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Ozet

Veri madenciliginin uygulandigi bircok alanda oldugu gibi egitimde de anlamli iliskilerin arastirilabilecegi ve
faydal bilginin tiiretilebilecegi genis veritabanlari mevcuttur. Bu ¢alismada Anadolu Universitesi Agikdgretim
Sisteminde egitim goren Ogrencilere iliskin farkh kaynaklardaki veriler bir araya getirilerek 6grenci
performansini tahmin etmeye yonelik veri madenciligi uygulamasi gerceklestirilmistir. Uzaktan Egitim
Sisteminin planlama faaliyetlerine katki saglayabilecek 6grenci performansini degerlendirmeye yoénelik farkli
siniflama modelleri kullanilarak karsilastirma yapiimistir. Ogrenci basarisini tahmin etmeye yénelik olarak
tahmin performansi en yiliksek C5.0 karar agaci algoritmasinin kullanildigi model en yiliksek basariyi elde
etmistir. Modelin karar kurallari sisteme entegre edilerek 6grenci basarisinin tahmini amaciyla kullanilabilecegi
ongorulmektedir. Bu sayede Agikégretim Sisteminin sonraki déneme ait faaliyetlerin planlanmasinda 6nemli
bilgilere sahip olunabilecektir. Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler bireyin 6grenme aliskanliklarini
etkilerken olusan veri daglarinin modern yéntemlerle analiz edilmesi giderek 6nem kazanmaktadir. Bu
calismada veri madenciligi tanimlanarak 6rnek bir calismaya yer verilmistir.

Anahtar Sozciikler: Veri madenciligi, siniflama algoritmalari, agikdgretim sistemi.

DATA MINING AND
AN APPLICATION IN ANADOLU UNIVERSITY OPEN EDUCATION SYSTEM

Abstract

Nowadays, like in other fields of study where data mining is applied, large databases are also available in
education, from which meaningful relationships could be discovered and useful knowledge extracted. Within
the scope of this study, data mining application is conducted in order to predict student performance by
conjoining data from different sources about students enrolled to Anadolu University Distance Education
System. Comparison studies have been conducted using different clustering models to predict student
performance which could contribute planning activities of Distance Education System. The model in which C5.0
decision tree algorithm is used had achieved the highest success in predicting student performance. It is
foreseen that the system can be used for predicting student achievement by integrating the decision rules of
the proposed model. Consequently, important information will be obtained to be used in planning future
activities of Open Education System. While the developments in information and communication technologies
are effecting learning habits of individuals, it becomes more important to analyze accumulated data mountains
using modern methods. Data mining has been described and a case study has been conducted in this paper.

Key Words: Data Mining, classification algorithms, Open Education System.
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GiRiS

Gunumiuzde iletisim ve mobil teknolojilerdeki gelismeler hem ¢ok cesitli verinin kaydedilmesini hem de bunlarin
manyetik ortamda saklanmasini kolay ve ucuz hale getirmistir. Teknolojinin sagladigi olanaklar yoluyla biiyik
miktar ve cesitteki veriler farkl 6zelliklere sahip veritabani yonetim sistemlerinde depolanmaktadir. Yonetsel
kararlar icin anlamli olabilecek kaynaklari olusturan bu verileri inceleme ve analiz etmede kullanilan yéntemler
ve basit araglar verilerin bir ¢ig gibi blylimesi ve karmasik hale gelmesiyle yetersiz kalmis, yeni yontem ve
teknolojilerin gelistirilmesi ihtiyacinin ortaya c¢cikmasina neden olmustur. Bu ihtiyaclar dogrultusunda, bilgi
teknolojileri, istatistik, makine 6grenmesi, veritabani teknolojileri ve ilgili diger disiplinleri bir araya getiren veri
madenciligi yaklasimi yeni bir veri analiz ydontemi olarak ortaya ¢ikmistir.

Veri madenciligi “kullanicilara yeni yontemlerle anlasilabilir ve faydali olan verileri 6zetlemek ve aralarindaki
beklenmeyen iliskileri bulmak icin genellikle biylik gozlemsel veri kiimelerinin analiz edilmesi” olarak
tanimlanmaktadir (Hand, Manila ve Smyth, 2001). Tanimdaki “gézlemsel veri” kavrami “deneysel veri”
kavraminin tam tersini ifade etmektedir. Veri madenciligi, gerceklestirilen islemin dogasi geregi toplanan
verilerle ilgilidir. Veri madenciligini istatistikten ayiran bir 6zellik, veri madenciligi uygulamalarinin veri toplama
stratejisi Gizerinde rol oynamamasidir.

