dontistiiriilmesi ve ardindan bu enformasyonun anlamlandirilmast gerekmektedir. Giilsegen
(2014) bilginin insanlar tarafindan yorumlanan veri ve enformasyon oldugunu sdylerken veri
ve enformasyonun ise bilgisayarlar tarafindan insanlara sunuldugunu belirtmektedir.
Islenmemis ve bu haliyle hi¢bir anlam ifade etmeyen her bir bilgi veridir. Kelleher & Tierney
(2018)’e gore veri gercek diinyadaki bir varligin 6zellikleri ile beraber soyutlanmasidir. Duan
ve Digerleri (2017) verilerin makinelere 6zgili olmadigini, daginik elementlerin ve kavramlarin
toplanmasindan  olustugunu savunmaktadir. Veri gozlemleri, gergekleri ve ham
enformasyonlar1 i¢inde barindirirken islenmedigi takdirde neredeyse hicbir anlam ifade
etmemektedir (Monino & Sedkaoui, 2016). Hewitt (2019) veriyi her hangi bir insanin bunlari
kullanmasiyla ya da baska enformasyonlar ile iliskiye sokulmasiyla bilgiye sentezlenen
yorumlanmaya agik potansiyel degere sahip olan hammaddelere benzetmektedir. Zins (2007)
57 bilim insaninin katilimiyla yaptig1 ¢alismada her bir katilimcidan veri, enformasyon ve bilgi
icin farkli tanimlar almis fakat genel olarak veriyi; ampirik algilari temsil eden isaret kiimeleri,
enformasyonu; ampirik bilgiyi temsil eden bir igaret kiimesi ve bilgiyi; kisinin dogru olduguna
inandig1 disiincelerin anlam ya da igerigini temsil eden bir isaret kiimesi olarak
tanimlamaktadir. Verinin tanimlar1 incelendiginde enformasyona doniisebilmesi i¢in organize

edilmesi, bir araya getirilmesi ve bir anlam ifade etmesi gerekmektedir.

Enformasyon i¢in islenmis ve organize edilmis, anlamli bir hale getirilmis veri setleri denebilir.
Hewitt (2019) enformasyonu bir araya getirilmis telefon numaralarindan olusan ve
adlandirilmis bir rehberi 6rnek gostererek, herhangi bir insan tarafindan kullanilan veri olarak
tanimlamaktadir. Badia (2014)’ya gore enformasyon genellikle anlamlandirilmis veri olarak
tanimlanmaktadir. Enformasyonun veri tabanlar1 gibi alanlarda diizenlenmis ve iligkili bir
bi¢imde anlamlandirilmis olarak tutulan verilerden olustugu iddia edilmektedir (Duan, et al.,
2019). Kettinger & Li (2010) enformasyonun veriden gelip bilgiye ulastigi hiyerarsinin aksine
bir hiyerarsik yap1 olmadigini ve enformasyonun hem verinin hem de bilginin ortak bir islevi

oldugunu savunmaktadir.

Bilginin ne anlam ifade ettigi eskilerden giiniimiize kadar tartigilan felsefi bir soruyken

varolustan bu yana insanlarin kararlarinda ve davraniglarinda etkin olan, akillarinin erebildigi



olgu, ger¢ek ve ilkelerin tamamidir denebilir (Giilsecen, 2014). Bilginin insanlarin
algilayabilecegi bir kavram oldugu kanisina varmak miimkiindiir fakat benimsenmis bir
bilginin dogrulugu ve siirekliligi tartisilabilir. Giilsegen (2014)’e gore bilgi var oldugu donemde
ve mekanda dogru olarak kabul gorebilir fakat daha sonra elde edilen verilerden olusan
enformasyonlar ile sentezlenerek giincellenmeli ya da degistirilmelidir. Yani bilgi degiskendir
denebilir ve bu degiskenlik yeni bilgilerin olusmasina katki saglamaktadir. Bilgi kelimesinin
Yunan kokenli Latince bir sdzciik oldugu ve eski donemlerde “informo” olarak biyoloji, ahlak
ve pedagoji alanlarinda kullanilan “information” s6zciigiiniin anlam1 zaman igerisinde degisime
ugrayarak Orta Cag doneminde sekil verme, daha sonra ise bir seyin bagka bir bireye iletilmesi

olarak degismistir (Ugak, 2010).

Felsefi agidan bakildiginda bilgi kesinlik gerektirir ve insanlarin ispatlanmig inanglaridir
(Denkel, 1998). Kettinger & Li (2010) verinin bir durumun agiklanmasina atifta bulundugunu
ve bilginin bunlarin altinda yatan kavramlar1 anlasilabilir bir bicimde iliskisel olarak temsil
ettigini iddia etmektedirler. Bir bagka arastirmaci ise bilgiyi ¢cogunlukla insan ¢abasinin bir
unsuru olarak ifade etse de aslen bilimin temel amaci oldugunu belirtmektedir (Hewitt, 2019).
Szczerbicki & digerleri (2020) bilginin deneyimlerden ve paylasimdan ¢ikarilabildigini ayrica
saklanabilir, gelistirilebilir ve yeniden kullanilabilir oldugunu aktarmaktadir. Buradan yola
cikilarak bilginin farkli bi¢cimlerde kategorilere ayrildig: kanisina varilabilmektedir. Bilginin
kategorizasyonu incelendiginde temelde 3 farkli bicimde kategorize edildigi goriilmektedir.

Bunlar:

e Islemsel(Prosediirel-Prosediirsel) Bilgi ve Asli(Kavramsal) Bilgi
o Ortiik ve Agik Bilgi
e Genel ve Ozel Bilgi

Kavramlarin anlasilmasinda ve problem ¢6zme becerisinin gelistirilmesinde hem asli hem de
islemsel bilgiye ihtiya¢ vardir (Wuryaningrum, et al., 2020). Canobi (2009)’ye gore islemsel
bilgi, problem ¢6zmek i¢in ihtiya¢ duyulan becerilerle iliskili ve bir dizi adim izleme yetenegi
icermektedir. Islemsel bilgi belirli bir hedefe ulasmak icin izlenen adimlar dizisi ya da eylemler

olarak tanimlanabilir (Lenz, et al., 2019).

Zander ve Kogut (1995)’e gore asli bilgi teorik niteliklidir ve islemsel bilgiye oranla daha gii¢lii
bir bilgi tiiriidiir. Asli bilgi, 6grenenin rapor edebildigi ve bilingli olarak farkinda oldugu bir



acik bilgi olarak tanimlanabilir (Sun & Li, 2019). Haye ve Torres-Sahli (2017)’ye gore asli bilgi
bir seyi bilmek, islemsel bilgi ise bir seyin nasil yapilacagini bilmek seklinde
yorumlanmaktadir. Ornek ile agiklamak gerekirse, asli bilgi iiretilen bir arabanin her bir
parcasinin performansini nasil etkileyecegi bilgisi iken islemsel bilgi bu pargalarin her birinin

nasil bir araya getirileceginin bilgisidir (Ok, 2013).

Kisinin bilincindeki bilgiler acik bilgi, biling dis1 giinliik rutinler gibi bilgi ve beceriler 6rtiikk
bilgiyi temsil etmektedir (Yalgin, et al., 2015). ifade edilebilen, baska bireylere aktarilabilen ve
kayit altina alinabilen bilgi acik bilgidir (Ugak, 2010). Lim ve Digerleri (1999)’ne gore ortiik
bilgi kisinin kendi icinde olan yetenekleri ve sezilerinden olusurken kolaylikla
paylasilamamaktadir. Ortiik bilgi doniisiim gegirebilir, birey tarafindan baska biriyle
paylasilabildi§i zaman acik bilgi halini alir. Ortiik bilgi insan beyninde oldugundan ve
ozelliklerinden dolay1 erigilmesi, paylasiimasi ve yonetilmesi oldukca zordur (Yildirim &
Ozdemirci, 2019). Bu tanimlardan yola ¢ikarak &rtiik bilginin bireylerin kisisel tecriibeleri

sonucu elde edildigi sdylenebilir.

Genel bilgi ve 6zel bilgiyi birbirinden ayiran en 6nemli farkliligin transfer siirecindeki zorluk
seviyesi oldugu sdylenebilir. Ok (2013)’a gore genel bilgi bireylerin biiyiik bir cogunlugunun
bildigi ve bireyler arasinda transferinin oldukga kolay oldugu bir bilgi tiiriidiir. Ornegin, bir
teknoloji sinifindaki neredeyse tiim 6grencilerin bilgisayarin nasil agilacagini bilmesi genel

bilgidir.

Ozel bilgiyi Ugak (2010) alaninda uzman bireylerin goriis, diisiince ve deneyimlerini
birbirlerine aktarirken elde edilen ve deger ifade eden bilgi olarak belirtmektedir. Ozel bilgi
genel bilginin aksine az sayida bireyin sahip oldugu ve bireyler aras1 aktarimin zor oldugu bilgi
tiiriidiir (Ok, 2013). Ozel bilgiye 6rnek olarak alaninda uzman bir bilisim teknolojileri
O0gretmeninin anaokulu seviyesindeki Ogrencilere bilgisayarin calisma prensibini nasil

anlatmasi gerektigini bilmesini gosterebiliriz.
2.1.2. Veri Tabani, Veri Ambari ve Biiyiik Veri

Teknolojinin gelismesi ile beraber 6zellikle Internet teknolojileri sosyal medya, blog siteleri,
mobil uygulamalar gibi bir¢ok ortamdan veri toplayan uygulamalar ile tek baslarina anlam ifade
etmeseler de birgcok veriyi toplar hale gelmis ve bu verilerin birikmesi ve birlestirilmesi ile

ortaya ¢ikan yiginlarin ¢esitliliginin, hacimsel biiytlikliigliniin artmasi ile beraber yeni ¢éziimler



iiretilmeye baslanmis, biiylik veri kavrami bu sekilde ortaya atilmistir (Dogan & Arslantekin,
2016; Sahin & Yurdugiil, 2020). Biiylik veriden 6nce verilerin depolanmasi ve saklanmasi

amactyla kullanilan veri ambarlar1 ve veri tabanlari incelenebilir.

Kalipsiz (2001)’a gore veri tabani1 belirli bir amag ya da birden ¢ok amag i¢in gerekli olan, bir
sistem halinde diizenli bi¢imde, kiitiik olarak bir bellekte saklanan veri toplumudur. Onceleri
verilerin tek bir tablo igerisinde depolaniyor olmasinin ardindan veriler tizerindeki iligkiler
karmasiklastik¢a birden fazla tablo barindiran iliskisel veri tabanlar1 ortaya ¢ikmustir. Iliskisel
veri tabanlari veri tabani yonetim sistemlerinin gelisimini tetiklemistir (Ferrier & Stangret,
1982). Batory ve digerleri (1988) veri tabanlarinin biiyiik hacimli verileri diizenlemek ve
saklamak i¢in kullanildigini, bunlarin igerisindeki bulundugu veri tabani yonetim sistemlerinin
ise oldukga diisiik maliyetli araglar oldugunu belirtmektedirler. Giiniimiizde veri tabani yonetim
sistemleri oldukg¢a gelismis ve biiylik hacimli verilerin hizli, giivenli bigimde depolanarak
yonetilmesine imkan vermektedir. Sekil 2.2°de Haziran 2020 itibariyle bazi en popiiler veri

taban1 yonetim sistemlerinin siralamasi yiizdelik paylar halinde verilmektedir (Liu, 2020).
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Sekil 2.2: En popiiler veri tabani yonetim sistemleri siralamas.
Biiyiik miktardaki ham verilerin dogrudan kullaniminin miimkiin olmayisindan dolay1 veriler
temizleme, ¢ikarma ve doniistiirme gibi bazi 6n islemlerden gegirilir ve farkli bir bigim alarak

veri ambarlarinda saklanabilir (Qu & Jiang, 2019). Veri ambar1 birbirlerinden ayrik olan veri



taban1 uygulamalariin biitiinlestirildigi ve bu sayede o6zellikle kurumlarda karar destek

sistemleri icin alt yap1 olusturan bir ortam olarak tanimlanabilir (Dogan & Arslantekin, 2016).

Monino ve Sedkaoui (2016)’ye gore biiyiik veri kavrami herhangi bir kurulusun yonetebilecegi
veri isleme, kullanma ve saklama agisindan yeni ¢oziimler gerektiren kritik biiyiiklige
ulastiginda kullanilir ve hiz, hacim ve ¢esitlilik gibi 6zellikleri veri tabanini artik biiyiik veri
olarak nitelendirmek i¢in kriter olarak belirlenebilir. Biiyiik verinin verimli bir sekilde
kullaniminin 6nemi ortada iken yiiksek hacim ve yiiksek hiz 6zelliklerinin daha da biiyiimesi
verilerin bakimi ve kullanimini oldukga zorlastirmaktadir (Qu & Jiang, 2019). Biiyiik verilerden
s0z edildiginde kurumlarin bu verileri kullanarak yeni bilgiler elde etmesi i¢in veri madenciligi

kullanilabilmektedir.
2.1.3. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi enformasyon olarak goriinen ya da sadece anlamsiz veriler olarak bulunan
biiylik verilerden bilginin ¢ikarilmasi isleminden dolayr ayn1 zamanda bilgi kesfi olarak da
adlandirilmaktadir. Aksoy ve Digerleri (2020) ham verilerin kullanilabilir bilgiye
dontstiirilmesi amaciyla kullanilan veri madenciligi kavraminin ilk olarak veri tabanindan
bilgi kesfi olarak ortaya ¢iktigini belirtmislerdir. Veri madenciligi bilgisayar bilimi ya da yapay
zeka gibi disiplinlerdeki algoritmalar1 kullanarak ve tiim teknolojileri bir araya getirerek veri
icerisindeki faydali bilgiler ile bunlar arasindaki Onemli iligkileri ortaya ¢ikarmaya
odaklanmaktadir (Monino & Sedkaoui, 2016). Berry ve Linoff (2004)’a gére veri madenciligi
1 faaliyetlerinin 6grenmeye dayandirildigi, bilgi dogrultusunda verilmis kararlarin daha dogru
oldugu ve sonuglariin Slgiilebilir oldugu bir tutum, teknoloji, siire¢ ve metodolojidir. Han ve
digerleri (2006) ise veri madenciligini ¢ok biiyiik miktarda veri igerisinden bilginin ¢ikarilmasi
siireci olarak tanimlamaktadir. Bir baska c¢alismada veri madenciligi, biiylik bir veri
havuzundaki verilerin analiz edilmesi ve derlenmesi ile aralarindaki iliski ve Oriintiilerin ortaya
cikarilarak sonrasinda faydali bilgiye doniistiiriilmesi siireci olarak agiklanmaktadir. (Razak, et
al., 2018). Hicham ve digerleri (2020) ise veri madenciligini, son yillarda saglik hizmetleri,
sigorta, finansal veri analiz, telekomiinikasyon ve egitim gibi ¢esitli alanlarda karar vermeye
yardimei olan bilgi, kurallar, iliskiler ve egilimler kesfetmeyi saglayan bir yontem koleksiyonu

olarak tanimlamaktadir.
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Veri madenciligi modelleri tahmin edici ve tanimlayic1 modeller olarak ikiye ayrilmaktadir
(Ozgakir, 2013). Bu modellere ait bazi teknikler ve bu tekniklere ait baz1 yontemler Tablo 2.1
‘de verilmektedir (Hand, et al., 2001; Ozekes, 2003).

Tablo 2.1: Veri madenciligi model, teknik ve yontem 6rnekleri.

Tahmin Edici Modeller Tanimlayict Modeller
Smiflandirma Regresyon Kiimeleme Birliktelik Kurallar1
Karar Agaclari Bolme Yontemleri ~ Apriori Algoritmasi
o Hiyerarsik .
Yapay Sinir Aglari Carma Algoritmast
Y ontemler
Yogunluk Tabanli Sequence

Genetik Algoritmalar '
Y ontemler Algoritmast

Izgara Tabanh
K-En Yakin Komsu Eclat Algoritmasi
Y ontemler

) Model Tabanlh
Naive-Bayes GRI Algoritmasi
Y ontemler

Bellek Temelli Nedenleme FP-Growth

Tahmin etme, bir degiskenin sadece diger ilgili degiskenlerin agiklamasina dayali olarak
tanimlanmasini saglayan bir veri madenciligi teknigidir (Hicham, et al., 2020). Tahmin edici
teknikler olan siniflandirma ve regresyon veri madenciliginde elde olan verilerden yola ¢ikarak
sonraki gelecek olan veriler hakkinda 6ngoriide bulunma amaciyla kullanilir denebilir. Han ve
Digerleri (2006)’ne goére bu iki yontem onceki verileri degerlendirerek gelecek verilerin
egilimlerini tahmin ederken smiflandirma kategorik, regresyon ise stireklilik gosteren veriler
i¢cin kullanilmaktadir. Bu modeller i¢in bir¢ok teknik ya da algoritma bulunmasi kullanilan veri
setlerine gore se¢im yapilabilmesine imkan saglamaktadir. Bunlar arasindan kolay kullanim ve
kolay yorumlanmalari agisindan karar agaglar1 en yaygin kullanilan tekniklerdendir (Ozekes,

2003). Karar agaclar1 iki asamal1 olarak ¢alismaktadir. Birinci asamada var olan veri seti analiz
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edilerek algoritmanin dgrenme adim1 gerceklestirilir. Ikinci asamada ise algoritma bu 6grenme
ile model gelistirir ve gelecek veri seti hakkinda ¢ikarimda bulunur. Model olusturulurken
kurallar kullanilir ve bu kurallara uygunluga gore tahminler gerceklestirilir. Ornegin bir veri

setindeki bilgilere gore egitilmis modelin kasko poligesi risk tahminleri incelendiginde;
EGER yas<25 VEYA yas>50 VE ehliyetYili<2 ISE riskDurumu = Yiiksek

Seklinde bir karar climlesi ya da kurallar olusturulmaktadir. Karar agaclar1 bunlar gibi birgok
kuralin artarda siralanmasi ile dallanarak biiylir ve her bir dallanma mutlaka bir sonuca

cikmaktadir.

