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Bu arastirmanm amaci, 2014-2015 egitim-6gretim yilinda Anadolu Universitesi
Acikogretim Sistemine kayith 6grenenlerin 6zelliklerini analiz ederek kiimelere ayirmak,
Ogrenen tiirleri ve Ozelliklerine uygun stratejilerin belirlenmesine yon gostermektir.
Acikdgretim Sisteminde dgrenim goren 43.106 6grenene uygulanan anket verileri ile bu
Ogrenenlerin kurum veritabanlarindaki bilgileri birlestirilerek elde edilen veri kiimesinin
kullanildig1 bu ¢aligmada, 6grenen gruplarini elde etmek i¢in tanimlayici veri madenciligi
yontemlerinden biri olan kiimeleme analizi kullanilmigtir. Kiimeleme analizi ile gruplari
elde etmek i¢in IBM SPSS Modeler 14.2 yaziliminda veriler iizerinde deneysel ¢calismalar

yapilmis ve veri setinin 6zelliklerine uygun olan algoritma TwoStep olarak belirlenmistir.

Arastirmanin sonucunda, hazirlanan veri seti lizerinde yapilan TwoStep algoritmas ile ii¢
kiime elde edilmistir. Bu kiimelerin boyutlar1 %36,9, %35,7 ve %27,5 olarak dagilmistir.
Kimelerin belirlenmesindeki en ayirt edici 6zellikler akademik basari notu, aylik gelir,
calisilan sektor, ¢alisma siiresi, cinsiyet, internet erisim olanagi, medeni durum, iletisim
araglart sahipligi ve yas olarak belirlenmistir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar ile
ogrenen odakli akademik, yonetsel, kurumsal ve destek hizmetlerine yonelik kararlarin
alinmasi kolaylasabilir, bu gruplarin ozelliklerine uygun olarak hizmetlerin

farklilastirilmasina ve tasarlanmasina destek olunabilir.

Anahtar Kelimeler: Acik ve Uzaktan Ogrenme Sistemleri, e-Ogrenenlerin

Gruplandirilmasi, Kiimeleme Analizi, Segmentasyon, TwoStep Algoritmasi.



Abstract

THE DETERMINATION OF LEARNER GROUPS WITH CLUSTER
ANALYSIS METHOD IN OPEN AND DISTANCE LEARNING SYSTEMS

Aylin OZTURK
Department of Distance Education
Anadolu University, Graduate School of Social Sciences, December 2015
Adviser: Assist. Prof. Dr. Sinan AYDIN

The aim of this research is to separate the learners registered in the Open Education
System of Anadolu University in 2014-2015 academic year into clusters by analyzing
their features and to lead the determination of strategies appropriate for the types and
features of learners. Cluster analysis, which is one of the descriptive data mining methods,
was used to obtain learning groups in this study which is using the obtained data set by
combining the questionnaire data applied to 43,106 learners studying in the Open
Education System and the data of these learners in the institution database. With the
cluster analysis, experimental studies were conducted on the data in IBM SPSS Modeler
14.2 in order to obtain the groups and the algorithm suitable to the features of the data set

was specified as TwoStep.

As a result of the research, three groups were obtained with the TwoStep algorithm made
on the prepared data set. The ratio of these clusters ranges from 36.9%, 35.7% to 27.5%.
The most distinctive features in the determination of the clusters were specified as
academic final grade, monthly income, working sector, working hours, sex, internet
access facility, marital status, media ownership, and age. It is thought that the results of
this study will facilitate taking decisions for learner-based academic, administrative,
corporate and support services, and support the differentiation and design of the services

according to the features of these groups.

Keywords: Open and Distance Learning Systems, Grouping e-Learners, Cluster
Analysis, Segmentation, TwoStep Algorithm.
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1. Giris

21. yiizyilda, zaman ve mekandan bagimsiz Ogrenme, egitimde siirekliligin 6nem
kazanmasi, yasam boyu 6grenme gereksinimi, egitim sistemlerinin demokratiklesmesi ve
firsat esitliginin saglanmasi, igeriklerin esneklesmesi ve cesitlenmesi gibi degisim ve
doniistimlerle birlikte egitsel siireglerde 0grenme ve Ogrenen kavramlart 6n plana
cikmistir. Bu baglamda, kisisel 6grenme deneyimlerinin Onem kazandigi A¢ik ve Uzaktan
Ogrenme (AUO) sistemleri de, teknoloji merkezli olmaktan ¢ikip &grenen merkezli
olmaya, icerikler, tasarimlar ve sunulan hizmetler Ogrenenlerin ihtiyaglarina,

beklentilerine, ilgilerine, yeteneklerine ve tercihlerine gore gelistirilmeye baslanmistir.

Ogrenen sayulari, tercih edilme oranlari ve sunulan programlarin gesitliligi her gegen giin
artan AUO kurumlarinda, 6grenenlere ait veriler de bunlarla orantili olarak artmaktadir.
e-Ogrenme sistemleri tarafindan elde edilen bu verilerin, dgrenenlerin taninmasi
acisindan 6nemli oldugu sdylenebilir. iletisim ve bilgi teknolojilerindeki gelismeler,
bireylerin 6grenme faaliyetlerinin sayisal olarak izlenmesine olanak saglamis ve bu
baglamda cok sayida veri kiimesi olusmustur. Verilerdeki biiyiik artig, veri agisindan
zengin ancak bilgi aclig1 ¢ektigimiz bir durum ortaya ¢ikarmistir. Bu veriler Uzerinde
egitsel veri madenciligi, 6grenme analitigi, veri analizi gibi modern analiz araglarinin
kullanilarak anlamli ve kesfedilmemis bilgilerin ortaya c¢ikarilmasi ve bunlardan
yararlanilarak sistemlerin 1iyilestirilmesi ve gelistirmesi Ogrenenler, Ogretenler ve

kurumlar agisindan 6nem kazanmustir.

2010’Iu yillarin giderek artan rekabet ortami ve hizla degisen diinyasinda, kurumlarin
basariya ulasabilmeleri i¢in karar destek siireclerini destekleyecek gelismis veri analizi
uygulamalarina ihtiyaglari bulunmaktadir. Bu baglamda, i¢inde kurum igin hazine
barindiran veri iizerinde dogru islemler yapilmali, dogru sorular sorulmali ve kurumun
veriden ne bekledigi net olarak anlasilmalidir. AUO kurumlarinda iiretilen veriler de
egitsel veri madenciligi uygulamalar1 ile anlamli bilgiler haline doniistiiriilerek e-
O0grenme sistemlerini gelistirmek, hizmet kalitesini arttirmak, ger¢ek zamanli analizler
yapmak ve hizli kararlar almak igin kullanilabilir. Egitsel veri madenciligi (EVM)

uygulamalari, veri boyutunun ve miktarmin giinden giine katlanarak artigi AUO



ortamlarindaki biiylik veritabanlarindan hizli ve dogru bir sekilde anlamli bilgilerin ortaya
cikarilabilmesi acisindan etkili araglardir. e-Ogrenme ortamlarinda dgrenenlerin sistem
kullanimlari ile ilgili pek ¢ok veri depolanmaktadir; ancak sadece 6grenenlerin sistemdeki
hareketlerinin takip edilmesi Ogrenen Ozelliklerinin belirlenmesi agisindan yeterli
degildir. Diinyada ve Tiirkiye’de giin gectik¢e yaygmlasan AUO sistemlerinde, dgrenen
merkezli yaklagimlarin uygulanabilmesi, kisisellestirilmis, zeki ve uyarlanabilir 6grenme
ortamlarinin olusturulabilmesi, ihtiya¢ tabanli hizmetlerin sunulabilmesi, 6grenenlerin
memnuniyetinin  arttirillabilmesi, etkili iletisim ve etkilesim  ortamlarinin
olusturulabilmesi dncelikle, 6grenenlerin taninmasini ve §zelliklerinin gok iyi bilinmesini

gerektirmektedir.

Egitsel kararlarin alinmasinda ve 6grenme stire¢lerinin gelistirilmesinde veri madenciligi
uygulamalart  kullamilabilir.  Ogrenen  6zeliklerinin  belirlenmesi, —grenenlerin
modellenmesi, 6grenen profillerinin ¢ikarilmasi ve 0grenenlerin gruplandirilmasi igin
kullanilabilecek veri madenciligi yontemlerinden biri kiimeleme analizidir. Insan
beyninin akil yiiriitme yapisina benzeyen kiimeleme analizinin ortaya ¢ikisi Aristoteles’e
kadar dayandirilabilir. Verilerin benzer oOzelliklerine goére homojen alt gruplara
ayrilmasinin amaglandig1 kiimeleme analizi, denetimsiz 6grenme (unsupervised learning)
yontemidir. Denetimsiz 6grenme yontemlerinde, siniflandiriimamis verilerle model
olusturulmaktadir. Kiimeleme analizinde herhangi bir etiket ve sinif bilgisi kullanilmadan

gruplar elde edilmektedir.

Bu aragtirmanin amaci, 2014-2015 egitim-dgretim yilinda Anadolu Universitesi (AU)
Acikogretim Sistemine kayith 6grenenlerin 6zelliklerini analiz ederek kiimelere ayirmak,
ogrenen tiirleri ve dzelliklerine uygun stratejilerin belirlenmesine yon géstermektir. AU
Acikdgretim Sistemi, 33 yillik deneyimiyle 81 ilde ve 30 farkli iilkede egitim hizmeti
sunan yasam boyu 6grenme odakli bir diinya lniversitesidir. 1982 yilinda 29.500
dgrenciyle egitim-dgretim hayatina baslayan AU Acikogretim Sistemi, 2015 yilinda 1
milyon 400 bin 6grencisi ve 2 milyon 200 bin mezunuyla 6grenen sayisi agisindan bir
mega tniversitedir. Tiirkiye’deki iiniversitelerde 6grenim goren Ogrenenlerin yaklasik
yarisina egitim firsati1 sunan Ac¢ikdgretim Sistemi, 17 lisans ve 34 onlisans programiyla,

Kuzey Kibris Tiirk Cumhuriyeti, Azerbaycan ve ¢esitli Bat1 Avrupa iilkelerinde yasayan



Tiirk vatandaslarina da egitim hizmeti vermektedir. Bu ¢alisma ile yasam boyu 6grenme
felsefesinin benimsendigi ve dgrenen merkezli 6grenme ortamlarinin tasarlandigi AU
AgikOgretim Sistemi’nde, 6grenen Ozelliklerinin ayrintili olarak belirlenerek sunulan
hizmetlerin kisiye ©Ozel hale getirilmesi, en uygun iletisim yollar1 ve 6grenme
hizmetlerinin belirlenmesi gibi bireye 6zel ¢oziimlerin gelistirilmesinde kullanilabilecek

bilgi tabaninin elde edilmesi amaglanmaktadir.

Calisma kapsaminda, Ogrenenlere ait veriler tizerinde kiimeleme algoritmalar
kullanilarak veri madenciligi ve bilgi kesfi siiregleri uygulanmustir. Ogrenenlere
uygulanan hizmet degerlendirme ve profil anketleri, 6grenci bilgi sisteminde yer alan
veriler ile iligkilendirilerek elde edilen veri setinde yapilan kiimeleme analizi ile
Ogrenenlerin 6zelliklerine uygun hizmet sunulmasi icin bir bilgi tabani elde edilmistir.
2014-2015 egitim-ogretim yilinda AU Agikdgretim Sisteminde kayitli olan ve ¢evrimigi
olarak yapilan Hizmet Degerlendirme Anketine katilan 43.106 6grenene ait verilerin
kullanildig1 bu ¢aligmada, IBM SPSS Modeler 14.2 yazilimi kullanilmistir. Calismada,
veri tirleri ve 6zelliklerine uygun olarak TwoStep algoritmasi tercih edilmis ve veri seti
tizerinde deneysel ¢alismalar gergeklestirilmistir. Yapilan analizler sonucunda t¢ kiime
elde edilmistir. Kiimelerin belirlenmesinde 6zellikle akademik basar1 notunun, yasin ve

calisilan sektoriin etkili oldugu belirlenmistir.

Bu arastirma ile elde edilen bilgilerin AU Acikdgretim Sisteminde bireylere gore
ozellestirilmis hizmetlerin Uretilmesine destek saglayacagi diigiiniilmektedir. Ek olarak,
AU Acikdgretim Sisteminde 6grenen odakli akademik, ydnetsel ve kurumsal kararlarin
alinmasinda ilgili gruplarin o6zelliklerinin dikkate alinmasi, sunulan hizmetlerin
tyilestirilmesinde ve kisisellestirilmesinde ©Onemli katkilar saglayabilecektir. Bu
arastirmanin sonuglari ile 6grenenlere sunulan kaynaklarin daha verimli kullanilmasina

ve uzun vadeli gelisim planlarinin hazirlanmasina katki saglanabilecegi diistiniilmektedir.

“Ac¢ik ve Uzaktan Ogrenme Sistemlerinde Kiimeleme Analizi Yontemiyle Ogrenen
Gruplarinin Belirlenmesi” isimli bu ¢alisma yedi béliimden olusmaktadir. Birinci bélim
giris, ikinci boliim alanyazin taramasi, ti¢lincii boliim veri madenciligi, dordiincti boliim

kiimeleme analizi, besinci béliim Anadolu Universitesi Agik ve Uzaktan Ogrenme



Sisteminde 6grenenlerin gruplandirilmasi uygulamasi, altinci bolim bulgular, yedinci

bolim sonug ve 6nerilerden olusmaktadir.



2. Alanyazin Taramasi

Alanyazinda yapilan ¢alismalar incelendiginde, egitim ortamlarinda Ogrenenlerin
gruplandirilmasi, modellenmesi ve profil ¢alismalar ile ilgili olarak ¢alismalar yapildigi;
ancak AUO sistemlerinde o6zellikle dgrenen sayisi acgisindan kapsamli calismalar

yapilmadigr goriilmiistiir.

Bouchet vd. (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, 6z-yonelimli 6grenmeyi tesvik eden
bireysel bir 6grenme sisteminde karmasik bilimsel bir konuyu 6grenmekte olan 50
tiniversite 0grencisinin ayirt edici davranis modelleri belirlenmistir. Bunun i¢in iz verileri
analiz  edilmistir.  Beklenti-Maksimizasyonu (Expectation-Maximization, EM)
algoritmasi ile yapilan ilk analizlerde Ogrenciler ti¢ gruba ayrilmistir. Bu {i¢ grubu
birbirinden ayiran karakteristik 6grenme davranislar1 ve stratejilerini belirlemek igin
analizlerini genisleten arastirmacilar, farklilastirilmis sirali dizi veri madenciligi teknigini
kullanmiglardir. Arastirmacilar yapilan analizlere gore yiiksek performansa sahip
Ogrencilerin, bir sayfa ile onun alt hedefleri arasinda hizli bir sekilde iliski kurma,
pedagojik igerikleri arastirmada metodik olma, not alma ve 6zet ¢ikarma konusunda
sistem yonlendirmelerine giivenme, final sinavi hazirliklarinda stratejik olma konusunda

daha 1yi olduklarini ortaya koymuslardir.

Hu ve McCormick (2012) tarafindan yapilan ¢caligmada, 2006 y1l1 Wabash National Study
of Liberal Arts Education verileri kullanilmis ve Ulusal Ogrenci Katilim Anketine verilen
Ogrenen yanitlarina dayali olarak 6grenen tipolojisi gelistirilmistir. Bu tipolojinin yararl
olup olmadigini anlamak i¢in birinci siniftan ikinci sinifa kadar olan 6grenme ¢iktilari,
Ogrenenlerin belirttigi kazanimlar, not ortalamasi ve kalicilig1 incelenmistir. Kiimeleme
analizi icin k-Means algoritmasi kullanilmis ve yedi kiime olusturulmustur. Dogrusal ve
mantiksal regresyon modellerinden elde edilen sonuglar 6grenen tipleri ve cesitli
degiskenler arasinda iliski oldugunu gostermistir. Bagliliga dayali 6grenen tipolojisinin,
Ogrenen deneyimleri ve 6grenme ¢iktilarinin daha iyi bir sekilde anlagilmasina yardimet

olabilecegi belirtilmistir.



Saenz vd. (2011) tarafindan G6grenen bagliligt modellerini belirlemek i¢in yapilan
calismada, 663 okuldaki 320.000’den fazla 6grenenden veri toplanmistir. Caligmada
kiime sayisini belirlemek i¢in veri madenciligi teknikleri, kiimeleri elde etmek igin k-
Means kiimeleme algoritmast kullanilmig ve 15 kiime elde edilmistir. Caligmanin
sonuglari, 6grenen gruplari arasindaki benzerlik ve farkliliklara yonelik en ayirt edici

0zelligin destek hizmetleri kullanimi1 oldugunu ortaya koymustur.

Schatzel vd. (2011) tarafindan yiiksekogrenim derecelerini tamamlamadan sistemden
ayrilan yetiskin 6grenenlerin egitimlerine devam etme ve etmeme niyetinde olanlari
tanimlamak i¢in segmentasyon ¢aligmasi yapilmistir. Egitimlerine devam etme niyetinde
olanlar ve olmayanlar icin iki ayr1 anket uygulanmis ve telefon goriismeleri yapilmastir.
Ogrenenleri gruplara ayirmak igin kiimeleme analizi yapilmis ve hiyerarsik tabanli Ward
metodu kullanilmistir. 25-34 yas araliginda bulunan Ogrenenlerin demografik ve
psikografik ozellikleri kullanilarak, bes kiime elde edilmistir. Calismanin sonucunda,
yiiksekogretime donme ihtimali en yiiksek olan gruplara ulasmak igin stratejiler

onerilmistir.

Tanai vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, model tabanli kiimeleme algoritmalari
deneysel olarak karsilastirilmig, 6grenen verileri Gzerinde Ozellik secme yontemleri
aciklanarak kiimeleme analizi yapilmistir. Bu ¢alismada, Weka ve Mixmod yazilimlari
kullanilmig, 3.555 6grenene ait 18 boyuttan olusan veri Seti analiz edilmistir. Veri seti,
Ogrenenlere ait demografik, akademik basar1 ve algisal Ozellikleri gibi Gnemli
kategorilerdeki verilerden olusmaktadir. Wrapper se¢im metodu kullanilarak en 6nemli 8
Ozellik belirlenmis ve bunlar kiimeleme analizinde kullanilmistir. Yapilan
karsilagtirmalar, kullanilan yontemlerin sonuglar1 arasinda biiyiik bir fark olmadiging;
ancak BIC kriterine dayanan ve Log-likelihood uzakligini kullanan EM algoritmasinin
diger algoritmalardan daha iyi oldugunu gostermistir. Calismanin sonucunda, CEM
algoritmasinin EM’den daha hizli oldugu, anneleri egitimli olan bireylerin daha basaril
oldugu ve ana dili digindaki siniflarda 6grenim goren d6grenenlerin daha diisiik akademik

basar1 seviyesine sahip olduklar1 bulunmustur.



Bahr (2010) tarafindan yapilan kiimeleme analizine dayanan &grenenlerin davranissal
tipolojilerinin  gelistirilmesi ¢alismasinda, 165.921 {iniversite Ogrencisinden veri
toplanmustir. k-Means algoritmasi kullanilarak alt1 kiime olusturulmus ve her bir 6grenen
kiimesi 6grenenlerin kurs alma, kayit davraniglari, 6grenen grubunun temsili, baskin
demografik ozellikleri ve belirttikleri akademik hedefler agisindan agiklanmistir.
Siniflandirma semasinin tahmin gecerliligi uzun vadeli akademik c¢iktilar agisindan test
edilmis ve ilk olusturulan siiflandirma semasi ile pek ¢ok alternatif siniflandirma semasi
arasindaki iligkiler incelenmistir. Calismanin sonucunda, Ogrenen gruplari ile

siiflandirma semalarinin tekrarlanabilirligi gosterilmistir.

Hogo (2010) tarafindan e-6grenenlerin davranislarini degerlendirmek icin bulanik
kiimeleme yaklasimi kullanilarak karsilasgtirmali bir ¢calisma yapilmistir. Bu ¢alismada, e-
O0grenme sistemlerinde karar vericilere geri bildirim saglayabilecek e-0grenen
davraniglarina yonelik evrimsel yontemler Onerilmistir. Caligmada, e-6grenenlerin
profillerini temsil edecek davranislarina gore kiimeleme analizi yapilmasina
odaklanilmaktadir. Calismada, 6grenen kategorilerinin belirlenmesi ve profillerinin
tahmin edilmesi i¢in bulanik c-means ve g¢ekirdek bulanik c-means gibi farkli bulanik
kiimeleme yontemleri kullanilmistir. Saint Mary’s Universitesi'nde “Bilgisayar Bilimleri
ve Programlamaya Giris” dersine kayitli 140 ve “Veri Yapilar1” dersine kayith 23
Ogrenene ait web kayitlarindan elde edilen veriler lizerinde caligilmistir. Veriler 16 hafta
boyunca toplanmistir. Tlk veri seti igin 7 kiime, ikinci veri seti i¢in 5 kiime elde edilmistir.
Ogrenen kiimeleri diizenli, ¢alisan, ilgisiz, vasat ve devamsiz olarak isimlendirilmistir.
Calismanin  sonuglari, vasat durumdaki &grenenlerin diizenli olanlara nasil
doniistiiriilecegini  gostermektedir. Bulanik kiimelemenin, kesin kimelemeye gore
ogrenen davraniglarint daha ¢ok yansittigr belirtilmistir. FCM ve KFCM algoritmalari
karsilastirildiginda ise 6grenen davraniglarini tahmin etmede KFCM algoritmasinin daha
iyi oldugu goriilmistiir. Elde edilen sonuglarin analizi ve 6grenenlerin gercek hayattaki
davraniglarinin karsilastirilmast sonucunda %78 oraninda bir eslesme oldugu ortaya

konulmustur.

Amershi ve Conati (2009) tarafindan yapilan ¢alismada, kesfedici 6grenme ortamlarinda

ogrenen modelleri olusturmak i¢in hem denetimli hem de denetimsiz siniflandirmanin



kullanildig1 veriye dayali bir kullanici modelleme ¢ergevesi sunulmustur. Calismada,
arayliz etkilesimlerinin ve goz hareketlerinin takibiyle elde edilen veriler olmak tizere iki
farkl1 veri kaynagi kullanilmistir. Bu kaynaklarin yardimiyla, iki farkli 6grenme ortamina
uygun Ogrenen modellerinin olusturulmasi i¢in c¢erceve olusturulmustur. Bilgisayar
Bilimleri ve Miihendislik 6grencilerinden olusan iki farkli grup flizerinde calisma
yapilmustir. Birinci grup 36, ikinci grup 24 6grenciden olusmaktadir. k-Means kiimeleme
algoritmasi1 kullanilarak gruplar elde edilmistir. Calismanin sonucunda, olusturulan
cercevenin otomatik olarak Ogrenenlerin anlamli etkilesim davranislarini tespit
edebildigine ve yeni 6grenenlerin davranislarini gevrimigi siniflandirmak igin kullanici

modelleri olusturmada kullanilabildigine yonelik bilgilere ulasilmistir.

Chen ve Hsiao (2009) tarafindan yapilan calismada, okul ya da bolim secerken
Ogrenenlerin agirlik verdigi temel faktorleri belirleyebilmek igin pazarlama alaninda
kullanilan segmentasyon teorisi benimsenmistir. Bu ¢alismada post hoc segmentasyon
metodu kullanilmis, veri analizi i¢in betimsel analiz, kiimeleme analizi ve diskriminant
analizi uygulanmistir. Tayvan kuzey, orta ve giiney olarak ii¢ ana boliime ayrilmis, her
bolgeden iki tane teknolojik ve mesleki yiiksek egitim okulu rastgele secilerek 1200
birinci sinif 6greneni incelenmistir. Sonuglar, 6grenenler agisindan en 6nemli faktorlerin
"itibar ve kalite", "fonksiyon ve uygunluk", "duygu ve anlam" ve "Olcek ve yap1"
oldugunu gostermis ve bu baglamda Ogrenenler li¢ gruba ayrilmistir. Bu arastirmanin
sonuglarina dayanarak 6grenenlerin okul tercihini nasil yapacagi ile ilgili degerlendirme
standartlarinin ve okul imajinin gelistirilmesi, okulun i¢ kiiltiiriiniin gili¢lendirilmesi,

Ogrenen alimlarindan sorumlu bir birimin olusturulmasi 6nerileri belirtilmistir.

Zakrzewska (2009) tarafindan yapilan ¢aligmada, Kkisisellestirilmis e-0grenme
sistemlerinde kiimeleme analizinin kullanimi arastirilmistir. Bu baglamda, benzer
tercihlere sahip 6grenen gruplarini belirlemek i¢in kiimeleme yontemleri uygulanmaistir.
Calismada, kiimeleme yontemleri kullanilarak olusturulan benzer 6grenen gruplarina
gore dgretim yollarinin sunulmasinin yani sira, uygun diizenlerin de ayarlandig sistem
mimarisi Onerilmistir. Ogrenen modellerinin olusturulmasi igin baskin dgrenme stilleri ve
sistem kullaniminda tercih edilen &zellikler incelenmistir. Ogrenen modellerinin,

ogrenenlerin farkli bilgi tiirlerine odaklandig1 ve 6grenme siireglerinde farkli performans



gosterdigi baskin 6grenme big¢imlerine dayali oldugu belirtilmistir. Sistem kullanim
tercihleri dahil edilerek modelin kapsaminin genisletildigi ¢caligmada, en kaliteli gruplari
elde etmek igin farkl1 kiimeleme ydntemleri denenmistir. Iki adiml1 hiyerarsik kiimeleme
algoritmas1  diizenlenerek  kullamilmistir.  Arastirmanin  sonucunda, 6zellikle
parametrelerin sec¢imi ile ilgili 6gretmen ihtiyaglarini yerine getirecek bir algoritma
sunulmustur. Ek olarak, gercek dgrenen gruplari Uzerinde uygulanan farkli algoritmalar

ile ilgili baz1 deneysel sonuglar anlatilmis ve tartisilmistir.

Aydin’in (2007) calismasinda Anadolu Universitesi uzaktan egitim sisteminden mezun
olan dgrenen verileri ile k-Means algoritmasi kullanilarak kiimeleme analizi yapilmus,
Ogrenenlerin mezuniyet yasi, mezuniyet gecikmesi, medeni hali, bilgisayar kullanima,
internet kullanimi, gelir durumu, cinsiyet 6zelliklerine gore bes kiime elde edilmistir. Bu
bilgiler ile uzaktan egitim sisteminde 6grenim goren dgrenenlerin profilleri ve mezuniyet

stireleri hakkinda bilgi kazanilmigtir.

Ghosh vd. (2007) tarafindan yapilan calismada, geleneksel olmayan &grenenlerin,
uluslararas1 6grenenlerin ve diger 6grenenlerin &zellikleri incelenmis, Ogrenenleri
ozelliklerine gore smiflandirmanin avantajlarina deginilmis ve Amerika’da, Orta-
Atlantik bdlgesinde bulunan biyik bir kamu Universiteden 1.233 6grenen analiz
edilmistir. Segmentasyon i¢in hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmasi uygulanmigtir.
Bu analizin sonucunda dgrenenler bes gruba ayrilarak, yapilan gruplama diizeylerine gore
ogrenen ihtiyaglarinin belirlenebilecegi ve hizmet stratejilerinin bu degerlendirmeye

dayali olarak tasarlanabilecegi 6nerileri sunulmustur.