Veri madenciliginde uygulanan modelleme teknikleri tahmin etmeye ve tanimlamaya yonelik modeller olarak
iki kategoriye ayrilir. Tahmin edici modeller, sonucu bilinen verilerden hareketle sonucu bilinmeyen veriler
lizerinde tahmin Uretmeyi amaglarken tanimlayici modeller ise veritabanindaki verinin genel ozelliklerini
tanimlarlar.

Veri madenciligi uygulamalarinda 6ncelikle incelenen sistemle ilgili problem tanimlanir. Tanimlanan probleme
iliskin veri madenciligi veritabaninin olusturulmasi icin birgcok farkli kaynaktan toplanan verilerin bir araya
getirilmesi gerekmektedir. Verilerin veri madenciligine uygun hale getirilmesi, eksiklerinin ya da hatalarinin
arastirilarak giderilmesi icin veri temizleme, veri bitinlestirme, veri donlisimi ve veri azaltma gibi 6n hazirlik
siirecleri uygulanir.

Verinin 6zelliklerinin anlasilmasi ve uygun veri analiz tekniginin secilmesinde 6zet istatistikler ve gorsellestirme
tekniklerinden faydalanilir. Veri madenciligi farkli gérevleri yerine getirmek amaciyla pek ¢ok farkli algoritmayi
kullanir. Algoritmalar veriyi inceler ve incelenen verinin 06zelliklerine en uygun modeli belirler. Veri
madenciliginde gelistirilen modeller siniflama, kiimeleme, birliktelik kurallari olusturma, oriintii tanimlama gibi
gorevlerin yerine getirilmesinde kullanilirlar.

Veri madenciliginin son yillarda egitimde de anlamli iligskilerin arastirilabilecegi ve faydal bilginin tiiretilebilecegi
genis veritabanlar olusmustur. Ozellikle bulut teknolojisi ve sosyal medya uygulamalari 6grenmenin daha
verimli hale getirilmesini amaglayan 6grenme analitigi kavramini ortaya ¢ikarmistir.

Acikdgretim ve Uzaktan Ogrenme Sistemlerinde 6grenci basarisinin tahmin edilmesi bir sonraki dénem igin
faaliyetlerin planlanmasi agisindan oldukga dnemlidir. Ogrenci sayisi bakimindan diinyada mega tniversiteler
arasinda yer alan Anadolu Universitesinde egitim ve 6gretim faaliyetlerinin, kitap basim sayilarinin, akademik
danismanlik faaliyetlerin planlanmasinda 6grenci sayilarinin 6nceden kestirilmesi oldukga 6nemlidir. Bu
calismada 6grencilerin derslerindeki basarilarini baska bir deyisle performanslarini énceden tahmin edilmesine
yonelik bir model 6nerilmistir. Farkli siniflama teknikleri kullanilarak karsilastirilmis ve en iyi model ¢6ziim
olarak onerilmistir.

VERI MADENCILIGi NEDIR?
“Veri tabanlarinda bilgi kesfi” ve “veri madenciligi” literatlirde birbirine yakin anlamlarda kullanilmaktadir.
Usama M. Fayyad’a gore “veritabanlarinda bilgi kesfi” veriden faydali bilgiyi kesfetme stireci, “veri madenciligi”

ise veriden oruntilerin ¢ikarilmasi icin algoritmalarin uygulanmasi olarak tanimlanir (Fayyad ve digerleri, 1996).
Veri madenciligi hedeflenen sonuglari elde edebilmek icin, analiz edilmek U{zere hazirlanmis verilere
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algoritmalarin uygulandigi bilgi kesif stirecinin adimi olarak goriilmektedir. Bununla beraber endistride, medya
ve veritabani arastirmalarinda “veri madenciligi” terimi “veritabanlarinda bilgi kesfi” teriminden daha yaygin
olarak kullaniimaktadir. Bu nedenle sirecin tamami genellikle veri madenciligi olarak anilmaktadir. Veri
madenciligi veritabani sistemleri, istatistik, makine 6grenmesi, gorsellestirme ve enformasyon bilimini iceren
disiplinler arasi bir alandir.