Rastgele Orman algoritmasi smiflandirma modelleri igerisinde olduk¢a basarili ve
siiflandirma yaparken birden fazla karar agaci ile bu islemi gerceklestirmesinden kaynakli
olarak bir¢ok disiplinde kullanilabilen en ¢ok tercih edilen algoritmalardan biridir (Akar &
Giingor, 2012). Breiman (2001) Rastgele Orman algoritmasinin her bir agaci bagimsiz olarak
ornekledigini, ormandaki tiim agaclar i¢cin ayni dagilima sahip rastgele bir vektoriin degerleri
kombinasyonu oldugunu, ormandaki aga¢ sayisinin arttik¢a genelleme hatasinin diistiigiinii,
AdaBoost ile benzerlikleri olabilecegini fakat daha saglam ve gilivenli hata oranlar1 verdigini
iddia etmektedir. Akar ve Gilingor (2012) uydu goriintiilerinden elde edilen verileri kullanarak
Rastgele Orman, Gentle AdaBoost, En Cok Benzerlik ve Destek Vektér Makineleri
algoritmalarindan elde ettikleri tahmin performanslarin1 kiyasladiklarinda Rastgele Orman
algoritmasinin diger algoritmalardan daha yiiksek oranda dogru tahminde bulundugunu

saptamislardir.
2.1.4. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi ¢alismalar1 giiniimiizde tahmin ¢ikarimi yapilmak istenen ve karar verme
tekniklerinin uygulandig1 birgok alanda gercgeklestirilmektedir. Ayrica biliylik miktarda veri
iiretilen herhangi bir alanda veri madenciliginin kullanilmas1 ve uygulanmasi miimkiindiir
(Savas, et al., 2012). Padhy ve Digerleri (2012)’ye gore insanlar giinliik yasamlarinda olduk¢a
fazla ve ¢esitli veriler lretmekte ve bu verilerin degerli oldugu artik fark edilerek gizli
oOrtintiilerin ortaya ¢ikarilmasi ve uzmanlarin atladigi tahmin bilgilerinin bulunmasi gibi isler

i¢cin veri madenciligi kullanilmaktadir.
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Ozekes(2003)’e gore veri madenciligi islevlerine gore siniflama, kiimeleme ve birliktelik
kurallar1 olarak ii¢ ana baslik altinda, bankacilik sektoriinde risk hesaplama, satis — pazarlama
alaninda miisteri potansiyellerini tahmin etme, insan kaynaklarinda ige alim siirecinde karar
verme, tip alaninda hastalarin verileri ile karar verme, liretimde verimliligin arttirilmasi,
biyoloji alaninda bitki ve hayvanlarin 0&zelliklerine gore smiflandirilmalari, sehir
planlamaciliginda gruplandirma, aligveris sektoriinde market sepeti uygulamasi gibi islerde
kullanilmaktadir. Veri madenciliginin en ¢ok kullanildig1 alanlarin tip, biyoloji ve genetik

alanlar1 oldugu iddia edilmektedir (Savas, et al., 2012).

Baykal (2006) veri madenciliginin uygulama alanlarin1 maddeler halinde asagidaki gibi

incelemistir:

e Karar verme siiregleri

e Risk analizi

e Pazar arastirmasi

e Verimli kaynak kullanimi

e Gelecege yonelik tahminde bulunma

e Benzerlik ¢alismalari

Veri madenciligi perakende satiglar, biyoenformatik, terdrle miicadele alanlarinda oldukca
yogun bi¢cimde kullanilmaktadir (Baker, 2010). Ayrica Baker (2010) ayn1 ¢alismasinda veri
madenciliginin son yillarda egitim alaninda da ¢ok sik kullanilmaya baglandigini ve egitsel veri
madenciligi kavraminin ortaya atildigini belirtmektedir. Bunlar diginda veri madenciliginin son
yillarda gizli dinleme, vergi kacakciliginin tespiti gibi ¢esitli hukuki stireclerde de kullanildigi
goriilmektedir (Savas, et al., 2012). Ozbay (2015) ise yaptig1 ¢alismaya gore Tablo 2.2’deki

alanlarin baslica uygulama alanlar1 oldugunu belirtmistir.



13

Tablo 2.2: Veri madenciligi uygulama alanlari.

Uygulama Alani Alandaki Faydalar

Saglik Hastaliklarin erken teshis ve tedavisi, ilag gelistirme ve

yan etki tespitleri.

Endiistri ve Miihendislik Uretim siireglerinin takibi, kalite kontrol takibi,

performans etkenlerinin belirlenmesi.

Kamu Giivenlik sorunlarinin tahmini ve kaynak yonetimi.

Pazarlama Kar oraninin arttirilmasi, miisteri analizlerinin

yapilmasi, satig tahminleri.

Bankacilik, Finans ve Borsa Risk analizi, yatirim modellemesi, borsa tahminleri.
Internet Internet giivenligi ve kisisellestirilmis web sayfalar
Egitim Ogrenci basarilarinin tahmin edilmesi ve arttiriimast,

ortamdaki aksakliklarin tespiti, verimli ve etkili

ortamlarin gelistirilmesi.

Veri madenciliginin uygulama alanlarinin siirlandirilmast yanhis bir yaklagim olacaktir.
Verinin ortaya ¢iktig1 ve saklandigr tiim alanlarin veri madenciligi uygulama alani olarak
anilabilmesi gerekmektedir (Ozbay, 2015). Tablo 2.2 incelendiginde belirtilen uygulama
alanlarinin oldukg¢a genis bir yelpazeyi kapsadigr goriilmekte olup bu alanlarin teknolojik

geligsmeler sonucu veri elde edilebilir yeni alanlar ile daha da genisletilmesi s6z konusudur.
2.2. EGITSEL VERI MADENCILIGI

Son yillarda 6zellikle acik egitim kaynaklarinin kullanimindaki artis 6grencilerin egitimleri i¢in
en uygun materyallere ulasmasi amaciyla bu kaynaklarin igslenmesi ve degerlendirilebilmesi
icin buradan gelen verilerin analizlerine yonelik talep olusturmaktadir (Bulathwela, et al.,
2020). Yu ve Digerleri (2020), yiiksekdgrenimde yaptiklari ¢alisma ile tahmin analizlerinin

yoneticiler, egitmenler ve dgrenciler gibi egitim alanindaki farkli paydaslar i¢in uygulanabilir
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bir takim i¢ goriiler saglayabilecegini ve bunun ig¢in 6grenme yonetim sistemlerinden elde
edilen verilerin yeterli tahmin giicline erisebilecegini belirtmislerdir. Veri madenciligi, egitim
kalitesinin artirilmasina yardimci olacak bulgular saglayabilecek, egitimde kullanilabilecek

bilgisayar bilimlerinde bir alan olarak goriilmektedir (Ktona, et al., 2014).

Veri madenciligi yontemlerinin egitim alaninda kullanimi1 diger alanlara kiyasla nispeten yeni
sayilabilmektedir. Kurumlarin elindeki 6grenciler hakkindaki veriler artmaya basladikca biiytlik
veri havuzlari olusmus ayrica egitimin Internet ortamina tasinmaya baslamasi ile dijital
ortamlardan 6grenme-0gretme etkilesim verileri de elde edinmeye baslanmis, tim bunlarin bir
etkisi olarak da arastirmacilarin ve egitimcilerin arasinda dnemini giinden giine arttiran egitsel
veri madenciligi kavrami kullanilmaya baslanmistir (Giildal & Cakici, 2017; Romero &
Ventura, 2007). Alandaki ilk uygulamanin tiniversitelerindeki veri tabanindan elde edilen
ogrenci katilim verileri ile egitimde kurumsal kararlar almay1 hedefleyen Sanjeev ve Zytkow
(1995) isimli arastirmacilar tarafindan gerceklestirildigi sdylenebilir. Ardindan yavas bir
ilerleme gosteren alanda, 2008 yilinda Uluslararas1 Egitsel Veri Madenciligi Calisma Grubu
(International Working Group in EDM) diinyanin bir¢ok yerinden ¢ok fazla arastirmacinin
dahil oldugu Uluslararas1 Egitsel Veri Madenciligi Konferansi(International Conference on
Educational Data Mining) n1 diizenlemis ve gilinlimiize kadar her y1l tekrarlanmasini saglamis
ayrica hakemli bir dergi olan JEDM (Journal of Educational Data Mining)’yi kurarak alandaki
aragtirmacilarin sayisinin artmasina katkida bulunmustur (Olney, 2020; Romero & Ventura,
2010; Society, 2020). Merceron ve Yasef (2005), veri madenciliginin egitimde uygulanmasi
isinin pedagojik bir bakis acistyla yapilmasinin 6nemini vurgulamis ve dgretme ve dgrenmeyi
gelistirme amaciyla ¢ok sayida aragtirmacinin egitsel veri madenciligi ile ilgilendigini ancak
analizlerin kolaylastirilarak yayginlastirilmas1  gerektigini  belirtmektedir. Egitsel veri
madenciligi Ogrencilerin davraniglarini ve basar1 performanslarini, alan bilgisi igerikleri,
degerlendirme yontemleri, egitimsel fonksiyonlar ve uygulamalar gibi 6zellikleri karakterize
etmek i¢in kullanilan kaliplar olugturmak ve tahminlerde bulunmak amaciyla kullanilmaktadir
(Hicham, et al., 2020). Egitim alaninda 6zellikle performansin tahmin edilebilir olmasi oldukca
onemlidir, son yillarda arastirmacilarin 6grencilerin 6grenmesini analiz etmek, egitim siirecinin
kalitesini iyilestirmek ve genis bir bakis acis1 elde etmek gibi amagclar i¢in veri madenciligi
tekniklerini kullanmalar1 kaginilmaz olmustur (Razak, et al., 2018). Siniflandirma, kiimeleme,
iliskilendirme kurallar1 gibi veri madenciligi tekniklerinin birgok arastirmaci tarafindan egitim

stirecinin iyilestirilmesi amaci giidiilerek egitim alanindaki verilere uygulandigi goriilmektedir
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(Akgapinar, et al., 2015). Hicham ve digerleri (2020) egitsel veri madenciliginin 6grencilerin
nasil Ogrendiklerini anlamaya c¢alisan ve bunun icin psikolojik yollar ile veri madenciligi
tekniklerini kullanan bir aragtirma ve analiz kavrami olarak yiikselmekte oldugunu
belirtmektedirler. Bu gelismeler ele alindiginda veri madenciligi yontemlerinin egitimde

kullanilmas egitsel veri madenciligi alaninin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur denebilir.

Alandaki bir¢ok arastirmaci tarafindan egitsel veri madenciligi i¢in ortak Ozellikleri olan
tanimlarin yapildigr goriilmektedir. Baker (2010) egitsel veri madenciligini, egitim
ortamlarindan toplanan essiz veri tiirlerini kullanarak Ogrencilerin daha iyi Ogrenme
gerceklestirmesi i¢in yeni kesiflerin yapildigi ve yontemlerin gelistirildigi bir bilimsel arastirma
alanm1 olarak tanimlamaktadir. Egitsel veri madenciligi egitimin her asamasinda olusan biiyiik
miktardaki verileri kesfederek, egitim problemlerine ¢oziim aramak i¢in analiz etme amaciyla
yeni teknikler gelistirmeyi hedefleyen bir egilimdir (Sachin & Vijay, 2012). Bir bagka tanimda,
egitsel veri madenciliginin egitsel iceriklerden elde edilen benzersiz veri tiirlerinin kesfedilmesi
icin yontemler gelistirilmesi ile ilgilenen bir disiplin oldugu vurgulanmaktadir (Romero, et al.,
2008). Calders ve Pechenizkiy (2012) egitsel veri madenciligini, Ogrencilerin nasil
ogrendiklerine ve Ogrenme ortamlarina katkida bulunan, egitim verilerindeki artis ve
kullanilabilirlik nedeniyle veri madenciligi i¢in zengin bir uygulama alan1 ve egitim
sistemlerinden elde edilen verileri arastirmak i¢in yeni yontem ve tekniklerin gelistirildigi ¢ok
disiplinli bir arastirma alan1 olarak tanimlamaktadir. Egitsel veri madenciliginin amaci yalnizca
verilerin bilgiye doniistiiriilmesi degil, ayn1 zamanda 6grenmeyi iyilestirmek icin egitim
ortaminda nasil degisiklikler yapilmasi gerektigini ortaya c¢ikaran bilgileri filtrelemektir
(Hicham, et al., 2020). Yapilan tanimlarda 6grenmenin daha verimli ve sorunsuz ortamlarda
gerceklesmesi amaci giidiildiigii ve egitsel verilerin benzersizligi vurgulanmaktadir. Giildal ve
Cakic1(2017) egitsel veri madenciliginin ortaya ¢ikisinin ve gelisme siirecinin heniiz ¢cok yeni
oldugunu sdylemektedir. Bu durum incelendiginde yaklagik 10 yillik bir siirecte bile
arastirmacilarin birgogu egitsel veri madenciliginin heniiz yeni bir alan oldugunu ve gelisim
siirecinde oldugunu belirtmektedir. Sekil 2.3 incelendiginde yillara gore egitsel veri

madenciligi alanindaki ¢aligma sayilarinin grafigi goriillmektedir (Hicham, et al., 2020).
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Sekil 2.3: Egitsel veri madenciligi alaninda yapilan ¢aligmalarin yillara gére dagilimi.

Tekin ve Oztekin (2018)’in yaptiklar1 ¢alismada egitsel veri madenciligi alanindaki
caligmalarin %90’ min yabanci dergilerde %10’luk bir kisminin da yerli dergilerde yer aldigi,
bu ¢aligmalarin %34,3 niin nitel %65,7 sinin ise nicel calismalar oldugu ve %68,5 gibi biiyiik
bir oranla ¢aligma grubunun tniversite dgrencilerinden olustugu ortaya ¢ikmustir. Farkli veri
tabanlar taranarak yapilan aragtirmada egitsel veri madenciligi alaninda yapilan ¢alismalarin

yillara gore yiizdelik dagilimi Sekil 2.4’te verilmistir (Tekin & Oztekin, 2018).
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Sekil 2.4: Egitsel veri madenciligi alanindaki ¢aligmalarin yillara gore yiizdelik dagilima.
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Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’e gore farkli veritabanlari tizerinden yapilan taramalar sonucu egitsel veri
madenciligi ile ilgili yapilan ¢aligmalarin sayisinda artig goriinmektedir. Bu artis egitsel veri
madenciliginin aragtirmacilar arasinda popiilaritesinin  her gecen yil yiikseldigini

kanitlamaktadir.

Romero ve Ventura (2010) egitsel veri madenciligi siirecinin egitim sistemlerinden elde edilen
verilerin egitim yazilimi1 gelistiriciler, Ogretmenler ve egitim arastirmacilari tarafindan
kullanilarak yararli bilgelere doniistiiriilmesi acisindan diger alanlarda uygulanan veri
madenciligi siireclerinden farkli olmadigini ve ayni adimlardan gegtigini Sekil 2.5 ile

aciklamaktadir.

Egitim Ortami

B B
[ |

Son isleme

On isleme

(islem Sonrasi)

Veri

Madenciligi

Sekil 2.5: Egitsel veri madenciligi siireci 1.

Sekil 2.5’e gore egitim ortaminda elde edilen veriler kullanarak gergeklestirilen egitsel veri
madenciligi sonucunda egitim ortaminda diizenlemeler yapilarak uygulama gerceklestirilmekte
ve bu yeni egitim ortamindan tekrar egitsel veri madenciliginde kullanilabilir yeni veriler elde
edilebilmektedir. Sekil 2.5’teki veri madenciligi silireci asagida maddeler halinde

aciklanmaktadir (Romero & Ventura, 2010).
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e On isleme: Farkli egitim ortamlarinda elde edilen verilerin madencilik islemleri uygun
formatlara doniistiiriilmesi, temizlenmesi ve entegre edilmesi islemleridir.

e Veri madenciligi: Onceden islemis verilere amaca uygun olarak segilen siniflandirma,
kiimeleme vb. veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasidir.

e Son isleme (Islem sonras1): Elde edilen sonuglarin yorumlanarak egitim ortaminda

diizenlemeler yapmak i¢in kullanildigi son adimdir.

Bousbia ve Belamri (2014) ile Linan ve Perez (2015) yaptiklar1 ¢alismalarda, Romero ve
Ventura (2010)’un arastirmasinda sundugu egitsel veri madenciligi uygulama siirecini Sekil

2.6’daki gibi giincellemislerdir.

Ogrenme
Ortami

_ .
On isleme
|| —

islenmis
Veri
| ~
EVM
Metodlari
_ <
Model ‘

P

AY
Yorumlama

Sekil 2.6: Egitsel veri madenciligi siireci 2.

Romero ve Ventura (2010) miisterilerin ilgi alanlarin1 belirleyerek satig rakamlarini artirmak
icin veri madenciligi uygulanarak e-ticaret sistemlerinin basariya ulastigi gibi egitim
sistemlerinin degerlendirilerek egitim kalitesinin artirilmasi ve etkili bir 6grenme siirecinin
saglanmasi amaciyla egitim ortamlarinda veri madenciliinin uygulanmasi artan bir ilgi

gormeye baslamis fakat heniiz egitimde beklenen ilerleme kaydedilememistir.

Birgok alanda uygulanmasi ile veri madenciliginin egitimde uygulanmasi birbirlerine her ne

kadar benzer goriinseler de veri madenciliginin egitime uygulanmasii farkli kilan amag,
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kullanilan veriler ve uygulanan tekniklerdir (Romero & Ventura, 2007). Bu konularin 6nemi

asagida maddeler halinde incelenmektedir (Romero & Ventura, 2010).

e Amag: Egitsel veri madenciliginin amaci diger alanlardaki uygulamalara gore daha
Ozneldir ve hassas 6l¢iim tekniklerine ihtiya¢c duymaktadir.

e Veriler: Egitim ortamlarindan elde edilen verilerin tiirlerinde farkliliklar vardir ve bu
verilerin egitim alanina 6zgii veriler olmasi igsel anlamsal bilgilere, ¢ok sayida anlamli
hiyerarsik diizene sahip olduklarini gosterir. Dolayisiyla 6grencinin ve sistemin
pedagojik yonlerinin de analize dahil edilmesi gerekmektedir.

e Teknikler: Egitim verileri ve problemlerinin farkli 6zel niteliklere sahip olusu
geleneksel veri madenciligi tekniklerinin tiimiiniin egitim problemine uyarlanmasini

engeller ve belirli egitim sorunlari i¢in belirli tekniklerin kullanilmas1 6nerilmektedir.

Egitsel veri madenciligi diger alanlarda uygulanan veri madenciligine gore farkli amaglar
giiden, vizyon ve misyonlar1 yoniinden farkli acilardan bakan, yalnizca siniflarini yonetmeye
calisan 6gretmenler degil de kendi 6grenme siireclerini anlamaya ¢alisan ya da geri bildirimler
ile durum hakkindaki diisiincelerini desteklemeye c¢alisan Ogrenciler gibi bir¢cok grubu
icermektedir (Hanna, 2004; Merceron & Yacef, 2005). Ayrica sinif ortami, Internet tabanl
egitim sistemleri, 6grenme yoOnetim sistemleri, dijital anketler/testler/sinavlar/gorsel-yazili
igerikler gibi ve artik egitim ortami olarak kullanilabilen sosyal aglar, forumlar, sanal ortamlar,
egitici oyun ortamlar1 gibi ¢esitli egitim sistemleri/ortamlar1 birbirlerinden tamamen farkli
veriler olusturmakta, egitsel veri madenciliginde amaca yonelik ¢ok farkli tekniklerin

kullanilarak probleme ¢6ziim aranmasini gerektirmektedir (Romero & Ventura, 2010).