Hagel ve Shaw (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, hibrit ¢alisma modunda 6grenen
tercihleri arastirilmistir. Yiiz yiize, basili materyaller kullanilarak ve web tabanli calisma
modlarinin kombinasyonu i¢in ayirt edici tercihleri olan 6grenen gruplarini1 tanimlamak
icin kiimeleme analizi kullanilmistir. Bu gruplart olusturmak ic¢in demografik ve
durumsal Ozellikler kullanilmistir. Veri toplama araci olarak hazirlanan anket
Avustralya’daki bir tniversiteden 381 Ogrenen tarafindan cevaplandirilmistir. Veri
analizi icin SPSS yazilimi kullanilmis, kiimeleme analizi i¢in gruplar arasinda ortalama

baglantilar algoritmasi uygulanmis ve bes kiime elde edilmistir. Verilerin énemli bir



ozelligi, U¢ kiime igin Gyelerin basili ve web tabanli ¢aligmalar arasinda ayrilmalaridir.
Sonuglar 6grenenlerin yiiz yiize ¢alisma ile daha bagimsiz ¢alisma modunu birlestirme
tercihinde, Ogrenenlerin yil seviyelerinin etkili olabilecegini gostermektedir. Ayrica,
bulgular yas ve cinsiyet ile web ve baski tabanli ¢aligma tercihleri arasinda bir iligki

oldugunu ortaya koymaktadir.

Zhang vd. (2007) tarafindan e-O0grenenleri gruplandirmak icin yapilan calismada, k-
means kiimeleme algoritmasindan farkli olarak karsilagtirma yapmadan etkili bir sekilde
calisan matris tabanli kiimeleme yonteminde bir diizenleme sunulmustur. Calisma
kapsaminda, Bilgisayar Bilimleri boliimiindeki 147 O6grenene ait kisilik verileri
toplanmistir. IEEE 1484.2 PAPI (Public and Private Information) modeli kullanilarak
yeni bir 6grenen model yapisi gelistirilmistir. Bu modelde, 6grenenlerin kisilik ve
davranis modelleri yer almistir. Calismada, diizenlenmis matris tabanli kiimeleme
yontemi ve diger yontemler (0nceki matris tabanli kiimeleme yontemi ve k-means
algoritmasi) arasinda karsilastirmali deneyler yapilmistir. Deney sonuglari, bu yontemin

uygulanabilir ve etkili oldugunu gostermistir.

Woo (2006) uzaktan Ogrenenler iizerinde yaptig1 kalite tabanli segmentasyon
caligmasinda, Ogrenenlerin kalite algilarim1 belirlemek amaciyla bir 6l¢giim araci
gelistirmis ve odak grup goriismeleri yapmistir. Kiimeleme analizi ile ti¢ farkli grubun
elde edildigi bu c¢alismanin sonucunda, uzaktan egitim kurumlarinda tiim 6grenenlere
homojen bir grup gibi davranmak yerine farkli gruplar i¢in 6zellestirilmis hizmetler

sunmanin gerekli oldugu vurgulamustir.

Merceron ve Yacef (2004) tarafindan yapilan 6grenenlerin kiimelenmesi ¢aligmasinda,
kiimeleme tekniklerinin web tabanli 6grenme araglarindan elde edilen Ogrenen
cevaplarina nasil uygulanabilecegi arastirilmistir. Calismada, pedagojik olarak uygun
bilginin elde edilmesi ve bu geri doniitiin 6gretenlere sunulmasi amaciyla, 6zellikle
O0grenme aract kullanirken yapilan hatalara bagli olarak Ogrenen kiimelerinin
olusturulmasiyla ilgilenilmistir. Calismanin verileri, Sydney Universitesi Bilgi
Teknolojileri Yiksekokulu’nda kullanilan web tabanli bir 6grenme araci olan Logic-

ITA’dan elde edilmistir. Bu verilere kiimeleme analizi uygulanmasinin amaci, 6grenme
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stirecinde zorluk yasayan ogrenenlerin 6zelliklerinin belirlenmek istenmesidir. Logic-
ITA’dan alinan 60 Ogrenen verisi lizerinde, Clementine veri madenciligi yazilimi
kullanilarak TwoSteps kiimeleme algoritmasi uygulanmis ve 2 farkli kiime elde
edilmistir. Calismanin sonuglari, bitirilmemis alistirmalarda yapilan hatalarin analiz
edilmesi ve hatalarin nedenlerinin anlagilmasini sagladigindan dolayi 6zellikle 6gretenler

acisindan kullanigli bulunmustur.

Tang ve McCalla (2002), web tabanli 6grenme ortaminda 6gretim plani olugturmak ve
Ogrenen davraniglarin1 tanimlamak i¢in sirali madencilik ve kiimeleme analizi
kullanmislardir. Kiimeleme analizi yapmak icin &grenenler tarafindan ziyaret edilen
sayfalarin siralamasi ve igerikleri temel alinarak belirlenen benzer 6grenme 6zellikleri
kullanmilmistir. Grup temelli isbirlikli 6grenmeyi desteklemek ve Ogrenenleri daha iyi
taniyabilmek i¢in web tabanli 6grenmede kiimeleme analizi kullanilabilecegi belirtilmis
ve web tabanli 6grenme ortamlarinda verilerin kiimelenmesi i¢in kullanigh olabilecek bir

kiimeleme algoritmasi 6nerilmistir.

Xu vd. (2002), bulanik modelleri kullanarak 6grenen profillerini belirlemek i¢in zeki bir
sistem Onermislerdir. Bu sistemi olusturmak i¢in dersin igerigi modellenmis ve
Ogrenenlerin  bilgi durumunu gostermek amaciyla bulanik epistemik mantik
kullanilmigtir. Bulanik epistemik mantik uygulanarak, icerik modeli, 6grenen modeli ve
Ogrenme plani formal olarak tanimlanmistir. Calismada, 6grenenlerin profillerinin
olsturulmasina dayali ¢oklu etmen sistemi kullanilmistir. Profil olusturma sistemindeki
ogrenme etkinlikleri ve her bir 6grenenin etkilesim yasantisi veritabaninda tutulmaktadir.
Bulanik modeller kullanilarak olusturulan 6grenen profili, 6grenen modeli, igerik modeli,
dgrenme plan1 ve uyarlanabilir arayiizden olugmaktadir. Ogrenenlerin gelistirilen modele
iliskin algilarin1 anlamak ve 6grenme stirecinin etkililigini degerlendirmek amaciyla, alan
arastirmasina katilan ve ankete eksiksiz cevap veren 75 dgrenenden veri toplanmaistir.
Veri analizinden elde edilen bulgular gelistirilen modelin kisisellestirme islevinin

geleneksel sinif egitiminden daha iyi oldugunu gdstermistir.

Alanyazinda yapilan ¢aligsmalar incelendiginde, ¢ogunlukla k-Means, EM, model tabanli

ve bulanik kiimeleme yontemlerinin kullanildig1 belirtilebilir. Calismalar genel olarak az
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sayida Ogrenen iizerinde deneysel olarak gergeklestirilmistir. Ogrenenlere ait verilerin
boyutunun fazla ve tiirlerinin ¢esitli olmas1 kiimeleme analizi agisindan bir zorluk olarak
belirtilebilir. Bu baglamda, farkli kiimeleme algoritmalarinin birlikte kullanilarak amaca
uygun olarak dizenlenmesi gerekebilir. Az sayida dgrenen iizerinde yapilan galismalar
yerine, 0grenenlere ait biliylik veri barindiran agik ve uzaktan 6grenme sistemlerinde

biyuk kitleler tizerinde ¢aligmalar yapilmasinin daha etkili olacagi sdylenebilir.
Alanyazinda yapilan bu caligsmalar ¢ergevesinde, Uguncu boliimde veri madenciligi, veri

madenciligi uygulamalar1 ve siiregleri, egitim alani i¢in Ozellestirilmis egitsel veri

madenciligi ve uygulamalari incelenmistir.
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3. Veri Madenciligi

2000’li yillarda pek cok girdi elektronik olarak saklanmakta, veri sayisi katlanarak
artmakta, biiyiik 6l¢ekli veritabanlari tizerinde hizli bir sekilde anlik olarak islemler ve
analizler yapilabilmektedir. Verilerin c¢oklugu, giiglii veri analiz araglarmma duyulan
ihtiyacla birlesince veri agisindan zengin ancak bilgi agisindan zayif bir durum ortaya
¢ikmaktadir (Han vd., 2012). Bu durum, anlamli bilgilerin elde edilmesine ve dogru
kararlarin alinmasina engel olusturmaktadir. Veri ve bilgi arasindaki genisleyen
boslugun, veri yiginlarin1 bilgi hazinelerine doniistiiren veri madenciligi araglarinin

gelisimiyle azalmaya basladigi sdylenebilir (Han vd., 2012).

Ag, bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismelerle birlikte depolama alanlarinin artmast,
veriler (zerinde anlik islem ve analiz yapilabilmesi, yapay zeka calismalari, veri
ambarlarinin ve veritabani yonetim sistemlerinin gelismesi gibi veri madenciligi alaninda
yasanan degisimlerle birlikte ilging Oriintiiler ve kesfedilmemis bilgiler ortaya

cikarilabilmektedir.

3.1.  Veri Madenciligi Yontem ve Teknikleri

Veri madenciligi modelleri tanimlayict ve tahmin edici olmak iizere iki kategoriye
ayrilmaktadir. Tanimlayici modellerde amag, hedef veri setindeki verilerin 6zelliklerini
karakterize etmek iken, tanmin edici modellerde amag¢ mevcut veriler tizerinde analizler
yaparak tahminler gelistirmektir (Han vd., 2012). Tanimlayict modellerde veri 6zellikleri
incelenir ve oriintiiler ortaya ¢ikarilmaya ¢aligilir. Tahmin edici modellerde ise sonuglari
bilinen verilerle modeller olusturulur ve model sonuglari bilinmeyen durumlarin

tahmininde kullanilir. Bu model ve gorevler Sekil 1°de gdsterilmistir.
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Sekil 1. Veri Madenciligi Modelleri ve Gérevleri
Kaynak: Dunham, 2003.

Veri madenciligi ¢alismalarinda dogru bilgilere ulasabilmek i¢in oncelikle verilerin
hazirlanmasi1 gereklidir. Veriden bilgi kesfi siirecinde (KDD-Knowledge Discovery from
Data) veri madenciligi bir adimdir. Bu siire¢ asagida 6zetlenmistir (Fayyad vd., 1996;
Han vd., 2012):

Veri Temizleme: Bu asamada, gurdltull, gereksiz ve aykir1 degerler

cikarilmaktadir. Eksik ve bos degerler i¢in strateji belirlenmektedir.

e Veri Birlestirme: Bu asamada, farkli veri kaynaklarindan gelen veriler

birlestirilmektedir.

e Veri Secimi: Bu asamada, analiz gorevi ile ilgili gerekli gorllen veriler

veritabanindan alinmaktadir.
e Veri Doniistiirme: Bu asamada, veriler (izerinde 6zetleme ya da toplama islemleri

gergeklestirilerek veri madenciligi i¢in uygun forma donistiirilmekte ve

birlestirilmektedir.
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e Veri Madenciligi: Bu asama, veri orintulerini ortaya cikarmak igin akilli

yontemlerin uygulandigi siiregtir.

e Oriintiiniin Degerlendirilmesi: Bu asamada, ilging oriintiler belirlenerek

kesfedilen ortintiilerin yeterli olup olmadigi degerlendirilmektedir.

e Bilginin Sunumu: Bu asamada kullanicilara, gorsellestirme ve bilgi sunum

teknikleri kullanilarak ortaya ¢ikarilan bilgiler sunulmaktadir.

Veri madenciligi, pazarlama, bankacilik ve finans, sigortacilik, saglik, miihendislik,
egitim gibi pek cok alanda kullanilan disiplinler arasi bir ¢aligma alanidir. Egitim
kurumlarinda veri sayisinin her gecen giin artmasi, veriler arasindaki iliski ve oriintiileri
belirleme gereksinimi, karar ve Oneri sistemleri i¢in anlamli bilgilerin iiretilmesi ihtiyact
ve sisteme yonelik tahminlerin olusturulmasi gibi ihtiyaglarin egitsel veri madenciligi

kullanimini gerektirdigi sOylenebilir.

3.2. Egitsel Veri Madenciligi

Egitim alaninda, 6zellikle Ag¢ik ve Uzaktan Ogrenme Sistemleri ve Kitlesel Agik
Cevrimici Dersler (KACD-MOOCs) ile birlikte 6grenen sayilarinda ve dolayisiyla veri
miktarinda ve cesitliliginde biiyiik bir artis olmustur. Bu durum, 6grenme ortamlarinda
biiyiik veri iizerinde islemler yapmayi gerektirmistir. e-Ogrenme ortamlarida
Ogrenenlerin ve ihtiyaglarmin daha iyi anlasilmasina ek olarak, e-6grenme sistemlerini
gelistirmek i¢in kullanilabilecek pek ¢ok veri iiretilmektedir (Romero vd., 2010). Bu
verilerin depolanmasi, islem ve analiz yapilmasi, anlaml bilgilerin iiretilmesi, oriintii ve
egilimlerin kesfedilmesi i¢in veri madenciligi uygulamalari kullanilmaktadir. internet ve
bilgi teknolojilerindeki gelismeler, bilgilerin gercek zamanli olarak islenmesine ve
paylasilmasina olanak saglayarak, egitsel veri madenciligi uygulamalar1 gibi yeni nesil

uzaktan 6grenme araglarini ortaya ¢ikarmistir (Vellido vd., 2011).

Egitsel veri madenciligi (EVM), makine 6grenmesi, biligsel bilim ve psikometri gibi

alanlarin birlesmesiyle ortaya ¢ikmustir (Trivedi vd., 2011). EVM, Uluslararas1 Egitsel
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Veri Madenciligi Toplulugu (The International Educational Data Mining Society)
tarafindan, “6grenme ortamlarindaki benzersiz veri tiplerini kesfetmek i¢in gelismekte
olan yontemlerle ilgilenen ve bu yontemleri 6grenenleri ve 6§renme ortamlarini daha 1yi
anlamak icgin kullanan, gelismekte olan bir disiplin” olarak tanimlanmistir!. EVM nin,

genel olarak 6grenme siirecinin ve ortamlarinin iyilestirilmesi ile ilgilendigi sdylenebilir.

Veri madenciligi uygulamalarinin egitsel veri madenciligine 6zellestirilirken dikkat
edilmesi gereken noktalar bulunmaktadir. Ogrenme ortamlarinda, egitsel alana 6zgii,
farkli tiirlerde ve madencilik sorununun farkli yollardan ¢oziilmesini gerektiren 6zel
karakteristiklere sahip veriler bulunmaktadir (Romero ve Ventura, 2007). Egitsel
verilerin énemli ve benzersiz bir 6zelligi hiyerarsik olmalaridir (Romero ve Ventura,
2010). Bu veriler diger verilerle ve hiyerarsik yapidaki birden ¢ok seviye ile iligkilidir.
Tus kaydetme, cevaplama, oturum, 6grenen, sinif, egitmen ve okul seviyesindeki veriler
birbirleriyle i¢ icedir (Bienkowski vd., 2012). EVM, egitim olgularina yonelik daha derin
bir anlayis kazanmak gibi saf arastirma amaglarinin yani sira, 6grenme siirecini
gelistirmek ve suregte rehberlik etmek gibi kendine 6zel 6lglim teknikleri gerektiren

uygulamali aragtirma amaglarina da sahiptir (Romero ve Ventura, 2007).

Romero vd. (2010), 6grenme sistemlerini tasarlamak i¢in kullanilan veri madenciligi
uygulamalarin1 hipotez olusturma, test etme ve gelistirmenin tekrarli dongiisii olarak
belirtmislerdir. Egitsel veri madenciliginde teknikler, kullanicilarin ve 6grenme
sistemlerinin tirleri ve o6zelliklerine gore segilip kullanilmaktadir. Bu tekrarli siiregte
kullanicilara ve 6grenme sistemlerine yonelik anlamli bilgileri kesfetmek; karar, 6neri ve
tahmin sistemleri gelistirmek ve elde edilen bilgilere en uygun sistemi tasarlamak;
Ogrenenlerin 6grenme siireci ile ilgili bilgiler edinmek ve e-6grenme sistemlerini
degerlendirmek gibi hedeflere ulasmak amaglanmaktadir. Romero vd. (2010), veri
madenciligi uygulamalarmin egitim alaninda kullanilmasin1  Sekil 2’deki  gibi

Ozetlemislerdir.

! http://www.educationaldatamining.org/ (Erisim tarihi: 02.07.2015)
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Egitim Sistemleri
Kullanim, etkilesimde (Geleneksel siniflar, e-6grenme
bulunma, katilma, sistemleri, 6grenme yonetim
tasarlama, planlama, sistemleri (LMS), web tabanli
kurma ve stirdiirme uyarlanabilir sistemler, zeki 6gretim

——>

sistemleri, anketler ve sinavlar)

Veri girisi ve depolama:
Ders bilgileri, icerikler,
akademik veriler, notlar,
Ogrenenlerin kullanim
ve etkilesim verileri

Kullanicilar
(Ogrenenler, egitmenler,
kurs yoneticileri,
akademik arastirmacilar,
kurum yetkilileri)

Ca—

Veri Madenciligi Teknikleri

Ogrenenlerin ve (Istatistik, gorsellestirme,
6grenmenin kiimeleme, siniflama, birliktelik
modellenmesi, kurallar1, ardisik zaman Oriintiileri,
bulgularin iletilmesi, metin madenciligi)

Onerilerin yapilmasi

Sekil 2. Egitim Sistemlerinin Tasarlanmasinda Veri Madenciligi Uygulanmasi

Kaynak: Romero vd., 2010:3.

Egitsel veri madenciligi uygulamalar1 geleneksel egitimde, e- dgrenmede, 0grenme
yonetim sistemlerinde, zeki Ogretim sistemlerinde Ve uyarlanabilir 6grenme
sistemlerinde, test ve smavlarda, metin ve igeriklerin analiz edilmesinde, kavram
haritalarinda, sosyal ag analizinde, egitsel oyunlarda vb. kullanilmaktadir (Romero ve
Ventura, 2013). Veri madenciliginin e-6grenme ortamlarinda kullaniminin ¢ok eski bir
geemisi bulunmamaktadir ve ¢ok fazla islevsel uygulama mevcut degildir (Vellido vd.,
2011). e-Ogrenme sistemlerinde veri madenciligi uygulamalarinin nedenlerinden birinin
e-0grenme sistemlerinin trettigi katlanarak artan yapilandirilmamis bilgiler ile basa
cikmak oldugu sdylenebilir. Veri madenciligi teknikleri biiylik miktarlardaki verinin
uygun baglamsal bilgiye doniistiiriilmesini saglayabilir (Almazroui, 2013). EVM ile e-
ogrenme sistemlerinde 6grenenlerin nasil 6grendigi ile ilgili daa detayl bilgi toplanabilir.
Ogrenenlerin sisteme giris sikliklari, oturum agma kayztlari, sistemde gegirdikleri zaman,
problem ¢ézme adimlari, bilgileri ve kullandiklari strateji ile ilgili kanitlar, verilen ipucu

ve geri doniitler, 6grenenlerin problemleri ¢6zmek igin ayirdiklari zaman gibi veriler
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toplanabilir (Bienkowski vd., 2012). Toplanan bu veriler ile sistem ve Ogrenenler

hakkinda kurum i¢in degerli olan pek ¢ok bilgi ortaya ¢ikarilabilir.

Romero ve Ventura (2013), EVM alaninda yapilan c¢alismalar1 veri analizi ve
gorsellestirme, dgretenleri desteklemek i¢in geri doniit saglama, 6grenenler i¢in Oneriler
sunma, Ogrenen performansini tahmin etme, etki alanini modelleme, 6grenenleri
modelleme, 6grenenleri gruplandirma, paydaslar i¢in uyar1 olusturma, sosyal ag analizi,
kavram haritalar1 gelistirme, planlama ve programlama, parametre tahmini, 6grenenler
icin kisisellestirme olarak oOrneklendirmislerdir. Pefa-Ayala (2014) tarafindan 222
aragtirma lizerinde yapilan c¢alismada ise egitsel veri madenciligi uygulamalar1 Tablo

1’deki gibi gruplandirilmistir:

Tablo 1. Egitsel Veri Madenciligi Uygulamalart

Egitsel Veri Madenciligi islevleri

Ogrenen davramislarinin modellenmesi 21,62
Ogrenen performansinin modellenmesi 20,72
Degerlendirme 20,27
Ogrenenlerin modellenmesi 19,37
Ogrenen destegi ve geri donit 9,46

Ogretim programu, alan bilgisi, siralama, 6greten destegi 8,56

Kaynak: Pefia-Ayala, 2014:1438.

Tablo 1 incelendiginde, EVM uygulamalarimin siklikla 6grenen davraniglarinin
modellenmesinde kullanildigi goriilmektedir. Ogrenenlerin modellenmesi ise %19.37

orantyla EVM’de 6nemli bir yer tutmaktadir.

Romero ve Ventura (2010) EVM’de en c¢ok kullanilan yontemlerin, regresyon,
klimeleme, siniflama ve birliktelik kurallar1 oldugunu belirtmislerdir. Baker (2010), EVM
icin 0grenen modelleri gelistirmek, etki alani modelleri gelistirmek, 0grenenler ve
ogrenme ile ilgili bilimsel arastirmalar yapmak ve O6grenme yazilimlari araciligiyla
saglanan pedogojik destek c¢alismalari olmak iizere dort uygulama alan1 ve tahmin,
kiimeleme, iliski madenciligi, kararlar i¢in verilerin damitilmas1 ve modeller ile kesif

olmak tizere dort yaklasim onermistir.
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Vellido vd. (2011), son yillarda EVM ile ilgili pek ¢ok arastirma yapildigini ve bu
caligmalarin ¢ogunun tasarima yonelik ve kiimeleme yontemleri uygulamalari ile ilgili
oldugunu belirtmislerdir. Alanyazinda yapilan c¢alismalar incelendiginde, kiimeleme
yontemlerinin 6zellikle 6grenenleri modellemek ve gruplandirmak icin kullanildigi
sOylenebilir. Trivedi vd. (2011), egitsel veri madenciliginde kiimeleme analizinin
Ogrenenlere yonelik bireysellestirilmis ipuclari olusturmak, oOgrenenlerin 68renme
yontemlerini kesfetmek ve Ogretim programlarin1 hazirlamak igin kullanilabilecegini
belirtmiglerdir. Yapilan calismalarda genel olarak k-Means ve EM algoritmalari
kullanilmig (Trivedi vd., 2011), Ogrenenleri gruplandirmak igin diskriminant analizi,
yapay sinir aglari ve karar agaclar1 gibi smiflama tekniklerinin de Kkullanilabilecegi

belirtilmistir (Romero ve Ventura, 2010).

e-Ogrenme ortamlarindaki kiimeleme problemleri Vellido vd. (2011) tarafindan, e-
O0grenme materyallerinin benzerliklerine gore gruplandirilmasi, 6grenenlerin gezinme ya
da 6grenme davraniglarina gore gruplandirilmas: ve e-6grenme stratejisinin bir pargast
olarak kiimeleme analizinin 6nerilmesi olmak iizere {i¢ ana kategoride incelenmistir. Bu

kategoriler asagida agiklanmistir (Vellido vd., 2011):

e e-Ogrenme materyalleri ile ilgili yapilan ¢alismalarda kiimeleme analizi, ders
kaynaklarmi1 organize etmek, benzerliklerine gore Ogrenme materyallerini
smiflandirmak, test sayfalar1 olusturmak, bilgisayar ortaminda uyarlanabilir
testler araciligiyla 6grenme igeriginin yeniden diizenlenmesi, ¢cevrimigi 6grenme
materyallerinin diizenlenmesi, daha rafine alt kavramlar1 bulmak i¢in e-6§renme
belgelerini anlamli gruplara kiimelemek, e-0grenme ortamlari i¢in sik sorulan
sorular hiyerarsisi insa etmek ve e-6grenme belgelerini sik kullanilan kelime

benzerliklerine dayanarak gruplandirmak amaciyla kullanilmistir.

e e-Ogrenme sistemlerindeki Ogrenenlerin gruplara ayrilmasi ¢alismalarinda
kiimeleme analizi, 6grenenleri ozelliklerine, kisiliklerine, 6grenme stillerine,
performans benzerliklerine, bilgi ve iletisim teknolojilerini kullanim seviyelerine,

gecmis deneyim ve Ogrenimlerine dayali olarak gruplandirmak, &grenenleri
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degerlendirmek, kullanic1 davranis modellerini kesfetmek, grup temelli isbirlikli
O0grenmeyi tesvik etmek, Ogrenenleri gezinme ve tarama davraniglarina gore
gruplandirmak, Ogrenen davranmislar1 ile ilgili ¢ok degiskenli verilerin
kiimelenmesi ve gorsellestirilmesi ve e-0grenme ortamlarini gelistirmek igin
kullanilmistir.  Yapilan c¢alismalarda k-Means algoritmasi, kendi kendini
diizenleyen haritalar (SOM), agirliklandirilmis 6klid uzaklig: tabanl kiimeleme,
EM, FCM (Fuzzy Set Clustering), matris tabanli kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme

ve grafiksel kiimeleme yontemlerinin kullanildig: goriilmiistiir.

e Kumeleme analizinin e-6grenme ortamlarini gelistirmek igin bir ara¢ olarak

kullanimi ile 6grenme ve karar verme siire¢leri daha etkili hale getirilebilir.

Acik ve Uzaktan 6grenme ortamlarinda, 6grenme siirecinin ve ortamlarinin gelistirilmesi
icin egitsel veri madenciligi uygulamalarinin siklikla kullanildig1 gériilmektedir. Ogrenen
merkezli yaklagimlarin ve dgrenme siirecinin 6n planda oldugu AUO sistemlerinde
egitsel veri madenciligi, 6grenen Ozelliklerini, profillerini, davranislarin1 ve modellerini
belirlemek, 6grenme siirecini gelistirmek, ihtiya¢ tabanli hizmetler sunmak ve karar
destek siireclerini hizlandirmak gibi uygulamalar icin etkili bir ara¢ olarak kullanilabilir.
Bu uygulamalarin gergeklestirilmesinin oncelikle, 6grenen 6zelliklerinin belirlenmesine
dayandig1 sdylenebilir. Ogrenen oOzellikleri belirlenerek ogrenen gruplarnin elde
edilmesi, farklilagtirilmis hizmetlerin sunulmasina olanak saglayarak 6grenme siirecinde
hizmet kalitesinin arttirilmasini saglayabilir. Bu baglamda kullanilabilecek veri

madenciligi uygulamalarindan biri kimeleme analizidir.
Dordinct bolimde, kiimeleme analizi, kiimeleme analizinde kullanilan benzerlik ve

uzaklik olgiileri, kiimeleme analizi yontemleri ve algoritmalar1 incelenmis, uygulamada

kullanilan TwoStep algoritmas1 agiklanmugtir.
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4, Kimeleme Analizi

Kimeleme analizi, verilerin benzer 6zelliklerine goére gruplandirilmas: sireci olarak
tanimlanabilir. Kiimeleme yontemi, kiimeler arasindaki benzerligi en aza indirme ve
kiimeler igindeki benzerligi maksimuma c¢ikarma ilkesine dayanir (Han ve Kamber,
2006). Kiimelemenin ortaya ¢ikisi, hayvan tiirlerini siniflandirmak i¢in ayrintili bir sistem
insa eden Aristoteles’e kadar dayandirilabilir (Everitt vd., 2011). Kiimeleme analizi,
biyoloji, psikoloji, istatistik, miithendislik, taksonomi, makine 6grenmesi ve yapay zeka
gibi pek ¢ok alanin katkilariyla gelistirilmistir. Klimeleme analizi bir veri madenciligi
aract olarak pazarlama, miihendislik, tip, giivenlik, astronomi, arkeoloji, egitim,

biyoenformatik ve genetik gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Romesburg (1984), kimeleme analizini “X veri matrisini olusturan ve dogal gruplamalari
kesin olarak bilinmeyen birimleri, birbirleri ile benzer olan alt kiimelere ayirmaya
yardimci olan yontemler toplulugu” olarak ifade etmistir. Kiimeleme analizinin ¢alisma
mantig1, verileri en iyi sekilde temsil edecek vektorlerin tespit edilerek tum verilerin bu
yeni vektorlerle kodlanmasi esasina dayanir ve ayni veri seti ilizerinde farkli kiimeler

olusturularak bilinmeyen gruplar ortaya ¢ikarilir (Han ve Kamber, 2006).