Veri Madenciliginde Siire¢ ve Modelleme

Veri madenciligi islevlerinde teoriye dayali modellerin olusturulmasi, verideki gurilti ve eksik deger
sorunlarinin giderilmesi ve verinin anlasilmasinda istatistik bilimine dayal tekniklerden faydalaniimaktadir. Veri
madenciligi uygulamalarinin bircogunda veri kaynagi olarak veritabani yazilimlari kullaniimaktadir. Veritabani
yazilhm sistemleri verileri depolamanin yaninda verileri iliskilendirmek, 6zetlemek, ¢cok boyutlu verileri islemek
gibi fonksiyonlari yerine getirirler. Veri madenciligi icin verinin hazirlanmasinda veritabani teknolojilerinden
faydalanilir. Verinin anlasilmasinda ve oriintllerin tanimlanmasinda faydalanilan bir alan da gorsellestirmedir.
Gorsellestirme verinin tablolar ve grafikler halinde goriintilenmesini saglayan teknolojileri igerir. Veri
madenciligi sistemleri analiz tiirline ve verinin icerigine bagl olarak uzaysal veri analizi, 6riinti tanimlama,
gorintl analizi, sinyal isleme, web teknolojisi, ekonomi, is diinyasi, biyoinformatik veya fizyoloji alanlarina
iliskin teknikleri biitinlestirebilir (Han ve Kamber, 2001).

Veri madenciligi modellerinde diger 6nemli bir kavram ise makine 6grenmesidir. Makine 6grenmesi aslinda
insanin 6grenmesine benzer bir vyapidadir. insanlar cocukluk déneminde temel kavram tanimlarini
sekillendirmede tiimevarim yontemini kullanirlar. Hayvanlar, bitkiler, bina yapilari ve bunun gibi kavramlari
ifade eden ornekleri goririiz. Birey 6rneklere verilen isimleri isitir ve kavram o&zelliklerini tanimladigina
inandigini secerek siniflama modelini olusturur. Daha sonra bu modelleri benzer yapidaki nesneleri
tanimlamada kullanir. Bu tiir 6grenme “tiimevarima dayali denetimli kavram 6grenme” veya kisaca “denetimli
6grenme” (supervised learning) olarak tanimlanir (Roiger ve Geatz, 2003). Denetimli 6grenmeyle, girdi
verilerinin degerleri kullanilarak ¢ikti degerleri tahmin edilmeye veya 6grenilmeye calisilir. Bu siirecte dncelikle
sonuglari bilinen veriler tizerinde bir siniflama yapilir ve sonuglari bilinmeyen veri kiimesi icin sonuglar tahmin
edilmeye calisilir. “Denetimsiz 6grenmede” (unsupervised learning) 6nceden tanimlanmis bir sinifa ait olmayan
verilerden model olusturulur. Veri 6rnekleri, kimeleme sistemleri tarafindan tanimlanan bir benzerlik taslagina
gore gruplandirilir. Elde edilen kiimelerin anlami, bir veya birden ¢ok degerlendirme tekniginin yardimiyla
kullanici tarafindan belirlenir. Denetimsiz 6grenme modellerinde bir ¢ikti alani s6z konusu degildir.

Veri Madenciligi Gorevleri ve Uygulama Adimlari

Veri madenciliginde farkh gorevleri yerine getirmek igin pek ¢ok farkli algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalar
verilere uygun modeli bulmaya calisir. Algoritmalar verileri inceler ve 6zelliklerine en uygun modeli seger. Veri
madenciligi gérevleri “tahmin edici” ve “tanimlayic’” modeller olmak lizere iki kategoriye ayrilir (Dunham,2003).
Bu kategoriler ve modeller Sekil 1’de gosterilmistir.
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Sekil 1: Veri Madenciliginde Modeller
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Tahmin edici modeller, sonuglari bilinen verileri kullanarak ilgili unsurlar icin bir tahmin modeli olusturur. Elde
edilen bu model, sonuglari bilinmeyen unsurlarin tahmin edilmesinde kullanilir. Ornegin bir hastanede bir
hastaliga iliskin veri setini diisiinelim. Veri madenciligi teknikleri uygulanarak hastaliga iliskin ge¢mis olaylardan
elde edilmis tibbi veriler ve hasta durumu verilerinden bir tahmin modeli olusturulabilir. Bu model sayesinde,
hastaneye yeni gelmis bir hastanin hastaligina iliskin tahmin testler sonrasi olusan tibbi veriler kullanilarak
yapilabilir. Tahmin edici modeller siniflama, regresyon, zaman serisi analizi ve kestirim olmak (izere dort grup
olarak siniflandirilabilir.