Egitsel veri madenciligi ¢aligmalarinda kullanilan veriler asagidaki 6zelliklerine gore ayirt

edilebilir (Bousbia & Belamri, 2014):

1. Veri Kullanilabilirligi:
a. Kurum veritabanlar1 ya da 6grenme ortamlar1 yazilimlarinda kaydedilen veriler
mevcuttur.
b. Arastirmalar sirasinda iiretilen veriler kullanilabilir.
c. Karsilastirmali veri havuzlarinda veriler mevcuttur.

2. Kaynaklar:
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a. Ogrencilerin smif ici faaliyetleri hakkinda notlar alan gdzlemcilerin elde ettigi
veriler.

b. Ogrencilerin faaliyetlerini dijital ortamda kaydeden yazilimlarmn elde ettigi
veriler.

c. Hem dijital ortamdan elde edilen hem de alinan notlardan elde edilen veriler.

3. Ogrenme Ortamu:
a. Geleneksel egitim.
b. Dijital ortamlarda saklanabilir veri iireten bilgisayar tabanli egitim.
4. Veri Tirleri:
a. Nitel ya da nicel veriler.
b. Kisisel ve / veya demografik veriler.
c. Uygulanan anketlere verilen cevaplar.
d. Egitim ortami igerisinde bilgisayar destegi ile elde edilen bireysel etkilesimler.
e. Sosyal etkilesimler.

f. Yiiz ve viicut reaksiyonlari.

Tahmine dayali modeller olusturmak i¢in 6grenme yonetim sistemlerinde gelen veriler ve
klasik 6grenci yonetim sistemlerinden gelen demografik ve biligsel baz1 veriler kullanilir fakat
kurumlardaki bazi 6grenci bilgilerinin gizliligi ve etik kaygilar basarili tahminler elde etmek
icin ihtiya¢ duyulabilecek bir takim verilerin elde edilmesini imkansizlastirmaktadir (Yu, etal.,
2020). Egitsel veri madenciliginde verimli ve daha dogru tahminler yapabilmek i¢in ihtiyag
duyulan tiim verilere ulasmak etik kaygilar nedeniyle ¢ogu zaman miimkiin olmasa da
arastirmacilar tarafindan toplanan demografik bilgiler ile bu eksiklikler giderilmeye

calisiilmaktadir.

Egitsel veri madenciliginde de veri madenciligi yontem ve teknikleri olan kiimeleme,
smiflandirma ve birliktelik kurallar1 kullanilirken bunlar arasindaki en yaygin kullanim
siniflandirma olarak goriilmektedir (Giildal & Cakici, 2017). Sekil 2.7°de egitsel veri
madenciligi alaninda 2006 ile 2016 yillar1 arasinda gergeklestirilen ¢alismalarda kullanilan veri
madenciligi modelleme ydntemlerinin yiizdelik dagilimlar1 verilmistir (Tekin & Oztekin,

2018).



= Tanimlayici Model = Tahmin Edici Model = Tanimlayici ve Tahmin Edici Model

Sekil 2.7: Egitsel veri madenciligi alanindaki ¢alismalarin kullanilan modellere gore yiizdelik
dagilimi.

Sekil 2.7°ye gore 2006 ile 2016 yillar1 arasinda egitsel veri madenciligi alaninda yapilan
caligmalarin neredeyse yarisinin tahmin edici model kullanilarak gergeklestirildigi

goriilmektedir.
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<

= Akademik Basari / Ogrenme Siireci = Ogrenci Performansi

= Ogrenme Yonetim Sistemleri = Okuldan Ayrilan Ogrenciler

= Diger

Sekil 2.8: Egitsel veri madenciligi alanindaki ¢aligmalarin arastirma konularina gore yiizdelik
dagilimu.

Sekil 2.8’e gore 2006 ile 2016 yillar1 arasinda egitsel veri madenciligi alaninda yapilan
caligmalarin toplam %51,08’lik bolimiiniin akademik basar1 ve Ogrenci performansini
arastirma konusu olarak belirledigi goriilmektedir. Sekil 2.7 ve Sekil 2.8’deki veriler 2006 ile
2016 yillar1 arasinda yapilan egitsel veri madenciligi arastirmalarinin yaklasik olarak yarisinda
ogrencilerin akademik basar1 ve 6grenci performanslarini konu alarak bunlarin tahmin edilmesi

yoniinde ¢aligmalar yapildigini1 gostermektedir.

Ogrenci performansini tahmin etmeye yonelik arastirmalarda yaygin olarak kullanilan
siniflandirma yontemlerinden ana 6grenme paradigmalarini temsil edenler Lojistik Regresyon
(Logistic Regression), Karar Agaglar1 (Decision Tree), k En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbors), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) ve Rastgele Orman
(Random Forest) algoritmalaridir (Santamaria-Bonfil, et al., 2020).
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= Regresyon = iliski Analizi Kimeleme Analizi = Siniflandirma Analizi

Sekil 2.9: Egitsel veri madenciligi alanindaki ¢aligmalarin analiz yontemlerine gore yiizdelik dagilimi.

Sekil 2.9°daki egitsel veri madenciliginde kullanilan veri analiz yontemlerinin yiizdelik
dagilimlar1 incelendiginde siniflandirma tekniginin bu alanda diger tiim tekniklere gore ¢ok
daha fazla kullanildig1 goriilmektedir (Tekin & Oztekin, 2018). Ogrencilerin performansimni
tahmin etmek icin kullanilan egitsel veri madenciligi tekniklerinden olan smiflandirma,
bilinmeyen verilerin sinif etiketlerini olusturabilen bir model olusturmay1 amaglayan denetimli

bir 6grenme teknigidir (Hicham, et al., 2020).

Egitsel veri madenciliginin, 6grenme yonetim sistemlerindeki etkilesim verilerini kullanarak
daha etkili Ogrenme ortamlar1 tasarlanmasinda Onemli rol oynayabilecegi ve sensor
teknolojilerinin egitimde kullanilmas ile beraber yakin gelecekte Nesnelerin Interneti iizerinde

yapilacak ¢alismalara da rastlanabilecegi ongoriilmektedir (Sahin & Yurdugiil, 2020).
2.3. OGRENME ANALITIKLERI

Sinif ortaminda egitimcilere destek olmasi amaciyla verilerin daha kolay gorsellestirilmesi i¢in
araclar gelistirmek Olgeklenebilirlik, kullanmishilik ve egitim ekosisteminin kisitlamalar
acisindan oldukga zorlu bir siiregtir (Munguia, et al., 2020). Romero ve Ventura (2020) gesitli

yeni egitim ortamlarin dgrenciler hakkinda topladigi yiiksek egitim degeri bulunan biiyiik
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miktarda verinin manuel olarak analizinin imkansiz oldugunu dolayisiyla bu tiir verileri
otomatik olarak analiz edecek 6grenme analitigi araglarina ihtiya¢ duyuldugunu belirtmektedir.
Son yillarda ¢evrimigi 6grenme sistemlerinin popiilaritesinin yiikselisi hacim, hiz ve ¢esitlilik
acisindan 6nemli bir veri artisina neden olmus, verilerin egitimcilerin ihtiyaglarina yonelik
filtrelenmesi, anlasilmasi ve analiz sonug¢larinin ifade edilmesi 6nceki yillara gore daha da
zorlasmistir (Wang & Han, 2020). Ancak tiim bu zorluklara ragmen 6grenme siire¢lerindeki
karmasikliklart kesfetmek ve ¢ozmek icin gereken tiim ayrintilarin etkilesim verilerinde gizli

oldugu séylenebilir (Russell, et al., 2020).

Ogrenme analitigi dgrencilerin performans tahmini, kavram yanilgilarinin belirlenmesi gibi
egitim problemlerine diger yaklasimlarin yani sira makine 6grenmesi, dogal dil isleme ve
istatistik uygulayan ¢ok disiplinli bir alandir (Pena-Ayala, 2018). Siemens ve Gasevic (2012)
O0grenme analitigini Ogrenenlerin bulunduklar1 6grenme ortamlarini anlayip iyilestirmek
amaciyla buradan elde edilen verilerin 6l¢iilmesi, toplanmasi, analizi ve raporlanmasi olarak
tamimlamaktadirlar. Ogrenme analitigi, egitimde etkilesim sorunlarma yeni ¢oziimler sunarak
mevecut 0grenme ve Ogretme modellerini gelistirme potansiyeline sahip, egitim siirecini
iyilestirmek igin veri toplayabilen, isleyebilen, raporlayabilen, egitim ortamlarinda veri
madenciliginin uygulanmasini temsil etmek igin kullanilan 6zel bir alandir (Aldowah, et al.,
2019). Russel ve Digerleri (2020) 6grenme analitiginin birincil amacinin 6grenci katilimi ile
ogrenci performansi arasindaki iligkiyi anlamak ve buna gore belirlenmis miidahalelerden fayda
saglamas1 muhtemel olan dgrencileri tahmin etmek oldugunu vurgulamaktadirlar. Ogrenme
analitiginin yliksekdgretim kademesindeki uygulamalarinda en yaygin kullanimi, &8renci
basarisina katkida bulunan kritik dnemdeki faktorleri belirlemek ve miidahaleye ihtiyaci olan
ogrencilerin erken tespit edilmesine yonelik tahmine dayali modelleme kullanmaktir (Yu, et al.,
2020). Egitsel veri madenciligi sistemleri bilesenlerine gore indirgemeci bir sekilde incelerken,
O0grenme analitigi makine 6grenmesi modelleri ile desteklenerek egitim paydaslarinin karar
vermelerinin de oldugu biitiinciil bir bakis agisina odaklanmaktadir (Santamaria-Bonfil, et al.,
2020). Sahin ve Yurdugiil (2020) ise O6grenme analitiklerinin egitsel veri madenciligi ile
karistirllmamasi gerektigini vurgulayarak egitsel veri madenciligini biiyiik verilere uygulanan
veri madenciligi yontemleri ile oriintiiler kesfetmek olarak tanimlarken, 6grenme analitiklerini
ise ortaya cikarilan bu oriintlilerden faydalanarak e-0grenme ortamlarmin iyilestirilmesi i¢in
calismak olarak belirtmektedirler. Egitsel veriler tizerinde ¢ok fazla 6grenme analitigi ve egitsel

veri madenciligi uygulamalar1 yapilmakta olup bu arastirma alani literatiiriinde asagida
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maddeler halinde tanimlanmis birbiri ile iliskili ¢esitli terimler kullanilmaktadir (Romero &
Ventura, 2020).

e Akademi Analitigi ve Kurumsal Analitik: Dersler ve derece programlar1 gibi akademik
program etkilesimlerinin toplanmasi, analizi ve gorsellestirilmesiyle ilgilidir.

e Ogretim  Analitigi:  Ogretim  etkinliklerinin  tasarim1,  gelistirilmesi ~ ve
degerlendirilmesinin analiz edilmesini ifade eder.

e Veriye Dayali Egitim ve Egitimde Veriye Dayali Karar Verme: Ogrencilerin ve
okullarin basarisini iyilestirmeye yardimci olacak kararlara rehberlik etmek i¢in ¢esitli
egitim verilerinin sistematik olarak toplanmasi ve analiz edilmesi anlamina gelir.

e Egitimde Biiyiik Veri: Egitim ortamlarindan gelen verilere biiylik veri tekniklerinin
uygulanmasidir.

e [Egitsel Veri Bilimi: Egitim problemlerinin ¢dziimii i¢in egitim ortamlarindan toplanan

verilerin kullanilmasi olarak tanimlanabilir.

Ogrenme analitigi hem 6grenme siireci hem de 6grenme ortamu iizerinde yararli etkilere sahip
oldugu inanilan 6grenci verilerinin analizine dayali 6grenmeyi iyilestirmeyi saglayan 6grenme
stirecine miidahalelert miimkiin kilar ve bu alandaki arastirmalarin 6grenmeyi nasil etkiledigi

asagidaki ii¢ operasyonel tanimla kategorize edilebilmektedir (Knobbout & Stappen, 2020).

1) Ogrenme ortami
2) Ogrenme siireci

3) Ogrenme ¢iktist

Ogrenme analitigi dongiisel bir siirecin icinde bulunmaktadir. Sekil 2.10°da Lal (2014)

tarafindan diizenlenmis olan 6grenme analitigi siireci agiklamalari ile gosterilmektedir.
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Ogdrenme Yénetim Sistemleri
Ogrenci Bilgi Sistemleri
Ders Yonetim Sistemleri

Sistematik gelistirmeler
Midahaleler

Dizeltme

Veri Entegrasyonu

O g renme o Veri Diizenleme
Optimizasyon . e ws
Uyarilar . Aksiyon Ana||t|g|
Rehberlik S U rec |

Temsil ve
Gorsellestirme

Analiz e statistiksel Analizler
Veri Madenciligi Teknikleri

Tablolar Sosyal Ogrenme Analitikleri

Cizelgeler
Grafikler
Gosterge Tablosu Raporu

Sekil 2.10: Ogrenme analitigi siireci.

Sekil 2.10’daki asamalarda ilk olarak 6grenme yonetim sistemleri, 6grenci bilgi sistemleri ve
ders yonetim sistemleri gibi dijital 6gretim ortamlarindan veriler elde edilir. Elde edilen veriler
veri madenciligi asamalarindan veri Onislemeden gecirilerek diizenlenir ve Ogrenme
analitiginde kullanilan analiz yontemleri uygulanir. Ortaya ¢ikan Oriintiiler tablo, ¢izelge, grafik
ve gosterge tablosu raporlar1 kullanilarak gorsellestirilir ve tiim egitim paydaglart igin
anlagilabilir hale getirilir. Daha sonra gorsellestirilen bu oriintiilerden uyarilar ve optimizasyon
calismasi i¢in notlar hazirlanir. Yapilan bu optimizasyon islemi sonrasi egitim ortamlarinda
gerekli gelistirilmeler tamamlanir ve dongii basa donerek bu ortamlardan veri toplanmaya

devam edilir.

Knobbout ve Stappen (2020)’e gore ise 6grenme siireci Sekil 2.11°deki gibi 4 temel asamadan
olusan bir dongiidiir.
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Analizler /
gorsellestirmeler

Ogrenci ve Ogrenciler veri
ogretmen gibi Uretir.
paydaslara geri

bildirilir.
Toplanan veriler Altyapi verileri
analiz edilir ve yakalar, toplar ve

gorsellestirilir. :l- depolar.

Sekil 2.11: Ogrenme analitigi dongiisii.

Ogrenme déngiisiindeki asamalardan paydaslara geri bildirim yapma isi grenme analitiginin
ogrenenler iizerinde etkili olabilmesi i¢in gerceklestirilen 6grenme analitigi miidahalesidir

(Knobbout & Stappen, 2020).

Pena-Ayala (2018) 6grenme analitigi taksonomisinde uygulamalar alanin1 kaynaklar, 6grenci
analizi ve islevsellikler olarak ii¢ baslik altinda incelemekte ve bunlarin alt baslhiklarin1 da

asagidaki gibi agiklamaktadir.

% Kaynaklar

> Arayiizler: Ogrencilerin cok modlu etkilesimlerinin dijital ayak izlerini otomatik olarak
yakalarlar.

» Araglar: Farkli durumlarda kullanicilarmn ihtiyaglarint karsilamak icin egitim, pedagoji
ve insan iletisimi teorilerine dayanan 0zel islevler kullanabilmek igin
programlanmiglardir.

» Veri setleri: Egitimdeki dijital teknolojiler vasitasiyla kurumlar sosyo-demografik
bilgiler, egitim yeterlilikleri, gegme kalma oranlar1 gibi 6grenciler hakkindaki cesitli

verileri Uretir ve kullanirlar.
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< Ogrenci Analizi

> lIcsellestirme: Ogrenciler iginde bulunduklari ruh haline gore &grenmelerini
i¢sellestirirler.

> Davranis: Ogrenme analitiklerinde en ¢ok tercih edilen hedef o6grencilerin
davraniglaridir ve davranis sadece Ogrencilerin tutumlart ile niyetlerini gostermez,
ayrica performanslarini ve sonuglarini agiklamaya da katkida bulunmaktadir.

> Asiste etme: Ogrenciler bakis agilar1 farkliliklart nedeniyle farkli desteklere ihtiyag
duyarlar ve bireysel 6grenci basarisi icin ¢esitli islevler ile yaklasimlar gerekmektedir.

» Yansitict yazim: Yansitict yazma analizi gelisimi i¢in gerekli tekniklerden yoksun
ogrenciler ve egitimciler i¢in 6nemli bir stratejidir.

» Gorsellestirme: Gorsellestirmenin ana amaci biiylik veri icerisinde gizli karmasik
kaliplarin ¢esitli egitim paydaslar1 tarafindan kolaylikla yorumlanabilir ve etkilesimli
bir sekilde goriinmesini saglamaktir.

% Islevsellikler

> Riskli 6grenci tahmini: Ozellikle 6grencinin okulu birakma, basarisiz olma gibi
risklerinin incelenmesini temsil etmektedir.

> Ogrenci performansi tahmini: Ogrencilerin egilimlerinin, demografik ozelliklerinin
yanti sira 6grenme yonetim sistemlerinden elde edilen etkilesim bilgilerinin de dikkate
alindig1 bagar1 tahmini nesnesidir.

» Degerlendirme: Degerlendirme hesap verilebilirlik, zaman, gegerlilik ve giivenilirlik
kavramlarmin dikkate alinmasi gerektigi hem egitimciler hem de egitim sistemleri i¢in
zorlu bir gorevdir.

» Geri Bildirim: Geri bildirim egitimcilerin ve egitim sistemlerinin zamaninda ve bilge
bir 6l¢ii ile dikkatlice gerceklestirilmesi gereken, 6grenciler i¢in vazgecilmez olan bir

tavsiyedir.
2.4, TERS YUZ EGITIiM

Internetin yayginlasmasi ile beraber ortaya ¢ikan uzaktan egitim imkanlari 6grenciler
arasindaki cografi ve zamansal ayrimi ortadan kaldirabilmekte ve bilgi bu imkanlar dahilinde

cevrimi¢i  platformlardaki Ogretim ortamlar1 aracilifiyla diinyanin her kosesine
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aktarilabilmektedir (Hung, et al., 2020). Egitimde teknoloji kullaniminin giderek artmasi ile
birlikte ihtiyaglardan dogan yeni 68retim modelleri de ortaya ¢ikmaktadir. Hem 6grencilerin
multimedya ortamlarina erisim olanaklarinin artmasi hem de egiticilerin multimedya
gelistirebilir hale gelmesi Ogrenmenin, temas siiresini fazlasiyla arttirmadan ya da ders
kapsamindan 6diin vermeden entegre edilebilecegi bir ortam yaratmistir (Lage, et al., 2000).
Ortaya ¢ikan bu ortam i¢in ortak kaniya varilmis bir isim yerine doniistiiriilmiis sinif, ters yiiz
simif-egitim ya da ters yiiz edilmis 6grenme isimleri Tiirk¢e alanyazinda kullanilmaktadir

(Pehlivan & Arabacioglu, 2020).