Klmeleme analizinde smiflandirmanin aksine orneklere ait siif bilgisi ve etiketler
kullanilmaz. Kiimeleme analizinde kullanilan 6grenme siireci denetimsizdir. Denetimsiz
o6grenmede dnceden tanimlanmis bir sinifa ait olmayan verilerden model olusturulur; veri
ornekleri, kiimeleme sistemleri tarafindan tanimlanan bir benzerlik taslagina gore
gruplandirilir; elde edilen kiimelerin anlami, degerlendirme tekniklerinin yardimiyla
kullanict tarafindan belirlenir (Aydin, 2007). Kiimeleme verinin i¢indeki siniflari
kesfetmek icin de kullanabilir; ancak kiimelemede veriler etiketli degildir (Han ve
Kamber, 2006).

Kiimeleme analizi uygulamalari siniflandirma, riintii kesfi, aykir1 deger analizi gibi diger
veri madenciligi gorevleri i¢in 6nemli bir ara adim olarak; veri 6zetleme, sikistirma ve
indirgeme; isbirlikli filtreleme, Oneri sistemleri ya da miisteri segmentasyonu; benzer

tiriinleri ya da ayni fikirdeki kullanicilar1 bulmak; dinamik egilim tespiti; akis verilerinin
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kiimelenmesi, egilim ve Oriintiilerin belirlenmesi; multimedya veri analizi, biyolojik veri

analizi, sosyal ag analizi gibi farkli uygulamalarda kullanilabilir (Aggarwal, 2014).

Kimeleme, otomatik smiflandirma olarak da adlandirilmaktadir. Kimeleme ile
simiflandirma arasindaki en Onemli fark, kiimelemede gruplarin otomatik olarak
bulunmasi ve etiketli veri kullanilmamasidir (Han ve Kamber, 2006). Kiimeleme, veri
segmentasyonu olarak da adlandirilmaktadir; ancak kimeleme analizi daha cok
veritaban1 uygulamalar i¢in kullanilirken segmentasyon pazarlama uygulamalarinda
tercih edilmektedir (Han ve Kamber, 2006). Segmentasyon, ortak Ozelliklere sahip
gruplarin tanimlanmasi genel sorunu ile ilgilenirken kiimeleme analizi, verileri daha énce
tanimlanmamis gruplara boliimlendirme yolu, smiflama ise daha once tanimlanmig
gruplar1 segmentlere ayirmanin bir yolu olarak belirtilebilir (Two Crows Corporation,
1999). Segmentasyon gruplama igin semsiye bir kavram, kiimeleme ve siniflama ise bu

kavramda kullanilabilecek yontemler olarak sdylenebilir.

Kiimeleme analizinde birbirine en benzer 6zellikteki verileri bulup kiimeleri olusturmak
i¢cin benzerlik ve uzaklik 6lctileri kullanilmaktadir. Kiimeleme algoritmalar1 uygulanirken
bu 6lculerin segilmesi istenmektedir. Veri tiiriine, boyutuna, yogunluguna ve kiimeleme
amacma en uygun benzerlik ve uzaklik Ol¢iilerinin secilmesi, dogru kiimelerin

olusturulmasi agisindan 6nemlidir.

4.1. Kiimeleme Analizinde Kullanilan Veri Tiirleri

Klmeleme analizinin basarili olabilmesi i¢in hangi veriler tzerinde analiz yapilacagmin
net olarak bilinmesi gerekmektedir. Kiimeleme analizinde kullanilan veri tipleri asagidaki

sekilde 6zetlenmistir (Aggarwal, 2014; Han vd., 2012):

e Sayisal (Niimerik) Veriler: Pek ¢ok eski kiimeleme algoritmasi sayisal veriler i¢in

tasarlanmistir.

e Kategorik Veriler: Kategorik veriler cinsiyet, posta kodu gibi yaygin olarak

kullanilan, higbir dogal siras1 olmayan kesikli verilerdir. Kategorik verileri
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kiimelemek icin CACTUS, ROCK, STIRR ve LIMBO algoritmalari

kullanilabilir.

Metin Verileri: Web, sosyal medya ve sosyal aglarda yaygin olarak kullanilan
biiyiik boyutlu ve daginik verilerdir. Ozellik degerleri kelime frekanslaria
karsilik gelir ve genellikle negatif degildir. Metinlerin kiimelenmesi i¢in k-means
ve toplamali yontemlerin kombinasyonu, konu modelleme, co-clustering

yontemleri kullanilmaktadir.

Multimedya Verileri: Sosyal aglardaki goriintii, ses ve videolar kiimelenebilir.
Genellikle metin verileri ile birlestirilmektedir. Hem davramigsal hem de
baglamsal ozellikleri i¢ermektedir. GOruntilerde bir pikselin konumu onun
baglamini, video ve miizik verilerinde kayitlarin zamansal siralamasi onun

anlamini temsil etmektedir.

Zaman Serisi Verileri: Zaman serisi verileri sensor verileri, hisse senedi
piyasalari, zamansal izleme, tahmin gibi uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.
Veri degerleri birbirinden bagimsiz degildir. Veriler, zaman agisindan baglamsal
nitelik ve veri degeri acisindan davranigsal 6zellik icerirler. Zaman serisi verileri,
korelasyon tabanli ¢evrimi¢i analiz ya da sekil tabanli g¢evrimdisi analiz

ihtiyaglarina bagl olarak cesitli sekillerde kiimelenebilirler.

Ayrik Diziler (Discrete Sequences): Web gunlikleri, biyolojik diziler, sistem
komut dizileri vb. akis dizilerine 6rnek verilebilir. Baglamsal niteligine zamandan
ziyade yerlestirme karsilik gelmektedir. Siirekli dizilerde oldugu gibi, farkl veri
tipleri arasinda benzerlik fonksiyonlarinin olusturulmasi énemli bir sorundur.
CLUSEQ ve Sakli Markov Modelleri, ayrik dizi verilerini kiimeleme igin

kullanilabilir.

Cizgeler ve Homojen Aglar (Graphs and Homogeneous Networks): Her tirli veri,

benzerlik degerleri kenarlari olan cizgeler ile temsil edilebilir. Uretken modeller,
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birlesimsel algoritmalar, spektral yontemler, negatif olmayan matris ¢arpanlarina

ayirma metodlar kullanilabilir.

Heterojen Aglar: Bir ag, birden fazla tlirde diigiim ve kenarlardan olusur. Farkli

tiirdeki diigtimler ve baglantilar birlikte kiimelenir.

Belirsiz Veriler: Verilerde giiriiltii, yaklasik degerler, birden ¢ok olasi degerler
olabilir. Bu veriler i¢in olasilik bilgilerinin eklenmesi kiumeleme kalitesini
arttirabilir. Belirsiz kiimeleme algoritmalari, akislar ve c¢izgeler ile son

zamanlarda genisletilmistir.

Biiyiik Veri: Google tarafindan duyurulan MapReduce gibi model sistemler,
biiyiik veriyi depolayabilir ve kolay bir sekilde isleyebilirler. Map fonksiyonu,
farkli makineler arasindaki hesaplar1 dagitmak, Reduce fonksiyonu da Map

asamasinda elde edilen sonuclar1 bir araya getirmek i¢in kullanilir.

Veri madenciligi uygulamalarinda kiimeleme analizi yapmak i¢in bazi gereklilikler

bulunmaktadir. Bu gereklilikler, Han ve Kamber (2006) tarafindan asagidaki sekilde

ortaya konulmustur:

Olgeklenebilirlik: Pek ¢ok kiimeleme algoritmasi, kiigiik veri setleri iizerinde iyi
bir sekilde caligmakta; ancak biiyiik veri setlerinde ayni sonucu vermemektedir.

Bu yiizden yiiksek 6lcekli kiimeleme algoritmalarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Farkli Nitelik Tiirleriyle Basa Cikma Yetenegi: Algoritmalarin ¢ogu sayisal
verileri kiimelemek i¢in tasarlanmistir; ancak uygulamalar farkli veri tiirlerini

kiimelemeyi gerektirebilir.

Rastgele Sec¢ilmis Sekiller ile Kiimelemenin Kesfi: Kiimeleme algoritmalarinin
cogu Oklidyen ya da Manhattan uzaklik dlgiilerine dayali olarak kiimeleri
belirlemektedir. Bu tiir uzaklik dlciilerine dayanan algoritmalar esit boyut ve

yogunlukta olan kiiresel kiimeleri bulma egilimindedir; ancak bir kiime herhangi
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bir sekilde olabilir. Bu yiizden rastgele sekilli kiimeleri saptayabilen algoritmalar

gelistirmek onemlidir.

Girig Parametreleri Belirlemede Etki Alani Bilgisi i¢in Gerekenler: Kiimeleme
algoritmalarinin ¢ogu istenilen kiime sayis1 gibi girdi parametrelerini belirlemek
icin kullanicilara ihtiya¢ duymaktadir. Ancak parametreleri belirlemek 6zellikle
yilksek boyutlu veri setlerinde ve kullanicilar verilerini tam olarak

kavrayamadiklarinda zor olabilir.

Guraltult Verilerle Baga Cikabilme: Veri setlerinin ¢cogu aykirt degerler, eksik,
bilinmeyen ya da hatali veriler icermektedir. Kiimeleme algoritmalari bu tiir veri

kirliliklerine duyarli olmalidirlar.

Artiml Kimeleme (Incremental Clustering) ve Girdi Sirasina Duyarsizlik: Birgok
uygulamada elde edilen yeni veriler dogrultusunda giincellemeler yapilabilir;
ancak bazi kiimeleme algoritmalari bunu yapamayabilir ve yeniden kiimeler
olusturulmas:1 gerekebilir. Bu baglamda, girdi sirasina duyarsiz artimsal

kiimeleme algoritmalarina ihtiya¢ bulunmaktadir.

Yiksek Boyutlu Verileri Kiimeleme Kapasitesi: Cogu kiimeleme algoritmasi iki
ya da ti¢ boyut igeren diisiikk boyutlu veri setlerini islemede iyidir. Ancak yuksek
boyutlu bir alanda veri nesnelerini kiimelemek 6zellikle verilerin ¢cok seyrek ve

carpik olabilecegi de goz onilinde bulunduruldugunda zor olabilir.

Kisit Tabanli Kiimeleme: Uygulamalarin kiimeleme islemini ¢esitli kisitlar
altinda gerceklestirmeleri gerekebilir. Belirlenen kisitlamalar1 karsilamak ig¢in

uygun kiimeleme davranisina sahip kiime gruplarini bulmak gerekmektedir.
Yorumlanabilirlik ve Kullanilabilirlik: Kullanicilar, kiimeleme sonuglarinin

yorumlanabilir, anlasilabilir ve kullanilabilir olmalarini istemektedirler. Bu

baglamda, bunu sunan yazilimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

25



4.2. Benzerlik ve Uzakhik Olculeri

Kiimeleme analizinin temel amaci, birbirine benzer 6zellikteki verileri gruplamaktir.
Verilerin birbirine benzer olmasi, veri noktalar1 arasindaki uzakligin kii¢iik oldugunu
gostermektedir. Veriler kimelere ayrilirken benzerlik ve uzakliktan yararlanilmaktadir.
Birbirine benzer veriler ayni kiimede yer alirken, birbirinden uzakta bulunan veriler farkli
kiimelerde bulunmaktadir. Kiimeleme analizinde kullanilan uzaklik ve benzerlik 6lctleri

asagidaki gibidir.
4.2.1. Uzaklik olciileri

Aralikli dlgeklerde yaygm olarak kullanilan uzaklhik dlgiileri Oklid, Karesel Oklid,

Minkowski, Manhattan, Chebyshev ve Mahalanobis 6l¢ileridir.
4.2.11. Minkowski uzaklig

Minkowski uzakhigi, L, metrigi olarak adlandirilan bir metrik ailesidir ve Oklid
uzakliginin genellestirilmis halidir. X, n x d boyutlu bir veri matrisi, i, j=1, 2, ..., n ve Xi

ve X € X olmak tizere, Minkowski uzaklig1 asagidaki gibi ifade edilmektedir:

1

d i
A
D(Xi,x]') = <Z|xil_xﬂ| > A = 1
=1

L, metriginde,

A =1 ise L1 metrigi, Manhattan City-block uzakligi,

L =2 ise Lo metrigi, Oklid uzaklhigy,

A — oo ise Lo metrigi, Chebyshev uzaklig

olarak isimlendirilmektedir. Minkowski uzakligi numerik 0Ozellikteki veriler igin

uygundur.
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4.2.1.2. Manhattan City-Block uzaklig:

Manhattan uzakligi, Taxicab ya da Cityblock olarak da adlandirilmaktadir. Minkowski

uzakliginin A=1 i¢in 6zel durumudur ve L1 metrigi olarak adlandirilir.

d
D(x;x;) = z |-
=1

Bu uzaklik, kesikli sayisal veriler i¢in 6nerilmektedir (Alpar, 2011, s.166). Manhattan-
City block uzakliginda degiskenler birbirleri ile iligkisiz olmalidir. Butun dzellikler ikili
oldugunda Manhattan uzakligi, Hamming uzakligi olarak isimlendirilir (Jain ve Dubes,
1988).

4.2.1.3. OKlid uzakliga

En sik kullanilan uzaklik 8l¢iisii, L2 metrigi olarak da bilinen Oklid uzakligidir. X, n x d

boyutlu bir veri matrisi, i, j=1, 2, ..., n ve xi Ve Xj € X olmak iizere, Oklid uzaklig,

1

d 2
2
D(x;x;) = <Z|xil—le| )
=1

olarak gosterilmektedir. d boyutlu uzayda iki nesne arasindaki Oklid uzakligi, her boyutta
1. ve j. nesneler arasindaki farklarin karelerinin toplaminin karekokiiniin hesaplanmasiyla
bulunmaktadir. Oklid uzakhiginda, veri dizileri arasindaki korelasyon gdz Oniine

alinmamaktadir.
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4.2.1.4. Karesel 6klid uzaklig

Oklid uzakliginin karesidir. iki gdzlem vektorii arasindaki karesel Oklid uzaklig,

d
D(x;x;) = leil—lelz
=1

olarak ifade edilmektedir.
4.2.1.5.  Olcekli oklid uzakhg

Aym agirlikta lgceklenmemis degiskenler oldugu durumlarda kullamilir. Olgekli Oklid

uzakligy,
1

d 2
2
D(x;x;) = (Z wi x| )
=1

olarak ifade edilmektedir(Tatlidil, 2002). W, 1. degiskenin standart sapma degerinin ya

da dagilim araliginin tersidir.
4.2.1.6. Karl-Pearson (Standartlastirilmis oklid uzakligy)
Oklid uzakligmnin, degiskenlerin varyanslarmin toplammin karekokiine oranlanmus sekli

standartlastirilmis Oklid uzakligidir (Ozdamar, 2002). Degiskenlerin 6lgii birimlerinin

farkli olmas1 durumunda kullanilan Karl- Pearson uzakligi,

N =

d
1 2
D(x;x;) = Z 3z |xi—;1
i

=1

seklinde ifade edilmektedir.
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4.2.1.7. Chebyshev uzaklig

Chebyshev uzakligi, maksimum metrik, satrang tahtasi uzakligi ya da L. metrigi olarak
da adlandirilmaktadir. Bu uzaklik, iki vektoriin koordinatlar1 arasindaki farkin en

biiyiigiidiir. Chebyshev uzakligi asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

D(Xi’x]'): max |xil_le|

|
4.2.1.8. Mahalanobis D? uzakhg

Mahalanobis uzakligi, farkli karakteristiklere sahip gruplar arasindaki uzaklik ya da
farkliliklarin 6l¢iilmesinde kullanilmaktadir (Akpinar, 2014). Uzaklig1 hesaplarken iki
degisken arasindaki kovaryans ve korelasyon katsayisi da dikkate alinmaktadir

(Albayrak, 2006). Mahalanobis uzaklig1 asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

1
D(x; %) = ((xi—xj1)'S ™ (xyp—xj1) )2
Burada S, pxp boyutlu varyans-kovaryans matrisini gostermektedir.
4.2.2. Benzerlik dlculeri

Benzerlik kavrami, uzakligin tersini belirtmekte ve verilerin birbirlerine olan yakinliginm
gostermektedir. Benzerlik derecesi [0,1] ya da [-1,1] araliginda yer alir; benzerlik
derecesinin 1 olmasi iki nesne arasinda tam benzerligin oldugunu, 0 ya da -1 olmasi ise
tam benzemezligi gostermektedir (Akpinar, 2014). Benzerlik Ol¢imuU igin Pearson
korelasyon katsayisi, Dice benzerlik Olciisii, Jaccard katsayisi, Cosine ve Overlap

benzerlik 6l¢isi gibi ¢esitli 6lgtler kullanilabilir.
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4.2.2.1. Pearson korelasyonu

Korelasyon iki nesnenin 6znitelik degerleri arasindaki lineer iligkinin yoniinii ve glictinii
belirlemek i¢in kullanilan bir benzerlik 6l¢iistidiir (Akpinar, 2014). Pearson korelasyonu,
x ve y veri dizileri arasinda, X ve y dizilerin aritmetik ortalamasi, sx ve Sy dizilerin standart

sapmasi ve n toplam nesne sayisi olmak iizere, asagidaki formiille ifade edilmektedir:

_ 2?:1(351' - X)i—¥)
(n — 1Dsys,

rxy =

Asagida belirtilen yontemler, pozitif ve siirekli degerler tasiyan X; ve X gibi iki vektor

arasindaki benzerligin 6l¢iilmesinde kullanilir (Silahtaroglu, 2013).

4.2.2.2. Dice benzerlik 6lgusu

Xive Xjarasindaki Dice benzerligi asagida belirtilen sekilde hesaplanmaktadir:

S(x,x;) = 201 XXy
»Xj) =
’ [ Z?=1xj21

4.2.2.3. Jaccard Katsayist

Ikili degiskenin asimetrik oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Jaccard Katsayist

asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

n
=1 Xi1Xj1
l=1Xi T Xi=1 X — Xi=1 XX

S(xi, x) =

Ikili degiskenin simetrik oldugu durumlarda ise eslesen 6zellik sayismin toplam &zellik

sayisina oranlandig1 yalin uyum katsayis1 (SMA) kullanilmaktadir.
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4.2.2.4. Cosine benzerlik ol¢usu

Iki vektor arasindaki aginin kosiniisii kullanilarak benzerlik hesaplanir.

n
D=1 XiXj1

2 2
\/2{21 X Xi=1 X1

S(xl-,xj) =

4.2.2.5. Overlap benzerlik 6l¢lsi

Szymkiewicz-Simpson katsayisi olarak da adlandirilan Overlap benzerlik 6lgiisiiniin

formiilii asagida verilmistir:

n
l=1 Xi1Xj1

min(XL, x5, X, szl)

S(x %) =
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4,3, KiUmeleme Analizi YOontemleri

Kiimeleme analizi yontemlerine yonelik pek ¢ok siniflama bulunmaktadir. Genel olarak
kabul goren bir yaklasim Han vd. (2012) tarafindan boliimlemeli, hiyerarsik, yogunluk
tabanli ve 1zgara (grid) tabanli algoritmalar olarak yapilan siniflamadir. Bu siiflandirma

Sekil 3’te gosterilmistir.

Kiimeleme Algoritmalari

Baolimlemeli Hiyerarsik Yogunluk Tabanh Izgara (Grid) Tabanl
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar

TN | EEE |
O T | EE
B P e e
T EEED
T

T

|: STING
CLIQUE

Sekil 3. Kiimeleme Algoritmalarimin Siniflandiriimasi

Kaynak: Han vd., 2012.

4.3.1. Bolumlemeli yontemler

Bir D veritabaninda n, nesneler kiimesinin eleman sayist olmak tizere, bdlimleme
yonteminde her boliimiin bir kiimeyi ve k < n durumunu temsil ettigi verinin k adet
bolimleri olusturulur, veriler her grup en az bir nesne igerecek sekilde k gruba

ayrilmaktadir (Han ve Kamber, 2006). Bu yontemde, her kiimede en az bir nesne bulunur
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ve her nesne sadece bir gruba ait olabilir, bu baglamda kiimeler dislayandir. Birbirini
dislayan kiimelerin ortak elemani1 bulunmamaktadir. Bu yontemde, kiimeleri temsil eden
prototip noktalarin kullanici tarafindan girilmesi gerektigi i¢in prototip tabanli kiimeleme
algoritmalar1 olarak da adlandirilmaktadirlar (Reddy ve Vinzamuri, 2014). Boliimlemeli
yontemlerde belirlenen kiime sayisina gore baslangic kiimeleri olusturulmakta, daha
sonra boliimlemenin gelistirilmesi i¢in optimal sonuglara ulasincaya kadar yinelemeli

yeniden yerlestirme teknigi kullanilmaktadir (Han vd., 2012).

Bolumlemeli yontemlere k-Means, k-Medoids, PAM, CLARA, CLARANS ve FCM
algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir. Bolumlemeli algoritmalar kiglk ve orta Olcekli
veritabanlarinda birbirinden bagimsiz kiiresel sekilli kiimeleri bulmada basarilidirlar.
Ancak cok biiyiik veri setlerinde ve karmasik sekilli kiimeleri bulmak i¢in gelistirilmeleri

gerekmektedir.

4.3.1.1. k-Means algoritmasi

k-Means algoritmasi ilk defa Lloyd tarafindan 1957 yilinda ifade edilmis (Lloyd, 1982),
daha sonra MacQueen (1967) tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritmada, veri setindeki
nesneler, baslangigta kullanici tarafindan belirtilen k adet kiimeye bélimlenmektedir. Bu
algoritmada kiime merkezleri kullanilmakta ve verilen kriterlere en uygun kiimeler elde

edilene kadar islem tekrarlanmaktadir.

k-Means algoritmasinin islem adimlart Han ve Kamber (2006) tarafindan asagidaki

sekilde belirtilmistir:

1. Kiime merkezlerinin baglangici olarak kiime sayisi rastgele belirlenir ve D veri

setinden rastgele nesneler segilir.
2. Belirlenen kiime sayisina gore;

i.  Kiimedeki nesnelerin ortalama degerine gore, birbirine en benzer nesneleri

bulmak i¢in her nesne kiimelere yeniden atanir.
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ii.  Her kiime i¢in nesnelerin ortalama degerleri hesaplanarak kimenin

ortalamasi giincellenir.

3. Eger ortalamalarin degerleri sabit kaldiysa kiimelere ayirma tamamlanir; degilse

2. adima geri dontiliir.

k-Means yontemi ile kiimeleme asamalar1 Sekil 4’te gosterilmistir.

iy TS - ,'O'“~\ o N\

(o %N T s [ e .‘\ TR o e ofe
N | +- LRy

.. B H | * Y ST — .,
oo 6 R ‘. .

N o/ el L4 ot ¥ . ®

N, 8 B
(a) Baslangigtaki Kiimeleme (b) Siire¢ Tekrarlama (c) Son Kimeleme

Sekil 4. k-Means Yontemi ile Kimeleme

Kaynak: Han ve Kamber, 2006:403.

k-Means ile olusturulan kiimelerin degerlendirilmesi i¢in Hatalarin Kareleri Toplami
(Sum of Squared Errors) kullanilmaktadir. En kii¢iik E degeri, kiimeleme igin en iyi

sonucu vermektedir. Bu toplam,

olarak gosterilmektedir (Han vd., 2012). Burada x, uzayda bir nesneye verilen noktayi,
Xi, Ci kiimesinin merkez noktasin1 gostermektedir. k-Means algoritmasinin sonuglari,
baslangicta belirlenen kiime sayisina, kiime merkezlerine ve belirlenen tekrar sayisina
bagli olarak degisebilmektedir. En 1y1 sonuglari elde etmek i¢in farkli baglangi¢ kiimeleri
ile tekrarli denemeler yapilabilir. k-Means algoritmasi, global ve yerel minimum

arasindaki farklar segmede ve giiriiltiilii ve aykir1 degerlerde hassastir (Rokach, 2010).
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Han vd. (2012), k-means yonteminin, konveks olmayan sekiller ya da farkli boyutlardaki
kiimeleri bulmak i¢in kullanish olmadigini, ek olarak k-means algoritmasinin kiimedeki
nesnelerin ortalamasi bulunabildiginde kullanilabildigini, nominal veriler igin ise kiime
ortalamalarinin modlarla  degistirildigi k-mode yoOnteminin kullanilabilecegini

belirtmislerdir.

k-Means algoritmasinin pek ¢ok tiirevi bulunmaktadir. k-Medoids, k-Modes, k-Medians
gibi kiimeleme icin farkli temsilci prototipleri se¢en; akilli k-Means, genetik k-Means
gibi baslangi¢ merkez tahminlerini daha iyi yapan; agirlikli k-Means, ¢ekirdek k-Means
gibi ¢esitli 6zellik dontistirme tekniklerinin uygulandigi algoritmalar gelistirilmistir

(Reddy ve Vinmazuri, 2014).

4.3.1.2. k- Medoids algoritmast

k-Medoids algoritmasinda da kiime sayis1 K-Means algoritmasina benzer olarak kullanici
tarafindan belirtilmektedir. Referans noktasi olarak kiimedeki nesnelerin ortalamasi
yerine her kiime i¢in rastgele temsilci bir nesne segilmekte ve diger nesneler bu temsilciye
olan benzerliklerine gore kiimelere yerlestirilmektedirler. Daha sonra bolimleme
yontemi, tiim nesneler ve temsilci nesneler arasindaki benzesmezliklerin toplamini
minimuma indirme prensibine gore gergeklestirilmekte ve bu yinelemeli sireg, elde
edilen kiimenin kalitesi yapilan yer degistirilmelerden etkilenmeyecek duruma gelinceye
kadar devam ettirilmektedir (Han vd., 2012). k-Medoids algoritmalari aykir1 degerlere
dayaniklidir (Ng ve Han, 1994). k-Medoids yonteminin tiirevi olan PAM, CLARA ve
CLARANS gibi pek ¢ok algoritma bulunmaktadir.

4.3.1.3. PAM algoritmasi
PAM (Partitioning Around Medoids) algoritmasi Kaufman ve Rousseeuw tarafindan
1987 yilinda gelistirilmistir. PAM, eldeki veri seti icerisindeki en iyi k-medoidsi

aramakta, daha iyi bir 6rnek ararken veri setindeki nesnelerin her birini mevcut

medoidlerin her birine gore incelemektedir (Han vd., 2012). PAM, kiguk boyutlu veri
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setlerinde etkili olarak ¢aligmakta, biiyiik veri setlerinde ise gok maliyetli olmaktadir (Ng
ve Han, 1994). PAM algoritmasinda da kiime sayis1 kullanici tarafindan belirtilmektedir.

4.3.1.4. CLARA algoritmas

Kaufman ve Rousseeuw (1990) tarafindan gelistirilen CLARA (Clustering LARge
Applications) veri setinin secili érneklemi icerisindeki en iyi k-medoidi aramaktadir.
CLARA, aday medoidlerini veri seti icerisinden rastgele secilmis orneklem ile
smirlandirmaktadir (Han vd., 2012). Bu algoritmada, tim veriyi temsil eden 6rneklem
tizerinde islem yapilmaktadir. Bu agidan, 6rneklemin iyi segilmis olmasi kiimelemenin
basaris1 agisindan onemlidir. Bulunan en iyi medoid oOrnekleri kimelerin en iyi k-
medoidinden uzaksa ya da bir nesne k-medoidlerinin en iyilerinden biri olmasina ragmen
ornekleme sirasinda segilmemisse CLARA iyi bir kiime elde edemez (Han vd., 2012).
CLARA algoritmasinin iyi bir sekilde calismasi i¢in orneklemin veri setini temsil
edebilecek sekilde se¢ilmis olmasi gerekmektedir. Algoritma, buytik veri setlerinde etkili

olarak galismaktadir (Ng ve Han, 1994).