Tanimlayici modeller verilerdeki 6riintl veya iliskileri tanimlarlar. Bu modeller tahmin edici modellerin aksine
analiz edilen verilerin &zelliklerini incelemek icin kullanilan modellerdir. Ornek olarak sigorta policesini
yenilememis musterilerin benzer 6zelliklerini belirleyecek bir kiimeleme c¢alismasi verilebilir. Kimeleme,
ozetleme, birliktelik kurallari, sira oriintlleri kesfi modelleri tanimlayici modeller olarak nitelendirilir.

Pek cok veri madenciligi sistem yazilimi gelistiren kurulus, kullanicilara yol géstermek amaciyla bir uygulama
slire¢ modeli 6nerirler. Bu modeller genellikle ardisik adimlarin yiritilmesiyle kullanicilart hedefe ulastirmayi
amaglar.

YONTEM

Arastirmanin gergeklestiriimesinde veri madenciligi uygulamalarinda takip edilen adimlar sirasi ile
uygulanmistir.

Oncelikle 8grenci basarisinin tahmininde kullanilabilecek, sistemde farkli kaynaklardaki veriler tek bir
veritabaninda birlestirilmistir. Olduk¢a zaman alan bu silirecte toplanan veriler birlestirilerek veri temizleme,
tamamlama ve Ozetleme islemleri gergeklestirilmistir. Veri madenciligi veritabani MS SQL Server veritabani
yonetim yaziliminda, veri madenciligi modelleri ise SPSS veri madenciligi yaziliminda gergeklestirilmistir.

Veri Madenciligi Veritabaninin Hazirlanmasi

Anadolu Universitesi Agikdgretim Sisteminde dgrencilere ait veriler ilgili organizasyonlarin bilgi sistemlerinden
elde edilmistir (Sekil 2). Bunlardan ilki Anadolu Universitesinin tim dgrenci bilgi siteminin yer aldigi Bilgisayar
Arastirma ve Uygulama Merkezi (BAUM) veritabanlaridir. Bu veritabanlarinda 6grencilere ait kimlik bilgileri ve
sinav sonugc bilgileri yer almaktadir. Diger bir veri kaynagl ise Acikégretim Sistemine kayith 6grencilerin
faydalandigi e-6grenme faaliyetlerinin sunuldugu Bilgisayar Destekli Egitim Birimi (BDE) veritabanlaridir.
Ogrencilere ait diger bir veri kaynagi da 6grenci profilini belirlemeye yénelik gergeklestirilen arastirmalardan
elde edilen verilerdir. OSYM tarafindan sisteme yerlestirilen 6grencilere iliskin OSYM verileri 6grencilere ait bir
diger veri kaynagidir.

Arastirma verileri
ve
OSYM verileri

Osgrenci Kimlik Bilgileri
Sinav Sonuclari
Program Bilgileri

Kaynak: MS SQL Server, MS Access,
Kaynak: DB2 veritabanlan Erecll, 6z clesyalbre:

i

Veri Madencil
Veritabani

Kaynak: SQL Server veritabanlar: MS sQL Server

Sekil 2: Veri Kaynaklari
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Ogrenci Performansinin Tahmini i¢in Uygulanan Modelleri

Ogrenci basarisinin tahmin edilmesinde farkli siniflama algoritmalarini uygulanmistir. Farkli veri kaynaklarindan
elde edilen veriler hazirlik streci sonrasinda veri madenciligi icin kullanilacak bir veri ambarinda depolanmistir.
Veri ambari MS SQL veritabani sisteminden modelleme ve veri analizinin gergeklestirildigi SPSS Clementine veri
madenciligi yazilimina aktarilmistir. Tahmin modellerinin gelistiriimesinde kullanilan veri setinin o6zellikleri
asagida tanimlanmistir.

v

v

Analizde 2004-2005 ve 2005-2006 6grenim yillarina ait 6grenci not, kimlik ve e-6grenme faaliyetlerinden
elde edilmis veriler kullanilmistir.

Herhangi bir nedenle ara sinavi veya yilsonu ve bitiinleme sinavi degerlendiriimemis 6grenciler veri
kimesinden cikarilmistir. Sinava girmemis Ogrenciye ait yapilacak bir basari tahmini gecege uygun
olmayacaktir.

e-0grenme hizmetlerinde bir dakikadan daha az siire harcanmis 6grenci hareketleri ve 6grencinin sorumlu
olmadigi derse veya derslere iliskin e-6grenme faaliyetleri veri setine dahil edilmemistir.

e-0grenme ders oturumlarinin son faaliyetlerinde harcanan sirelere iliskin eksik degerler, 6grencinin ayni
dersine iliskin ayni hizmette harcadigi stirenin ortalamasi ile tamamlanmistir.

e-0grenme sirelerine iliskin aykiri degerler veri setine alinmamistir.