Sinifi tersine ¢evirmek kavrami olarak ortaya atilan ters yiiz egitim, sinif igerisinde geleneksel
olarak ortaya ¢ikan olaylarin artik sinif disinda gerceklesmesi anlamina gelmektedir ve bu
uygulama ilk olarak 1996 yilinda 10 ve 6 yillik tecriibeleri olan iki egitimci tarafindan Miami
Universitesi’nde microekonomi dersinde gerceklestirilmistir (Lage, et al., 2000). Ileriki y1llarda
ozellikle liniversite seviyesinde popiilerligini arttiran ters yiiz siniflar giinlimiizde ilk ve orta
ogretim diizeyinde de 6grencilerin 6grenimi i¢in savunulan bir model haline gelmistir (Strelan,

et al., 2020).

Ters yiiz smf modelinin Internet ve bilgisayar ortamlarinda gergeklestirilebileceginin
diistiniilmesinin aksine bilgisayar icat edilmeden once bile uygulanan dgrencilere basili bir
makale verip, onlardan okumalarini istemek ve ardindan smifa geldiklerinde makale {izerine
tartismak gibi teknikler de ters ¢evrilmis siif olarak goriilmektedir (Gren, 2020). Flipped
Learning Network (2014) isimli organizasyon ters yiiz egitimin detayli tanimini, dogrudan
Ogretimin grup Ogrenme alanindan bireysel 0grenme alanina tasindigi, ortaya ¢ikan grup
alanmin kavramlari uygularken ve derslere yaratici bir sekilde katilirken 6grencilere rehberlik
ettigi dinamik, etkilesimli bir 6grenme ortaminin saglandig1 pedagojik bir yaklasim olarak
yapmaktadir. Strelan ve Digerleri (2020)’ne gore ters yiiz egitim farkli 6gretim alanlarinda
uygulanabilen, 6grenci basarisina olumlu etki saglayan, 6nemli bir 6gretim modeli tiirtidiir.
Ters yiiz egitim bazi sinirliliklara sahip olsa da olumlu egitim sonuglar1 sunan, 6grencilere bilgi
aktarmak i¢in smif zamaninin kullanilmadig1 ve buradan kalan zamanin 6gretmen tarafindan
tartisma, 0grenciler tarafindan yoneltilen sorular1 ¢6zme, uygulamalar ve rehberlik gibi farkl
ogrenme etkinlikleri ile degerlendirilebildigi bir 6gretim modelidir (Akgayir & Akcayir, 2018).
Zou ve Digerleri (2020) ise ters yiiz egitimi dgretim igeriginin ¢ogunlukla ¢evrimigi olarak

siiftan 6nce sunuldugu geleneksel sinif prosediiriiniin tersine ¢evrildigi, siniflarda 6grencilerin
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O0gretmen rehberligin problem ¢6zme ve isbirligine dayali 6grenme gorevlerini gerceklestirdigi
pedagojik bir yaklasim olarak tanimlamaktadirlar. Bir baska c¢alismada (Algayres &
Triantafyllou, 2020) ise, gelencksel ders ve ev 6devi oturumlarinin tersine ¢evrildigi,
Ogrencilere ders Oncesi gerekli bilgileri edinmeleri i¢in ¢evrimigi materyal verilirken, ders

.....

edilmis sinif olarak tanimlanmaktadir.

Flipped Learning Network egitimcilerinin Onerdigi FLIP kisaltmasindan yola c¢ikarak

hazirladiklar1 dort 6ge Cevikbas ve Kaiser (2020) tarafindan asagidaki gibi listelenmektedir.

e F (Flexible environment)-Esnek ortam: Ogretmenler, bagimsiz ya da grup ¢alismasini
tesvik etmek i¢in 6gretme-Ogrenme ortamini amaca uygun olarak gelistirmelidir.

e L (Learning culture)-Ogrenme kiiltiirii: Ters yiiz 6grenmede simf dersi zamani
sorgulamaya, konular1 ve kavramlar1 derinlemesine 6grenmeye ve 6grenme firsatlari
yaratmaya ayrilmalidir.

e | (Intentional content)-Maksatli icerik: Ogretmenlerin, derin anlama gelistirmede
ogrencileri destekleme amaciyla ters yiiz egitimden nasil yararlanabileceklerini siirekli
olarak diisiinmeleri, icerik ve oOgrenciler tarafindan kesfedilecek materyallere karar
vermesi gerekmektedir.

e P (Professional educator)- Profesyonel egitimci: Egiticiler siirekli olarak 6grencileri
gozlemlemeli, destek saglamali, kapsamli geri bildirimler vermeli ve Ogrencilerin

calismalarini degerlendirmelidirler.

Ogrenme analitikleri, egitsel veri madenciligi ve ters yiiz egitim oldukca aktif calisma alanlari
olmalarina ragmen bu alanlar birlestirilerek yapilan caligma sayisi hala olduk¢a azdir ve
Ozellikle bu uygulamalarin 6grenme yonetim sistemleri tizerinden elde edilen veriler ile sinirh
kalmasmin yeterli olmayip gelistirilmis araclar ile desteklenmis Ogrenme yOnetim

sistemlerinden faydalanilmasi gerektigi diisiiniilmektedir (Algayres & Triantafyllou, 2020).

Algayres ve Triantafyllou (2020) yaptiklar1 ¢alismada dgrenme analitiklerinin ve egitsel veri
madenciligi tekniklerinin ters yiiz siniflarda uygulanmasinin asagida agiklanmis bicimde dort

farkl sekilde gergeklestirildigini belirtmislerdir.
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I.  Tanilayici Analitikler: Egitsel veri madenciligine dayali genel tanimlayici analitiklerdir.
Burada 6grenme analitikleri Ogrencilerin 6grenim platformuyla etkilesimlerini ve
O0grenme performanslarinin 6l¢iisiinii izlemek i¢in 6grenme yoOnetim sistemlerinin
izlerinin kullanimina dayanmaktadir. “Ne oldu?” sorusuna cevap aranmaktadir.

II.  Teshis Analitikleri: Ogrencilerin dgrenme kaliplarim1 gdzlemleyerek, basarilart ve
gelismis 6grenme deneyimlerini ters yiiz siiflardaki deneyim ve 6grenme analitigi
kullanimi ile iligkilendiren c¢alismalarda kullanilmaktadir. “Neden oldu?” sorusuna
cevap aranmaktadir.

1. Tahmine Dayali Analitikler: Ogrencilerin okulu birakma riskinin ya da basari
performanslarinin tahmin edilmesi ve miifredatin gidisatin1 diizenlemek i¢in erken
miidahale edilebilmesi i¢in kullanilan, ters yiiz siniflarda kullanimi biiyiik potansiyele
sahip analitiklerdir. “Ne olacak?” sorusuna cevap aranmaktadir.

IV.  Normatif Analitikler: Egitimcilerin daha iyi bir 6grenme igin en uygun araglari
gelistirmesi, ortaya ¢ikarmasi ve kullanmasi amaciyla gergeklestirilen bir cesit

siiflandirma ¢alismasidir. “Nasil gergeklestirilebilir?”” sorusuna cevap aranmaktadir.

Maddeler incelendiginde ters yiiz siniflarda 6zellikle tahmine dayali analitikler ve normatif
analitiklerin egitsel veri madenciligi teknikleriyle uygulamalarinin heniiz ¢ok yeni ve
gelismekte olan bir alan oldugu, bu alanda caligmalarin yiiksek potansiyele sahip oldugu

sOylenebilir.
2.5. BENZER CALISMALAR

Egitsel veri madenciligi alaninda gerceklestirilen 2006 ile 2016 yillar1 arasindaki arastirmalari
inceledikleri calismalarinda Tekin ve Oztekin (2018), yapilan arastirmalardaki g¢alisma

gruplarinin boyutlarini Sekil 2.12°de sunmuslardir.
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1000'DEN FAZLA KiSi

301-1000 KiSi

101-300 Kisi

38-100 Kisi

0,0% 5,0% 10,0% 15,0% 20,0% 25,0% 30,0% 35,0%

Sekil 2.12: Egitsel veri madenciligi alanindaki ¢caligmalarin ¢alisma grubu sayilarina gore yiizdelik
dagilimi.

Alanda gerceklestirilen ¢alismalarin %10’nundan az1 1000 kisiden fazla kisiden olusan ¢aligma
grubu ile ¢alisirken en yiiksek yilizdeye %35°e yakin bir oranla sahip olan 101-300 kisiden

olusan ¢alisma grubuna sahip ¢aligmalardir.

Sekil 2.13’te egitsel veri madenciligi ¢alismalarinda kullanilan veri toplama araglarinin

yiizdelik dagilimlar gosterilmektedir (Tekin & Oztekin, 2018).

MOODLE BENZERi WEB ORTAMLARI
VERi TABANI

ANKET

BASARI TESTI

TUTUM OLCEGI

0,0% 5,0% 10,06 15,0% 20,0% 25,0% 30,0% 350% 40,0% 45,0%

Sekil 2.13: Egitsel veri madenciligi alanindaki ¢aligmalarin veri toplama araglarina gore yiizdelik
dagilimu.
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Sekil 2.13 incelendiginde, alandaki ¢alismalarin yaklasik %5°1 tutum 6l¢eklerinden elde edilen
veriler ile ¢alisirken, neredeyse alandaki ¢alismalarin yarisini olusturan bir kesim Moodle ya

da benzeri web ortamlarini veri toplama araci olarak kullanmaktadir.

Tekin (2014) yaptig1 calismada tiniversite diizeyindeki 127 6grencinin sekiz donem boyunca
toplam 49 dersten aldig1 ders notlarini1 kullanarak veri setini olusturmus ve daha sonra ilk iki
yillik ders notlar ile algoritmasini egiterek 6grencilerin mezuniyet notlarini tahmin etmeye
calismistir. Bu c¢alismada siniflandirma yontemlerinden Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor
Makineleri ve Ekstrem Ogrenme Makinesi algoritmalari kullanilmis, bunlar arasindan Destek

Vektor Makineleri algoritmasini tahmin performanst %93,06 olarak hesaplanmistir.

Razak ve Digerleri (2018) arastirmalarinda farkli boliimlerdeki 257 iiniversite dgrencisinin
cinsiyet, okuduklar1 program, genel not ortalamasi ve birinci donem, ikinci donem, ii¢lincii
donem, dordiincii donem, besinci donem not ortalamalarini veri seti olarak kullanmislardir. Bu
verilerden yola ¢ikarak 6grenciler mezuniyet basar1 performanslarini tahmin etmeye calisan
aragtirmacilar Dogrusal Regresyon analizi ve J48 Karar Agaci algoritmast ile veri setini test
etmiglerdir. Aragtirmalarinda genel not ortalamasi ile 5 donemlik not ortalamalarinin 6grenci
mezuniyet basar1 performansi ile giiclii iliskileri oldugunu tespit etmistir. Dogrusal Regresyon
analizi ile %96,2 ve J48 Karar Agaci algoritmast ile %82,5’lik bir tahmin basarisi elde

etmislerdir.

Asif ve Digerleri (2017) gergeklestirdikleri ¢alismada 210 Bilgi Teknolojileri Boliimii
ogrencisinin lise sertifika sinavindaki toplam puanlari, ayn1 simnavdaki matematik, fizik ve
kimya puanlarini, ayrica tniversitedeki bes farkli dersten aldiklar1 puanlari kullanarak
mezuniyet performanslarini tahmin etmeyi hedeflemislerdir. Rapid Miner uygulamasi ile
yapilan analizlerde Karar Agaci, Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglari,
Rastgele Orman algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar arasindan en yiiksek tahmin
basarisina %83,65 ile Naive Bayes algoritmasi erisirken, en diisiik tahmin basarisina sahip

algoritma %62.50 ile Yapay Sinir Aglar1 olmustur.

Akcapmar ve Digerleri (2019)’nin arastirmasinda 90 iiniversite 6grencisinin yaklasik 65.000
satirlik e-kitap okuma verilerini kullanarak akademik performansi diisiik olan 6grenciler tahmin
edilmeye calisilmistir. Analiz esnasinda 13 farkli tahmin algoritmasi kullanan arastirmacilar,

ham verilere uygulanan Rastgele Orman algoritmasiin diger algoritmalardan daha basarili
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oldugunu tespit etmistir. Veriler lizerinde doniistiirme islemi uygulandiginda J48 Karar Agaci
algoritmasinin ve kategorik veriler kullanildiginda da Naive Bayes algoritmasinin daha basarili
tahminler gerceklestirdigini ortaya koymuslardir. Ayrica kategorik veriler ile yapilan analizler
ham veriler ile yapilan analizler ile benzer performans gosterirken, doniistiiriilmiis veriler ile
yapilan analizlerin ise daha diisiik performans gosterdigi belirtilmektedir. Genel olarak tiim veri
tiplerine uygulanan algoritmalar arasindan en yiiksek performansi %82,3’liikk oranla ham

verilere uygulanan Rastgele Orman algoritmasi saglamaktadir.

Bir baska aragtirmada (Chung & Sunbok, 2019) bolgelerindeki egitim bakanliginin egitim
yonetimi sisteminden elde ettikleri 165.715 iiniversite 6grencisinin derse katilim, notlar ve okul
deneyimleri gibi verilerini kullanarak 6grencilerin okulu birakma riskini tahmin etmislerdir.
Yapilan analizlerde Rastgele Orman algoritmasi kullanilmis ve tahmin performansi %95 olarak
bulunmustur. Ayrica degiskenlerin 6nemi hesaplandiginda ise en onemli degisken resmi

olmayan devamsizlik olarak bulunmustur.

Yu ve Digeleri (2020) yaptiklart ¢alismada 2.000 {iniversite 6grencisinin kurumsal verilerini,
O0grenme yoOnetim sistemlerinden elde edilen verilerini ve anketler ile toplanan verilerini
inceleyerek yaptiklar1 karsilastirmada kurumsal veriler ile O6grenme yonetim sistemleri
verilerinin uzun vade ve kisa vade 6grenci basarisin1 dogru tahmin etmede yeterli giice sahip
oldugunu fakat anket verilerinin ¢ok az 6ngoriicii glice sahip oldugunu ortaya koymuslardir.
Analiz i¢in Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore kisa vadede en iyi performansa sahip veri
setinin kullanilan algoritmalarin tiimiinde kurumsal veriler oldugu, uzun vadede ise 6grenme

yonetim sistemleri verilerinin oldugu ortaya konmustur.

Zhao ve Digerleri (2020)’nin ¢alismasinda ise 132 lisansiistii Ogrencisinin gelecekteki
akademik bagarisin1 tahmin etmek icin standartlastirilmis test puanlari, lisans not ortalamalari
ve okul siralamasi gibi lisansiistii egitim bagvurusundaki veriler kullanilmistir. Analizlerde
Destek Vektor Makineleri, Karar Agaci, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, K-En Yakin
Komsu, Naive Bayes, Yapay Sinir Aglar1 ve Toplu Ogrenme siniflandirma algoritmalari
uygulanmustir. Ortalama %85°lik oranla Rastgele Orman ve Toplu Ogrenme algoritmalari en

yiiksek tahmin basarisina sahip algoritmalar olarak bulunmustur.
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Fernandes ve Digerleri (2019) yaptiklar1 ¢alismada Brezilya Federal Bolgesi’ndeki devlet
okullarinda lise O6grencilerinin akademik performanslarin1 tahmin etmek icin 6grencilere ait
notlar, devamsizlik ve demografik bazi degiskenlerden olusan toplam 485.872 kayitlik veri
setini kullanmiglardir. Analizlerde Gradyan Artirma Makinesi simniflandirma algoritmasi
kullanilmistir ve tiim veri setine uygulandiginda basar1 performansi %94 olarak hesaplanmistir.
Ayrica akademik performansi tahmin etmek i¢in en alakali degiskenler notlar, devamsizlik,

mabhalle, okul ve yas nitelikleri olarak ortaya konmustur.

Akcapmar ve Cosgun (2019) ise ASSISTments adl1 6gretim sistemindeki 514 orta 6gretim
Ogrencisine ait etkilesim verilerini kullanarak 6grencilerin egitim ve mesleki kariyerlerine
STEM(Fen, Teknoloji, Miihendislik ve Matematik) ile ilgili herhangi bir alanda devam edip
etmeyeceklerini tahmin ettikleri bir ¢alisma yapmislardir. Calismada tahmin modelinin
gelistirilmesi i¢in Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri ve
Giiclendirilmis Genelleme Regresyon Modelleri algoritmalarini kullanmiglardir. Calismada en

yiiksek tahmin performansini %66 ile Destek Vektor Makineleri gostermistir.

Baradwaj ve Pal (2011) tarafindan yapilan ¢aligmada bir iiniversitenin bilgi sisteminden elde
edilen 50 Ogrenciye ait farkli donemlere ve derslere ait notlar ile derse devamlilik verileri
kullanilarak ogrencilerin son donem degerlendirme performanslart tahmin edilmistir.
Analizlerde ID3 Karar Agaci algoritmasi kullanilarak her bir nitelik ayr1 ayr1 incelenmis ve
onceki donem notlarinin 6grenci performansi tahmininde en etkili nitelik oldugu ortaya

konmustur.

Akcapinar ve Digerlerinin (2015) calismasi, liniversite Ogrencilerinin ¢evrimigi 0grenme
ortamlarindan elde edilen etkilesim verileri kullanilarak 6grencilerin akademik performansini
tahmin etmeyi amaglamaktadir. 76 {iniversite 6grencisinin verilerinden olusan 10 nitelik
barindiran veri setine Naive Bayes, Siiflandirma Agaci ve CN2 Kurallar1 smiflandirma
algoritmalar1 uygulanmus, iiclii siniflandirma da Naive Bayes algoritmasi %75,4 tahmin basarisi
gosterirken, ikili siniflandirmada basarili 6grencileri %91,8, basarisiz 6grencileri ise %81,5

tahmin bagarisi ile simiflandirmistir.

Ozbay ve Ersoy (2017)’un benzer bir ¢alismasinda dgrenme ydnetim sistemi iizerinden elde
edilen 40 iiniversite 0grencisinin etkilesim verileri kullanilarak, bu 6grencilerin akademik

basarist ile etkilesim verilerinin arasinda anlamli bir iliskinin oldugu ortaya konmustur.
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Sengiir ve Tekin (2013) galismalarinda tiniversite veri tabanindan elde edilen 127 6grenciye ait
ders notlarin1 kullanarak mezuniyet ortalamalarin1 tahmin etmislerdir. Analizde Yapay Sinir
Aglar1 ve Karar Agaci algoritmalari kullanilmis ve Yapay Sinir Aglart ile 25 tahminden 22’si
oldukca yakin bir sekilde dogru tahmin edilirken, Karar Agaci ile 25 tahminden 23’1 yakin

degerlerde tahmin edilmistir.

Devasia ve Digerleri (2016) iiniversite veri tabanindan elde ettikleri basar1 grafigi, 6grenci
kabul detaylari, 6grenci notlar1 ve devamsizlik gibi verileri kullanarak 6grenciler donem sonu
basar1 performansini tahmin etmislerdir. Veri seti 700 6grenciye ait 19 nitelikten olusturulmus,
bu veri setine Naive Bayes, Regresyon, Karar Agaci, Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar
uygulanmistir. Elde edilen sonuclarda en basarili tahmin oranina sahip algoritmanin Naive

Bayes oldugu ortaya konmustur.