4.3.1.5. CLARANS algoritmast

CLARANS (Clustering Large Applications based on RANdomized Search) algoritmasi
Ng ve Han tarafindan 1994 yilinda CLARA algoritmasinin gilivenirligini,
Olgeklenebilirligini, etkililigini ve verimliligini arttirmak amaciyla gelistirilen bir
algoritmadir. Bu algoritmada, PAM ve CLARA algoritmalar1 birlikte kullanilmaktadir.
CLARANS algoritmasi, CLARA’dan farkli olarak sabit bir 6rneklem yerine dinamik
orneklem kullanmaktadir. Bu agidan, kiime elde etmede 6rneklem kullanimin maliyeti ile

etkililigi arasinda degisim imkan1 sunmaktadir (Han vd., 2012).
4.3.1.6. Kk-Modes algoritmast
Huang tarafindan 1997°de olusturulan bu algoritmada, k-means algoritmasindan farkl

benzemezlik Olciilerinin kullanilmasi, ortalama yerine mod kullanilmas1 ve modlari

giincellemek icin frekans tabanli bir yontem kullanilmasi olmak iizere ii¢ biyiik
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degisiklik yapilmistir. Kategorik verilerde aritmetik ortalama hesaplanamadig i¢in k-
means algoritmast kullanilamazken k-modes algoritmasi kullanilabilmektedir. Hem
kategorik hem de sayisal verilerden olusan veri setleri lizerinde k-prototip algoritmasi
kullanilabilir (Huang, 1997).

4.3.1.7. k-Median algoritmast

Bu algoritmada kiime merkezlerini hesaplamak i¢in aritmetik ortalama yerine medyan

kullanilmaktadir. Medyan aykir1 degerlere ortalamaya oranla daha hassastir.

Tablo 2’de boliimlemeli kiimeleme algoritmalarinin temel 6zellikleri verilmistir.
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Tablo 2. Béliimlemeli Kiimeleme Algoritmalarinmin Temel Ozellikleri

Yiksek Guraltala
Veri Hesaplama Geometrik Girdi Veri Seti  Boyutla Bas  Verilerle Bas
Algoritma  Tiri Karmasikhigi Sekil Parametreleri Sonuglar Kimeleme Kriteri Boyutu Edebilme Edebilme
k
2
K- Means Numerik ~ O(n) Konveks Kiime sayis1 Kumelerin E= Z Z lx — x;l Buyuk Hayir Hayir
sekilli olmayan merkezi i=1 xeC;
kiimeler
K-Mode Kategorik  O(n) Konveks Kiime sayist Kumelerin ming, q,......0.(Ex) Buylk Evet Hayir
sekilli olmayan modlari
kiimeler k n
E=) > dX,0)
i=11=1
d(X;, Q;): Xikategorik
nesneleri arasindaki
uzaklik
PAM Numerik  O(k(n-k)?) Konveks Kiime sayist Kumelerin min(TC;,) Kuguk Hayir Hayir
sekilli olmayan medoidleri
kiimeler

n
TCiy, = Z Cjin
=

8¢



Yiiksek Garaltala

Veri Hesaplama Geometrik Girdi Veri Seti  Boyutla Bas  Verilerle Bas
Algoritma  Turu Karmagikhg: Sekil Parametreleri Sonuclar Kimeleme Kriteri Boyutu Edebilme Edebilme
CLARA  Numerik  O(k(40+k)?)+k(n-  Konveks? Kiime sayisi Kumelerin min(TC;,) Blylk Hayir Hayir
k)) sekilli olmayan medoidleri
kiumeler n
TCy = Z Cjin
j=1
Cijin: Qj icin merkezin
i’den h’ye
degistirilmesinin maliyeti
CLARANS Numerik  O(kn?) Konveks Kiime sayis1 ve Kiimelerin min(TC;;) Buyuk Hayir Hayir
sekilli olmayan  incelenen medoidleri
kiimeler maksimum komsu
sayist

n
TCi, = Z Cjin
=1

Kaynak: Halkidi vd., 2001; Fahad vd., 2014.

2 Konveks Kiimeler: A € R™ olsun. Eger A’daki herhangi iki noktay1 birlestiren dogru pargasinin tamami A’nin iginde kaliyor ise, A kiimesine konveks denir.



4.3.2. Hiyerarsik kiimeleme yontemi

Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile nesneler hiyerarsik bir diizende gruplanmakta ya da bir
kiime agaci olusturulmaktadir (Han vd., 2012). Bu yontemde, genel bir 6zellikten asamali
olarak alt kiimeler elde edilebilmekte ya da benzer Gzelliklere sahip nesneler asamali
olarak birlestirilebilmektedir. Bu ydntem, verilerin 6zetlenmesi ve gorsellestirilmesinde
de kullanilabilmektedir (Han vd., 2012). Hiyerarsik kiimeleme yonteminde yaygin olarak
kullanilan gorsellestirme aract dendrogramdir. Bolimlemeli yontemlerin aksine bu

yontemde kiime sayis1 kullanici tarafindan girilmez ve tekrarl diizeltme yapilmaz.

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri birlestirici (agglomerative- bottom up) ve ayirici
(divisive- top down) olmak fiizere ikiye ayrilmaktadir. Birlestirici yaklagimlarda
tiimevarim yontemi kullanilmaktadir. Bu yaklagimda, her kiimede bir nesne ile baglanir
ve her adimda en benzer olanlar gruplanarak birlestirilir ve birlestirilecek nesneler
tamamlandiginda kiimelerin son hali elde edilir. Ayirict yaklasimlarda ise tiimdengelim
yontemi kullanilmaktadir. Baglangicta tiim nesneler tek bir kiimenin i¢indedir ve her
adimda benzerliklerine gore nesneler ana kiimeden ayrilarak farkli kiimeler olusturulur.

Ayirma ve birlestirme siirecine yonelik bir dendogram Sekil 5°te gosterilmistir.

AGNES

»
L

DIANA

Sekil 5. Hiyerarsik Kiimelemede Birlestirici ve Ayirict Yaklagimlar
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Birlestirici yaklasimlar igerisinde en bilinen yontem AGNES (AGglomerative NESting),
ayirict yaklagimlarda ise DIANA (Dlvisive ANAlysis)’dir (Kaufman ve Rousseeuw,
1990).

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin uygulanmasi sirasinda, birlesme ve ayrilma
noktalarinin  segilmesinde  sorunlarla  karsilasilabilmektedir. Nesne  gruplari
birlestirildiginde ya da ayrildiginda bir sonraki adimda elde edilen ilerleme, yeni olusan
kiime iizerinden gerceklestirileceginden dolay1 bir onceki adimda verilen karar geri
alimamayacag gibi kiimeler arasinda nesne degisimleri de gergeklestirilemeyecektir (Han

vd., 2012). Bu durum, diisiik kaliteli kiimelerin elde edilmesine sebep olabilir.

AGNES ve DIANA gibi hiyerarsik yontemler biiylik veritabanlarinda yetersiz
kalmaktadir. Biiyiik veri setlerinde BIRCH, CURE, ROCK, CHAMELEON gibi

hiyerarsik kiimeleme algoritmalar: kullanilabilir.
4.3.2.1. BIRCH algoritmas:

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) algoritmasi, ilk
kez Zhang vd. tarafindan 1996’da 6nerilmistir. Cok biiyiik veritabanlarinda kiimeleme
analizinin verimli olarak yapilabilmesi amaciyla gelistirilen bu algoritma, aykir1 degerlere
¢oziim ireten ilk algoritmadir (Zhang vd., 1996). BIRCH, biiyiik miktardaki sayisal
verileri, hiyerarsik kiimeleme ve tekrarli boliimleme gibi diger kiimeleme metotlarini

birlestirerek kiimelemek igin tasarlanmistir (Han vd., 2012).

BIRCH, kiimelemenin boyutlarin1 azaltmak igin alt kiime dizilerinin igine veri setini
ozetlemekte, bunu gerceklestirmek igin bilgileri 6zetlemeye yarayan Kiimeleme Ozelligi
(Clustering Feature- CF) kullanmaktadir (Zhang vd., 1997). Kiimeleme 6zelliginde
nesneler, kiimede bulunan nokta sayisit (N), veri noktalarinin lineer toplami (E) ve
noktalarin degerlerinin karelerinin toplami (SS) degerleriyle 6zetlenmekte ve bu degerler
her adimda giincellenmektedirler (Zhang vd., 1996). BIRCH algoritmasinin diger bir
onemli bileseni ise Kiimeleme Ozelligi Agacidir (Clustering Feature Tree- CF Tree). CF

agaci, dallara ayirma faktorii (yapraksiz diigiimler-B ve yaprakli diigiimler-L) ve esik
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degeri (T) olmak iizere iki parametreden meydana gelen dengeli bir agagtir (Zhang vd.,
1997). Dallara ayirma faktorii parametresi, yapraksiz diigiim basina diisen maksimum
cocuk sayisini, esik degeri parametresi ise agacin yaprak diigiimlerinde sakli alt
kiimelerin maksimum c¢aplarini ifade etmektedir (Han vd., 2012). T degeri biiyiidiikge
agac kiigiilmektedir (Zhang vd., 1997). BIRCH algoritmasinda kullanilan diger bir
parametre ise Sayfa Biiyiikligii (Page of size-P) olup, diigiimlerin belirlenen sayfa
biiyiikliigiine sigmas1 gerekmektedir (Zhang vd., 1996). Eklenen her yeni veride CF agaci

yeniden olusturulmakta ve surekli gincellenmektedir.

BIRCH algoritmasi 4 fazdan olugmaktadir (Zhang vd., 1996):

e Yiikleme (Loading): Bu fazda biitiin veriler taranir. Diskteki geri doniigiim alani
ve verilen bellek miktar1 kullanilarak bir CF agaci ve verilerin bellek 6zeti

olusturulur. Bu fazdan sonra, islemler daha hizli yapilabilmektedir.

e Tercihe Bagli Yogunlagsma (Optional Condensing): Daha kiigiik bir CF agaci

olusturularak istenen araliga daraltilir.

e Global Kimeleme (Global Clustering): Tiim yaprak girislerini kiimelemek igin

kiimeleme algoritmasi kullanilir. Bu fazda kiimeler olusturulur.

e Tercihe Baglh Rafine Islemi (Optional Refining): Yanlishklar diizeltmek,
kiimeleri daha fazla gelistirmek ve iyilestirmek igin yapilir; ancak ek maliyet
gerektirir.

Yapilan deneyler, nesne sayist ve nitelikli bir veri kiimelemesi bakimindan algoritmanin
dogrusal olgeklenebilirligini gostermistir. Ancak CF-agacindaki her bir diigiim, boyutu
nedeniyle, sadece sinirli sayida girdi alabildigi i¢in algoritma, her zaman kullanicilarin
dogal kiimelemeye yonelik beklentilerini karsilamayabilir (Han vd., 2012). Kiimelerin
smirlarint kontrol etmek i¢in yaricap ya da cap olciileri kullanildigindan dolay1, eger

kiimeler kiiresel sekilde degilse BIRCH iyi ¢alismamaktadir (Han ve Kamber, 2006).
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4.3.2.2. CURE algoritmas

CURE (Clustering Using REpresentatives) algoritmasi, 1998 yilinda Guha vd. tarafindan
gelistirilmistir. CURE, aykir1 degerlere geleneksel yontemlere gore daha duyarli, farkl
biiyiikliiklerde ve kiiresel sekilli olmayan kiimeler ve sayisal veriler lizerinde ¢alisabilen
bir algoritmadir (Guha vd., 1998). Buylk veri setlerinde calisabilmek igin tesadiifi
ornekleme ve boliimlendirme birlikte kullanilmaktadir (Berkhin, 2006). Bu ag¢idan tiim
veri noktalar1 i¢in 6n kiimeleme yapan BIRCH algoritmasindan farklilasmaktadir. Bu
algoritmada temsilci noktalar kullanilarak kiimeleme yapilmaktadir. Baslangig
asamasinda her bir veri noktas1 farkli bir kiime olarak ele alinmakta ve birlestirici
yaklagim kullanilmaktadir. Tesadifi 6rneklem secimi, biiylik veritabanlarinda hizl

calismasini ve basarili olmasini saglamaktadir (Xu ve Wunsch, 2005).

4.3.2.3. ROCK algoritmas

ROCK (Robust Clustering using 1inKs) algoritmasi, 1999 yilinda Guha vd. tarafindan
gelistirilmistir. Ikili (Boolean) ve kategorik Oznitelik degerleri ile ¢alisabilen ve veri
noktalar1 arasindaki benzerlikleri uzaklik olctileri yerine link ile 6lgen bir algoritmadir
(Guha vd., 1999). Link, iki nesne arasindaki ortak komsularin sayisidir (Han vd., 2012).
Link degerinin biiyilk olmasi iki nesne arasindaki benzerligin yiiksek oldugunu
gOstermekte ve benzerlik arttik¢a nesnelerin ayni kiimede olma olasiligi artmaktadir.
Linklere dayali birlesmeler sonucunda kiimeler olusturulmakta, dolayisiyla birlestirici
yaklasim uygulanmaktadir. ROCK algoritmasinda oncelikle tesadiifi bir 6rnek kiime
olusturulur ve kiime sayisina karar verilir, veri ¢iftleri arasindaki linkler hesaplanir ve
kiimeleme algoritmast uygulanir, son asamada diger veriler de uygun kimelere

yerlestirilir ve kiimeler olusturulur (Guha vd., 1999).

4.3.2.4. CHAMELEON algoritmast

CHAMELEON (Hierarchical Clustering Using Dynamic Modelling) algoritmasi,
Karypis vd. tarafindan 1999 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritmada kiimelerin

43



benzerlikleri dinamik bir modele dayanmaktadir ve iki kiime sadece aralarindaki baglanti

ve yakilik yiiksekse birlestirilmektedir (Karypis vd., 1999).

CHAMELEON, diigliimlerin nesneleri ve agirlikli kenarlarin nesneler arasindaki
benzerlikleri temsil ettigi seyrek bir ¢izge lizerinde islemlerini siirdiirmekte ve gizge
kullanim1 sayesinde biiyiik veri setlerinin dlgeklenmesi ve basarili olarak islenmesine
olanak saglamaktadir (Karypis vd., 1999). CHAMELEON, cizgedeki her bir diigiimiin
bir veri nesnesini temsil ettii seyrek cizge olusturmak icin k-en yakin komsu ¢izge
yaklasimini kullanmaktadir ve eger bir nesne k-en yakin nesneler arasindaysa, iki digiim
(nesne) arasinda bir kenar olusmaktadir (Han ve Kamber, 2006). Bu kenarlar, nesneler
arasindaki benzerligi yansitmak i¢in agirliklandirilmaktadir. Sekil 6’da algoritmanin

uygulama asamalar1 gosterilmistir.

k-En Yakin K i i
n Yakin omsu Clzge51 Son Kilmeler

Veri Seti ﬁ’ (g
Seyrek Cizge Cizgeyi e Bolumleri
@ olustur bolumlendlr @: % e blrlestlr

‘z,i

q‘

Sekil 6. CHAMELEON Algoritmasuin Uygulama Asamalari

Kaynak: Karypis vd., 1999:6.

CHAMELEON algoritmasinda iki faz uygulanmaktadir. Ilk fazda, nesneleri alt kiimelere
ayirmak i¢in ¢izge boliimlendirme algoritmasi, ikinci fazda ise olusan alt kiimeler tekrar
tekrar bir araya getirilerek gercek kiimelerin olusturuldugu birlestirici hiyerarsik
kiimeleme algoritmasi kullanilmaktadir (Karypis vd., 1999). CHAMELEON, bu adimlar1
gerceklestirirken en yakin alt kiimeleri belirleyebilmek i¢in bagil yakinlik ve bagil
baglanabilirlik yaklagimlarini uygulamaktadir (Karypis vd., 1999).
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4.3.25.  Olasilikli hiyerarsik kimeleme

Algoritmik hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde uzaklik 6l¢iisti segiminin 6nemli olmasi,
veri nesnelerinin 6znitelik degerlerinde eksik oldugunda iyi ¢alismamasi, genellikle
sezgisel olmalar1 ve bundan dolayr her bir adimda birlestirme/ayirma kararinin iyi bir
sekilde verilebilmesi igin yerel arastirma gereklili§i gibi bazi dezavantajlari
bulunmaktadir (Han vd., 2012). Bu sorunlarla basa ¢ikabilmek i¢in olasilikli hiyerarsik

kiimeleme yaklasimi kullanilabilir.

Olasilik ve istatistikte yogunluk tahmini, goézlemlenebilir veriler temel alinarak,
gozlenemeyen olasilik yogunluk fonksiyonu tahmininin hesaplanmasidir. Yogunluk
temelli kimelemede, gézlemlenemeyen olasilik yogunluk fonksiyonu, analiz edilecek
biitiin olas1 nesne popiilasyonunun ger¢ek dagilimidir (true distribution). Gozlenebilir
veri setleri, bu populasyondan rastgele secilen bir 6rneklem olarak kabul edilmektedir.

Tablo 3’te hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin temel 6zellikleri verilmistir.
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Tablo 3. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalarinin Temel Ozellikleri

Yuksek Guraltala
Veri Boyutla Verilerle
Hesaplama Geometrik  Girdi Seti Bas Bas
Algoritma Veri Tiri  Karmagikhi@  Sekil Parametreleri  Sonuglar Kimeleme Kiriteri Boyutu  Edebilme Edebilme
BIRCH Numerik O(n) Konveks Kimelerin CF= (N= Segcilen uzaklik dl¢iisiine gore Buyuk Hayir Hayir
sekilli yarigapi, dal Kumedeki nesnelerin kiimelere atanmasi
olmayan faktori nesne sayisi,
kumeler LS= Kumedeki
nesne sayisinin
toplami, SS=
Nesnelerin
kareleri
toplami)
CURE Numerik O(n?logn) Keyfi Kume ve Klmelere veri Her adimda kiimeler ile en yakin Buylk Evet Evet
sekilli temsili degerlerinin temsilci ¢iftlerinin birlestirilmesi
kiimeler kiimelerin atanmast
sayisl




Ly

Yiksek Gurualtala
Veri Boyutla Verilerle

Hesaplama Geometrik  Girdi Seti Bas Bas
Algoritma Veri Tirl  Karmagikhgr  Sekil Parametreleri  Sonuclar Kimeleme Kriteri Boyutu  Edebilme Edebilme
ROCK Kategorik O(n?+nmmma+  Keyfi Kiime sayisi Klmelere veri max(Ei) Buyuk Hayir Hayir

ve Numerik  nZlogn) sekilli degerlerinin
kimeler atanmasi E,

mm: Bir ~ llnk(pq pr)

noktanin = n; x 1+Zf(9)

komsularinin = poprev; T

maksimum

sayisi Vi: Kiimelerin merkezi

ma: Bir link(pq, pr): pq ile pr arasindaki

noktanin ortak komsu noktalarin sayist

komsgularinin

ortalamasi
CHAMELEON TUm veri o(n?) Keyfi Kiime sayis1 Dogal ve |EC(C. . | Buyuk Evet Hayir

tirleri sekilli homojen RI(C, C)) = T i)
kiimeler sonuglar 7(|ECC,-| + |ECc,|)
Rc(c;, C;)
_ SEc{c,-,c,»}
[ (4]

S S
i j G £
[ci +¢;]7F¢ |c +¢] 7

Kaynak: Halkidi vd., 2001; Fahad vd., 2014.



4.3.3. Yogunluk tabanh yontemler

Kiimeleme yontemlerinin birgogu nesneler arasindaki uzakligin hesaplanmasina
dayanmaktadir. Ancak bu yontemler sadece kiresel sekilli kiimeleri bulabilmekte ve
keyfi sekilli kiimelerin ortaya ¢ikarilmasinda zorluk yasanabilmektedir (Han vd., 2012).
Bu zorluklari ortadan kaldirmak ve keyfi sekilli kiimeler elde etmek i¢in yogunluk tabanl
yontemler kullanilabilir. Bu yontemlerde, kiimeler uzaydaki diisiik yogunluklu bolgelerin
ayirmis oldugu nesnelerin yogun bdlgeleridir ve komsuluktaki yogunluk bazi esik
degerlerini astikca kiimeler biiylimeye devam etmektedir (Han vd., 2012). Yogunluk
tabanli yontemlere 0rnek olarak DBSCAN, OPTICS ve DENCLUE verilebilir.

4.3.3.1. DBSCAN algoritmast

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algoritmasi,
1996 yilinda Ester vd. tarafindan 6nerilmistir. Bu algoritma, biiyiik veri setlerinde etkili
olarak calisabilmekte, aykiri degerler ile bas edebilmekte ve keyfi sekilli kiimeler
bulabilmektedir (Sander vd., 1998 ). Bu algoritma, sabit yarigap komsulugundaki nokta
sayisini sayarak yogunlugu tahmin etmekte ve ayn1 komsuluk icinde yer alan noktalari
birlestirmektedir (Ester vd., 1996). Yogun ve seyrek bdlgeler belirlenerek kiimeleme
yapilmaktadir. Algoritmada, Eps (¢), en biiyiik komsuluk yarigap1 ile MinPts, kiimelerde
olmast gereken minimum nokta sayisi girdi degerleri olarak belirtilmektedir (Ester vd.,
1996).

Algoritmanin baslangicinda segilen p keyfi noktasinin e-komsu sayisi, MinPts degerine
esit ya da bu degerden biiyiikse bu nokta ¢ekirdek nokta olarak tanimlanmaktadir (Ester,
2014). Sinir noktasi bir kiimeye ait olan ancak komsulugu yogun olmayan noktalar,
giirtiltilii nokta ise hi¢bir kiimeye ait olmayan nokta olarak tanimlanmaktadir (Ester,
2014). Ek olarak, bu algoritmada dogrudan yogunluk erisilebilir nokta, yogunluk

erigilebilir nokta ve yogunluk baglantili nokta kavramlar1 6nemlidir.
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DBSCAN algoritmasi asagidaki adimlarla ilerlemektedir (Ester vd., 1996):

i.  Keyfi bir p noktasi segilir.

ii.  Belirlenen Eps ve MinPts’ye uygun olarak dogrudan erisilebilir tiim noktalar

alinir.
iii.  Eger p bir ¢ekirdek nokta ise kiime olusturulur.
iv.  Eger p bir sinir noktasi ise p noktasindan farkli yeni bir nokta segilir.
v.  Tium noktalar islemden gegirilene kadar stire¢ devam eder.
4.3.3.2. OPTICS algoritmast
OPTICS (Ordering Points to Identify the Clustering Structure) algoritmas1 1999 yilinda
Ankerst vd. tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritmada, DBSCAN’de yasanan parametre
girislerine duyarlilik ortadan kaldirilmak istenmistir. OPTICS algoritmasinda sadece
MinPts degerinin girilmesi gerekmektedir. OPTICS algoritmasinda, kiimeleme yapisini
olusturmak i¢in nesneler siralanmaktadir. Bu siralama, kiime yapisinin etkili bir sekilde

analizini desteklemek icin grafiksel olarak goruntiilenmektedir (Ankerst vd., 1999). Sekil

7’de OPTICS algoritmasindaki kiimeleme siralamasi gosterilmistir.

49



Erisilebilir Uzakhk ® &
A .:z. e .

Tanimsiz +
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Nesnelerin Kiime Siralamasi

Sekil 7. OPTICS Algoritmasinda Kiime Stralamasi

Kaynak: Ankerst vd., 1999:6.

Bu algoritmada DBSCAN algoritmasindaki kavramlara ek olarak c¢ekirdek uzakligi ve
erisilebilirlik uzakligi kavramlari ile erisilebilirlik ¢izimi bulunmaktadir. Algoritma
uygulanirken dncelikle nesnelerin ¢ekirdek uzakliklar ve erisilebilirlik uzakliklarindan
olusan bir veritabani olusturulmaktadir. Yiiksek yogunluklu bélgeleri bulmak igin
oncelikle yiiksek yogunluklu noktalar {izerinde islem yapilmakta, veritabanindaki
uzakliklar siirekli olarak guncellenmekte ve tim nesneler kiimelere yerlestirildiginde
slire¢ tamamlanmaktadir (Ankerst vd., 1999). Bu algoritmada, veri setinin kiimelenmesi
yerine, veri setinin yogunluk tabanli kiime yapisini gosteren genisletilmis siralama
olusturuldugundan biyiik veri setlerinin gorsellestirilmesi i¢in de kullanighidir (Ankerst

vd., 1999).

4.3.3.3. DENCLUE algoritmas:
DENCLUE (DENsity-based CLUstEring) algoritmasi, Hinneburg ve Keim tarafindan
1998 yilinda gelistirilmigtir. DENCLUE algoritmasinin yogunluga bagli algoritmalarin
genellestirilmis  hali oldugu sdylenebilir. Matematiksel temellere dayanan bu

algoritmada, noktalarin etki fonksiyonlarinin toplamindan yararlanilarak elde edilen
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noktalarin genel yogunluk fonksiyonu ve yerel maksimumlari kullanilmaktadir
(Hinneburg ve Keim, 1998). Mevcut algoritmalardan 6nemli 6lgiide daha hizli olan
DENCLUE algoritmasi, ¢ok biiyiik boyutlu, aykir1 ve gurtltull verilerle ¢alisabilmekte,
biiyiik boyutlu keyfi sekilli kiimelerin matematiksel tanimlarinin yapilabilmesine olanak
saglamaktadir (Hinneburg ve Keim, 1998). Algoritma, 2007°de Hinneburg ve Gabriel
tarafindan ¢ekirdek yogunluk tahminine (kernel density estimation-KDE) dayanan
DENCLUE 2.0 algoritmasi1 olarak giincellenmistir. Bu algoritmada kime tahmini
yogunluk fonksiyonunun yerel maksimumu ile ifade edilmektedir (Hinneburg ve Gabriel,

2007).

Algoritma {i¢ temel diisiinceye dayanmaktadir (Tan vd., 2010):

1. Her bir veri noktasinin etkisi, bicimsel olarak bir veri noktasinin komsusuna etkisi

olarak tanimlanan etki fonksiyonu ile matematiksel olarak ifade edilebilir.

2. Veri uzaymm yogunlugu, veri noktalarinin tamaminin etki fonksiyonlarinin

toplami olarak modellenebilir.

3. Kimeler, genel yogunluk fonksiyonunun yerel maksimum noktasi olan yogunluk

cekicileri belirlenerek elde edilebilir.

Tablo 4’te yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarinin temel 6zellikleri verilmistir.
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Tablo 4. Yogunluk Tabanli Kiimeleme Algoritmalarinin Temel Ozellikleri

Yuksek Guaraltalu
Veri Boyutla Verilerle
Veri Hesaplama Geometrik  Girdi Seti Bas Bas
Algoritma TUrd Karmasikhigi  Sekil Parametreleri Sonuglar Kimeleme Kriteri Boyutu Edebilme Edebilme
DBSCAN Numerik  O(nlogn) Keyfi Kiime yarigaplar1  Kiimelere veri  Kiime i¢inde yogunluga Biyuk  Hayir Hayir
sekilli ve minimum degerlerinin erigilebilir noktalar birlestirilir.
kiimeler nesne sayisi atanmasi
OPTICS Numerik  O(nlogn) Keyfi Kiime yarigaplar1  Klime Erisilebilir ve ¢ekirdek uzaklik  Biyik Hayir Evet
sekilli ve minimum siralamasinin kosullarini saglayan ¢ekirdek
kiimeler nesne sayist olusturulmasi nesnelerle olugturulan siralt
kiimeler elde edilir.
DENCLUE  Numerik  O(nlogn) Keyfi Kiime yarigaplari ~ Kimelere veri  f2,...(x") Biyuk  Evet Evet
sekilli (s) ve minimum  degerlerinin A& x)?
kiimeler nesne sayisi (&) atanmasi = e 2
X1Enear(x*)

X": Foauss> & ise X", X igin
yogunluk merkezidir. Bu
durumda x, X" “a ait olan
kiimeye eklenir.

Kaynak: Halkidi vd., 2001; Fahad vd., 2014.



4.3.4. lzgara (Grid) tabanh yontemler

Tim kiimeleme islemlerinin 1zgara yapisi lizerinde yapildig1 bu yontemde, 1zgara yapisi
olusturmak icin sonlu sayida hiicre seklinde veri uzayr béliimlenir ve bu yapidaki
hiicrelerden kiimeler olusturulur (Cheng vd., 2014). Bu yaklasimin en 6nemli avantaji,
veri nesnelerinin sayisindan bagimsiz ve nicelenmis uzayda her bir boyuttaki hiicrelerin
sayisina bagli olan hizli islem siiresidir (Han vd., 2012). Bu islem siiresi, veri nesnelerinin
sayisina degil 1zgara boyutuna baghidir. Yogunluk tabanli ve hiyerarsik yontemler gibi
diger kiimeleme yontemleri ile birlestirilebilen bu yontemler, biiyiikk boyutlu veri
setlerinde etkili olarak ¢alisabilmektedirler. Izgara tabanli kiimeleme yontemlerinde diger
yontemlerden farkli olarak gomiilii uzaym, girdi nesnelerinin dagilimindan bagimsiz

olarak hiicrelere ayrildig1 uzay-temelli yaklagimlar kabul gérmektedir (Han vd., 2012).

Izgara tabanli kiimeleme yontemlerine GRIDCLUS, BANG, STING, WaveCluster,
AMR, NSGC, GDILC, CLIQUE 6rnek olarak verilebilir.

4.3.4.1. STING algoritmast

STING (STatistical Information Grid-based Method), 1997 yilinda Wang vd. tarafindan
gelistirilmigtir. STING, girdi nesnelerinin gomiilii uzaysal alanlarmin dikdortgensel
hiicrelere ayrildig1 1zgara tabanli, ¢oklu ¢ozlinirliklii kiimeleme teknigidir (Han vd.,
2012). Bu algoritmada katmanlardan yararlanilarak hiyerarsik bir yap1 olusturulmakta ve
ust katmanlarda yer alan hucreler, alt katmanlarda daha kigiik hucrelere boéltnerek
kiimeleme analizi yapilmaktadir. Her hiicre igerisinde sorgulama islemlerinde kullanilan
hlcrede bulunan nokta (nesne) sayisi, tiim degerlerin ortalamasi, tim degerlerin standart
sapmasi, nesnelerin en kiigiik degeri, nesnelerin en biiyiikk degeri ve nesnelerin
dagiliminin tiird bilgileri tutulmaktadir (Wang vd., 1997). Bu degerler en alt katmandaki
hlcreler icin verilerden otomatik olarak, tist katmanlarda ise alt katmanlardaki sonuclara

gore hesaplanmaktadir.
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4.3.4.2. CLIQUE algoritmas

CLIQUE (for CLustering in QUEst) algoritmasi, 1998 yilinda Agrawal vd. tarafindan
ortaya konulmustur. Yogunluk ve 1zgara tabanli yontemleri birlestiren bu algoritma, ¢ok
biiyiik veritabanlarindaki yiiksek boyutlu verileri kiimelemek ig¢in tasarlanmistir
(Agrawal vd., 1998). Bu algoritmada, 6nemli alt kiimeleri ayirt etmek igin ¢ok fazla
kullanic1 miidahalesi olmadan yiiksek boyutlu veri alt uzaymmin gémiili kumeleri
bulunmaktadir (Cheng vd., 2014).

Yogun ve seyrek hiicreleri belirlemek i¢in yogunluk esiginin kullanildigt CLIQUE
algoritmasinda her boyut, st iiste gelmeyen araliklara boliinmekte ve bdylece, bitiin veri
nesnesinin gomuli uzayr hicrelere bélinmiis olmaktadir (Han vd., 2012). Algoritma,

girdi parametrelerine kars1 duyarsizdir ancak verilerin siralamasina duyarlidir (Han ve
Kamber, 2006).
CLIQUE algoritmasi asagida belirtilen adimlardan olusmaktadir (Agrawal vd., 1998):
1. Kimeleri kapsayan alt uzaylar tanimlanir.
2. Kiimeler tanimlanir.

3. Kimeler i¢gin minimal tanimlar tiretilir.

Tablo 5’te 1zgara tabanl kiimeleme algoritmalarinin temel 6zellikleri verilmistir.
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Tablo 5. Izgara Tabanli Kiimeleme Algoritmalarinmin Temel Ozellikleri

Yiksek Gurultal
Veri Boyutla Verilerle
Veri Hesaplama Geometrik  Girdi Seti Bas Bas
Algoritma Tur0 Karmagsikhg Sekil Parametreleri Sonuglar Kimeleme Kriteri Boyutu  Edebilme Edebilme
STING Uzaysal O(K) Keyfi sekilli Hucredeki nesne  Kiimelenmis  Veri uzay: dikdortgen Buyik Hayir Evet
Veri kiimeler say1si nesneler hicrelere bélunir ve
K: En alt hiyerarsik yap1
seviyedeki 1zgara olusturulur. Ust
hicrelerinin seviyedeki her hiicre bir
sayisl alt seviyedeki daha
kiglk hicrelere bolundr.
CLIQUE Uzaysal O(n) Keyfi sekilli  Yogunluk birimi  Kiimelenmis  Veri uzay1 hiicrelere Buyik Evet Hayir
Veri kiimeler ve yogunluk nesneler boliinerek yogun hiicreler
esigi ve yiiksek yogunluklu

bolgeler belirlenir.

Kaynak: Halkidi vd., 2001; Fahad vd., 2014.



4.4. TwoStep Algoritmasi

Kiimeleme yontemleri genel olarak bdliimlemeli, hiyerarsik, yogunluk tabanli ve 1zgara
tabanli olarak dorde ayrilmaktadir. Ancak bu yontemlerin disinda da gelistirilen pek ¢ok
farkli yontem ve algoritma bulunmaktadir. Bunlara ylksek boyutlu veri setlerinde
kullanilan alt uzay kiimeleme, 6ngorilen kiimeleme, iki modlu kiimeleme yontemleri;
bliyiik veri setlerinde kullanilan paralel, dagitik ve tek gecisli yontemler 6rnek olarak
verilebilir. Bu caligmada yapilmis olan uygulamada kategorik ve numerik verilerden
olusan biiyiik ve yiiksek boyutlu veri seti iizerinde analiz yapildigindan dolayr TwoStep

algoritmasi tercih edilmistir.

TwoStep, hem kategorik hem de sayisal verileri kiimeleyebilen, buyik boyutlu veri
setlerinde etkili olarak calisabilen bir algoritmadir. TwoStep algoritmasi, hiyerasik bir
kiimeleme yontemi olan BIRCH? algoritmasina benzemektedir. Model tabanli uzaklik
Olglisi  kullanilarak hem siirekli hem de kategorik degiskenlerin uzakliklar
Olculebilmektedir. Klime sayisi, otomatik olarak algoritma araciligiyla hesaplanabilecegi
gibi kullanic1 tarafindan da girilebilmektedir. Bu algoritmada, veri yapisina uygun olarak
boliimlendirilmis veriler kullanilabilmekte ve sayisal alanlar standartlastirilabilmektedir.
Uzaklik olgiisii  olarak olasilik temelli Log-likelihood ya da Oklid uzaklig
secilebilmektedir. Kiimeleme kriteri olarak BIC (Schwarz’s Bayesian Criterion) ya da
AIC (Akaike’s Information Criterion) secilebilmektedir. Bu se¢imler yapildiktan sonra
algoritma calistirildiginda kisa bir siire icerisinde kiime sayisi, kiimelerin boyutlari,

dagilimlar1 ve O6zellikleri elde edilmektedir.

TwoStep algoritmasi iki adimdan olusmaktadir. Ik adim kayitlarin pek gok alt kiimeye
ayrildig1 6n-kiimeleme asamasi, ikinci adim ise bu alt kiimelerin belirlenen sayidaki kiime

icine yerlestirildigi kiimeleme asamasidir. Bu asamalar asagida agiklanmustir®,>:

3BIRCH, “4.3.2.1. BIRCH algoritmasi” baghgi altinda ayrintili olarak agiklanmigtir.
“ftp://public.dhe.ibm.com/software/analytics/spss/documentation/modeler/14.2/en/AlgorithmsGuide.pdf
(Erisim tarihi: 10.08.2015)

Shttp://www.spss.ch/upload/1122644952_The%20SPSS%20TwoStep%20Cluster%20Component.pdf
(Erigim tarihi: 10.08.2015)
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e  On-Kiimeleme Asamasi: On-kiimeleme asamasinda, k-Means® algoritmasina
benzer bir sure¢ bulunmaktadir. Nesneleri sirayla homojen kiimeler
olusturacak sekilde bir araya getiren diizenlenmis asamali birlestirici
kiimeleme islemi gerceklestirilmektedir. Bu asamada, ardisik kiimeleme
yaklasimi kullanilmaktadir. Veri kayitlari tek tek taranmaktadir. Taranan kayit
eger uygunsa daha 6nce olusturulmus olan kiimeler ile birlestirilmekte, uygun

degilse uzaklik kriterine dayali yeni bir kiime olusturulmaktadir.

On-kiimeleme stirecinde, diizenlenmis kiimeleme 6zelligi (CF-tree) agaci
kullanilmaktadir. CF agaci1 diigiimlerin seviyelerinden olusmakta ve her
diigim bir dizi girdi igermektedir. Yaprak diigimde yapilan girdiler alt
kiimeleri temsil etmektedir. Yaprak olmayan diigiimler ve bunlarin girdileri
dogru bir yaprak diiglimiine yonlendirilmektedir. Bu islemde kategorik ve
surekli degiskenler es zamanli olarak ele alinmaktadir. On-kimeleme
asamasinda kullanilan CF agact hiyerarsik kiimeleme yaklagiminda
kullanilandan farklidir. BIRCH algoritmasinda kullanilan CF agacinda,
sadece stirekli degiskenler ele alinmaktadir. BIRCH CF agaci kayit sayilarinin
girdilerini, her bir siirekli degiskenin ortalamasini ve standart sapmasini
icermektedir. TwoStep CF agacinda ise kategorik degiskenler ile ilgili
hesaplamalar da bulunmaktadir. Girdilerin CF agaci, aynm girdide bulunan tiim
kayitlar1 temsil ettiginden yeni kayit eklendiginde girdideki diger kayitlar
bilinmeden yeni CF agaci diizenlenip giincellestirilebilmektedir. Bu nedenle,

TwoStep CF agaci ¢ok daha kiiciik boyutludur.

On-kiimeleme asamasinda, kullanici tarafindan belirlenen kiime sayisina gore
islem yapilabilecegi gibi, BIC ve AIC gibi istatistiksel degerlendirme
kriterleri kullanilarak kiime sayisi otomatik olarak da belirlenebilmektedir.
Kiime sayisi karari, BIC ve AIC uygunluk 6l¢ekleri kullanilarak 6n-kiimeleme
asamasinda verilmektedir. TwoStep algoritmasinda kiime sayisinin otomatik

olarak belirlenmesi i¢in belirli bir aralik igerisinde her bir kiime sayis1 i¢in

& k-Means, “4.3.1.1. k-Means algoritmas1” bashg altinda ayrintili olarak agiklanmigtir.
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BIC/AIC hesaplanmakta ve bu hesap kiime sayisinin belirlenmesi igin ilk

tahminin yapilmasinda kullanilmaktadir.

Bir J kiimesi icin K4, siirekli tiirdeki girdi alanlarinin sayis1; K, kategorik
tiirdeki girdi alanlarinin sayis1 ve Ly, k numarali kategorik alandaki kategorik

degiskenlerin sayisi olmak iizere BIC ve AIC asagida verilen sekilde

hesaplanmaktadir’:
KB
my=J 2KA+Z (Ly-1)
=)
olmak uzere,

J
BIC(J) =-2 ) &; +mylog(N)
Z j+my

]
AIC() ==2) & +2m
Z j+2m,

]

Ik birlestirmeyle iliskili her bir basarili birlestirmede BIC degerindeki
degisim orani baslangi¢ tahminini belirlemektedri. / adet kiimeden olusan ve
(J + 1) adet kiimeden olusan modeller arasinda BIC farki dBIC(J) olmak
Uzere, dBIC(J) = BIC(J) — BIC(J + 1)“dir ve ] modeli i¢in degisim oran1 su
sekilde hesaplanmaktadir:

dBIC(J)

R:()) =m

7 ftp://public.dhe.ibm.com/software/analytics/spss/documentation/modeler/14.2/en/AlgorithmsGuide.pdf
(Erigim tarihi: 10.08.2015)
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Eger dBIC(1) < 0 ise kiimelerin sayis1 1 olur (ve ikinci asama ¢ikarilir).
Diger durumda, kiimelerin sayisindaki baslangi¢ tahmini k, R, (J) < 0,04 i¢in
en kiiciik sayidir. Ikinci asamada baslangi¢ tahmini, her hiyerarsik kiimeleme
asamasinda en yakin iki kiime arasindaki uzakliktaki en biiyiik nispi artig

bulunarak rafine edilir.

o Klmeleme Asamasi: Kiimeleme asamasinda, 6n-kiimelenme asamasinda girdi
olarak elde edilen alt kiimeler alinmakta ve hesaplanan kiime sayisina gore
gruplandirilmaktadir. Alt kiime sayisi orijinal kayitlarin sayisindan ¢ok daha
az oldugu icin, gelencksel kiimeleme yontemleri etkin bir sekilde
kullanilabilmektedir. TwoStep, otomatik kiimeleme yodntemiyle daha iyi
calisngindan  dolayr  birlestirici  hiyerarsik  kiimeleme  yontemini
kullanmaktadir. Siire¢, 6n kiimelenme asamasinda elde edilen alt kiimelerin
her biri i¢in bir baslangi¢ kiimesi tanimlanarak baslamaktadir. Tiim kiimeler
karsilagtirilmakta ve aralarindaki uzaklik en az olan kiime ciftleri bir kimede
birlestirilmektedir. Bu iglemden sonra, yeni kiime gruplar karsilastirilir, en
yakin giftler birlestirilir ve tiim kiimeler birlestirilene kadar siire¢ devam eder.
Birlestirici hiyerarsik kiimelemede, siirecin sonunda tiim kayitlari igeren tek

bir kiime elde edilene kadar kiimeler ardisik olarak birlestirilir.

TwoStep kiimeleme algoritmasinda Log-likelihood ve Oklid olmak tizere iki uzaklik

olciisti kullanilabilmektedir® °:

i.  Log-likelihood Uzaklig1: Olasilik tabanli bir uzaklik dlgiisiidiir. iki kiime
arasindaki uzaklik, bu kiimeler tek bir kiime olarak birlestirildiklerinde

log-likelihood 6l¢limiindeki azalma ile iliskilidir.

8 ftp://public.dhe.ibm.com/software/analytics/spss/documentation/modeler/14.2/en/AlgorithmsGuide.pdf
(Erigim tarihi: 10.08.2015)

% http://www.spss.ch/upload/1122644952 The%20SPSS%20TwoStep%20Cluster%20Component.pdf
(Erisim tarihi: 10.08.2015)
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i ve j kiimeleri arasindaki uzaklik asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

di,j) =& +& —&uj

Burada,
KA 1 KB
¢, = —N, Z Elog(ﬁf + 6-3k) +2 Evk
k=1 k=1
ve
XN N
B = _Z vkl log vkl
vk L Nv Nv

olarak tanimlanmustir.

Bu ifadelerde gecen,

K4: Siirekli tiirdeki girdi alanlarinin sayist

KB: Kategorik tiirdeki girdi alanlarinin sayisi

Ly: k numaral kategorik alandaki kategorik degiskenlerin sayisi

N,,: v kiimesindeki nesnelerin sayisi

Nyy.: v kiimesinde |1 numarali kategorinin k numarali kategorik alaninda
bulunan nesnelerin sayis1

67: tiim veri dizisinde k numarali siirekli degiskenin tahmin edilen varyans
degeri

62%,: v kiimesindeki nesneler icin k numaral siirekli degiskenin tahmin
edilen varyans degeri

<1, j>:1vej kiimelerinin birlestirilmesiyle elde edilen kiimeyi temsil eden
indeks

olarak tanimlanmustir.
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ii.  Oklid Uzakligi: Oklid uzakligi, degiskenler siirekli ise kullanilabilir. iki
kiime arasindaki Oklid uzakligi, kiimedeki her bir degiskenin ortalama
vektorli  olarak tanimlanan kiimelerin merkezleri baz alinarak

hesaplanmaktadir.

Kimeleme analizi ve yontemlerinin incelendigi bu bolimdeki k-Means ve BIRCH
algoritmalarinin birlesimi olarak ifade edilebilecek TwoStep algoritmasi kullanilarak
Anadolu Universitesi Agikdgretim Sistemindeki ogrenenler {izerinde gergeklestirilen

kiimeleme analizi uygulamasi besinci boliimde agiklanmugtir.
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o. Uygulama: Anadolu Universitesi Acik ve Uzaktan Ogrenme Sisteminde

Ogrenenlerin Gruplandirilmasi

Bu béliimde Anadolu Universitesi A¢ikdgretim Sistemi incelenmis, ¢alismanin amaci,
onemi ve yontemi belirtilmis ve TwoStep algoritmasi ile gergeklestirilen uygulama

aciklanmistir.

5.1.  Anadolu Universitesi Acik ve Uzaktan Ogrenme Sistemi

AU Agikdgretim Sistemi, 1982 yilinda 29.500 &grenciyle egitim hayatina baslamistir. 33
yillik deneyimiyle 81 ilde ve 30 farkli {ilkede egitim hizmeti sunarak yasam boyu
ogrenme odakl1 bir diinya tiniversitesi haline gelen A¢ikdgretim Sistemi, 2015 yilinda 1
milyon 400 bin o6grencisi ve 2 milyon 200 bin mezunuyla diinyanin mega

universitelerinden biridir'®.

AU Acgikdgretim Sistemi Agikogretim, Isletme ve iktisat Fakiiltelerinden olusmaktadir.
2015-2016 egitim-0gretim yilinda Acikogretim Fakiiltesi 34 Onlisans ve 8 lisans
programiyla, Iktisat Fakiiltesi 5 lisans programiyla ve Isletme Fakiiltesi 4 lisans
programiyla egitim vermektedir. 17 lisans ve 34 oOnlisans programiyla Tirkiye’deki
universitelerde 6grenim goren Ogrenenlerin yaklasik yarisina egitim firsatt sunan
Acikogretim Sistemi, Batt Avrupa, Azerbaycan, Bulgaristan, Kosova ve Makedonya,
Arnavutluk ve Bosna-Hersek Programlari ile yurtdisinda yasayan Tiirklere de egitim
hizmeti sunmaktadir. TUm bunlara ek olarak, A¢ikogretim Sistemi sayesinde daha 6nce
egitimini tamamlayamamus, kisisel kosullar1 nedeniyle orgiin egitimden yararlanamayan
ve cezaevinde bulunan bireylere de egitim imkan1 sunularak Turkiye’de yiiksekogretimde

firsat esitligine onemli bir destek saglanmaktadir'?.,

Ogrenenler yeni kayt, dikey gecis, yatay gegis, ikinci iiniversite ve af kapsaminda kayit
ile Agikdgretim Sistemine kayit olabilirler. Ogrenen merkezli dgrenme yaklagimlarinin

uygulandigt  Acikogretim Sisteminde Ogrenme ortamlarinin  ve materyallerinin

10 https://www.anadolu.edu.tr/acikogretim (Erisim tarihi: 12.10.2015)
11 https://www.anadolu.edu.tr/acikogretim/acikogretim-sistemi/acikogretim-sistemi-1 (Erigim tarihi:
12.10.2015)
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tasarlanmasinda, gelistirilmesinde ve sunulmasinda giincel iletisim ve bilgi teknolojileri

kullanilmaktadir. Ac¢ikogretim Sisteminde 6grenenlerin kullanimina sunulan 6grenme

ortamlar1 agsagida o6zetlenmistir:

Acikdgretim e-Ogrenme Portali: 1999 yilinda kurulan bu portal, acik ve uzaktan
ogrenenlerin bireysel ders ¢alisabilmelerine olanak saglayan modiler bir 6grenme
yonetim sistemidir!?. Portal e-sinav, e-alistirma, e-Kitap, e-televizyon, e-ders, e-
danigmanlik, e-sesli kitap uygulamalarinsan olusmaktadir. Bu zengin 6grenme
kaynaklar1 ile Tirkiye’nin en biiyilk 0grenme portali olan Acikdgretim e-
Ogrenme Portalinda e-seminer takvimi, siav yaymlama sistemi, 1 soru 1 cevap,
program web siteleri, akademik takvim, kilavuzlar, 6neri formu, sor-izle-6gren
baglantilar1 bulunmaktadir. Ogrenenler, kullanici adi ve sifre ile giris
yapabildikleri kisisel ¢alisma alanlarinda ders bazinda sunulan e-kitaplar, sesli
Kitaplar, e-seminer kayitlari, etkilesimli e-kitaplar, deneme smavlari, konu
anlatim videolari, alistirma sorulari, TRT Okul videolari, yaprak testler, {inite

Ozetleri, Unite 6zeti seslendirmeleri ve e-derslere ulasabilmektedirler.

e-Seminer:  2012-2013 egitim-6gretim yili bahar doneminden itibaren
uygulanmakta olan e-seminer derslerinde, alan uzmani 6gretenler ile 6grenenler
cevrimi¢i olarak bulusmaktadirlar. 45 dakika olarak hazirlanan bu dersler, es
zamanli takip edilebilecegi gibi e-0grenme portali araciligiyla kayittan da
izlenebilmektedir’®, Bu kapsamda hazirlanan dersler giris, konu anlatimi ve
Ogrenenlerden gelen sorularin  cevaplandigi  soru-cevap boluminden
olusmaktadir. Sesli ve goriintiilii olarak sunulan bu dersler ile 6grenenlere es

zamanli danigmanlik ve konu anlatim hizmeti verilmesi amag¢lanmaktadir.

Akademik Danismanlik Hizmetleri: 1982-1983 egitim-0gretim yilinda 16 ilde
baslayan akademik danigsmanlik hizmetleri, 2015-2016 egitim-6gretim yilinda 81

il ve 11 ilce olmak (izere toplam 98 merkezde yiritilmektedir. Akademik

12 http://eogrenme.anadolu.edu.tr/ (Erigim tarihi: 12.10.2015)

13 https://www.anadolu.edu.tr/acikogretim/ogrenme-ortamlari/e-seminer (Erisim tarihi: 12.10.2015)

14 https://www.anadolu.edu.tr/acikogretim/ogrenme-ortamlari/akademik-danismanlik-hizmetleri (Erisim

tarihi: 12.10.2015)
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danigsmanlik hizmetleri, 6greten ve 6grenenlerin ayni1 ortamda oldugu ylz yize
derslerin yapilmasini olanakli kilmaktadir. Bu dersler ile 6grenenler anlamakta
zorlandiklar1 konular1 yiiz ylize olarak 06grenebilmektedirler. Ek olarak,
ogrenenler, aidiyet duygusu kazanmakta, tiniversite ortamini yasayabilmekte ve

sosyallesebilmektedirler.

e iTunes U: 2013 Subat ayinda yayina baslayan iTunes U desteginde, iceriklerin
mobil cihazlarda kullanimi {icretsiz olarak 6grenenlere sunulmaktadir. Anadolu
Universitesi iTunes U destegi veren Tiirkiye’deki ilk iiniversitedir. Bu destek ile

50’den fazla ders dgrenenlere mobil ortamlar araciligiyla sunulmaktadir?®.

o Kitap Hizmetleri: Kitaplar, Agikdgretim Sisteminde kullanilan temel 6grenme-
Ogretme aracidir. Ders kitaplart 6grenenlerin bir 0gretenden bagimsiz olarak
ogrenmelerine olanak saglayacak sekilde tasarlanmaktadir. Bireysel 6grenme
ilkelerine gore giincel teknolojiler kullanilarak hazirlanan her yil yaklasik olarak

5 milyon kitap 6grenenlere ulastiriimaktadir?®,

e Sinav Yaymlama Sistemi: TC numarasi ve sifre ile girig yapilan bu sistemde
citkmis smav sorularina, soru kitapgiklarina ve cevap anahtarlarina

ulasilabilmektedir?’.

e e-Sertifika Programlari: Agikdgretim Sisteminde en az lise ve dengi okullardan
mezun olan bireylerin bagvurabilecegi Muhasebe, Pazarlama, Girisimcilik,
Finans, Sekreterlik, Egitim ve Yonetim alanlarinda Ozellikle kendilerini
gelistirmek ve is diinyasinda ilerlemek isteyen bireylere yonelik e-Sertifika
programlart bulunmaktadir. 2015-2016 egitim-6gretim yilinda 22 e-Sertifika ve 4
Bati Avrupa e-Sertifika programi olmak iizere toplam 26 e-Sertifika programi

dgrenenlere sunulmustur®. Ogrenenler, A¢ikdgretim Sistemi kitaplarindan ve e-

15 https://itunesu.anadolu.edu.tr/ (Erisim tarihi: 12.10.2015)

16 https://www.anadolu.edu.tr/acikogretim/ogrenme-ortamlari/kitap-hizmetleri (Erisim tarihi: 12.10.2015)
17 https://www.anadolu.edu.tr/acikogretim/ogrenme-ortamlari/sinav-yayinlama-sistemi (Erisim tarihi:
12.10.2015)

18 https://www.anadolu.edu.tr/acikogretim/ogrenme-ortamlari/e-sertifika (Erisim tarihi: 12.10.2015)
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Ogrenme hizmetlerinden yararlanabilmektedirler.

e 1 Soru 1 Cevap: Agikdgretim Sisteminde programlar kapsaminda derslerin kisa
konu anlatimlar1 seklinde hazirlanmis videolaridir'®. Bu amagla alan uzmani
Ogretim elemanlar tarafindan soru-cevap ve kisa konu anlatimlarindan olusan bir

video arsivi 6grenenlerin hizmetine sunulmustur.

e Kitap Duzeltmeleri: Diizeltme yapilan kitaplarin  yeni  surimlerine

erisilebilmektedir?.

5.2.  Arastirmanin Amaci ve Onemi

2000’11 yillarin giderek artan rekabet ortami ve hizla degisen diinyasinda tiim sektorlerde
yer alan kurumlarin basariya ulasabilmeleri i¢in karar destek streclerini destekleyecek
gelismis veri analizi uygulamalarina ihtiyaglari bulunmaktadir. Bu baglamda, iginde
kurum i¢in hazine barindiran veri {izerinde dogru islemler yapilmali, dogru sorular

sorulmali ve kurumun veriden ne bekledigi net olarak anlagilmalidir.

1,5 milyon grencisi ile diinyanin mega iiniversitelerinden biri olan Anadolu Universitesi
Acikogretim Sistemi giincel egitsel ve teknolojik gelismeler ile kendini her gegen giin
yenileyen dinamik bir yapiya sahiptir. Hizmetlerin 6grenen merkezli bir yaklasim ile
hazirlandigr Agikdgretim Sisteminde Ogrenen Ozelliklerinin bilinmesi, hizmetlerin
kalitesi ve basarisi agisindan 6nemlidir. Tiirkiye’deki Yiiksekogretim kurumlarindaki
ogrenenlerin yaklasik yarisina 6grenme hizmetinin sunuldugu bu sistemde, 6grenenlere
ait biiylik miktarda veri bulunmaktadir. Bu veriden 6grenenlerin taninmasina yonelik
bilgilerin elde edilmesinin bireysellestirilmis 6grenme deneyiminin, kisisellestirilmis ve
uyarlanabilir 6grenme ortamlarmin énem kazandig agik ve uzaktan 6grenme kurumlari

acisindan 6nemli oldugu soylenilebilir.