Hasnine ve Digerleri (2018)’nin calismasinda Ogrencilerin e-kitap tiklama etkilesimleri
kullanilarak Yapay Sinir Aglari, AdaBoost, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, K-En Yakin
Komsu, Destek Vektér Makineleri, Rastgele Orman ve CN2 Kurallar1 algoritmalari ile
Ogrencilerin ders sonu notlar1 tahmin edilmistir. En iyi iligki gosteren 5 nitelik secildiginde CN2
Kurallar1 %88 tahmin basaris1 gosterirken ayni oran tiim nitelikler ile ¢alistirildiginda Yapay

Sinir Aglari’nda da tespit edilmistir.

Kokog¢ ve Digerleri (2018) yaptiklari calismada &grencilerin video izleme davraniglarinin
akademik basar1 performanslarini nasil tahmin ettigini ortaya koymaya ¢alismislardir. Yapilan
analizler sonucu akademik basar1 ile video izleme davraniglar1 arasinda istatistiksel olarak
anlaml bir iligki ortaya koymus fakat gii¢lii bir korelasyon ortaya ¢ikmadigini savunmuglardir.
Arastirmada 101 6grencinin 10 videodan elde edilen 5 nitelikten olusan 5 haftalik verileri
kullanilarak Coklu Regresyon Modeli uygulanmistir. Modelin 6grenme performansindaki

varyansin %35,2’sini agikladig1 ortaya konmustur.



37

3. MALZEME VE YONTEM

Son yillarda popilerligi gittikce artan, verilerin igerisindeki gizli kalmig Oriintiileri ortaya
cikararak yeni arastirmalara kaynak sagladigi gibi kesfedilmemis enformasyonlari giin yiiziine

¢ikaran veri madenciligi bu tezde bir arastirma modeli olarak kullanilmistir.
3.1.CALISMA GRUBU VE GENEL OZELLIiKLERI

Bu arastirmada Yeditepe Universitesi’nde kitle dersi olarak okutulan ve birgok farkli béliimden
ogrencinin kayit oldugu Temel Bilgisayar Uygulamalari isimli dersin arastirmaci tarafindan
stirdiiriilen 4 ders yariyili boyunca verileri toplanmistir. Veriler haftalik olarak Moodle
sistemine yiikklenmis olan arastirmaci tarafindan gekilmis ders videolarindan elde edilen
etkilesimlerden olusmaktadir. ilk elde edilen verilerden 457 6grencinin verilerine
ulagilabilmisken, bunlardan derse devam etmeyen ya da dersi birakan, ayni dersi daha 6nce
almis olan Ogrenciler ¢ikarildiginda toplam 404 6grencinin etkilesim verileri kullanilmistir.
Ogrencilerin genel 6zelliklerine bakildiginda 18-22 yas araliginda olmalar1 ve egitim bilimleri,
miihendislik, iktisadi idari bilimler, saglik bilimleri gibi farkli alanlardaki boliimlerden geliyor
olmalar1 sebebiyle arastirmanin ana problemini dogru bir bi¢imde analiz edebilmek igin

orneklemin evreni temsil ettigi sdylenebilir.
3.2.VERIi TOPLAMA ARACLARI

Arastirmada kullanilacak veriler arastirmaci tarafindan toplanmistir. Veri madenciliginde
genellikle daha once elde edilmis binlerce satirlik veriler tercih edilir fakat egitim alaninda bir
arastirma yapilmasi ve uzun siireli olarak toplanmis verilere ihtiya¢ duyulmasindan dolay1
verilerin arastirmaci tarafindan toplanmasi gerekmektedir. Bu amacla verilerin elde edilmesi
icin ortam olarak MOODLE isimli 6grenme yonetim sistemi ve arag¢ olarak da bir grup
arastirmaci tarafindan gelistirilen ve MOODLE sistemi iizerinde ¢alistirilabilen Moodle Video
Analytics Tool(MVA) kullanilmistir (Bayazit & Akgapinar, 2018). Bu arag 6grencilerin sistem
tizerindeki videolar1 izlerken ki her bir etkilesimine id vererek kullanici bilgisi, etkilesim
zamani, etkilesimin tiirli, detay bilgisi, video bilgileri gibi verilerini kayit altina almaktadir.
MVA araci kullanilarak 4 ders yariyil1 boyunca 6grencilerin derslere gelmeden 6nce izledigi 0
haftaki ders konusu ile ilgili ortalama 18 dakikalik videolarda bulunduklar1 her bir etkilesim

kayit altina alinarak miimkiin oldugunca c¢ok kayit elde edilmeye ¢alisilmistir.
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fid userid sessionid ‘time ‘event  detail videoid
29735 470 f217amiskk3g1jg2m8860bp450 1509887560 13 1159.6 saniyeye atlama yapildi 1117
29736 470 f217amli5kk3gljq2m8860bp450 1509887561 8 1159.6 saniyede video oynatildi 1117
29737 470 f217amiskk3g1jg2m8860bp450 1509887562 13 1187.7 saniyeye atlama yapildi 1117
29738 470 f217amli5kk3gljq2m8860bp450 1509887562 8 1187.7 saniyede video oynatildi 1117
29740 470 f217amiskk3g1jg2m8860bp450 1509887565 13 1190.9 saniyeye atlama yapildi 1117
29742 470 f217amli5kk3g1jq2m8860bp450 1509887566 13 1211.4 saniyeye atlama yapildi 1117
29743 584 6dk8tiofbte220lk378utusdf7 1509887584 7 video sayfasi yuklendi 1114
29744 584 6dk8tiofbte2201k378utusdf7 1509887589 8 0 saniyede video oynatildi 1114
29745 470 f217amiskk3g1jq2m8860bp450 1509887593 10 1237.8 saniyede video sonuna gelindi 1117
29746 602 t3ak77udhrs9v6tfhin05anibo 1509887602 7 video sayfasi yuklendi 1116
29747 602 t3ak77udhrsov6tfhin05anibo 1509887612 8 0 saniyede video oynatildi 1116
29748 602 t3ak77udhrsov6tfhin05anlbo 1509887624 7 video sayfasi yuklendi 1115
29750 584 6dk8tiofbte220lk378utusdf7 1509887626 13 41.6 saniyeye atlama yapildi 1114
29751 602 t3ak77udhrs9v6tfhin05anibo 1509887631 7 video sayfasi yuklendi 1116
29753 584 6dk8tiofbte2201k378utusdf7 1509887661 13 85.5 saniyeye atlama yapildi 1114
29755 584 6dk8tiofbte2201k378utusdf7 1509887662 13 93.8 saniyeye atlama yapildi 1114
29757 584 6dk8tiofbte2201k378utusdf7 1509887668 13 112.5 saniyeye atlama yapildi 1114
29759 584 6dk8tiofbte220lk378utusdf7 1509887670 13 133.2 saniyeye atlama yapildi 1114
29760 584 6dk8tiofbte220lk378utusdf7 1509887671 9 151.7 saniyede video durduruldu. 1114
29761 584 6dk8tiofbte220lk378utusdf7 1509887672 8 151.7 saniyede video oynatildi 1114
29763 584 6dk8tiofbte220lk378utusdf7 1509887673 13 165.2 saniyeye atlama yapildi 1114
29765 584 6dk8tiofbte2201k378utusdf7 1509887713 13 197 saniyeye atlama yapildi 1114

Sekil 3.1: Ham verilerin goriniimil.

Sekil 3.1’de MV A aracinin verdigi toplanan verilerin .csv formatindaki goriiniimii mevcuttur.
Buradaki yapida her bir 6grencinin anlik olarak hangi video iizerinde nasil bir islem
gerceklestirdigi detay olarak verilmektedir. Kullanict numaralar1 incelendiginde birden fazla
kullanicinin her bir etkilesiminin anlik olarak kayit edildigi goriinmekte fakat sayisal olarak bu
verilerin pek bir anlam ifade etmemesinden dolay: veri madenciligine hazir hale getirilmesi i¢in
bir takim asamalardan gegmesi gerekmektedir. Bu asamalardan once her bir kullanicinin
userid’sine gore etkilesim durumlart bir yazilim kullanilarak sayisal olarak gruplandirilmis ve

Sekil3.2’deki gibi bir goriiniim elde edilmistir.

}userid n_Session n_TotalAction d_Time n_diffVideoCount n_VideoLoad n_VideoPlay n_VideoPause n_VideoFnish n_VideoSeek n_ForwardSeek n_BackwardSeek

2 9 128 14 10 15 37 24 2 50 42 8
466 25 514 197 11 93 106 45 7 162 125 36
467 11 157 182 11 14 53 28 10 49 31 18
468 10 369 273 10 18 113 84 12 142 82 60
469 17 463 426 1 38 133 77 9 204 128 76
470 10 576 170 11 18 176 70 9 302 223 74
471 17 233 255 11 29 60 45 7 83 22 61
472 10 583 204 11 24 165 131 4 258 189 65
473 11 184 147 9 13 43 30 1 73 39 28
474 1 408 120 9 135 106 74 5 203 164 37
475 14 764 410 11 26 224 186 13 306 186 112

Sekil 3.2: userid’ye gore diizenlenmis verinin goriiniimii.
Ogrencilerin video izleme davranislarma ait her bir nitelik ve aciklamasi Tablo3.1’de

verilmistir.
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Tablo 3.1: Veri setindeki nitelikler ve ac¢iklamalari.

Nitelik Adi

Agiklamasi

n_Session

Agilan farkli oturum sayist

n_TotalAction

Toplam etkilesim sayis1

d Time

Video izlerken harcanan zaman

n_diffVideoCount

Goriintiilenen farkli video sayi1si

n_VideoLoad

Video yiikleme sayisi

n_VideoPlay

Video oynatma sayisi

n_VideoPause

Video duraklatma sayisi

n_VideoFinish

Video sonuna gelme sayisi

n_VideoSeek

Toplam atlama yapma sayisi

n_ForwardSeek

Ileri atlama yapma sayis1

n_BackwardSeek

Geri atlama yapma sayist

Ogrencilerin 6grenme stillerinin de akademik basarilar1 ile bir iliski iginde olabilecegi
literatiirde ortaya ¢ikmis (EKici, 2013) ve bu bakimdan tahmin algoritmalarina destek
olabilecegi diisiincesiyle Ogrencilerin Ogrenme stilleri ile ilgili veri elde edilmesi
kararlastirilmistir. Bu amag i¢in kullanilacak envanterin arayisinda literatiirdeki aragtirmalarda
en ¢ok tercih edilen KOLB Ogrenme Stili Envanteri se¢ilmistir (A¢isli, 2016; Duman, 2008;
Ekici, 2013; Giiven & Kiiriim, 2004). Kullanilacak envanterin Evin Gencel (2007) tarafindan
Tiirkcelestirme ¢alismasi gergeklestirilmis, gecerlik ve giivenirlik katsayilar1 ¢aligmanin gegerli

ve glivenilir oldugunu gdstermektedir.

Paquette ve digerleri (2020) egitsel veri madenciligi alanindaki son bes yil icerisindeki
aragtirmalart inceleyerek sadece %15°lik bir kesimin analizlerinde demografik verilere yer
verdigini ortaya koymustur. Yu ve digerleri (2020) ise yaptiklar1 ¢alismada kurumsal 6grenci

verileri, 6grenme yonetim sistemlerinden elde edilen veriler ve anketlerden elde edilen verileri
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kullanarak yapilan 6grenci basar1 performansi tahminleri ile ilgili arastirmalardan yola ¢ikarak
O0grenme yonetim sistemlerinden elde edilen veriler ile beraber kurumsal verilerin de kullanimi
daha iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir. Bu arastirmalardan yola ¢ikarak benzer
verilerin analiz sonuglarina olumlu etkisi olacagi disiiniilmiis ve ogrenciler hakkinda

toplanabilecek demografik veriler i¢in bir form olusturulmustur.
3.3.UYGULAMA SURECI

Temel Bilgisayar Uygulamalar1 Dersi igerigi goz oniinde bulundurularak arastirmaci tarafindan
11 ders videosu hazirlanmistir. Videolar arastirmacinin ders anlattigi ve ekran gorintiileri
paylastigi anlardan olusmaktadir. Ters Yiiz Sinif Modeli kullanilarak dersi segen tiim
ogrencilere icerik olarak olusturulan videolar sunulmustur. Dersin haftalik icerikleri Tablo

3.2’deki gibidir.

Tablo 3.2: Temel bilgisayar uygulamalar1 haftalik ders akist.

Hafta | Konu

1 Word’e Giris ve Dosya Meniisii

2 Giris Sekmesi

3 Ekle ve Diizen Meniisi

4 Sekiller, Grafikler, Resimler

5 Metin ve Paragraf Bi¢cimlendirme

6 Basvurular Sekmesi, Icindekiler Tablosu Olusturma

7 Denklemler, Goriiniim Sekmesi ve Kaynakga Yo6netimi

8 Kesmeler, Sayfa Numaralandirma ve Section Kavrami

9 Vize Sinavi

10 Excel’e Giris, Hiicre Bigimlendirme, Hiicre Tiirleri, SUM,AVERAGE, PRODUCT Komutlar1

11 Hiicre Renklendirme, Kosullar

12 Kosullarin I¢ ige Kullanimi, AND ve OR ifadeleri, Kosullu Renklendirmeler
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13 Kosullar ile Ilgili Kapsamli Ornekler

14 Tekrar

Ders videolar1 hazirlanirken haftalik ders akisina uygun igerikler gozetilmis ve 6grencilerin
anlamakta giicliik ¢ekebilecegi diisiiniilen konular {izerinde 6rnekler ile daha ¢ok durulmustur.
Bu sebeple her bir videonun siiresi farklilik gostermektedir. Tablo 3.3’te ders i¢in hazirlanan

videolar hakkinda bilgiler bulunmaktadir.

Tablo 3.3: Ders videolariin igerik ve siire bilgileri.

) . Video
Video No | Video Igerigi )
Stiresi
1 Word ile Ilgili Genel Bilgiler 13d 32s
2 Giris Sekmesindeki Tiim Detaylar 18d
3 Ekle ve Diizen Sekmelerinin Incelemesi 12d 15s
4 Sekiller, Resimler ve Grafiklerin Kullanimi 14d 32s
5 Metin ve Paragraflar ile Ilgili Bigimlendirme Y dntemleri 21d 20s
6 Basvurular Sekmesinin Incelenmesi ve Igindekiler Tablosunun 20d
Olusturulmast
7 Denklemlerin Kullanimi, Kaynak Y6netimi ve Kaynak¢a Olusturulmasi 20d 37s
8 Kesmeler ile Section Olusturma 8d 30s

Excel ile Tlgili Genel Bilgiler, Hiicre Kavrami, Hiicrelerin
9 26d 41s
Bigimlendirilmesi, Temel Fonksiyonlar

10 Hiicrelerin Renklendirilmesi ve Kosullara Giris 13d 45s

11 Karmagik Kosul Yapilar1 ve Kosullu Renklendirme Meniisii 34d 40s
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Videolarin kaydedilmesinde Camtasia isimli uygulama kullanilmis olup hem bilgisayarin ekran

gorilintiisii hem de egiticinin goriintiisii kayit altina alinmistir.
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Sekil 3.2: Video Ders Ornek Ekran Goriintiisii.

Ogrencilerin dikkatinin dagilmamas1 igin tiim videolarda egiticinin arka plan goriintiisii
Sekil3.3’te goriildiigii gibi diiz bir renk olarak segilmistir. Ogrencilerin hazirlanan videolar:
1zlemesini saglamak amaciyla her hafta derslerden 6nce 1 saatlik siire verilmis ve 6grencilerin
videolar: istedikleri etkilesimde bulunarak izlemeleri saglanmistir. Ayrica her bir 6grencinin
bagimsiz olarak ve diger video izleyen Ogrencilerden etkilenmeden videolar: izleyebilmeleri
i¢cin 6grencilere kulakliklar dagitilmis ve 68renci basina bir bilgisayar diisecek sekilde bir ortam

diizenlenmis bu sayede elde edilen verilerin tamamen kisisel olmas1 miimkiin kilinmistir.

Ayrica videolardan veri toplama islemi 12. haftada son videonun izletilmesi ile sona ermistir.
Derslerin bitimi ile dersin final tarihi arasinda 2 haftalik bir siire bulunmaktadir. Tiim bunlardan
yola ¢ikarak verilerin analizi 6grenciler final sinavina girmeden 4 hafta 6nce gerceklestirilebilir.
Analiz sonuglarina gore Ogrencilerin basarili olup olamayacagi 4 hafta Oncesinden tespit
edilebilmektedir. Dersler sonlanmadan 2 hafta dnce basarisiz olacagi tahmin edilen 6grenciler

icin Odnlemler alinabilecektir.



43

3.4.VERILERIN ANALIZ EDILMESI

Verilerin analizi i¢in veri madenciligi kullanilmis ve ilk olarak veri madenciligi asamalari
sirastyla gergeklestirilmistir. Veri madenciligindeki asamalardan olan veri Onisleme ve veri

doniistiirme bu adimlarin en 6nemli ve karmasik olanlaridir (Berka & Bruha, 1998).
Veri madenciligi asamalar1 (Ozgakir, 2013) asagidaki sekilde izlenmistir:

e Veri Se¢imi

e Veri Onisleme

e Veri Indirgeme

e Veri Madenciligi

e Degerlendirme

Veri se¢imi asamasinda MV A aracindan toplanan verilerdeki 6grenci id’leri ile Moodle sistemi
iizerinden kullanic1 bilgilerinin ¢ekilmesi ile 6grencilerin isimleri tespit edilmistir. Isimleri
tespit edilen oOgrencilerden toplanan demografik bilgilerin bulundugu formlar Excel
uygulamasina girilmis ve MVA aracindan gelen veriler ile eslestirme yapilmistir. Bu sayede
ogrencilerin kayith olduklar1 bdliim, kacinci smifta olduklar: ve KOSE siniflandirma bilgileri
veri kiimesine eklenmistir. Ayrica donem sonunda elde edilen not bilgileri de veri kiimesine

eklenerek veri biitiinlestirme islemi tamamlanmis ve tiim veriler tek bir ortamda toplanmastir.

Veri Onisleme asamasinda bazi verilere veri doniistiirme uygulanmistir. Detay alaninda sozel

olarak bulunan 6grencilerin etkilesimleri her bir 6grenci icin sayisal olarak doniistiirtilmiistiir.

Formlardan toplanan veriler igerisinde 6grencilerin okuduklari boliimlerin ¢esitliligi tiniversite
yerlesim puan tiirlerine gore EA, SAY, SOZ, DIL olarak smiflandirilmis ve yorumlama

performansinin arttirilmasi amactyla gruplama yapilmistir.