19 http://1sic.anadolu.edu.tr/ (Erisim tarihi: 12.10.2015)
20 https://www.anadolu.edu.tr/acikogretim/ogrenme-ortamlari/kitap-duzeltmeleri (Erisim tarihi:
12.10.2015)
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Bu arastirmanm amaci, 2014-2015 egitim-6gretim yilinda Anadolu Universitesi
Acikogretim Sistemine kayith 6grenenlerin 6zelliklerini analiz ederek kiimelere ayirmak,
Ogrenen tiirleri ve 6zelliklerine uygun stratejilerin belirlenmesine yon gostermektir. Bu
calismada, 6grenenlere daha once uygulanmis hizmet degerlendirme ve profil anketleri,
ogrenci bilgi sisteminde yer alan veriler ile iliskilendirilerek elde edilen veri setinde
yapilmis olan kiimeleme analizi ile 6grenenlerin 6zelliklerine uygun hizmet sunulmasi
i¢in bir bilgi tabaninin elde edilmesi hedeflenmistir. Calismada, IBM SPSS Modeler 14.2
yazilimindaki Twostep algoritmas1 kullanilarak deneysel uygulamalar yapilmistir.
Yapilan uygulamalar sonucunda, kimeleme Kkalitesinin ve kimeleme analizinde
kullanilan degiskenlerin ayirt ediciliginin en yiiksek olmasi goz Oniine alinarak

olusturulan {i¢ kiimeden 6grenen gruplari elde edilmistir.

Bu calisma ile kiimelerdeki 6grenenlerin 6zellikleri, benzerlik ve farkliliklar1 ortaya
cikarilarak her kiimeye uygun olan hizmet, yaklagim ve ulasim yontemleri dnerilmistir.
Bu baglamda, kurumun Ogrenen odakli akademik, yoOnetsel, kurumsal ve destek
hizmetlerine yonelik kararlar1 almasinin kolaylasacagi, hizmetlerin bu gruplarin
ozelliklerine gore farklilastirilmasi ve tasarlanmasina destek olunacagi diisiiniilmektedir.
Bu calismanin sonuglar ile 6grenenlere sunulan kaynaklarin daha verimli kullanilmasi

ve uzun vadeli gelisim planlarinin hazirlanmasina katki saglanabilecektir.

5.3. Arastirma Yontemi

Bu béliimde arastirma modeli, arastirmanin katilimcilari, veri toplama teknigi ve araci,

verilerin diizenlenmesi ve analizi agiklanmastir.

5.3.1. Arastirma modeli
Bu calismada, tanimlayici bir veri analiz teknigi olan kiimeleme analizi kullanilarak
ogrenenlerin gruplandirilmas1 amaglanmaktadir. Gruplandirma siirecinde degisken olarak

Ogrenenlerin yas, cinsiyet, calistiklar1 sektor, gelir diizeyleri, Acikdgretim Sistemini

tercih nedenleri, kayith olduklar1 program, kullandiklar1 e-6grenme ortamlar1 ve caligma
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kaynaklari, medya sahipligi, internet erigsim olanaklari, sinavlara ve biiro hizmetlerine

yonelik diigiinceleri kullanilmistir.

Alanyazinda segmentasyon olarak da ifade edilen kiimeleme analizinin amaci, kiimeler
arasindaki benzerligi en aza indirme ve kiime i¢indeki benzerligi ise maksimuma ¢ikarma
ilkesine dayanmaktadir (Han ve Kamber, 2006). Kimeleme modelleri, denetimsiz
ogrenme (unsupervised learning) modelleridir. Denetimsiz 6grenmede, Onceden
tanimlanmuis bir sinifa ait olmayan verilerden model olusturulur; veri 6rnekleri, kimeleme
sistemleri tarafindan tanimlanan bir benzerlik taslagina gore gruplandirilir; elde edilen
kiimelerin anlami, bir ya da birden ¢ok degerlendirme tekniginin yardimiyla kullanici
tarafindan belirlenir (Aydin, 2007). Kiimeleme analizinde herhangi bir etiket ve sinif

bilgisi kullanilmadan gruplandirma yapilmaktadir.

Kimeleme analizi yontemleri her elemanin sadece bir kiimeye ait oldugu yontemler
(hard) ve nesnelerin farkl kiimelere ait oldugu (soft- fuzzy) olarak ikiye ayrilabilecegi
gibi boliimlemeli, hiyerarsik, yogunluk tabanli, 1zgara tabanl olarak dorde de ayrilabilir.
Bu calismada, alanyazinda yaygin olarak kabul goren bu smiflandirma kullanilmistir.
Calismada kullanilan TwoStep, bdliimlemeli ve hiyerarsik yontemlerin birlikte
kullanildig1 bir algoritma olarak belirtilebilir. Bunlara ek olarak, olasilik tabanli, model
tabanl, spektral (goriingesel), ag kiimelemesi ve bulanik kiimeleme gibi yontemler de

siniflamalara dahil edilebilir.

2000’11 yillarda veri miktarinin hizli bir sekilde katlanarak artmasi, yiksek boyutlu ve ¢ok
blyuk veri setleri ilizerinde analiz yapilmasini gerektirmistir. Bu baglamda, kiimeleme
yontemleri de bu verileri gruplandirabilecek sekilde gelismistir. Bu ¢alismada, biiyiik veri
analizi ile ilgili yasanan bu gelismelere paralel olarak, biiyiik bir 6grenen kitlesine sahip
olan ve bu baglamda, ortaya ¢ikan veri miktarinin ¢ok fazla oldugu AU Acikdgretim
Sisteminde kayithh Ogrenenlerin benzer Ozelliklerine goOre gruplanmasi amaciyla

kiimeleme analizi kullanilmistir.
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5.3.2. Arastirma grubu

Calisma kapsaminda, 2014-2015 egitim-6gretim yilinda Anadolu Universitesi
Agikogretim Sisteminde kayithi olan ve ¢evrimigi olarak yapilan Hizmet Degerlendirme
Anketine katilan 43.106 6grenene ait veriler kullanilmigtir. Kurum veritabanlarindan
Ogrenenlere ait demografik ve cografi ozellikler ile akademik basari notlar1 elde
edilmistir. Anket ve veritabanindan elde edilen veriler Microsoft SQL Server
programinda birlestirilmis, veriler temizlenmis, giiriiltiilli, tekrarl, aykir1 ve bos veriler
diizenlenmistir. Baslangigtaki 50.001 adet veri lizerinde yapilan temizleme igleminin
ardindan 43.106 veri elde edilmis ve bu veri seti (zerinde kiumeleme analizi

gerceklestirilmistir.

5.3.3.  Veri toplama teknigi ve araci

Anadolu Universitesi Agikdgretim Sisteminde 2014-2015 egitim-6gretim yilinda kayitl
bulunan ogrenenlerin benzer oOzelliklerine gore kiimeleme analizi kullanilarak

gruplandirilmasinin amaglandig1 bu ¢alismada, veriler iki ana kaynaktan elde edilmistir:

e BAUM Veritabanlari: Anadolu Universitesi Bilgisayar Arastirma ve Uygulama
Merkezi (BAUM) veritabanlarindan 6grenenlere ait TC kimlik numarasi, kayit
numarasi, fakilte, program, kayit yili, adres ili, ilgesi, semti, biro bilgileri,
uyrugu, meslegi, medeni durumu, engel durumu, kayit tarihi, fakiilte giris ve ¢ikis
durumu, 6grencilik durumu, dogum tarihi verileri elde edilmistir. Daha sonra
kayit numarasi ile iliskilendirilerek 6grenenlere ait son donem akademik basari
notlar1 elde edilmis ve veri kiimesine eklenmistir. Bu islemlerin sonucunda

“BAUM_GPA” tablosu olusturulmustur.

e Anadolu Universitesi Merkezi Agikdgretim ve Uzaktan Egitim Sistemi Hizmet
Degerlendirme Anketi: Ogrenci Bilgi Sistemi tarafindan dgrenenlerin
yonlendirildigi ¢evrimigi olarak yapilan Hizmet Degerlendirme Anketi, calismada
kullanilan ikinci veri kaynagidir. Bu kaynaktan 6grenenlerin anket numarasi,

kayit numarasi, medeni durumu, calistiklart sektor, ¢alistiklar1 yil sayisi, gelir
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duzeyleri, Agikogretim Sistemini tercih nedenleri (en 6nemli 3 neden), sahip
olduklar1 teknolojik cihazlar, internet erisim olanaklari, Kitaplar, e-6grenme
malzemeleri, akademik danismanlik hizmetleri ve bunlarin disinda kullandiklar
kaynaklara yonelik goriisleri, e-6grenme hizmetlerinden yararlanma dereceleri,
sinavlara, biiro hizmetlerine, tliniversite web sitesine yonelik goriigleri elde
edilmistir. Bu islemin sonucunda “Anket ASHD” tablosu olusturulmustur.
“Anadolu Universitesi Merkezi Acikdgretim Sistemi ve Uzaktan Egitim

Degerlendirme Anketi” Ek 7°de verilmistir.

5.3.4. Verilerin diizenlenmesi ve analizi

Kiimeleme algoritmalari, her veri tiirii ile ¢aligmak i¢in uygun olmayabilmektedirler. Baz1
algoritmalar her veri tiri ile ¢alisabilirken bazilari sadece kategorik verileri, bazilari ise
sadece numerik verileri analiz edebilmektedir. Bu baglamda, kiimeleme analizinde daha
hizl1 bir sekilde dogru sonuglara ulasilabilmesi i¢in veri tilirlerine uygun olarak algoritma
secimine dikkat edilmesi gerekmektedir. Veri madenciligi bilgi kesfi siirecinin bir
basamagidir. Bu ¢caligmada, verilerin diizenlenmesi ve veri madenciligi i¢in hazirlanmast
slireci en zor ve uzun siiren asamadir. EK olarak, 0grenenlere ait verilerin farkl: tiirlerde
olmasi, yiiksek boyutlu ve biiyiik veri setleri iizerinde calisma gerekliligi gibi zorluklar
kullanilabilecek kiimeleme algoritmalarini sinirlandirmaktadir. Egitsel veri madenciligi
siireclerinde karsilasilan bu zorluklarin 6ngoriilerek calismalarin  planlanmasinin,

zamanin etkili ve verimli kullanilmasi agisindan énemli oldugu séylenebilir.

Kiimeleme analizi ile elde edilen gruplarin kiime i¢i benzerliklerinin yiiksek, kiimeler
aras1 benzerliklerinin ise diisiik olmas1 beklenmektedir. Ancak birbirinden bagimsiz ¢ok
fazla degisken oldugunda bu sonucun elde edilemedigi goriilmiistiir. Bu uygulamada, 63
degisken ile calisilmistir. Analiz edilen degisken sayisinin fazla olmasi nedeniyle,
kiimeleme analizi sonucu elde edilen kiimelerin kalitesinin diisiik ve degisken
Ozelliklerinin kiimeler agisindan farklilasmadigi belirlenmistir. Kimeleme analizi
acisindan anlamli sonuglar elde etmek i¢in 6zellik azaltma ve boyut indirgeme yéntemleri
kullanilmistir.  Yapilan 6zellik azaltma ve doniistiirme islemleri sonucunda, kiimeleme

analizinde kullanilmak {izere 28 Ozellik elde edilmistir. Yapilan deneysel c¢aligmalar
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sonucunda, kiimelerin elde edilmesinde ayirt edicilik giicii diisiik olan ozellikler
yinelemeli bir yontemle analizden c¢ikarilarak anlamli sonuglar ve yorumlanabilir
kiimelerin elde edilmesi amaglanmistir. Bu yinelemeli yontem sonucunda, 12 degisken
belirlenmis ve bu degiskenler kullanilarak kiimeleme analizi yapilmistir. Siirecin
sonunda, analizde kullanilmayan baslangictaki  degiskenler de kiimelerin
degerlendirilmesine yazilim araciligiyla eklenerek elde edilen kiimelerin 6zelliklerinin

yorumlanmasinda kullanilmistir.

Verilerin diizenlenmesi ve analizi asamasinda veriden bilgi kesfi (KDD-Knowledge
Discovery from Data) siirecinden yararlanilmistir. KDD siireci asagida 6zetlenen sekilde

ilerlemektedir (Fayyad vd., 1996; Han vd., 2012):

1. Veri Temizleme: Gurulttll, gereksiz ve aykiri degerler ¢ikarilir. Eksik ve bos degerler
icin strateji belirlenir.

e Buasamada, “Anket ASHD” ve “BAUM_GPA” tablolarindaki eksik, bos ve
yinelenen veriler c¢ikarilmigtir. 50.001 adet veri iizerinde yapilan veri
temizleme isleminin ardindan 43.106 tekrarsiz veri elde edilmistir.

2. Veri Birlestirme: Farkl1 veri kaynaklarindan gelen veriler birlestirilir.

e Bu asamada, 6grenenlerin kayit numaralart kullanilarak farkli iki kaynaktan
gelen veriler birlestirilmistir.  “Anket ASHD” ve “BAUM_GPA”
tablolarindaki veriler kayit numaralar iligkilendirilerek birlestirilmis ve tek
bir tablo elde edilmistir.

3. Veri Segimi: Analiz gorevi ile ilgili veriler veritabanindan alinir.

e Bu asamada, olusturulan veri setinden kiimeleme analizinde kullanilan

degiskenler belirlenerek secilmistir.
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e Veri setindeki degiskenler incelenerek %90 ve lizerinde bos veri igeren

degiskenler ¢ikarilmistir.

e Bubaglamda caligmanin amacina uygun olarak gergeklestirilen 6zellik se¢imi
sonucunda, kiimeleme analizinde kullanilmak tizere medeni durum, ¢alisilan
sektor, calisma siiresi, aylik gelir (hane), Ag¢ikogretim Sistemini tercih
sebepleri, teknolojik cihaz sahipligi, yararlanilan diger kaynaklar, kitap
kullanma bilgileri, e-6grenme hizmetlerinden yararlanma derecesi, dgrenci
durumu, cinsiyet, fakiilte, program, adres ili, yas ve akademik basar1 notu

degiskenleri segilmistir.

4. Veri Doniistiirme: Veriler Uzerinde 0Ozetleme ya da toplama islemleri

gerceklestirilerek veri madenciligi i¢in uygun forma doniistiiriiliir ve birlestirilir.

e Bu asamada, secilen butlin veriler SPSS yaziliminda matematiksel olarak

modellenmistir.

e Medeni durum 1 (evli), 2 (bekar), Agikogretim Sistemini tercih nedenleri,
teknolojik ara¢ sahiplikleri, kullanilan yardimci kaynaklar, kullanilan e-
ogrenme hizmetleri 0 (hayir), 1 (evet), cinsiyet ise 1 (kadin), 2 (erkek) olacak

sekilde ikili degerlere doniistiiriilmiistiir.

o Acikdgretim Sistemini en 6nemli {i¢ tercih nedeninin belirtildigi tercih nedeni
soru grubuna yonelik her bir 6grenenin Acikogretim Sistemini tercih etmek
icin ka¢ nedeni oldugunu ortaya koyan toplam puan hesaplanmistir. Bu

hesaplama sonucunda TNTOTAL degiskeni olusturulmustur.
e Teknolojik cihaz sahipligi soru grubuna yonelik her bir 6grenenin kullandig:

cihaz sayisindan toplam puan hesaplanmistir. Bu hesaplama sonucunda
MSTOTAL degiskeni olusturulmustur.
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Calisilan sektor, internet erisim olanagi, kitap alma ve fakiilte verileri

kategorik degisken olarak tanimlanmustir.

Ogrenenlerin yer aldiklar1 programlar meslek (1), 6gretmenlik (2), sosyal
bilimler (3) ve teknik (4) boliimleri olarak gruplandirilmigtir. Programlarda

yapilan doniisiim ile ilgili bilgiler Ek 6’da verilmistir.

Adres illeri bolgelere doniistiiriilerek 1’den 8’e kadar numaralandirilmistir.
Burada, 1 (Marmara Bolgesi), 2 (Karadeniz Bolgesi), 3 (Ege Bélgesi), 4 (¢
Anadolu Bolgesi), 5 (Dogu Anadolu Bolgesi), 6 (Akdeniz Bolgesi), 7
(Glineydogu Anadolu Bolgesi), 8 (yurt dis1) olacak sekilde doniistiiriilmiistiir.

Calisma siiresi ve aylik gelir (hane) verileri sirali degisken olarak

tanimlanmustir.

Veri madenciligi uygulamalarinda algoritmalarin basarili sonu¢ vermesi
acisindan boyut sayisinin az, kayit sayisimin ise ¢ok olmasi tercih
edilmektedir. Biiylik boyutlu veritabanlarinda bunu gergeklestirmek i¢in veri
indirgeme yonyemleri kullanilabilmektedir. Veri indirgeme igin boyut sayist,
gozlem sayisi ya da veri hacmi azaltilabilir. Veri indirgeme yapilirken birden
fazla degiskenin tek bir degisken cinsinden ifade edilmesi degiskenlerin yok
edilmesinden daha etkili bir yontemdir. Bu baglamda, 63 degiskenden olusan
veri setindeki degisken sayisini azaltmak i¢in soru gruplarina gére SPSS
programi kullanilarak faktoér analizi yapilmis ve ayni soru grubuna ait
degiskenler tek bir degisken olarak ifade edilmistir. Ogrenenlerin sinavlara
iliskin verilen ifadelere katilma derecesinin soruldugu soru grubu incelenmis,
KMO (Kaiser-Mayer-Olkin) testi gergeklestirilerek faktor analizine uygun ve
yeterli veri oldugu belirlenmistir. Baglangi¢ faktorlerini belirlemek icin asal
bilesenler teknigi kullanilarak yapilan tek faktor modeli ile elde edilen

sonuclar Tablo 6’da gosterilmistir.
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Tablo 6. Sinav Hizmetleri Soru Grubu Onem Sirasina Gére Dondiiriilmiis

Faktor I¢i Bilesenler

Faktor 1 Aciklanan Cronbach

Varyans % Alpha

Sinavlarin yapildigi

siniflar fiziki agidan , 745
uygundur.

Sinavlarin yapildigi

binalar ulasim ag¢isindan ,688
uygundur.

Sinav gorevlileri sinavlari

kurallarina uygun olarak ,666
yuritmektedir.

Sinav sorular1 anlagilir

bicimde ifade ,662
edilmektedir.

Sinav sonuglar1 zamaninda 599
agiklanmaktadir. !
Siav giris belgesi 578
zamaninda ulagmaktadir. '

43,374

Siav Hizmetleri ile Tlgili ifadeler

0,717
Toplam Aciklanan Varyans 43,374 0,717

Yapilan bu analiz sonucunda ilk bilesenin %43,374 agiklama oranina sahip
oldugu gorilmektedir. Bu sonuclara gore alti degiskenin bileskesi olan bir
degisken olusturulmus ve her 6grenen icin bir skor degeri atanmistir. Bu

degerler SINAVSKOR siitunu olarak tabloya eklenmistir.

Kullanilan veri setindeki degisken sayisini azaltmak i¢in soru gruplarina gore
SPSS programi kullanilarak faktor analizi yapilmistir. Ogrenenlerin sinavlara
iligkin verilen ifadelere katilma derecesinin soruldugu soru grubu incelenmis,
KMO (Kaiser-Mayer-OIkin) testi gergeklestirilerek faktor analizine uygun ve
yeterli veri oldugu belirlenmistir. Baslangi¢ faktorlerini belirlemek icin asal
bilesenler teknigi kullanilarak yapilan tek faktér modeli ile elde edilen

sonuglar Tablo 7°de gosterilmistir.
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Tablo 7. Biiro Hizmetleri Soru Grubu Onem Sirasina Gére Déondiiriilmiis

Faktor I¢i Bilesenler

Faktor 1 Faktor 2 Aciklanan Cronbach

Varyans % Alpha

Buroda verilen

hizmetlerin ,860
kapsami yeterlidir.
Personel her zaman
yardimeidir.
Personel yeterli
bilgiye sahiptir.
Personel gller
yuzltddr.

Biironun genel
gorunima iyidir.
Biiroya ulasgim
kolaydir.

Buroya telefon ve
faks ile iletisimde ,995 14,350
sorun yasiyorum.

Toplam Aciklanan Varyans 69,416 0,817

,854

846 55,066 0,817

,829

, 745

,655

Biiro Hizmetleri ile Tlgili ifadeler

Yapilan bu analiz sonucunda iki bilesenin %69,416 olarak agikladigi
gorilmektedir. Bu sonuclara gore yedi degiskenin bilegkesi olan bir degisken
olusturulmus ve her 6grenen igin bir skor degeri atanmistir. Bu degerler

BHSKkor siitunu olarak tabloya eklenmistir.

Yapilan matematiksel modellemenin ardindan olusturulan SPSS dosyasi veri

madenciligi adimi i¢in hazirlanmistir.

5. Veri Madenciligi: Veri orlintiilerini ¢ikarmak icin akilli yontemlerin uygulandigi

sirectir.

Anadolu  Univesitesi Agikdgretim  Sistemine kayith  dgrenenlerin
gruplandirilmas1 uygulamasi, IBM SPSS Modeler 14.2 programinda
gerceklestirilmistir. Bu program, biiyiik veri setleri tizerinde hizli olarak sonug
verdigi ve kiimeleme analizi ile ilgili algoritmalar sundugu icin tercih

edilmistir. SPSS Modeler programi, kararlar1 ve sonuclar gelistirmek,
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verilerden deger elde etmek ve var olan sistemlerin biitiinlesmesi amaciyla

gelistirilen tahmine dayali analitik bir platformdur. SPSS Modeler

programinda segmentasyon i¢in sunulan bes yap1 Tablo 8’de gosterilmistir?®:

Tablo 8. IBM SPSS Modeler 14.2 Programinda Segmentasyon Tiirleri ve

Ozellikleri

%

Auto Cluster

Otomatik kimeleme, benzer ozellikteki nesnelere sahip
gruplari belirleyen kiimeleme modellerini tahmin etmekte ve
karsilastirmaktadir.

Bu 0zellik ile veri kiimesi tzerinde uygun olan kiimeleme
modelleri denenmekte ve sonuclar1 karsilastirilabilecek
sekilde kullanicilara sunulmaktadir.

&

k-Means, veri grubunu birbirinden bagimsiz farkli gruplar
icinde kimelemektedir.

Yontemde kiime sayist tanimlanmakta, tekrarli olarak
nesneler kiimelere atanmakta ve kiimeler elde edilmektedir.

K-Means
Kohonen, veri kiimelerini farkli gruplar halinde kiimelemek
icin bir sinir ag1 olusturmaktadir.
=] Ag tam egitimli oldugunda benzer nesneler haritada yakin,
. farkli nesneler ise birbirinden uzak gériinmektedirler.
Kohonen Uygun kiime sayilart ile ilgili bir fikir elde etmek i¢in, giiglii

birimlerdeki gézlem sayilar incelenebilmektedir.

TwoStep

TwoStep, iki asamal1 bir kiimeleme yontemi kullanmaktadir.
Ilk adimda islenmemis girdi verilerini alt kiimelere
yerlestirmek igin veri gegisi yapilmaktadir.

Ikinci adimda alt kiimeleri daha biiyiik kiimeler olacak
sekilde  birlestiren  hiyerarsik  kimeleme  yontemi
kullanilmaktadir.

Bu algoritma, kiime sayisint otomatik olarak tahmin ettigi
i¢cin avantajhidir.

Blyuk veri setlerinde etkilidir.

Farkl1 veri tiirleri ile ¢alisabilmektedir.

*®

*

Anocmaly

Aykirilik  tespiti, normal veri desenlerine uymayan
olagandis1 durumlari ya da aykir1 degerleri tanimlamaktadir.

21 ftp://public.dhe.ibm.com/software/analytics/spss/documentation/modeler/14.2/en/UsersGuide.pdf

(Erigim tarihi: 10.08.2015)
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Bu yazilimda yer alan segmentasyon tiirlerinden TwoStep algoritmasi veri seti
tizerinde uygulanmistir. TwoStep algoritmasi, veri setindeki degisken
Ozelliklerine uygun oldugu ve hem kategorik hem de slrekli veriler ile

calisabildigi i¢in secilmistir.

TwoStep algoritmasi, hem kategorik hem de sayisal verileri kiimeleyebilen,
biiyiik boyutlu veri setlerinde etkili olarak ¢aligsabilen bir algoritmadir. Model
tabanli uzaklik Olgusli kullanilarak hem siirekli hem de kategorik
degiskenlerin uzakliklar1 6l¢iilebilmektedir. Olusturulacak en uygun kiime
sayist otomatik olarak hesaplanmaktadir. Uzaklik Ol¢iisii olarak olasilik
temelli Log-likelihood ya da Oklid uzaklhigi segilebilir. Kiimeleme kriteri
olarak BIC (Schwarz’s Byesian Criterion) ya da AIC (Akaike’s Information
Criterion) secilebilmektedir.

TwoStep algoritmasi iki adimdan olusmaktadir. Ik adim kayitlarin pek ¢ok
alt kiimeye ayrildig1 6n-kiimeleme agamasi, ikinci adim ise bu alt kiimelerin

belirlenen sayidaki kiime i¢ine yerlestirildigi kiimeleme asamasidir.

AU Acikdgretim Sisteminde 2014-2015 egitim-6gretim yilinda 6grenim
goren 6grenenlere ait veriler kullanilarak olusturulan SPSS dosyasi lizerinde
yapilan degerlendirme ve faktor analizleri sonucunda belirlenen degiskenler
kiimeleme analizinde kullanilmak tiizere SPSS Modeler programina

yiiklenmistir.

Degiskenlerin rolli, TwoStep algoritmasinda girdi olarak belirlenerek
kiimeleme analizi yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda, yinelemeli olarak
kiimeleme analizinde ayirt edicilik giicii sifir (0) olan degiskenler analizden

cikartilmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, kiimeleme analizinde Tablo 9°da

gosterilen degiskenler kullanilmistir.
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Tablo 9. Kiimeleme Analizinde Kullanilan Degiskenler, TUrleri ve Rolleri

Alan isimleri Turd Roll
Medeni Durum Nominal Girdi
Calisilan Sektor Nominal Girdi
Calisma Siiresi Ordinal (Siralr) Girdi
Aylik Gelir (Hane) Ordinal (Sirali) Girdi
Internet Erisim Olanag1 Nominal Girdi
Cinsiyet Nominal Girdi
Program Kodu Nominal Girdi
Yas Surekli Girdi
Akademik Basar1t Notu Surekli Girdi
MSTOTAL Sirekli Girdi
SINAVSKOR Sirekli Girdi
BHskor Surekli Girdi

Tablo 9’da belirtilen degiskenlerle yapilan TwoStep kiimeleme analizine

iligkin arayiiz Sekil 8’de gdsterilmistir.

(%] TwoStep
&0
-

Model name: @ Auto © Custom

[ Use partiioned data

[ Standardize numeric fields [ Exclude outliers Percentage: ﬂ

Cluster label: @ string © Number
® Automatically calculate number of clusters

-] -]
Madmum: | 15[ wtinimum: | 2/

© Specify number of clusters
- -
=

Distance measure: @ Log-likelihood © Euclidean
Clustering criterion: @ Schwarz's Bayesian Criterion (BIC) © Akaike's Information Criterion (AIC)
(o) () ) o) ()

Sekil 8. TwoStep Kiimeleme Analizi Araylzi

TwoStep algoritmasinda boliimlendirilmis veriler kullanilmis ve sayisal
alanlar standartlagtirnlmistir. %10 oraninda aykir1 degerler analizden
cikarilmigtir. Kiime sayisi en az 2 en ¢ok 15 olarak belirlenmistir. Bu analizde

uzaklik Olgiisii olarak veri seti hem sayisal hem de kategorik verilerden
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olustugu icin Log-likelihood uzakligi seg¢ilmistir. TwoStep kiimeleme
analizinde kiime sayist seg¢ilen kiimeleme kriterlerine gore otomatik olarak
belirlenmektedir. Calismada BIC ve AIC kiimeleme kriterlerinin ikisi de

uygulanmis ve her ikisinde de kiime sayisi {i¢ olarak ortaya ¢ikmuistir.

6. Oriintiiniin Degerlendirilmesi: Bu asamada ilging oriintiiler belirlenerek, kesfedilen

Oriintlilerin yeterli olup olmadig1 degerlendirilir.

e Bu asamada, TwoStep algoritmas: kullanilarak veri seti iizerinde yapilan
deneysel ¢aligmalarin sonuglari karsilastirilmistir. Degiskenlerin ayirt edicilik

degerleri baz alinarak birbirinden en iyi ayrilan kiimeler belirlenmistir.

7. Bilginin Sunumu: Kullanicilara, gérsellestirme ve bilgi sunum teknikleri kullanilarak

ortaya cikarilan bilgiler sunulur.

e Bu asamada, elde edilen kiimeler gorsellestirilerek daha kolay anlasilmasi ve
farkliliklarinin ayirt edilebilmesi i¢in grafik ve ¢izgelerden yararlanilmistir.
Kiimelerin gorsellestirilmesinde SPSS Modeler, Microsoft Excel ve Tableau

yazilimlar1 kullanilmistir.

Bu boliimde incelenen asamalar sonucunda kiimeleme analizinde elde edilen kiimeler,

ozellikleri ve boyutlar1 “Bulgular” boliimiinde agiklanmaistir.
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6. Bulgular

2014-2015 egitim-6gretim yilinda AU Agikdgretim Sisteminde 6grenim gdren ve
cevrimici olarak yapilan hizmet degerlendirme anketini yanitlayan &grenenlerin
kiimeleme analizi yontemiyle gruplandirilmasinin amaglandig1 bu ¢calismada, IBM SPSS
Modeler 14.2 yaziliminda yer alan TwoStep algoritmasi kullanilarak 6grenen gruplari
elde edilmistir. Yapilan analizin sonucunda boyutlar1 Sekil 9°da verilen U¢ kiime ortaya
¢ikmuistir:

Kiime Boyutlar:

m Kime 1
u Kime 2
= Kime 3

En Kiglk Kimenin Boyutu ~ 11.841

(%27,50)
En Buyuk Kimenin Boyutu 15.889
(9%036,9)
Boyutlarin Orani: 1,34
En Blyik Kumeden En
Kigik Kiimeye

Sekil 9. Kimeleme Analizi Sonucunda Elde Edilen Kimelerin Boyutlart

Yapilan kiimeleme analizi sonucunda Sekil 9°da gorllen U¢ kiime elde edilmistir ve bu
kiimelerin dagilimlarinin oransal olarak birbirine yakin oldugu belirlenmistir. Kimeleme
analizinde 6nem derecesine gore degiskenler incelendiginde Ogrenenlerin akademik
basar1 notlari, aylik gelirleri (hane), calistiklar1 sektorler, ¢alisma siireleri, cinsiyetleri,

internet erigsim olanaklari, medeni durumlari, teknolojik cihaz sahiplikleri ve yaslari en
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ayirt edici girdiler olarak ortaya ¢ikmustir. Ogrenenlerin biiro hizmetleri hakkindaki

diistinceleri, sinavlara iliskin diistinceleri ve 6grenim gordiikleri programlar ise en diigiik

ayirt edicilige sahip girdiler olarak belirlenmistir. Kiime igindeki dagilimlar ve

degiskenlerin oranlar1 asagida 6zetlenmistir:

Kime 1, 15.366 6grenenden olusmaktadir. Kime 1, elde edilen kiimeler
arasinda Ogrenen sayist agisindan %35,7 orana sahiptir. Bu kimedeki
ogrenenlerin akademik basari notu ortalamasi 2,24/ 4,00 olarak belirlenmistir.
Aylik gelirleri (hane) %66,7 oranla 2001-5000 TL arasindadir. Calistiklari
sektdr %69 oranla kamu sektorl olup %24,8 oranla 11-15 yil ¢aligma siireleri
bulunmaktadir. Cinsiyetleri %80,7 oranla erkek, medeni durumlar1 %88,1
oranla evli ve yas ortalamalar1 38’dir. %65 oranla hem ev hem de is yerinde

internet olanagina ve ortalama olarak 3 teknolojik cihaza sahiptirler.

Kime 2, 15.889 6grenenden olusmaktadir. Kime 2, elde edilen kiimeler
arasinda Ogrenen sayisi agisindan %36,9 orana sahiptir. Bu kimedeki
ogrenenlerin akademik basari notu ortalamasi 1,83/ 4,00 olarak belirlenmistir.
Aylik gelirleri (hane) %54,8 oranla 801-2000 TL arasindadir. Calistiklar:
sektdr %72,4 oranla 6zel sektdr olup %71,6 oranla 5 yil ve daha az ¢alisma
stireleri bulunmaktadir. Cinsiyetleri %66,5 oranla erkek, medeni durumlari
%73,7 oranla bekar ve yas ortalamalar1 27’dir. %64 oranla hem ev hem de is

yerinde internet olanagina ve ortalama olarak 3 teknolojik cihaza sahiptirler.

Kime 3, 11.841 6grenenden olusmaktadir. Kime 3, elde edilen kiimeler
arasinda Ogrenen sayisi acisindan %27,5 orana sahiptir. Bu kumedeki
ogrenenlerin akademik basari notu ortalamasi 1,93/ 4,00 olarak belirlenmistir.
Aylik gelirleri (hane) %54,3 oranla 801-2000 TL arasindadir. %69,7 oranla
caligmayan bu kiimedeki 6grenenlerin %88,6’s1 5 yil ve daha az ¢alisma
stresine sahiptirler. Cinsiyetleri %50 oranla erkek/kadin, medeni durumlari
%76,6 oranla bekar ve yas ortalamalar1 26°dir. %70,9 oranla sadece evde

internet olanagina ve ortalama olarak 2 teknolojik cihaza sahiptirler.
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Kiimeleme analizinde kullanilan degiskenler kiimeler bazinda Tablo 10°da gosterilmistir:

Tablo 10. Kiimeleme Analizinde Kullanilan Degiskenlerinin Kiimelere Gére Dagilimi

Klme 2 Kime 3 Toplam
- Kadin 2.971 (%19,3) 5.325 (%33,5) 5.919(%49,9) | 14.220 (%32,9)
Erkek 12.395 (%80,7) | 10.564 (%66,5) | 5.922 (%50,1) | 28.886 (%67,1)
Evli 13.534 (%88,1) | 418 (%26,3) 2.774 (%23,4) | 20.496 (%47,5)
Bl Bekar 1.832 (%11,9) 11.709 (%73,7) | 9.067 (%76,6) | 22.610 (%52,5)
Calismiyorum 143 (%0,9) 0 (%0,0) 8.259 (%69,8) | 8.402 (%19,5)
Kamu Sektoriinde 9.975 (%64,9) 3.599 (%22,7) 397 (%3,4) 13.971 (%32,4)
Calistyorum
SR Bzl Sektorde 4.258 (%27,7) 11.498 (%72,3) | 2.020 (%17,1) | 17.776 (%41,2)
Sektor Calistyorum
Serbest ¢alistyorum 638 (%4,2) 792 (%5) 1.163 (%9,8) 2.594 (%6)
Emekliyim 352 (%2,3) 0 (%0) 2(%0) 363 (%0,8)
5 yil ve daha az 1.171 (%7,6) 11.371(%71,6) | 10.487 (%88,6) | 23.029 (%53,4)
6-10 y1l 3.759 (%24,5) 3.822 (%24,1) 813 (%6,9) 8.394 (%19,5)
Csadis:;a 11-15 yil 3.815 (%24,8) 634 (%4) 276 (%2,3) 4,725 (%11)
16-20 yil 3.330 (%21,7) 53 (%0,3) 95 (%0,8) 3.480 (%8,1)
21 yil ve iizeri 3.291 (%21,4) 9 (%0,1) 170 (%1,4) 3.478 (%8,1)
800 TL'den az 160 (%1,0) 991 (%6,2) 2.936 (%24,8) | 4.089 (%9,5)
801-2000 TL 2.912 (%19) 8.709 (%54,8) 6.429 (%54,3) | 18.053 (%41,9)
2001-5000 TL 10.242 (%66,7) | 5.375 (%33,8) 2.174 (%18,4) | 17.793 (%41,3)
5001 TL'den fazla 2.052 (%13,4) 814 (%5,1) 302 (%2,6) 3.171 (%7,4)
Erisim olanagim yok 186 (%1,2) 524 (%3,3) 1.288 (%10,9) | 2.002 (%4,6)
Sadece evimde var 2.889 (%18,8) 973 (%6,1) 8.398 (%70,9) | 12.263 (%28,5)
{00000 | Sadece is yerimde var | 2.105 (%13,7) 3.881 (%24,4) 103 (%0,9) 6.089 (%14,1)
2SHLE Hem ev hem is 10 10.168 (%64) 606 (%5,1) 20.799 (%48,3)
SR erimde var 023 (%65,2)
Sadece internet 163 (%1,1) 343 (%2,2) 1.446 (%12,2) | 1.953 (%4,5)
kafeden var
Meslek Programlar 2.812 (%18,3) 2.081 (%13,1) 2.606 (%22) 7.501 (%17,4)
Ogretmenlik 27 (%0,2) 42 (%0,3) 120 (%1) 190 (%0,4)
Program Programlart
I Sosyal Bilimler 11.811 (%76,9) | 13.459 (%84,7) | 8.852 (%74,8) | 34.126 (%79,2)
Programlari
Teknik Programlar 716 (%4,7) 307 (%1,9) 263 (%2,2) 1.289 (%3)
Kimeleme analizinde kullanilan degiskenlerin  kiimelerdeki dagilimin1  ve

karsilastirmalarini iceren ayrintili Modeler ekran1 Ek 1°de verilmistir.
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Klmelerdeki cinsiyet dagilimlart Sekil 10’da gosterilmistir. Klmelerdeki cinsiyet ve

medeni durum dagilimlari ise Ek 2°de verilmistir.

90%

85% &

- fﬂ|

75%
80.67%
70% -

65% |I

60% 66.49%

55% [N
50%

45%

50.01%
40%

Toplam Ogrenen Sayisi (%)

35%
30%
25% 33.51%
20%
15%

19.33%
10%

5%

0%
Kiime-1 Kiime-2 Kiime-3

Sekil 10. Kiimelerdeki Cinsiyet Dagilimlart

Kimelere ve illere gore cinsiyet dagilimi ise Sekil 11°de gosterilmistir.
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Kadin  Erkek

0.000  1.000 A0

Sekil 11. Kimelere ve Illere Gore Cinsiyet Dagilimi
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Kiimelerdeki aylik gelir ve g¢aligilan sektdr incelendiginde, Kiime 1’deki 6grenenlerin
biiylik ¢cogunlugunun kamu sektoriinde ¢alistigi ve 2001-5000 TL aylik gelire sahip
oldugu ortaya ¢ikmistir. Kiime 2’deki 6grenenlerin biiyiik cogunlugunun 6zel sektorde
calisigi ve 801-2000 TL aylik gelire sahip oldugu belirlenmistir. Kime 3’teki
ogrenenlerin biiyiikk ¢ogunlugunun ise ¢alismayanlardan olustugu ve 801-2000 TL aylik

gelire sahip oldugu goriilmistiir. Bu durum Sekil 12°de sunulmustur.

Calhisilan Sektor

Calismiyorum
Emekliyim
Kamu
sektoriinde
caligiyorum
Ozel sektérde
calisiyorum
Serbest
calisiyorum

Aylik gelir

800 TL'den az

801-2000 TL ° °

2001-5000 TL ° [ J

5001 TL'den
fazla

800 TL'den az

801-2000 TL

Kiimeler
Kiime-2

2001-5000 TL

5001 TL'den
fazla

800 TL'den az

801-2000 TL ‘

2001-5000 TL

Kiime-3

Kiime-1
c e -00-0‘0-

5001 TL'den
fazla

Cinsiyet
M Erkek
W Kadin

Sekil 12. Kiimelere Gore Aylik Gelir, Calisilan Sektor ve Cinsiyetin Dagilimi

Not: Daire grafiklerinin boyutu ilgili alandaki 6grenen sayisi ile orantilidir.

84



Kimelerin ozellikleri akademik basar1 agisindan incelendiginde, en yiksek not
ortalamasina sahip kiimeler sirasiyla Kiime 1, Kiime 3 ve Kiime 2’dir. EK olarak, en
yiiksek not ortalamasina sahip 6grenenlerin yas ortalamasi yiiksek, kamuda calisan, gelir
duzeyleri yiiksek ve evli 6grenenler oldugu bulunmustur. En diisiik not ortalamasina sahip
ogrenenlerin ise genglerden olusan, 6zel sektorde ¢alisan, gelir diizeyleri diisiik olan ve
bekar 6grenenler oldugu belirlenmistir. Akademik basar1 notundaki degisim bolgelere
gore incelendiginde, tiim kiimeler icin en yiiksek akademik basar1 notu ortalamasi I¢
Anadolu Bolgesi’nde, en diisiik akademik bagari notu ortalamasi ise Giineydogu Anadolu
Bolgesi’nde ortaya ¢ikmustir. Buna iliskin grafik Ek 3’te sunulmustur. Akademik basari
notu ile aylik gelir incelendiginde ise tiim kiimeler acisindan gelir diizeyi arttikca

akademik basari notunun da arttig1 gézlenmistir. Buna iligkin grafik Ek 4’te sunulmustur.

Ogrenenlerin yogunlastig1 alanlar ele alindiginda, Kiime 1°de 2,299 akademik basari
notuna sahip 30 yasindaki 6grenenler, Kiime 2°de 1,965 akademik basar1 notuna sahip 31
yasindaki Ogrenenler, Kiime 3’te 2,040 akademik basari notuna sahip 29 yasindaki
Ogrenenler en basarili gruplart olusturmaktadir. Yaglardaki Ogrenen sayisi dikkate
alinmazsa, akademik basar1i notunun yasla dogru orantili oldugu sdylenebilir.
Kiimelerdeki akademik basari1 notu ve yas degiskeni dagilimi Sekil 13’te verilmistir. Sekil
13’te grafik ¢izgilerinin kalinliklar1 &grenen sayisina gore degismektedir. Yasa ve
akademik basar1 notuna gore kiimelerdeki degisimi gosteren bir diger grafik Ek 5’te

verilmistir.
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Kimelerdeki ogrenenlerin teknolojik cihaz sahiplikleri incelendiginde, bilgisayar
sahipligi sirastyla %86,07, %82,28, %67,65, cep telefonu sahipligi sirastyla %94,93,
%96,34, %93,91, tablet bilgisayar sahipligi %30,91, %25,94, %17 ve televizyon sahipligi
ise %62,85, %53,82, %50,01 olarak belirlenmistir. Kiimeler agisindan en g¢ok sahip
olunan teknolojik cihaz cep telefonu, en az sahip olunan cihaz ise tablet bilgisayardir. En
az teknolojik cihaza sahip olan kiime ise Kiime 3 olarak ortaya ¢ikmustir. Ogrenenlere
yoneltilen sorularda bu cihazlarin 6grenme amaciyla kullanilip kullanilmadigina iligskin
bir ifade bulunmadig: icin teknolojik cihaz sahipligi ile akademik basar1 arasindaki

iliskiye yonelik bir ¢ikarimda bulunulamamustir.

Klmelerdeki 06grenenlerin kitap kullanim oranlar1 incelendiginde, Kiime 1’deki
ogrenenlerin %66,07’sinin kitaplar1 aldig1 ve yararlandigi, %21,38’inin aldig1 ancak
yararlanmadigi, %12,55’inin ise almadigi belirlenmistir. Kiime 2’deki 6grenenlerin
%50,10’unun kitaplar1 aldig1 ve yararlandigi, %32,05’inin aldig1 ancak yararlanmadigi,
%17,85’1nin ise almadig1 belirlenmistir. Kiime 3’teki 6grenenlerin %64,67’sinin kitaplari
aldig1 ve yararlandig1, %25,15’inin kitaplar1 aldig1 ancak yararlanmadigi, %10,18’inin ise
kitaplart almadigi belirlenmistir. Acikogretim Sistemi tarafindan sunulan kaynaklar
disinda yardimer kaynak kullanim oranlar ise Kiime 1°de %47,39, Kiime 2’de %45,64,
Kiime 3’te %43,19°dur. Ogrenenlerin ortalama %95 oranla 6zel kurs/dershaneden,

ortalama %98 oranla ise 6zel derslerden yararlanmadiklar1 belirlenmistir.

Ogrenenlerin akademik danismanlik derslerine ortalama %95 oraninda katilmadiklar:
goriilmiistiir. Ek olarak, e-danismanlik, e-sesli kitap ve e-televizyon hizmetlerini ortalama
%70 oranla hi¢bir zaman kullanmadiklar1 belirlenmistir. e-Kitap hizmetinin kullanim
oranlar1 ise sirasiyla diizenli, birka¢ kez ve hi¢bir zaman olmak {izere, Kiime 1’deki
Ogrenenler icin %21,64, %39,74 ve %38,62, Kiime 2’deki 6grenenler i¢in %17,08,
%37,53 ve %45,39, Kiime 3’teki Ogrenenler igin %17,25, %34,87 ve %47,88 olarak
ortaya ¢cikmustir. Ogrenenler tarafindan en ¢ok kullanilan e-6grenme hizmeti olan e-Smav
kullanim oranlari ise sirasiyla sirasiyla diizenli, birkag kez ve higbir zaman olmak Uzere,
Kiime 1°deki 6grenenler igin %21,57, %38,25 ve %40,18, Kiime 2’deki 6grenenler igin
%17,6, %34,5 ve %47,9, Kiime 3’teki d6grenenler igin %18,91, %32,59 ve %48,5 olarak

bulunmustur.
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AU Acikdgretim Sistemini tercih etmede en 6nemli (i¢ nedenin belirtildigi ifadelerin

kiimelerdeki oranlarina iliskin bulgular Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11. Kiimeler Bazinda Ogrenenlerin Acikogretim Sistemini Tercih Nedenlerine
Iliskin Ifadelere Katilma Oranlar:

Acikogretim Sistemi Tercih Nedenleri U Kime 2

Ailemin bunun disindaki egitime izin vermemesi %0,48 %1,84 %3,94
Almis oldugum puanin ancak uzaktan 6gretim i¢in yeterli olmas:  %1,46 %2,52 %5,54
Askerligi ertelemek %1,28 %7,03 %4,53
Bir meslek sahibi olmak %8,06 %30,23 %56,60
Bir tiniversite diplomasina sahip olmak %47,49 %47,81 %045,68
Caligtigim iste terfi etmek %47,5 239,68 912,87
Devam zorunlulugu olmamasi 0025,64 216,62 913,11
Gegmiste kagirdigim egitim imkanini yakalamak %40,88 %23 %22,67
Ilgi duydugum alanlarda bilgi sahibi olmak %32,36 %22,90  %29,58
Kisa dénem ya da yedek subay olarak askerlik yapmak %1,28 %12,08 %8,26
Orgiin egitim gorebilecek gelir diizeyine sahip olmamak %4,21 %11,45 %14,12

Not: Tablodaki oranlar kiimeler bazinda ilgili ifadeye katilan 6grenenlerin belirtilen kiime igindeki oranidir.

Tablo 11 incelendiginde, “Ailemin bunun digindaki egitime izin vermemesi”, “Almis
oldugum puanin ancak uzaktan 6gretim icin yeterli olmas1”, “Askerligi ertelemek” ve
“Kisa donem ya da yedek subay olarak askerlik yapmak™ ifadelerinin diigiik oranlarda
tercih nedeni olarak belirtildigi goriilmektedir. Ancak 6zellikle askerlik ile ilgili ifadeler,
bliyiik cogunlugu 6zel sektorde calisanlardan olusan Kiime 2’deki 6grenenler tarafindan
daha yiiksek oranla tercih edilmistir. Askerlik ile ilgili oranlar sadece erkekler bazinda
degil kiimenin tamami bazinda degerlendirilerek ifade edilmistir. “Bir meslek sahibi
olmak” ifadesi, biiyiik ¢ogunlugu ¢alismayan 6grenenlerden olusan Kiime 3’te ve Kiime
2’de yliksek bir oranla tercih edilmistir. “Bir iniversite diplomasina sahip olmak”, biitiin
kiimeler tarafindan en 6nemli tercih nedenlerinden biri olarak belirtilmistir. “Calistigim
iste terfi etmek”, Kiime 1 ve Kiime 2 i¢in en 6nemli tercih nedenlerinden biridir. “Devam
zorunlulugu olmamasi” ifadesi 6zellikle ¢ogunlugunu kamu ve 6zel sektorde calisan
Ogrenenlerin olusturdugu Kiime 1 ve Kiime 2’de, Klime 3’¢ oranla daha fazla tercih
edilmistir. “Gegmiste kagirdigim egitim imkanini yakalamak™ ifadesi, tim kiimeler

tarafindan yiiksek oranda tercih edilmis, 6zelikle Kiime 1°de 6ne c¢ikmustir. “lgi
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duydugum alanlarda bilgi sahibi olmak™, biitiin kiimelerde birbirine yakin ve yiiksek
oranda tercih edilmistir. “Orgiin egitim gorebilecek gelir diizeyine sahip olmamak”
ifadesi Kiime 2 ve Kiime 3’teki dgrenenler tarafindan tercih edilmistir. AU Ag¢ikogretim
Sistemini tercih nedenlerindeki oranlarin belirlenmesinde 6zelikle c¢alisilan sektorlerin

onemli oldugu belirtilebilir.

Sinav hizmetleri ile ilgili ifadelere katilma dereceleri incelendiginde, kiimeler arasinda
biiyiik farkliliklar bulunmamuistir. Sinav hizmetleri ile ilgili genel olarak olumlu goriisler
belirtilmistir. Ancak, “Sinav sonuglar1 zamaninda ac¢iklanmaktadir” ve “Sinavlarin
yapildigi binalar ulasim agisindan uygundur” ifadelerine katilma goriisleri diger ifadelere
oranla diigiiktiir. Smav hizmetleri ile ilgili en olumlu goriisler Kiime 1, en olumsuz

goriigler ise Kiime 2 tarafindan belirtilmistir.

Biiro hizmetleri ile ilgili ifadelere katilma dereceleri incelendiginde, kiimeler arasinda
biiytik farkliliklar bulunmamistir. Biiro hizmetleri ile ilgili genel olarak olumlu gortisler
belirtilmis; Kiime 1 memnuniyet diizeyi en ylksek, Kiime 3 ise en diisiik olarak ortaya

cikmustir.

Bu boliimde ortaya g¢ikan kiime oOzelliklerine iliskin bulgular cercevesinde yedinci

boliimde, “Sonug ve Oneriler” sunulmustur.
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7. Sonug ve Oneriler

2014-2015 egitim-6gretim yilinda Anadolu Universitesi Ag¢ikdgretim Sisteminde
O0grenim goren Ogrenenlerin Gzelliklerinin analiz edilerek kiimelere ayrilmasinin
amaglandigr bu ¢alismada, 43.106 Ogrenene ait veriler tanimlayici veri madenciligi
yontemlerinden biri olan kiimeleme yontemi kullanilarak analiz edilmistir. Kimeleme
analizi ile gruplar1 elde etmek icin IBM SPSS Modeler 14.2 yazilimi kullanilarak veriler
Uzerinde deneysel calismalar yapilmistir. Veri setinin 6zelliklerine uygun olarak
belirlenen TwoStep algoritmasi ile yapilan analizler sonucunda i¢ kiime elde edilmistir.
Kimelerin elde edilmesinde 6zelikle, akademik basari notu, yas ve calisilan sektor ayirt
edici olmustur. Ogrenenlerin biiyiik bir cogunlugu icin ayni1 degerleri iceren degiskenler

kiimeleme analizinde kullanilmamastir.

Kimeleme analizi sonucunda elde edilen kiimeler incelendiginde, 6zel sektorde calisan
ogrenenlerin (Kime 2) akademik basari ortalamalarinin diger sektorlerde ¢alisanlara
oranla daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Benzer bir sekilde ¢alismayan 6grenenlerin de
(Klme 3) akademik basar1 notu ortalamalar1 diisiik ¢ikmigtir. Akademik basari notu en
yuksek grup ise ¢ogunlugunu kamu sektoriinde galisan 6grenenlerin olusturdugu Kiime 1
olarak belirlenmistir. Calisilan sektor ile akademik basar1 notu arasindaki bu
beklenmeyen sonug ilizerinde daha ayrintili ek ¢aligmalarin yapilmasi1 gerekmektedir.
Akademik basar1 notu ve calisilan sektor arasindaki iligki, 6grenenlerin ge¢mis 6grenme
yasantilari, calisma kosullari, ders caligmak ig¢in ayirabildikleri siire, e-0grenme
hizmetlerini kullanma siireleri, A¢gikdgretim Sistemine yonelik diisiinceleri ve beklentileri

ile ilgili daha ayritili bilgiler elde edilerek incelenebilir.

Yas ve medeni durum ile akademik basar1 notu arasindaki iligki incelendiginde, yas
ortalamasi yiiksek olan evli 6grenenlerin, ¢calismayan ya da 6zel sektorde calisan bekar
ogrenenlerden daha yiiksek akademik bagari notuna sahip olduklari ortaya ¢ikmustir.
Beklenilenin aksine akademik basar1 notu 40’11 yaslara kadar, yas ortalamas1 yiikseldikce
artmistir. Bu sonug, orta yas grubundaki 6grenenlerin daha bilingli olarak {iniversite
egitimini tercih etmeleri ve meslek yasantilarinda terfi etmek icin A¢ikdgretim Sistemini

tercih etmeleriyle agiklanabilir. Bu durum, yasam boyu Ogrenme siirecinde yliksek
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akademik basar1 notuna sahip olmak i¢in yasin ve medeni durumun bir engel
olusturmadigin1 gostermektedir. Akademik basari notu ile aylik gelir incelendiginde ise
tim kiimeler agisindan gelir diizeyi yiikseldikge akademik basar1 notunun da yiikseldigi

sonucuna ulagilmistir.

Kimeler bazinda akademik basar1 notundaki degisim bolgelere gore incelendiginde en
yiiksek basar1 notu ortalamasina sahip bolge I¢ Anadolu Bélgesi, en diisiik akademik
basar1 notu ortalamasina sahip bolge Gilineydogu Anadolu Bolgesi olarak belirlenmistir.
Bolgelerdeki akademik basar1 notu ortalamalart ile kiimeler arasinda blyuk farkliliklar

bulunmamastir.