MVA aracindan elde edilen verilerde herhangi bir kayip s6z konusu degilken formlardan gelen
baz1 verilerde kayiplar s6z konusudur. Formlar dersler basladiginda toplandigindan dolay1
donem igerisinde fark edilen bu kayip verilerin tamamlanmasi i¢in arastirmac ilgili 6grenci ile
goriisgme yaparak kayip degerleri el ile doldurmustur. Kayip verilerin tamamlanmasinin
ardindan elde edilen veriler icerisinden dersi tekrar alan, derse devam etmeyen ya da dersi

birakan 6grencilerin verileri giiriiltiilii veriye sebep olacagindan veri kiimesinden ¢ikarilmstir.
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Veri indirgeme asamasinda eldeki nitelik ve kayit sayilarinin miimkiin oldugunca korunmasi
saglanmaya ¢alisilmistir. Yapilan iliski analizlerinde 6grencinin basarist ile iliskili gériinmeyen
birkag nitelik bulunsa da algoritmalar bu nitelikler olmadan kii¢lik bir miktar da olsa daha az
basarili tahminde bulunmuslardir. Egitsel veri madenciliginde Ogrencilerden siirekli veri
toplandiginda nitelik ve kayit sayilarn diisiik oldugundan her bir kayitin ve niteligin 6nemli
oldugu diisiiniilerek herhangi bir boyut indirgeme islemi yapilmamustir. Veri indirgeme asamast
icerisinde nitelik ya da kayit sayisinda bir kayip olusturmayan ayriklastirma teknigi
kullanilmistir. Ogrencilerin dénem sonu notlarmin 100’liik sisteme uygun bicimde girilmis
olmasi Ogrenci basarisinin tahmininde zorluk ¢ikaracagindan {iniversite yOnetimince
kararlastirilan dersten basarili olarak ge¢cme notu temel alinarak 6grencilerin basart durumu 0

(Basarisiz) ve 1 (Basarili) olarak kavram hiyerarsisinde boliimlenmistir.

Bu calismada veri madenciliginin tahmin edici modellerinde siniflandirma kullanilmistir.
Siniflandirma algoritmalarindan literatiir incelenerek en ¢ok tercih edilenlerden olan Naive
Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektér Makineleri veri setleri tizerinde denenmis aralarindan
en 1yl performansi saglayan Rastgele Orman Algoritmas: tercih edilmistir. Bu agsamada
dengesiz veri setinin giderilmesi i¢in tercih edilen yontemlerden, sentetik veriler iireten
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) teknigi kullanilarak verilerin basarili

ve basarisiz olarak dagilimi dengelenmistir.

Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesinde c¢alismanin istenilene ulasip ulasmadigi
arastirilmis ve alan yazindaki diger arastirmalar ile karsilastirilmasi yapilarak dogrulanmasi

saglanmaya calisilmistir.

Ayrica Ogrencilere elden dagitilarak toplanan veriler de veri madenciligi siirecinde
kullamlmistir.  Ogrencilerin  uygulanan KOLB Ogrenme Stili envanterine verdikleri
cevaplardan Aktif Deneyim, Yansitict Gézlem, Soyut Kavramsallastirma ve Somut Deneyim
puanlar1 hesaplanmis ve bu puanlarla yapilan hesaplamalar sonucu da 6grencinin 6grenme stili

yerlestirme, degistirme, ayristirma ya da 6ziimseme olarak belirlenmistir.
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4. BULGULAR

Aragtirmada toplanan verilerden SPSS ve R Studio programlar1 kullanilarak elde edilen

bulgular bu boliimde basliklar halinde sunulmaktadir.
4.1. TANIMLAYICI iSTATISTIKSEL BULGULAR

Toplanan verilerin ait oldugu 6grenciler hakkinda bilgiler elde etme amaciyla tiim veri seti
tizerinde tanimlayici istatistiksel hesaplamalar yapilmistir. Tablo 4.1°de 6grencilerin kayith

olduklar1 lisans programlarinda kag¢inct sinifta olduklarina dair frekans degerleri verilmistir.

Tablo 4.1: Ogrencilerin smiflarina gore frekans dagilimi.

‘ Sinif Frekans | Yiizde
1 184 45,5
2 85 21,0
3 54 13,4
4 81 20,0

Toplam 404 100,0

Tablo 4.1°deki degerlere gore arastirmaya katilan 6grencilerden 1. sinifta olanlar (184) en
yiiksek, 3. smnifta olanlar (54) en diisiik sayiya sahip olanlardir. Yiizdelik dagilimlar
incelendiginde ise siralama 1. Smiflar (%45,5), 2. Siniflar (%21), 4. Siniflar (%20) ve 3. Siniflar
(%13,4) seklindedir. Arastirmaya katilan 6grencilerin yaklagik yarisinin 1. siif 6grencilerinden

olustugu goriilmektedir.

Sekil 4.1’de Tablo 4.1°deki verilerden elde edilen 6grencilerin simiflarina gore yiizdelik

dagilimlarina ait grafik gosterilmektedir.
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B 1.Simf
m 2. Sinif
m 3.Sinif
= 4. Sinif

Sekil 4.1: Ogrencilerin simflarina gére yiizdelik dagilimlari.

Tablo 4.2°de arastirmaya katilan 6grencilerin cinsiyetlerine gore frekans degerleri ve ylizdelik

dagilimlar1 verilmektedir.

Tablo 4.2: Ogrencilerin cinsiyetlerine gore frekans dagilimlari.

‘Cinsiyet Frekans | Yiizde

Kiz 290 71,8

Erkek 114 28,2

Toplam 404 100,0

Tablo 4.2 incelendiginde arastirmadaki d6grencilerin cinsiyet dagiliminda kiz 6grenci sayisinin

(290) erkek 6grenci sayisina (114) gore daha fazla oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.3’de 6grencilerin okuduklarin boliimlerin tniversite yerlestirme puan tiirlerine gore

siiflandirilmig bigimde dagilimlari verilmistir.
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Tablo 4.3: Ogrencilerin iiniversite yerlestirme puan tiirlerine gore frekans dagilimlari.

Puan Tura | Frekans | Yizde

Dil 25 6,2

Esit Agirhik 201 49,8

Sayisal 168 41,6
Sozel 10 2,5
Toplam 404 100,0

Tablo 4.3 incelendiginde arastirmadaki katilimecilarin %6,2’sini Dil puan tiirii ile yerlesilen
boliimlerde, %49,8’ini Esit Agirlik puan tiirii ile yerlesilen boliimlerde, %41,6’s1n1 Sayisal puan
tirii ile yerlesilen boliimlerde ve %2,5’ini Sozel puan tiirii ile yerlesilen boliimlerde kayith
ogrenciler olusturmaktadir. Arastirmada veri toplanan 6grencilerin biiyiik bir kisminin (toplam
%091,3) Sayisal ve Esit Agirlik puan tiirii ile yerlesilen boliimlerde kayith oldugu goriiniirken,
Sozel ve Dil puan tiirii ile yerlesilen boliimlerde kayitli olan dgrencilerin toplam 35 (%8,7)

kisilik bir azinlig1 olusturdugu goriilmektedir.

Sekil 4.2°de Tablo 4.3’deki verilerden elde edilen 6grencilerin iiniversite yerlestirme puan

tiirlerine gore yiizdelik dagilimlarina ait grafik gosterilmektedir.
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m Dil
m Esit Agirhk
m Sayisal

© Sozel

Sekil 4.2: Universite yerlestirme puan tiirlerine gére yiizdelik dagilim.

Sekil 4.2°deki pasta grafiginde %50’lik bir payla katilimer sayisinin en yogun oldugu alanin

esit agirlik puan tiirtinden oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.4’de arastirmaya katilan tiim 6grencilerin verilerin toplandigi derse ait her donemin
sonunda aldiklar1 notlarina gore siniflandirilmis basari diizeylerine ait frekans dagilimlar

verilmistir.

Tablo 4.4: Ogrencilerin dénem sonu basar1 diizeyine gore frekans dagilimlar.

Basar1 Durumu | Frekans | Yiizde
Basarisiz 102 25,2
Basarili 302 74,8
Toplam 404 100,0

Tablo 4.4 incelendiginde toplam 404 katilimcidan 102’sinin donem sonlarinda dersten basarisiz

oldugu, 302’sinin ise dersten basarili sayilan bir not ile gectigi goriilmektedir. Basarisiz ve
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basarili 0grenciler arasinda yaklagik 1/3’liikk bir oran bulunmakta ve basarili 6grencilerin

sayisinin daha fazla oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.5’te arastirmaya katilan 0grencilerin kayitli olduklar1 bolimlere yerlestikleri puan

tiirlerine gore basar1 durumlarinin frekans dagilimlari ve basar1 yiizdeleri verilmistir.

Tablo 4.5: Ogrencilerin yerlestikleri puan tiirlerine gore basari durumlarmin frekans dagilimlari.

Basar1 Durumu

Basari
Basarisiz Basarili . Toplam
Yiizdesi

Dil 8 17 %68 25

= Esit Agirlik 74 127 %63,2 201
g

g Sayisal 18 150 %89,3 168
&

Sozel 2 8 %80 10

Toplam 102 302 404

Tablo 4.5’e gore Esit Agirlik puan tiirii ile yerlesilen boliimlere kayith 6grenciler Temel
Bilgisayar Uygulamalar1 Dersinde en diisiik basar1 ylizdesine (%63,2) sahip Ogrencilerdir.
%68°1ik oranla en diisiik ikinci basar1 yiizdesine sahip dgrenciler ise Dil puan tiirii ile yerlesilen
boliimlere kayitl 6grenciler olmustur. S6zel puan tiirline gore yerlesilen boliimlere kayith
ogrencilerin %80’1 basarili olurken, en yiiksek basari yiizdesine sahip 6grencilerin %89,3 ile

Sayisal puan tiirii ile yerlesilen boliimlere kayith 6grencilerin oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.3’de Tablo 4.5’deki verilerden elde edilen 6grencilerin iiniversite yerlestirme puan

tiirlerine gore basar1 durumlarina ait grafik gosterilmektedir.
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Sekil 4.3: Ogrenci yerlestirme puanlarina gére basar1 durumu grafigi.

4.2. ARASTIRMANIN ANA PROBLEMINE AiT BULGULAR

Bu béliimde arastirmanin ana problemi olan “Ogrencilerin akademik basarilar1 video izleme
davraniglarindan elde edilen veriler ile tahmin edilebilir mi?” sorusuna iliskin bulgular

verilmigtir.

Arastirmanin analiz asamasinda basarili 6grenci sayisi ile basarisiz 6grenci sayisinin arasinda
yaklasik 3 kat gibi bir fark oldugundan verilerde kullanilan her algoritmadan 6nce oversampling

islemi SmoteClassif komutu ile ger¢eklestirilmistir.

Modellerin bagar1 performansi degerlendirilirken dogruluk orani, duyarlilik, kesinlik ve kappa
degerleri gbz Ontinde bulundurulabilir. Hata matrisleri (Confusion Matrix) tizerinden bu

degerlerden kappa hari¢ digerleri hesaplanabilmektedir.

Tablo 4.6’da 6rnek bir hata matrisi verilmistir.
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Tablo 4.6: Ornek hata matrisi.

Tahmin
1 0
1 DP YP
Gergek
0 YN DN

Tablo 4.6 tizerinden gidildiginde dogruluk orani dogru tahmin edilmis 6rneklerin sayisinin

(DP+DN), toplam ornek sayisina (DP+YP+YN+DN) boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

Dogruluk = N (4.1)
DP+YP+YN+DN

Duyarlilik degeri dogru tahmin edilmis pozitif 6rneklerin sayisinin(DP), ger¢ekte pozitif olan

tiim orneklerin sayisina(DP+YP) boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

DP
Duyarllik = —— (4.2)

Kesinlik degeri dogru tahmin edilmis pozitif 6rneklerin sayisinin(DP), pozitif olarak tahmin

edilmis toplam orneklerin sayisina(DP+YN) boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

Kesinlik = bP (4.3)

DP+YN

Kappa degeri bir tutarlilik 6l¢iitii olarak tutarsiz olan veriler igin kalite dl¢lim degeri olarak
kullanilmasina ragmen, siiflandirma performansinin agiklanmasi i¢in tek basina uygulanmasi
zordur ve duyarlilik, dogruluk gibi metrikler ile beraber degerlendirilebilir (Wang, et al., 2019).
Kappa degeri 0 ile 1 arasinda olur. 0.00 ile 0.20 araligindaki Kappa degeri hafif, 0.21 ile 0.40
araligindaki Kappa degeri makul, 0.41 ile 0.60 araligindaki Kappa degeri orta, 0.61 ile 0.80
araligindaki Kappa degeri saglam, 0,81 ile 1.00 araligindaki Kappa degeri ise neredeyse
miitkemmel olarak ifade edilmektedir (Landis & Koch, 1977).
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4.2.1. Rastgele Orman Yontemi Kullamlarak Gergeklestirilen Analizlere Ait Bulgular

Veri setinde Rastgele Orman yontemi kullanilarak olusturulacak model 6ncesi veriler basarili
ve basarisiz olarak gruplandirildiginda ortaya ¢ikan dagilim ve sonrasinda SmoteClassif

komutu ile uygulanan Oversampling isleminin ardindan olugan dagilim Tablo 4.7°deki gibidir.

Tablo 4.7: Rastgele orman yonteminde veri dengesizligine ait sayilar.

Oversampling Oncesi ~ Oversampling Sonrasi

Basarisiz 102 295

Basarili 302 302

Tablo 4.7°de goriildiigii lizere tiim veri setine Oversampling islemi gerceklestirilmeden dnce
basarisiz 6grenci sayist 102, basarili 6grenci sayist 302°dir. Veri setinin dengelenmesi igin
uygulanan SmoteClassif komutunda katsay1 olarak 2.9 degeri kullanilmis ve veri setindeki yeni

dagilim sayilar1 basarisiz 295, basarili1 302 olarak belirlenmistir.

Tablo 4.8’de egitim veri seti ile test veri setlerinin bagarili ve basarisiz 6grencilere gore dagilimi

verilmektedir.

Tablo 4.8: Rastgele orman yonteminde veri setlerinin basar diizeyine gore dagilimu.

Egitim Seti Test Seti
Basarisiz 222 73
Basarili 227 75

Veri seti rpart kiitiiphanesi kullanilarak %25°1 test veri seti, %75°1 egitim veri seti olarak
ayrilmigtir. Tablo 4.8’de egitim veri setinde 222 basarisiz, 227 basarili 6grenci ve test veri
setinde 73 basarisiz, 75 basarili 6grenci oldugu goriilmektedir. Veri setleri ayrilmadan dnce

set.seed() komutu uygulanarak rastgele veri se¢imi saglanmustir.

Tablo 4.9’da ortaya ¢ikan modelin hata matrisi verilmektedir.
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Tablo 4.9: Rastgele orman yonteminde hata matrisi goriintimii.

Tahmin
1 0
1 59 16
Gergek
0 9 64

Model gelistirilirken Caret kiitiiphanesinden faydalanilmig ve train komutu igerisinde k
katlamal1 ¢apraz dogrulama (K-Fold Cross Validation) yontemi kullanilarak k degeri 10 olarak
girilmistir. Tablo 4.9’a goére model 59 basarili 6grenciyi ve 64 basarisiz 6grenciyi dogru olarak

tahmin etmektedir.
Tablo 4.10°da modele ait sonug degerleri verilmistir.

Tablo 4.10: Rastgele orman yontemine ait sonug degerleri.

Dogru Siniflandiriimis Ornek Sayist 123

Hatali Siniflandirilmis Ornek Sayist 25

Toplam Ornek Saysi 148

Dogruluk 0.8311
Duyarhilik 0.7867
Kesinlik 0.8676
Kappa Degeri 0.6625
MCC(Matthews korelasyon katsayisi) 0,6655
Pozitif Tahmin Oran1 0.7867
Negatif Tahmin Orani 0.8767
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Tablo 4.10 incelendiginde modelin toplam 148 test verisinden 123’{inii dogru, 25’ini ise hatali
olarak siniflandirdigi goriilmektedir. Buna bagli olarak modelin dogruluk orani (59+64) /
(59+16+9+64) = 0.8311 (%83,11) olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik degeri 59 /
(59+16) = 0.7867, kesinlik degeri ise 59 / (59+9) = 0.8676 olarak hesaplanmistir. Kappa degeri
0.6625, MCC degeri ise 0,6655 olarak bulunmustur.

Modelin basarili 6grencileri dogru tahmin edebilme oran1 59*100/75 = 0.7867 (%78,67),
basarisiz 6grencileri dogru tahmin edebilme orani ise 64*100/73=0.8767 (%87,67) olarak

hesaplanmustir.

Sekil 4.4’de rastgele orman yontemiyle olusturulan modelin 1 ile 30. kayitlar arasindaki
ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.

==f=—Tahmin === Gercek

1,2

0,8
0,6
04

0,2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112131415161718192021222324252627 282930

Sekil 4.4: Rastgele orman yonteminde 1-30 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.4’e gore 7,14,15 ve 20 numaral kayittaki 6grenciler basarili(1) olmalarma ragmen
algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 26 kayit ise dogru bir

sekilde basarili (1) olarak tahmin edilmistir.
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Sekil 4.5’de rastgele orman yontemiyle olusturulan modelin 31 ile 60. kayitlar arasindaki
Ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.

—f—Tahmin =—l=—Gercek
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Sekil 4.5: Rastgele orman yonteminde 31-60 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.5’e gore 32,33,34,45,47,48 ve 60 numarali kayittaki 6grenciler basarili(1) olmalarina
ragmen algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 23 kayit ise dogru

bir sekilde basarili (1) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.6’da rastgele orman yontemiyle olusturulan modelin 61 ile 90. kayitlar arasindaki
ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.
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Sekil 4.6: Rastgele orman yonteminde 61-90 kayit aralig1 tahminleri.

Sekil 4.6’ya gore 62,63,67,69 ve 71 numarali kayittaki 6grenciler basarili (1) olmalarina ragmen
algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak tahmin edilmis, 75 numarali kayittaki 6grenci ise
basarisiz (0) olmasina ragmen basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 8 basaril1 (1)
ogrenci basarili (1), 15 basarisiz (0) 6grenci ise basarisiz (0) olarak dogru bir bi¢imde

siniflandirilmastir.

Sekil 4.7°da rastgele orman yontemiyle olusturulan modelin 91 ile 110. kayitlar arasindaki
ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.
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=—pe=Tahmin == Gercgek
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Sekil 4.7: Rastgele orman yonteminde 91-110 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.7’ye gore toplam 30 d6grencinin tiimii basarisizdir (0). Bu grafikte yer alan tiim kayitlar

algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak dogru bir sekilde siniflandirilmistir.

Sekil 4.8’de rastgele orman yontemiyle olusturulan modelin 111 ile 130. kayitlar arasindaki
ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.
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Sekil 4.8: Rastgele orman yonteminde 111-130 kayit araligi tahminleri.
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Sekil 4.8’e gore 122,123,128 ve 129 numarali kayittaki 68renciler basarisiz (0) olmalarina
ragmen algoritma tarafindan basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 26 kayit ise dogru

bir sekilde basarisiz (0) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.9°da rastgele orman yontemiyle olusturulan modelin 131 ile 149. kayitlar arasindaki
Ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.