Acikogretim Sistemini tercih nedenleri agisindan kiimeler arasinda farkliliklar oldugu
bulunmustur. Kiime 1°deki 6grenenlerin en 6nemli Ug tercih sebebi “Calistigim iste terfi
etmek”, “Bir iiniversite diplomasina sahip olmak” ve “Geg¢miste kacirdigim egitim
imkanimi yakalamak” iken Kiime 2’deki 6grenenlerin en dénemli tercih sebepleri “Bir
tiniversite diplomasina sahip olmak”, “Calistigim iste terfi etmek” ve “Bir meslek sahibi
olmak” olarak belirlenmistir. Kiime 3’teki 6grenenlerin en 6nemli tercih sebepleri “Bir
meslek sahibi olmak”, “Bir {iniversite diplomasina sahip olmak” ve “Ilgi duydugum
alanlarda bilgi sahibi olmak” olarak ortaya ¢ikmistir. Tiim katilimcilar arasinda en 6nemli
tercih sebebi ise “Bir iiniversite diplomasina sahip olmak” olarak ortaya c¢ikmustir.
Kiimeler arasindaki bu farkliliklar ¢alisilan sektoriin A¢ikdgretim Sistemini tercih etme
nedenlerini etkiledigini gostermektedir. Bu sonuglar ele alindiginda, 6grenenlerin meslek
ve diploma sahibi olmak istedikleri gorilmektedir. Ogrenenlerin sistemi tercih nedenleri
motivasyon kaynaklart ile iligkilendirilebilir. Belirli bir amag¢ cercevesinde 6grenme
stirecine katilan 6grenenlerin, memnuniyetlerinin ve akademik basarilarinin daha yiiksek
olmasi beklenmektedir. Bu baglamda, 6grenenlerin meslek gruplarina gore farkl i¢sel ve
digsal motivasyon kaynaklart belirlenerek sistem memnuniyeti, aidiyeti ve akademik

basarilari arttirilabilir.
Ogrenme kaynaklarinin kullanimi incelendiginde Kime 1, kitap ve e-kitap kullanim

oranlar1 en yuksek; ancak e-sinav kullanimi en diisiik olan kiimedir. Bu agidan, bu

kiimedeki 6grenenlerin konu anlatimlar1 ve kitaplardan 6grenmeye daha yatkin olduklari
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sOylenebilir. Bu kiimeye 6zet konu anlatimlart, kisa siireli konu anlatim videolari, konular
ile ilgili makaleler, hatirlatici notlar ve okuma parcalari gibi 6grenme malzemeleri
sunulabilir. Kiime 2’deki O6grenenlerin A¢ikdgretim Sistemini tercih sebeplerinin en
onemlisi, tiniversite diplomasina sahip olmaktir. Akademik basari notu ortalamasi en
diisiik olan bu kiimedeki Ogrenenlerin diploma sahibi olabilmeleri i¢in notlarinm
yukseltmeleri gerekmektedir. Cogunlugu 6zel sektérde calisan bu 6grenenlerin, esnek
zaman araliklarinda sunulan hizmetlere ihtiya¢ duyduklar1 séylenebilir. Kitap kullanma
orani diger kiimelere gore daha az olan bu kiimedeki 6grenenlere kisa siireli videolar,
konu anlatimlari, Ozetler, soru-cevap videolar1 gibi e-6grenme kaynaklari sunularak
akademik basarilarimin arttirilmas: saglanabilir. Kiime 3’teki 6grenenlerin e-Kitap
kullanim oran1 en az; ancak e-sinav kullanim orani1 en yuksektir. Bu kimedeki
Ogrenenlerin soru ¢ézlimiine ihtiya¢ duyduklari, 6grenenlere deneme sinavlari, alistirma
sorular1, konu testleri ve kisa siireli soru-cevap videolar1 gibi 6grenme malzemeleri ile
destek olunabilecegi ve Ogrenme portalinda aktif olmalarinin saglanabilecegi

soylenebilir.

Kimelere gore internet erisim olanaklar1 incelendiginde, Kiime 1 ve Kiime 2’de yiiksek
oranda internet erisimine sahip olundugu bulunmustur. Agikégretim Sisteminde sunulan
cevrimici hizmetler, igerikler ve kaynaklar goz oniine alindiginda, 6grenenlerin yiiksek
oranda internet erisimine sahip olmasi 6nemlidir. Kiime 3’te, 6grenenlerin ¢cogunlugu
internet erisimine sahip olmakla birlikte, internet erisimine sahip olmayan 6grenenlerin
orani diger kiimelere gore daha yuksektir. Kiime 3’teki 6grenenlere ulagmak igin internet
disindaki ortamlarin da kullanilmasi, daha fazla Ggrenen ile iletisim kurulmasini
saglayabilir. Ogrenenlerin teknolojik cihaz sahiplikleri incelendiginde ise kiimeler
acisindan en ¢ok sahip olunan teknolojik cihaz cep telefonu, en az sahip olunan cihaz ise
tablet bilgisayar olarak belirlenmistir. En az teknolojik cihaza sahip olan Kiime 3, en fazla
cihaza sahip olan ise Kiime 1 olarak bulunmustur. Bu sahiplikler 6grenenlere hem hizli
bir sekilde erisilmesine hem de e-6grenme hizmetlerinin ve kaynaklarinin 6grenenlere
ulastirilabilmesine olanak saglayabilir. Bu baglamda, kurumun 6grenenlere SMS, mail ve
sosyal medya araciligiyla kolaylikla erisebilecegi soylenebilir. Tiim kiimeler agisindan
cep telefonu sahipligi oraninin en yiiksek oldugu g6z oniine alindiginda, iletisim ve bilgi

verme amacgli olarak kisa mesajlarin kullaniminin etkili olabilecegi sdylenebilir.
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Ogrenenlere yoneltilen sorularda bu cihazlarin  6grenme amaciyla kullanilip
kullanilmadigina iligkin bir ifade bulunmadig i¢in teknolojik cihaz sahipligi ile akademik
basar1 arasindaki iliskiye yonelik bir ¢ikarimda bulunulamamistir. AUO sistemlerinde
Ogrenenlerin 6zellikle internet erisim olanaklar1 ve teknolojik cihaz sahiplikleri durumlari
etkilesimsel uzakligin azaltilmasinda arag olarak kullanabilir. Ek olarak, bu cihazlarin
O0grenme amagli olarak kullanilma durumlarinin kurum tarafindan incelenmesinin

gerektigi sdylenebilir.

Tim kiimeler i¢in &grenenlerin yaridan fazlasinin kitaplart aldiklar1 ve kullandiklar
belirlenmistir. Kitap kullanimindaki yiiksek oranlara ragmen e-6grenme hizmetlerinin
kullanim1 ¢ok yaygm degildir. Ogrenenler tarafindan en ¢ok kullanilan e-6grenme
hizmeti, e-Sinav olarak ortaya ¢ikmistir. Bu baglamda, 6grenenlerin konular ilgili soru
¢ozme ihtiyaci duyduklar belirtilebilir. Farkli ve gesitli e-sinav kaynaklart tiretilerek
ogrenenlerin e-0grenme portalint daha aktif kullanmalar1 saglanabilir. Sunulan tim
kaynaklar1 en yiiksek oranda kullanan Kiime 1’dir. Sunulan kaynaklarin kullanimi ile
akademik basar1 arasinda dogru oranti oldugu sdylenebilir. Acikdgretim Sistemi
tarafindan sunulan kaynaklar disinda yardimci kaynak kullanimi ise ortalama %45 tir.
Ogrenenlerin 6zel kurs/dershane ve 6zel derslerden yiiksek oranda yararlanmadiklari
belirlenmistir. Temel kaynak olarak, A¢ikdgretim Sistemi tarafindan sunulan kaynaklari
kullanan 6grenenler icin kaynaklar ¢esitlendirilebilir. Cevrimici olarak c¢ok cesitli e-
ogrenme hizmetlerinin sunuldugu AU Acgikdgretim Sisteminde, 6grenenlerin bu
kaynaklar1 kullanmalarin1 saglayacak tesvik edici yontemler uygulanabilir. Kurum
tarafindan 6grenenlerin bu kaynaklari diizenli olarak kullanmama nedenleri arastirilarak
cozlime yonelik stratejiler gelistirilebilir. EK olarak, sistemdeki 6grenen hareketlerinin
detayli olarak kayit altina alinmasi, 6grenenlerin taninmasi ve kullanilan kaynaklarin
belirlenmesi agisindan onemlidir. Bu kayitlardan elde edilecek veriler, hem 6grenen
davraniglarinin ve sistem kullaniminin belirlenmesinde etkili olabilecek hem de karar

vericilere tiretilecek 6grenme kaynaklariin belirlenmesi konusunda destek olabilecektir.

Sinav ve biiro hizmetleri ile ilgili ifadelere katilma dereceleri incelendiginde, kiimeler

arasinda biiyiik farkliliklar bulunmamistir. Bu hizmetler ile ilgili genel olarak olumlu
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goriisler belirtilmistir. Ogrenenlerle yiiz yiize iletisim olanagi sunan biiro hizmetlerine

yonelik olumlu goriislerin olmasi 6grenen aidiyeti ve destegi acisindan dnemlidir.

Bu calismadan elde edilen sonuglar, 6grenen 6zelliklerinin belirlenmesinin 0zellikle
kurum igin 6grenme siireclerinin tasarlanmasi ve sunulan hizmetlerin kalitesi agisindan
onemli oldugunu gostermektedir. Bu anlamda, 6grenen gruplarinin belirlenmesinin karar
vericiler icin sistemin yonetilmesinde stratejik agidan 6nemli oldugu sdylenebilir. Elde
edilen kiimelere yonelik olarak ihtiyac tabanli hizmetler iiretilerek sistem kaynaklarinin
etkili bir sekilde kullanilmasi saglanabilecektir. Ek olarak, kiime ozelliklerine uygun

olarak hizmet ve 6grenme kaynaklari ¢esitlendirilebilir.

Acik ve uzaktan 6grenme sistemlerinin amaci, egitimde firsat esitligi yaratmak, yasam
boyu 6grenme yaklasimi ¢gercevesinde cesitli nedenlerle 6grenme ihtiyaci duyan bireylere
yer, zaman ve mekandan bagimsiz olarak 6grenme hizmeti sunmaktir. Bu baglamda,
hizmetin sunuldugu 6grenenlerin 6zelliklerinin belirlenmesi gerekmektedir. Yapilan bu
calisma ile AU Acikdgretim Sistemindeki 6grenen gruplarmin 6zellikleri agiklanmistir.
Calismada oOgrenenlere odaklanilmakla birlikte, c¢alismanin sonug¢larinin  kurum
stratejilerinin  gelistirilmesinde ve ihtiya¢ tabanli hizmetlerin Gretilmesinde kurum
acisindan da faydali olacag diisiiniilmektedir. Olusturulan kiimelerin ihtiyag¢larina uygun
hizmetlerin belirlenmesi ile sistem kaynaklarmin dogru bir sekilde en az zaman, emek ve
maliyet kaybiyla, etkili ve verimli olarak kullanilmasi saglanabilir. Ek olarak, 6grenenlere

uygun hizmetlerin sunulmasi 6grenen memnuniyetinin arttirtlmasini da saglayabilecektir.

AUO sistemlerinde, &grenenlerin sisteme girdikleri andan itibaren hangi gruba ait
olduklarina iliskin bir modelin gelistirilmesinin ve bu baglamda, 06grenenlerin
Ozelliklerinin, ge¢mis Ogrenme deneyimlerinin, motivasyon kaynaklarinin, beklenti,
yetenek ve ilgilerinin, hazirbulunusluluklarinin ve 6grenme stillerinin detayli olarak
belirlenmesine yonelik sisteme dahil olduklar1 andan itibaren veri toplanmasinin 6nemli
oldugu soylenilebilir. Toplanan bu veriler ile 6grenenlere ait bilgi tabani olusturulabilir.
Bu bilgi tabani olusturulurken toplanacak verilerin titizlikle segilmesi ve yapilacak
analizler géz Oniline alinarak Ogrenenlere ait dogru verilerin toplanmas: gerektigi

soylenebilir.
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Yapilan bu calisma ile AU Acikdgretim Sistemindeki dgrenen gruplarma yonelik bir
model gelistirilmis ve bilgi taban1 elde edilmistir. Bu modele dayali olarak, 6grenenler
hakkinda elde edilecek ayrintili bilgiler ile otomatik olarak Ogrenen gruplarinin
olusturulmasinmi saglayacak bir model gelistirilebilir. Bu model 6grenenler, kurum ve

karar vericiler agisindan yararli olabilir.

Bu calisma, 2014-2015 egitim-6gretim yilinda AU Acikdgretim Sisteminde 6grenim
goren ve gevrimici ankete gonulli olarak katilan 6grenenler tizerinde yapilmis, gevrimici
ankete erigsim olanagi olmayan 6grenenler ¢aligmaya dahil edilememistir. Bu baglamda,
tim Ogrenenleri yansitacak sekilde belirlenen 6rneklem ya da 6grenenlerin tamami
lizerinde Ogrenenlerin kisisel oOzelliklerinin, ge¢mis bilgilerinin ve 6grenme
yasantilarinin, agik ve uzaktan 6grenmeye hazirbulunusluluklarinin, igsel ve dissal
motivasyon kaynaklarinin, o6grenme stillerinin, beklenti, ilgi ve yeteneklerinin
tanimlanmas1 sonucunda yapilacak kiimeleme analizi calismalar1 kigisellestirilmis,
uyarlanabilir ve zeki 6grenme ortamlarinin gelistirilmesinde, 6grenen profillerinin ve
ihtiyaclarmin net olarak belirlenmesiyle farklilagtirilmis 6grenme ortamlarinin
tasarlanmasinda ve ihtiya¢ tabanli hizmetlerin sunulmasinda destek olabilecek, bu
baglamda her 6grenen grubuna ayni hizmetlerin sunulmasi yerine farklilagtirilmig

hizmetler sunulabilecektir.
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Ek 1. TwoStep Algoritmast Sonucunda Elde Edilen Kiimelerin Karsilastirilmast

Kiimelerin Karsilastirmasi

H1EH203

1,93 3
1,83 L

Akademik Bagari Notu

. 9% 54, o % 66,7
Aylik Gelir o3 ’8““4'3 ‘ £5

800 TL'den az 801-2000 TL 2001-5000 TL 5001 TL'den fazla
Galig i Sirost %71,6 “ %88,6 . @ %238
5yilve daha az 6-10yil 11-15yil 16-20 yil 21yl ve Uzeri
% 69,7 % 69 %724
Galigilan sektor . ' . . '
Galigmyorum Kamu sektoriinde Ozel sektord: Serbest galgly Emekliyi
caligiyorum calisiyorum
. @ 9%80,7 “ %66,5

Kadn Erkek

Erigim olanagm yok Sadece evimde var Sadece i yerimde Hemev hemdeis Sadece internet
var yerimde var kafeden var

internet erigim olanag:

Medeni durum

‘“: 88,1 % 73,7 “%76,6

Evi Bekar
248 ’
MS iletigim araglari 294 [
312 |
26,14
Yas 26,83 -
—}—=— 3805

Biiro Personel birinci faktér puanlari

0,06

013

Sinav sorulari birinci faktér puanlar

0,02

-017 3

0,15

97



Ek 1. (Devami)

% 76,9 m % 74,8

Program
% 84,7
Meslek Programiari  Ogretmenlik Programiari Sosyal Bilimler Teknik Programiar
Programiari
= % 45,48 46, %423
Fakiilte w1545 (@) 63 [ B
Acikdgretim Fakiiltesi Isletme Fakiiltesi iktisat Fakiltesi
% 39,74 % 45,39 % 47 ,8:
e_Kitap Kullanim1 . ? v “ 0498
Diizenli Birkag Kez Higbir Zaman

Sinaviarin yapildig binalar ulagim agisindan uygundur

‘ % 41,12 : 9% 38,85 “ 9% 35,24

Katiliyorum Kismen Katiliyorum Katiimiyorum
- = %46,97 % 38,54 “ %386

Biiro personeli giiler yiizliidir . & ?

Katilyorum Kismen Katiliyorum Katilmiyorum

o4

Biiroda verilen hizmetlerin kapsami yeterlidir %210 “ s ’ %3623

Katiliyorum Kismen Katiliyorum Katilmiyorum

% 91,9 % 69,8 . % 56,6
TN_Bir meslek sahibi olmak " “ d
Hayir Evet
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Ek 2. Cinsiyete ve Medeni Duruma Gore Kiimelerdeki Dagilim

Kiimeler Erkek

Bekar
7.56%

Kiime-1
Kiime-2
49.62%
Evli
4.64%
Kiime-3

Bekar
45.38%

Medeni durum
M Bekar
W Evli

Cinsiyet

Kadin

Bekar
4.36%

Evli
14.97%
Evli
9.44%
Bekar
24.07%
Evli
18.79%

Bekar
31.20%
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Ek 3. Bolgelere ve Kiimelere Gore Akademik Basart Notundaki Degisim

Kimeler / Bolgeler

Kiime-1

Kiime-3

Kiime-2
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Ek 4. Kiimeler ve Aylik Gelire Gore Akademik Basart Notundaki Degisim

Kiimeler / Aylik gelir
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Ek 5. Yasa ve Akademik Basar:t Notuna gore Kiimelerin Dagilimi

Kiimeler
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Ek 6. Béliimlerin Programlara Déniistiiriilmesinde Kullanilan Tablo

Programlar Bolumler

Adalet

Saglhk Kurumlari Isletmeciligi

Turizm ve Seyahat Hizmetleri

Biiro Yonetimi ve Yonetici Asistanligi

Bankacilik ve Sigortacilik

Muhasebe ve Vergi Uygulamalari

Sosyal Hizmetler

Konaklama Isletmeciligi

Kara Kuvvetleri Meslek Egitimi
Meslek Jandarma Meslek Egitimi

Programlan Insan Kaynaklar1 Y®6netimi

Polis Meslek Egitimi

Ozel Giivenlik ve Koruma

Hava Kuvvetleri Meslek Egitimi

Turizm ve Otel Isletmeciligi

Saglik Memurlugu

Adalet Meslek Egitimi

Hemsirelik

Cagr1 Merkezi Hizmetleri

Deniz Kuvvetleri Meslek Egitimi

Okul Oncesi Ogretmenligi

Ingilizce Ogretmenligi

Sosyal Bilgiler

Tirkge

Smif Ogretmenligi

Matematik

Tiirk Dili ve Edebiyati (Lisans)

Radyo ve Televizyon Programciligi

Elektrik Enerjisi, Uretim, Iletim ve Dagitimi

Laborant ve Veteriner Saglik

Fotograf¢ilik ve Kameramanlik

Tarim

Medya ve Iletisim

Marka Iletisimi

Kimya Teknolojisi

Tibbi Laboratuvar Teknikleri

Gida Kalite Kontrolii ve Analizi

Cografi Bilgi Sistemleri

Eczane Hizmetleri

Tibbi ve Aromatik Bitkiler

Ogretmenlik
Programlan

Teknik
Programlar
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Programlar Bolumler

Sosyal Bilimler

Programlarn

Halkla Iliskiler ve Tanitim

Isletme

Kamu Yonetimi

Ilahiyat

Sosyoloji

Iktisat

Uluslararas: iliskiler

Tiirk Dili ve Edebiyati

Dis Ticaret

Ev Idaresi

Felsefe

Calisma Ekonomisi ve Endiistri Iliskileri

Maliye

Isletme Yonetimi

Emlak ve Emlak Yonetimi

Tarih

Sosyal Bilimler

Perakende Satis ve Magaza Y Oneticiligi

Yerel Ydnetimler

Menkul Kiymetler ve Sermaye Piyasasi

Lojistik

Spor Ydnetimi

Kiltirel Miras ve Turizm

Bilgi Yonetimi
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Ek 7. Anadolu Universitesi Merkezi Acikégretim ve Uzaktan Egitim Sistemi

Degerlendirme Anketi

ANADOLU UNIVERSITESI
MERKEZi ACIKOGRETIM VE UZAKTAN EGITiM SISTEMI
HiZMET DEGERLENDIRME ANKETI
Sevgili Ogrencimiz,
Bu anket universitemizin merkezi acikégretim ve uzaktan &gretim sisteminin daha iyiye tasinmasi igin sizlerin
katkilarini saglamak amaciyla dizenlenmistir. Ankete vereceginiz yanitlarla sizi daha iyi taniyacak, sunmakta
oldugumuz egitim hizmetleriyle ilgi goriis, beklenti ve sorunlarinizi tespit ederek bunlara yénelik iyilestirme ve

¢6zUm onerileri getirmeniz mimkin olacaktir. Bu nedenle ankete vereceginiz samimi yanitlar bizim igin cok degerli
olup, baska bir amag icin kullanilmayacaktir.

Gostereceginiz ilgiye simdiden tesekkir eder, calismalarinizda basarilar dileriz.

Prof.Dr. Naci GUNDOGAN

Rektor
Anket Sorulan
1.Medeni durumunuz. |2.Calistyorsaniz hangi sektérde g¢alistigimizi belirtiniz. 3.Kag yildir calisiyorsunuz?
Evli Galismiyorum Serbest Calisiyorum 5 yil ve daha az
Bekar Kamu sektérinde galisiyorum 0 Emekliyim 6-10
Ozel Sektorde Galisiyorum 11-15
16-20

21 yil ve Uzeri

4.Hane halkinin 5.Merkezi Agikdgretim ve Uzaktan Ogretim Sisteminde yer alan fakiilteleri tercih
aylik toplam geliri nedir? etme ile ilgili nedenleri 6nce okuyunuz.

800 TL'den az Sonra sizin igin Gnemli olan ii¢ nedeni isaretleyiniz.

801-2.000 TL Bir meslek sahibi olmak

2.001-5.000 TL Bir Universite diplomasina sahip olmak

5.001 TL'den fazla Askerligi etelemek

Calistigim iste terfi etmek

llgi duydugum alanlarda bilgi sahibi olmak

Gegmiste kagirdigim egitim imkanini yakalamak

Ailemin bunun disindaki 6grenime izin vermemesi

Orglin 6gretim gorebilecek gelir diizeyine sahip olmamak

Almis oldugum puanin ancak uzaktan dgretim igin yeterli olmasi
Kisa dénem veya yedek subay olarak askerlik yapmak

Devam zorunlulugu olmamasi

6.Gilinlik yasaminizda asagidaki 7.TV baglanti tiriintiz 8.internet erisim olanaginiz
bilgi, iletisim, araglar ve asagidakilerden hangileridir? Erisim olanagim yok
ortamlarindan hangilerini kullaniyor sunuz? Kablo TV sadece evimde var

Sadece is yerimde var
Hem ev hem isyerimde var
Sadece internet kafeden var

Cep telefonu
Cep bilgisayan
mp3/mp4 oynatici

Digittirk
Normal Anten

VCD-DVD oynatici/yazici D-smart

Bilgisayar Uydu TV
Telefon Mobil TV
Televizyon

Tablet PC

9.Adiniza AOF Biirolarina génderilen kitaplarimizi aliyor musunuz?
Aliyorum ve yararlaniyorum (11. soruyu yanitlamayiniz)
Aliyorum ancak yararlanmiyorum (12. sorudan devam ediniz)
Almiyorum (10. soruyu yanitlamayiniz)
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10.Aldiginiz kitaplarla ilgi asagidaki goriislere katilma derecenizi belirtiniz.

Kitaplarin baski kalitesi okumami kolaylastirmaktadir. Katiliyorum - Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Kitaplarda yer alan bilgiler gtinceldir. Katiliyorum < Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Ders kitaplarini okumada ve konulari
anlamada zorlaniyorum.

Uniteler arasinda dil birligi ve anlam biitiinligi vardir. © Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Uniteler igindeki sira sizde, yasamin iginden, érnek
olaylar vb. 6geler 6grenmemi kolaylastirmaktadir.

Katiliyorum ' Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

Katihyorum ©7 Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

11.Kitaplari almiyorsaniz nedenini belirtiniz.
Bliroya gitmedigim igin
e-Kitap hizmetinden yararlandigim igin
Kitaplari almaya gerek duymadigim igin
Kitaplarin boyutlari tagimayi guiglestirdigi igin
Yardimci ders kitaplarindan yararlandigim igin

12.A0F tarafindan size sunulan hizmet ve ortamlar disindaasagidakilerden hangilerinden yararlandiniz?
Yararlanmiyorum Ozel kurs / dershane Ozel ders Yardimci kitap

13.Yardimci ders kitaplarindan yararlaniyorsaniz en 6nemli ii¢c nedeni belirtiniz.

Yararlanmiyorum Kiglk boyutlu ve tasinabilir olmasi

Unitelerin kisa bir 6zetinin olmasi Sinava hazirlayici olmasi

Uniteler ile ilgili ¢ziimlii sorularin cok sayida olmasi || Tek kitapta birden fazla dersin toplanmis olmasi
Unite sonunda deneme sorularinin olmasi Unite anlatiminin sade ve anlasilir olmasi

14.e-Televizyon egitim programindan yararlaniyorsaniz asagidaki ifadelere katilma derecenizi belirtiniz.

Basarimimi arttirmaktadir Katiliyorum ©2 Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Ders kitaplarini anlamami kolaylastirmaktadir Katiliyorum ' Kismen Katihyorum © Katilmiyorum
ilgi gekicidir Katiiyorum “~ Kismen Katiliyorum ' Katilmiyorum
Giincel bilgiler igermektedir Katiliyorum ©2 Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Yapim kalitesi iyidir Katiliyorum ' Kismen Katiliyorum ©~ Katilmiyorum
Yayin kalitesi iyidir Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Program sureleri yeterlidir Katiliyorum ©7 Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Program sayisi yeterlidir Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

15.Akademik danigmanlik derslerine katiliyor musunuz?
~ Katiliyorum (17.soruyu yanitlamayiniz) ~ Katilmiyorum (16.soruyu yanitlamayiniz)

16.Akademik danigmanlik hizmetlerine iligskin asagidaki ifadelere katilma derecenizi belirtiniz.
Anlayamadigim konulara yanit alabiliyorum Katihyorum © Kismen Katiliyorum - Katiimiyorum
Basarima katkida bulunduguna inanamiyorum © Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Ogretim elemanlari ders siiresini etkili
kullanmaktadirlar

Ogretim elemanlari dersi ilgi gekici bicimde
sunulmaktadir

Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

Katihyorum © Kismen Katiliyorum © Katiimiyorum

Ogretim elemanlarinin tutumlari olumludur Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Yayin kalitesi iyidir Katiliyorum © Kismen Katilyorum © Katilmiyorum
Universiteye adiyet duygumu giiclendiriyor. Katihyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

17.Akademik danigmanlik hizmetlerine katilmama nedenlerinizi belirtiniz.

Dersin yapildigi yer bana ¢ok uzak Yararina inanmiyorum

Dersin yapildigi saatler uygun degil ihtiyag hissetmiyorum

Dersin yapildigi glinler uygun degil Ulasim olanaklari yetersiz

Siniflar kalabalik Devam ettigim program- sinif icin danismanlik hizmeti bulunmuyor

18.Asagida siralanan e-6grenme hizmetlerinden ne derece yararlandiginizi belirtiniz.

e-Kitap Duzenli © Birkag kez * Higbir zaman e-Sinav Dizenli * Birkag kez * Higbir zaman
e-Televizyon © Diizenli * Birkag kez © Higbir zaman e-Danismanlik © Diizenli ¢ Birkag kez  Higbir zaman
e-Alistirma Duzenli © Birkag kez ' Higbir zaman e-Sesli kitap Dizenli © Birkag kez © ' Higbir zaman
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19.Sinavlara iliskin asagidaki ifadelere katilma derecenizi belirtiniz.

Sinav giris belgesi zamaninda ulagmaktadir Katihyorum ' Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Sinav sonuglari zamaninda agiklanmaktadir Katiliyorum © Kismen Katiliyorum ) Katilmiyorum
Sinavl Idig1 binalar ul d

inaviann yapiidigt binaar ulasim agisincan Katihyorum ' Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
uygundur
Sinavlarin yapildigi simifla fiziki agidan uygundur Katihyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

Sinav gorevlileri siavlari kurallara uygun
olarak yuritmektedir
Sinav sorulari anlagilir bicimde ifade edilmektedir © Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

Katihyorum ' Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

20.Biiro hizmetlerine iliskin asagidaki ifadelere katilma derecenizi belirtiniz.

Personel herzaman yardimcidir Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Personel giiler yizludir Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Personel yeterli bilgiye sahiptir Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Biiroya ulasim kolaydir Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Biiroda verilen hizmetlerin kapsami yeterlidir Katiliyorum ©7 Kismen Katiliyorum < Katilmiyorum
Biironun genel gériinimd iyidir Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

Biiroya telefon ve faks ile erisimde sorun yasiyorum © Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum

21.Kayit ve kayit yenileme kilavuzundaki bilgilerden yararlaniyor musunuz?
Evet Hayir

22.Universitemiz Web sitesi ile ilgili olarak agagidaki goriislere katilma derecenizi belirtiniz.

Giincel bilgiler yer almaktadir Katihyorum © Kismen Katihyorum © Katilmiyorum
Hizli geribildirim alabiliyorum Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Aradigim bilgiye kolayca ulagabiliyorum © Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
Yonlendirmeler oldukga iyidir Katiliyorum © Kismen Katiliyorum © Katilmiyorum
ihtiyaglarimi karsilamaktadir Katiyorum © Kismen Katihyorum © Katilmiyorum
Kurumsal bilgiler yeterlidir Katiliyorum © Kismen Katiiyorum © Katilmiyorum

23.TRT Okulu seyrediyor musunuz?
Evet ) Hayir

‘ Gonder |
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