—#—Tahmin Gercek

1,2

121 122 122 124 125 126 127 128 129 140 141 142 142 144 145 146 147 148 149

Sekil 4.9: Rastgele orman yonteminde 131-149 kayit araligi tahminleri.
Sekil 4.9’a gore 135,136,137,140 ve 143 numarali kayittaki 6grenciler basarisiz (0) olmalarina
ragmen algoritma tarafindan basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 24 kayit ise dogru

bir sekilde basarisiz (0) olarak siniflandirilmistir.
4.2.2. Naive Bayes Yontemi Kullanilarak Gergeklestirilen Analizlere Ait Bulgular

Rastgele Orman yonteminde oldugu gibi olusturulacak model dncesi veriler bagarili ve basarisiz
olarak gruplandirildiginda ortaya ¢ikan dagilim ve sonrasinda SmoteClassif komutu ile

uygulanan Oversampling isleminin ardindan olusan dagilim Tablo 4.11°deki gibidir.

Tablo 4.11: Naive bayes yonteminde veri dengesizligine ait sayilar.

Oversampling Oncesi ~ Oversampling Sonrasi

Basarisiz 102 295

Basarili 302 302
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Tablo 4.11°de goriildiigi tizere tiim veri setine Oversampling islemi ger¢eklestirilmeden 6nce
basarisiz 6grenci sayist 102, basarili 6grenci sayis1 302°dir. Veri setinin dengelenmesi ig¢in
uygulanan SmoteClassif komutunda katsayi olarak 2.9 degeri kullanilmis ve veri setindeki yeni

dagilim sayilar1 basarisiz 295, basarili 302 olarak belirlenmistir.

Egitim veri seti ile test veri setlerinin basarili ve basarisiz 6grencilere gore dagilimi Tablo

4.12°de verilmektedir.

Tablo 4.12: Naive bayes yonteminde veri setlerinin basari diizeyine gére dagilimi.

Egitim Seti Test Seti
Basarisiz 222 73
Basarili 227 75

Veri seti Rastgele Orman yontemindeki gibi rpart kiitiiphanesi kullanilarak %25°1 test veri seti,
%75°1 egitim veri seti olarak ayrilmistir. Tablo 4.12°de egitim veri setinde 222 basarisiz, 227
basarili 6grenci ve test veri setinde 73 basarisiz, 75 basarili 6grenci olarak ortaya ¢ikmstir. Veri

setleri ayrilmadan once set.seed() komutu uygulanarak rastgele veri se¢imi saglanmistir.
Tablo 4.13’te ortaya ¢ikan Naive Bayes yontemine ait modelin hata matrisi verilmektedir.

Tablo 4.13: Naive bayes yonteminde hata matrisi gortintimii.

Tahmin
1 0
1 32 43
Gergek
0 16 57

Model gelistirilirken Caret kiitliphanesinden faydalanilmis ve train komutu igerisinde k

katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak k degeri 10 olarak girilmistir. Tablo 4.13’e
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bakildiginda modelin 59 basarili 6grenciyi ve 64 basarisiz 6grenciyi dogru olarak tahmin ettigi

gorilmektedir.

Tablo 4.14’te modele ait siniflandirma sayilari, dogruluk, duyarlilik ve kappa gibi degerler

verilmisgtir.

Tablo 4.14: Naive bayes yontemine ait sonug degerleri.

Dogru Smiflandiriimis Ornek Sayisi 89

Hatali Smiflandirilmis Ornek Sayist 59

Toplam Ornek Sayisi 148

Dogruluk 0.6014
Duyarlilik 0.4267
Kesinlik 0.6667
Kappa Degeri 0.2065
MCC 0.2216
Pozitif Tahmin Orani 0.4267
Negatif Tahmin Orani 0.7808

Tablo 4.14 incelendiginde modelin toplam 148 test verisinden 89’unu dogru, 59’unu ise hatali
olarak smiflandirdig1 goriilmektedir. Buna bagl olarak modelin dogruluk orami (32+57) /
(32+43+16+57) = 0.6014 (%60,14) olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik degeri 32 /
(32+43) = 0.4267, kesinlik degeri ise 32 / (32+16) = 0.6667 olarak hesaplanmistir. Kappa degeri
0.2065, MCC degeri ise 0.2216 olarak bulunmustur.

Modelin basarili 6grencileri dogru tahmin edebilme orami 32*100/75 = 0.4267 (%42,67),
basarisiz 6grencileri dogru tahmin edebilme orani ise 57*100/73=0.7808 (%78,08) olarak

hesaplanmustir.



61

Sekil 4.10’da Naive Bayes yoOntemiyle olusturulan modelin 1 ile 30. kayitlar arasindaki
ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.

e Tahmin === Gercek
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Sekil 4.10: Naive bayes yonteminde 1-30 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.10’a gore 4,5,7,8,10,13,14,15,16,17,19,20,22,23,24,25 ve 30 numaral1 kayittaki
ogrenciler basarili (1) olmalarina ragmen algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak tahmin

edilmistir. Geri kalan 13 kayit ise dogru bir sekilde basarili (1) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.11°de Naive Bayes yontemiyle olusturulan modelin 31 ile 60. kayitlar arasindaki
Ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.



62
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Sekil 4.11: Naive bayes yonteminde 31-60 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.11°e gore 31,32,33,34,35,39,40,42,43,45,46,47,48,49,56 ve 60 numarali kayittaki
ogrenciler basarili (1) olmalarina ragmen algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak tahmin

edilmistir. Geri kalan 14 kayit ise dogru bir sekilde basarili (1) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.12°de Naive Bayes yontemiyle olusturulan modelin 61 ile 90. kayitlar arasindaki
ogrencileri basaril1 ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.

e Tahmin ==l Gercelk
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Sekil 4.12: Naive bayes yonteminde 61-90 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.12’ye gore 62,63,64,66,68,69,71,72,73 ve 75 numarali kayittaki 6grenciler basarili (1)

olmalarina ragmen algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak tahmin edilmis, 80,81,82,84,85 ve
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90 numaral1 kayittaki 6grenciler ise basarisiz (0) olmasina ragmen basarili (1) olarak tahmin
edilmistir. Geri kalan 5 basaril1 (1) 6grenci basarili(1), 9 basarisiz (0) 6grenci ise basarisiz (0)

olarak dogru bir bicimde siniflandirilmistir.

Sekil 4.13’de Naive Bayes yontemiyle olusturulan modelin 91 ile 110. kayitlar arasindaki
Ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.

== Tahmin Gergek

91 92 93 94 95 96 a7 98 99 100 101 102 102 104 105 106 107 108 109 110

Sekil 4.13: Naive bayes yonteminde 91-110 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.13’e gore 94 ve 102 numarali kayittaki 6grenciler bagarisiz (0) olmalarina ragmen
algoritma tarafindan basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 18 kayit ise dogru bir

sekilde basarisiz (0) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.14°de Naive Bayes yontemiyle olusturulan modelin 111 ile 130. kayitlar arasindaki
ogrencileri bagaril1 ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.
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= Tahmin == Gercek
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Sekil 4.14: Naive bayes yonteminde 111-130 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.14°e gore 113,115,122 ve 128 numarali kayittaki 6grenciler basarisiz (0) olmalarina
ragmen algoritma tarafindan basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 16 kayit ise

dogru bir sekilde basarisiz (0) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.15°de Naive Bayes yontemiyle olusturulan modelin 131 ile 148. kayitlar arasindaki
ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.

=——=Tahmin =l Gercek
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Sekil 4.15: Naive bayes yonteminde 131-148 kayit araligi tahminleri.
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Sekil 4.15’e gore 135,136,142 ve 146 numarali kayittaki 6grenciler basarisiz (0) olmalarina
ragmen algoritma tarafindan basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 14 kayit ise

dogru bir sekilde basarisiz (0) olarak siniflandirilmistir.

4.2.3. Destek Vektor Makineleri Yontemi Kullanilarak Gergeklestirilen Analizlere Ait

Bulgular

Veri setinde Destek Vektor Makineleri yontemi kullanilarak olusturulacak model dncesi veriler
basaril1 ve basarisiz olarak gruplandirildiginda ortaya ¢ikan dagilim ve sonrasinda SmoteClassif

komutu ile uygulanan Oversampling isleminin ardindan olusan dagilim Tablo 4.15’deki gibidir.

Tablo 4.15: Destek vektor makineleri yonteminde veri dengesizligine ait sayilar.

Oversampling Oncesi ~ Oversampling Sonrasi

Basarisiz 102 295

Basarili 302 302

Tablo 4.15°de goriildiigii iizere tiim veri setine Oversampling islemi gergeklestirilmeden dnce
basarisiz 6grenci sayist 102, basarili 6grenci sayist 302°dir. Veri setinin dengelenmesi i¢in
uygulanan SmoteClassif komutunda katsay1 olarak 2.9 degeri kullanilmis ve veri setindeki yeni

dagilim sayilar1 basarisiz 295, basaril1 302 olarak belirlenmistir.

Tablo 4.16°da egitim veri seti ile test veri setlerinin basarili ve basarisiz 6grencilere gore

dagilimi verilmektedir.

Tablo 4.16: Destek vektor makineleri yonteminde veri setlerinin basari diizeyine gore dagilimi.

Egitim Seti Test Seti

Basarisiz 221 74

Basarili 226 76
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Veri seti caTools kiitiiphanesi kullanilarak sample.split komutu ile %25°1 test veri seti, %751
egitim veri seti olarak ayrilmistir. Tablo 4.16’da egitim veri setinde 221 basarisiz, 226 basarili
Ogrenci ve test veri setinde 74 basarisiz, 76 basaril 6grenci oldugu goriilmektedir. Veri setleri

ayrilmadan once set.seed() komutu uygulanarak rastgele veri se¢imi saglanmistir.
Tablo 4.17°de ortaya ¢ikan modelin hata matrisi verilmistir.

Tablo 4.17: Destek vektor makineleri yonteminde hata matrisi goriintimii.

Tahmin
1 0
1 50 26
Gergek
0 26 48

Model gelistirilirken e1071 kiitliphanesinden faydalanilmis ve svm komutu igerisinde
siniflandirma makinesi olarak kullanilmasi i¢in type degeri C-classification olarak girilmistir.
Ayrica k katlamali ¢apraz dogrulama uygulanmast igin cross degeri 10 olarak girilmistir. Tablo
4.17°ye gore model 50 basarili 6grenciyi ve 48 basarisiz 6grenciyi dogru olarak tahmin

etmektedir.
Tablo 4.18’de modele ait sonug degerleri verilmistir.

Tablo 4.18: Destek vektor makineleri yontemine ait sonug degerleri.

Dogru Siniflandiriimis Ornek Sayis 98
Hatali Siiflandirilmis Ornek Sayist 52
Toplam Ornek Sayist 150
Dogruluk 0.6533
Duyarlilik 0.6579
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Kesinlik 0.6579
Kappa Degeri 0.3065
MCC 0.3065
Pozitif Tahmin Orani 0.6579
Negatif Tahmin Orani 0.6486

Tablo 4.18 incelendiginde modelin toplam 150 test verisinden 98’ini dogru, 52’sini ise hatali
olarak smiflandirdigi goriilmektedir. Buna bagli olarak modelin dogruluk orani (50+48) /
(50+26+26+48) = 0.6533 (%65,33) olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik degeri 50 /
(50+26) = 0.6579, kesinlik degeri ise 50/ (50+26) = 0.6579 olarak hesaplanmistir. Kappa degeri

ve MCC degeri ise 0.3065 olarak bulunmustur.

Modelin basarili 6grencileri dogru tahmin edebilme oran1 50*100/76 = 0.6579 (%65,79),
basarisiz 6grencileri dogru tahmin edebilme orani ise 48*100/74=0.6486 (%64,86) olarak

hesaplanmustir.

Sekil 4.16°da Destek Vektor Makineleri yontemiyle olusturulan modelin 1 ile 30. kayitlar

arasindaki 6grencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.

=—#=—Tahmin == Gercek
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Sekil 4.16: Destek vektor makineleri yonteminde 1-30 kayit araligi tahminleri.
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Sekil 4.16’ya gore 3,5,13,15,16,17,24,25,27 ve 29 numarali kayittaki 6grenciler basarili (1)
olmalarina ragmen algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 20

kayit ise dogru bir sekilde basarili (1) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.17°de Destek Vektor Makineleri yontemiyle olusturulan modelin 31 ile 60. kayitlar
arasindaki 6grencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.
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Sekil 4.17: Destek vektdr makineleri yonteminde 31-60 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.17’ye gore 32,33,34,42,43,44,48,51,56 ve 60 numarali kayittaki 6grenciler basarili (1)
olmalarina ragmen algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 20

kayit ise dogru bir sekilde basarili (1) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.18’de Destek Vektor Makineleri yontemiyle olusturulan modelin 61 ile 90. kayitlar
arasindaki 6grencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.
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Sekil 4.18: Destek vektor makineleri yonteminde 61-90 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.18’¢ gore 62,63,64,68,69 ve 70 numarali kayittaki 6grenciler basarili (1) olmalarina
ragmen algoritma tarafindan basarisiz (0) olarak tahmin edilmis, 81 ve 82 numarali kayittaki
ogrenciler ise basarisiz (0) olmasina ragmen basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 10
basarili (1) 6grenci basarili (1), 12 basarisiz (0) 6grenci ise basarisiz (0) olarak dogru bir

bigimde smiflandirilmistir.

Sekil 4.19°da Destek Vektor Makineleri yontemiyle olusturulan modelin 91 ile 110. kayitlar
arasindaki Ogrencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.

=—f=—Tahmin == Gercek
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Sekil 4.19: Destek vektdr makineleri yonteminde 91-110 kayit araligi tahminleri.
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Sekil 4.19°a gore 92,98,101,105 ve 108 numarali kayittaki 6grenciler basarisiz (0) olmalarina
ragmen algoritma tarafindan basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri kalan 15 kayit ise dogru

bir sekilde basarisiz (0) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.20’de Destek Vektor Makineleri yontemiyle olusturulan modelin 111 ile 130. kayztlar
arasindaki 0grencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.
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Sekil 4.20: Destek vektdr makineleri yonteminde 111-130 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.20’ye gore 114,115,117,118,119,120,121,122 ve 123 numarali kayittaki 6grenciler
basarisiz (0) olmalarina ragmen algoritma tarafindan basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri

kalan 11 kayit ise dogru bir sekilde basarisiz (0) olarak siniflandirilmistir.

Sekil 4.21°de Destek Vektor Makineleri yontemiyle olusturulan modelin 131 ile 150. kayitlar
arasindaki 6grencileri basarili ya da basarisiz olarak tahmin etme diizeyleri grafik halinde

gosterilmektedir.
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Sekil 4.21: Destek vektor makineleri yonteminde 131-150 kayit araligi tahminleri.

Sekil 4.21°e gore 135,136,137,138,139,140,142,143,147 ve 148 numarali kayittaki 6grenciler
basarisiz (0) olmalarina ragmen algoritma tarafindan basarili (1) olarak tahmin edilmistir. Geri

kalan 10 kayit ise dogru bir sekilde basarisiz (0) olarak siniflandirilmistir.
4.3. ARASTIRMANIN ALT PROBLEMLERINE AiT BULGULAR

Bu boliimde arastirmanin alt problemlerine iliskin bulgular basliklar halinde verilmistir. Alt
problemlerin analizlerinde SPSS programi kullanilarak verilerin normal dagilima sahip
olmadigi goriilmiis ve parametrik olmayan Mann-Whitney u testi uygulanmis ve bazi agiklayici

bulgulara yer verilmistir.
4.3.1. Acilan Farkli Oturum Sayisi ile Akademik Basari

Agilan farkli oturum sayisina gore basari durumunun anlamli bir farklilik gsterip gostermedigi

incelendiginde ilk olarak Tablo 4.19’da bu nitelige ait aciklayici bulgulara yer verilmistir.

Tablo 4.19: Agilan farkli oturum sayisina ait agiklayici analiz sonuglart.

Standart o )
N Ortalama Minimum  Maksimum
Sapma

Deger 404 13,91 9,788 4 185
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Tablo 4.19’a gore toplam 6rneklem sayis1 (N) 404 olarak bulunmustur. Bu 6rneklemin farkli
oturum agma ortalamasi 13,91 ve standart sapmas1 9,788 olarak hesaplanmistir. Orneklem
icerisinden en az oturum acan ya da aganlar 4 kez oturum agmisg, en ¢ok oturum acan ya da

acanlar 185 kez oturum agmislardir.

Tablo 4.20°de uygulanan testin agilan farkli oturum sayisina ve basari durumuna gore sonuglari

listelenmektedir.

Tablo 4.20: Agilan farkli oturum sayisina ait Mann-Whitney u testi sonuglari.

Siralama Siralama
Basar1 Durumu N
Ortalamasi Toplami1
Basarisiz 102 186,06 18978,00
Degerler Basarili 302 208,05 62832,00
Toplam 404

Tablo 4.20’ye bakildiginda basarisiz 6grenci sayisinin 102, basarili 68renci sayisinin ise 302
oldugu goriilmektedir. Basarisiz Ogrencilerin agilan farkli oturum sayilarinin siralama
ortalamalar1 (mean-rank) 186,06 ve basarili 6grencilerin agilan farkli oturum sayilarinin
siralama ortalamalar1 (mean-rank) ise 208,05 olarak bulunmustur. Siralama toplami (sum of
rank) 62832,00 degeri ile basarili1 6grencilerde daha yiiksek iken, basarisiz 6grenciler de bu
deger 18978,00°dur.

Tablo 4.21°de Mann-Whitney u testinin sonuglarina gére p degeri verilmektedir.

Tablo 4.21: Agilan farkli oturum sayisina ait p degeri.

Deger
Mann-Whitney U  13725,000
Wilcoxon W 18978,000

Z Skoru -1,650
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p degeri ,099

Tablo 4.21°e gore yapilan testin Mann-Whitney U degeri 13725,000, Wilcoxon W degeri
18978,000, z skoru ise -1,650 olarak hesaplanmistir. A¢ilan farkli oturum sayisina gére basarili
ve basarisiz 6grenciler arasinda yapilan hesaplamalarda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

bulunamamistir (p=0,099).
4.3.2. Toplam Etkilesim Sayisi ile Akademik Basari

Toplam etkilesimm sayisina gore basari durumunun anlamli bir farklilik gosterip géstermedigi

incelendiginde ilk olarak Tablo 4.22°de bu nitelige ait aciklayict bulgulara yer verilmistir.

Tablo 4.22: Toplam etkilesim sayisina ait agiklayici analiz sonuglari.

Standart y )
N Ortalama Minimum  Maksimum
Sapma
Deger 404 402,06 280,368 31 1712

Tablo 4.22’ye gore toplam 6rneklem sayis1 (N) 404 olarak bulunmustur. Bu 6rneklemin toplam
etkilesim sayis1 ortalamasit 402,06 ve standart sapmasi 280,368 olarak hesaplanmistir.
Orneklem igerisinden en az etkilesim sayisina sahip olan 6grenci ya da dgrenciler 31 adet
etkilesim gergeklestirmis, en ¢ok etkilesim sayisina sahip olan 6grenci ya da dgrenciler 1712

adet etkilesim gergeklestirmistir.

Tablo 4.23°de uygulanan testin toplam etkilesim sayisina ve basar1 durumuna gore sonuglari

listelenmektedir.

Tablo 4.23: Toplam etkilesim sayisina ait Mann-Whitney testi sonuglart.

Siralama Siralama
Basar1 Durumu N
Ortalamasi Toplami

Degerler Basarisiz 102 181,60 18523,00
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Basarili 302 209,56 63287,00

Toplam 404

Tablo 4.23’e bakildiginda basarisiz 6grenci sayisinin 102, basarili 6grenci sayisinin ise 302
oldugu goriilmektedir. Basarisiz 6grencilerin toplam etkilesim sayilarinin siralama ortalamalari
(mean-rank) 181,60 ve basarili 6grencilerin toplam etkilesim sayilarinin siralama ortalamalari
(mean-rank) ise 209,56 olarak bulunmustur. Siralama toplam1 (sum of rank) 63287,00 degeri

ile bagaril1 6grencilerde daha yiiksek iken, basarisiz 6grenciler de bu deger 18523,00°dur.
Tablo 4.24’de Mann-Whitney u testinin sonuglarina gore p degeri verilmektedir.

Tablo 4.24: Toplam etkilesim sayisina ait p degeri.

Deger

Mann-Whitney U 13270,000

Wilcoxon W 18523,000

Z Skoru -2,091

p degeri ,037

Tablo 4.24’e gore yapilan testin Mann-Whitney U degeri 13270,000, Wilcoxon W degeri
18523,000, z skoru ise -2,091 olarak hesaplanmistir. Toplam etkilesim sayisina gore basarili ve
basarisiz 6grenciler arasinda yapilan hesaplamalarda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
tespit edilmistir (p=0,037).

4.3.3. Video izlerken Harcanan Zaman ile Akademik Basar

Video izlerken harcanan zamana gore basart durumunun anlamli bir farklilik gosterip
gostermedigi incelendiginde ilk olarak Tablo 4.25°de bu nitelige ait aciklayici bulgulara yer

verilmistir.
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Tablo 4.25: Video izlerken harcanan zamana ait agiklayici analiz sonuglari.

Standart o _
N  Ortalama Minimum  Maksimum
Sapma
Deger 404 259,18 127,685 34 811

Tablo 4.25’e gore toplam Orneklem sayisi (N) 404 olarak bulunmustur. Bu 6rneklemin video
izlerken harcanan zaman ortalamasi 259,18 ve standart sapmas1 127,685 olarak hesaplanmistir.
Orneklem igerisinden video izlerken 34 dakika zaman harcayan dgrenci ya da &grenciler
minimum siireyi, en ¢cok zaman harcayan 6grenci ya da 6grenciler ise 811 dakika ile maksimum

stireyi temsil etmektedir.

Tablo 4.26’da uygulanan testin video izlerken harcanan zamana ve basar1 durumuna gore

sonuglart listelenmektedir.

Tablo 4.26: Video izlerken harcanan zamana ait Mann-Whitney testi sonuglari.

Siralama Siralama
Basar1 Durumu N
Ortalamasi Toplamu
Basarisiz 102 178,89 18247,00
Degerler Basarili 302 210,47 63563,00
Toplam 404

Tablo 4.26’ya bakildiginda basarisiz 6grenci sayisinin 102, basarili 6grenci sayisinin ise 302
oldugu goriilmektedir. Basarisiz 6grencilerin video izlerken harcanan zamana gore siralama
ortalamalar1 (mean-rank) 178,89 ve basarili 6grencilerin video izlerken harcanan zamana goére
siralama ortalamalar1 (mean-rank) ise 210,47 olarak bulunmustur. Siralama toplami (sum of
rank) 63563,00 degeri ile basaril1 6grencilerde daha yiiksek iken, basarisiz 6grenciler de bu
deger 18247,00’dir.

Tablo 4.27°de Mann-Whitney u testinin sonuglarina gore p degeri verilmektedir.
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Tablo 4.27: Video izlerken harcanan zamana ait p degeri.

Deger

Mann-Whitney U  12994,000

Wilcoxon W 18247,000

Z Skoru -2,362

P degeri ,018

Tablo 4.27’ye gore yapilan testin Mann-Whitney U degeri 12994,000, Wilcoxon W degeri
18247,000, z skoru ise -2,362 olarak hesaplanmistir. Video izlerken harcanana zamana gore
basaril1 ve basarisiz 6grenciler arasinda yapilan hesaplamalarda istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik saptanmistir (p=0,018).
4.3.4. Goriintiilenen Farkh Video Sayisi1 ile Akademik Basari

Gortlintlilenen farkli video sayisina gore basart durumunun anlamli bir farklilik gosterip
gostermedigi incelendiginde ilk olarak Tablo 4.28’de bu nitelige ait agiklayict bulgulara yer

verilmistir.

Tablo 4.28: Goriintiilenen farkli video sayisina ait agiklayici analiz sonuglart.

Standart o )
N Ortalama Minimum  Maksimum
Sapma
Deger 404 10,16 1,120 4 11

Tablo 4.28’¢ gore toplam oOrneklem sayisi (N) 404 olarak bulunmustur. Bu 6rneklemin
gorlintiilenen farkli video sayis1 ortalamasi 10,16 ve standart sapmasi 1,120 olarak
hesaplanmustir. Orneklem igerisinden goriintiiledigi farkli video sayis1 4 olan dgrenci ya da
ogrenciler minimum Vvideo sayisini, en ¢ok farkli video goriintiileyen 6grenci ya da 6grenciler

ise 11 video sayisi ile maksimum goriintiilenen farkli video sayisin1 temsil etmektedir.
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Tablo 4.29’da uygulanan testin goriintiilenen farkli video sayisina ve basari durumuna goére

sonuglari listelenmektedir.

Tablo 4.29: Goériintiilenen farkli video sayisina ait Mann-Whitney testi sonuglari.

Siralama Siralama
Basar1 Durumu N
Ortalamasi Toplami
Basarisiz 102 173,55 17702,50
Degerler Basarili 302 212,28 64107,50
Toplam 404

Tablo 4.29’a bakildiginda basarisiz 6grenci sayisinin 102, basarili 6grenci sayisinin ise 302
oldugu goriilmektedir. Basarisiz 6grencilerin goriintiilenen farkli video sayisina gore siralama
ortalamalari (mean-rank) 173,55 ve basarili 6grencilerin goriintiilenen farkli video sayisina gore
siralama ortalamalart (mean-rank) ise 212,28 olarak bulunmustur. Basarili 6grencilerin
goriintiilenen farkli video sayisina goére siralama toplami (sum of rank) 64107,50 degeri ile
basarisiz 6grencilerin goriintiilenen farkli video sayisina gore siralama toplami (sum of rank)

degerinden (17702,50) daha yiiksektir.
Tablo 4.30’da Mann-Whitney u testinin sonuglarina gore p degeri verilmektedir.

Tablo 4.30: Gériintiilenen farkl: video sayisina ait p degeri.

Deger

Mann-Whitney U  12449,500

Wilcoxon W 17702,500

Z Skoru -3,146

P degeri ,002
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Tablo 4.30’a gore yapilan testin Mann-Whitney U degeri 12449,500, Wilcoxon W degeri
17702,500, z skoru ise -3,146 olarak hesaplanmistir. Goriintiilenen farkli video sayisina gore

basaril1 ve basarisiz 6grenciler arasinda yapilan hesaplamalarda istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik bulunmustur (p=0,002).
4.3.5. Video Yiikleme Sayisi ile Akademik Basari

Video yiikleme sayisina gore basart durumunun anlamli bir farklilik gosterip gostermedigi

incelendiginde ilk olarak Tablo 4.31°de bu nitelige ait agiklayict bulgulara yer verilmistir.

Tablo 4.31: Video yiikleme sayisina ait agiklayici analiz sonuglari.

Standart - )
N Ortalama Minimum  Maksimum
Sapma
Deger 404 26,92 11,829 6 87

Tablo 4.31°e gore toplam O6rneklem sayis1 (N) 404 olarak bulunmustur. Bu 6rneklemin video
yiikleme sayis1 ortalamasi 26,92 ve standart sapmasi 11,829 olarak hesaplanmistir. Orneklem
igerisinden 6 kez video yiikleme yapan 6grenci ya da 6grenciler minimumu temsil ederken, en
cok video yiikleme yapan 6grenci ya da 6grenciler 87 kez video yiikleme yaparak maksimum

degeri temsil etmektedir.

Tablo 4.32°de uygulanan testin video yiikleme sayisina ve basart durumuna gére sonuglari

listelenmektedir.

Tablo 4.32: Video yiikleme sayisina ait Mann-Whitney testi sonuglari.

Siralama Siralama
Basar1 Durumu N
Ortalamas1 Toplamu
Basarisiz 102 189,71 19350,50
Degerler Basarili 302 206,82 62459,50
Toplam 404
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Tablo 4.32’ye bakildiginda basarisiz 6grenci sayisinin 102, basarili 6grenci sayisinin ise 302
oldugu goriilmektedir. Basarisiz 6grencilerin video ylikleme sayilarinin siralama ortalamalari
(mean-rank) 189,71 ve basarili 6grencilerin video yiikleme sayilarinin siralama ortalamalari
(mean-rank) ise 206,82 olarak bulunmustur. Siralama toplam1 (sum of rank) 62459,50 degeri

ile basarili 6grencilerde daha yiiksek iken, basarisiz 6grenciler de bu deger 19350,50°dir.
Tablo 4.33’de Mann-Whitney u testinin sonuglarina gore p degeri verilmektedir.

Tablo 4.33: Video yiikleme sayisina ait p degeri.

Deger

Mann-Whitney U 14097,500

Wilcoxon W 19350,500

Z Skoru -1,280

P degeri ,201

Tablo 4.33’¢ gore yapilan testin Mann-Whitney U degeri 14097,500, Wilcoxon W degeri
19350,500, z skoru ise -1,280 olarak hesaplanmistir. Video yiikleme sayisina gore basarili ve
basarisiz 0grenciler arasinda yapilan hesaplamalarda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

bulunamamistir (p=0,201).
4.3.6. Video Oynatma Sayisi ile Akademik Basari

Video oynatma sayisina gore basart durumunun anlamh bir farklilik gosterip gdstermedigi

incelendiginde ilk olarak Tablo 4.34’de bu nitelige ait aciklayici bulgulara yer verilmistir.

Tablo 4.34: Video oynatma sayisina ait agiklayici analiz sonuglari.

Standart . )
N Ortalama Minimum  Maksimum
Sapma

Deger 404 116,69 86,407 10 623
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Tablo 4.34’e gore toplam 6rneklem sayist (N) 404 olarak bulunmustur. Bu 6rneklemin video
oynatma sayis1 ortalamasi 116,69 ve standart sapmasi 86,407 olarak hesaplanmistir. Orneklem
icerisinden video oynatma sayis1 10 olan 6grenci ya da 6grenciler minimum oynatma sayisini,
en ¢ok video oynatma gergeklestiren 6grenci ya da dgrenciler ise 623 oynatma ile maksimum

video oynatma sayisini temsil etmektedir.

Tablo 4.35’de uygulanan testin video oynatma sayisina ve basari durumuna goére sonuglari

listelenmektedir.

Tablo 4.35: Video oynatma sayisina ait Mann-Whitney testi sonuglari.

Siralama Siralama
Basar1 Durumu N
Ortalamasi Toplami
Basarisiz 102 182,53 18618,50
Degerler Basaril 302 209,24 63191,50
Toplam 404

Tablo 4.35’e bakildiginda basarisiz 6grenci sayisinin 102, basarili 6grenci sayisinin ise 302
oldugu goriilmektedir. Basarisiz 6grencilerin video oynatma sayisina gore siralama ortalamalari
(mean-rank) 182,53 ve basarili 6grencilerin video oynatma sayisina gore siralama ortalamalari
(mean-rank) ise 209,24 olarak bulunmustur. Basarili 6grencilerin video oynatma sayisina gore
siralama toplami (sum of rank) 63191,50 degeri ile basarisiz 6grencilerin video oynatma

sayisina gore siralama toplami (sum of rank) degerinden (18618,50) daha yiiksektir.
Tablo 4.36’da Mann-Whitney u testinin sonuglarina gore p degeri verilmektedir.

Tablo 4.36: Video oynatma sayisina ait p degeri.

Deger

Mann-Whitney U  13365,500

Wilcoxon W 18618,500
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Z Skoru -1,997

P degeri ,046

Tablo 4.36’ya gore yapilan testin Mann-Whitney U degeri 13365,500, Wilcoxon W degeri
18618,500, z skoru ise -1,997 olarak hesaplanmistir. Video oynatma sayisina gore basarili ve
basarisiz 0grenciler arasinda yapilan hesaplamalarda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

ortaya ¢ikarilmistir (p=0,046).
4.3.7. Video Duraklatma Sayisi ile Akademik Basar:

Video duraklatma sayisina gore basar1 durumunun anlamli bir farklilik gosterip géstermedigi

incelendiginde ilk olarak Tablo 4.37°de bu nitelige ait agiklayict bulgulara yer verilmistir.

Tablo 4.37: Video duraklatma sayisina ait agiklayici analiz sonuglari.

Standart . )
N Ortalama Minimum  Maksimum
Sapma
Deger 404 80,03 63,378 5 393

Tablo 4.37’ye gore toplam drneklem sayist (N) 404 olarak bulunmustur. Bu 6rneklemin video
duraklatma sayis1 ortalamasi 80,03 ve standart sapmasi 63,378 olarak hesaplanmustir. Orneklem
icerisinden 5 kez video duraklatma yapan 6grenci ya da 6grenciler minimumu temsil ederken,
en ¢ok video duraklatma yapan 6grenci ya da 6grenciler 393 kez video duraklatma yaparak

maksimum degeri temsil etmektedir.

Tablo 4.38’de uygulanan testin video duraklatma sayisina ve basari durumuna gore sonuglari

listelenmektedir.

Tablo 4.38: Video duraklatma sayisina ait Mann-Whitney testi sonuglart.

Siralama Siralama
Basar1 Durumu N
Ortalamasi Toplami
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Basarisiz 102 183,05 18671,00
Degerler Basaril 302 209,07 63139,00
Toplam 404

Tablo 4.38’e bakildiginda basarisiz 6grenci sayisinin 102, basarili 6grenci sayisinin ise 302
oldugu goriilmektedir. Basarisiz Ogrencilerin  video duraklatma sayilarinin siralama
ortalamalar1 (mean-rank) 183,05 ve basarili 6grencilerin video duraklatma sayilarinin siralama
ortalamalari (mean-rank) ise 209,07 olarak bulunmustur. Siralama toplami (sum of rank)
63139,00 degeri ile basarili 6grencilerde daha yiiksek iken, basarisiz 6grenciler de bu deger
18671,00°dur.

Tablo 4.39’da Mann-Whitney u testinin sonug¢larina gore p degeri verilmektedir.

Tablo 4.39: Video duraklatma sayisina ait p degeri.

Deger

Mann-Whitney U  13418,000

Wilcoxon W 18671,000

Z Skoru -1,945

P degeri ,052

Tablo 4.39’a gore yapilan testin Mann-Whitney U degeri 13418,000, Wilcoxon W degeri
18671,000, z skoru ise -1,945 olarak hesaplanmistir. Video duraklatma sayisina gore basarili
ve basarisiz 6grenciler arasinda yapilan hesaplamalarda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

tespit edilememistir (p=0,052).
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4.3.8. Videonun Sonuna Gelme Sayisi ile Akademik Basari

Videonun sonuna gelme sayisina gore basart durumunun anlamli bir farklilik gosterip
gostermedigi incelendiginde ilk olarak Tablo 4.40’da bu nitelige ait aciklayict bulgulara yer

verilmisgtir.

Tablo 4.40: Videonun sonuna gelme sayisina ait agiklayici analiz sonuglari.

Standart o )
N Ortalama Minimum  Maksimum
Sapma
Deger 404 8,90 4,266 0 30

Tablo 4.40’a gore toplam Orneklem sayis1 (N) 404 olarak bulunmustur. Bu o6rneklemin
videonun sonuna gelme sayisi ortalamasi 8,90 ve standart sapmasi 4,266 olarak hesaplanmistir.
Orneklem igerisinden hicbir videonun sonuna gelmeyen (0) grenci ya da 6grenciler minimum
video sonuna gelme sayisini, videolarin sonuna en ¢ok gelen 6grenci ya da 6grenciler ise 30

sonuna gelme sayis1 ile maksimum video sonuna gelme sayisini temsil etmektedir.

Tablo 4.41°de uygulanan testin video sonuna gelme sayisina ve basari durumuna gore sonuglari

listelenmektedir.

Tablo 4.41: Videonun sonuna gelme sayisina ait Mann-Whitney testi sonuglari.

Siralama Siralama
Basar1 Durumu N
Ortalamas1 Toplamu
Basarisiz 102 152,66 15571.,00
Degerler Basarili 302 219,33 66239,00
Toplam 404

Tablo 4.41°e bakildiginda basarisiz 6grenci sayisinin 102, basarili 6grenci sayisinin ise 302
oldugu goriilmektedir. Basarisiz 6grencilerin video sonuna gelme sayisina gore siralama

ortalamalar1 (mean-rank) 152,66 ve basarili 6grencilerin video sonuna gelme sayisina gore
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siralama ortalamalar1 (mean-rank) ise 219,33 olarak bulunmustur. Basarili 6grencilerin video
sonuna gelme sayisina gore siralama toplami (sum of rank) 66239,00 degeri ile basarisiz
ogrencilerin video sonuna gelme sayisina gore siralama toplami (sum of rank) degerinden

(15571,00) daha yiiksektir.
Tablo 4.42°’de Mann-Whitney u testinin sonuglarina gére p degeri verilmektedir.

Tablo 4.42: Videonun sonuna gelme sayisina ait p degeri.

Deger

Mann-Whitney U 10318,000

Wilcoxon W 15571,000

Z Skoru -5,004

P degeri ,000

Tablo 4.42’ye gore yapilan testin Mann-Whitney U degeri 10318,000, Wilcoxon W degeri
15571,000, z skoru ise -5,004 olarak hesaplanmistir. Video sonuna gelme sayisina gore basarili
ve basarisiz 6grenciler arasinda yapilan hesaplamalarda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

bulunmustur (p=0,000).
4.3.9. Toplam Atlama Yapma Sayisi ile Akademik Basari

Toplam atlama yapma sayisina gore basart durumunun anlamli bir farklilik gosterip
gostermedigi incelendiginde ilk olarak Tablo 4.43’de bu nitelige ait agiklayici bulgulara yer

verilmistir.

Tablo 4.43: Toplam atlama yapma sayisina ait agiklayici analiz sonuglari.

Standart . )
N Ortalama Minimum  Maksimum
S