Ogrencilerin deneme sinavlari oturumunda higbir soru yanitlamadan sonlandiriimis deneme sinavi verileri
veri kimesine dahil edilmemistir.

Analizde kullanilan veri seti 180.554 adet 6grencinin 129 adet dersine iliskin 429.757 satir kayittan
olusmaktadir.

SPSS Clementine yaziliminda “Ozellik Secme” islevi kullanilarak dgrencinin basari durumu ile ilgili olan 11
ozellik modellerin girdi degiskeni olarak belirlenmistir. Bu girdi olarak yer alan degiskenler asagida
siralanmistir.

e Dersin adi,

e E-hizmet faydalanma sireleri (e-Kitap, e-Sesli kitap, e-Alistirma, e-TV ve e-Sinav),

e Ogrencinin dersi kaginci kez aldig,

e Degerlendirilen sinavlarinin ortalamasi,

e Ogrenciyasl,

e Deneme sinavlarinda dogru cevapladigi soru sayisi,

e Deneme sinavlarindaki basari orani.

Ogrencinin ilgili derste ddnem sonu notunun tahmin edilmesi amaciyla olusturulan Modellerde mevcut verinin
%50’si egitim %50’si test verisi olarak kullanilmis ve modellerin gegerliligi test edilmistir. Tahmin modellerinin
olusturulmasinda SPSS Clementine yaziliminda C5.0 karar agaci, lojistik regrasyon, yapay sinir agi, CHAID karar
agaci, C&RT karar agaci ve QUEST modelleri olusturulmustur.
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SINIFLAMA MODELLERIN DEGERLENDIiRILMESi

Ogrenci performans tahmini igin olusturulan modeller verinin tamami (izerinde test edilmistir. Clementine
yvazihminda “Test” diGgiimi kullanilarak elde edilmistir. Modellerin degerlendirilmesi amaciyla uygulanan test
sonuglarindan elde edilen dogruluk oranlari ve risk matrisleri Tablo 1’de 6zetlenmistir. Risk matrislerinde
satirlar gercek durumlar situnlar ise test asamasinda tahmin edilen degerleri ifade etmektedir. C5.0
algoritmasi 319.563 “Gecti” ve 84.985 “Kaldl” sonucunu dogru, ancak 28.652 “Kaldi” ve 59.557 “Gegti”
sonucunu hatali tahmin ederek en yiksek gegerlilik oranini saglamistir.

Sekil 4’te dogru ve hatal tahmin edilmis degerlerin, 6grencilerin basari notu ve toplam e-6grenme hizmet
slirelerine gore sacilma grafigi verilmistir. Bu grafige gore hatali tahmin edilmis verilerin daha ¢ok e-6grenme
hizmet sirelerinin nispeten daha az oldugu veriler oldugu gortlmektedir. Ayrica hatali tahmin edilen verilerin
basari notunun 50 etrafinda yogunlastigl gorilmektedir. Bu durum 6grenci hakkindaki bilginin az olmasi
tahminin dogrulugunu dogrudan etkilediginin bir gostergesi olarak yorumlanabilir.
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Tablo 1: Modellerin Dogruluk Oranlari Ve Risk Matrisleri

Algoritma Dogruluk Orani Risk Matrisi

Gecti Kaldi
C5.0 % 82.14 Gegti | 319.563 | 28.652
Kaldi | 59.557 | 84.985

Gecti Kaldi

Logistic Regression % 78.53 Gecti | 314.154 | 34.061
Kaldi | 71.733 | 72.809

Gecti Kaldi
Neural Net %77.80 Gecti | 310.196 | 38.019
Kald1 | 71.376 | 73.166

Gecti Kaldi

CHAID %77.65 Gecti | 312.956 | 35.259
Kaldi | 74.878 | 69.664

Gecti Kaldi
C&RT %77.45 Gecti | 381.949 | 36.266
Kaldi | 74.860 | 69.682

Gecti Kaldi
QUEST %75.00 Gecgti | 315.525 | 32.690
Kaldi | 90.505 | 54.037

Tahmin

C5.0 Karar Agaci Algoritmasi Kullanilarak Olusturulan Ggrenci Performans Modelinin Tahmin Degerleri

YANLIG
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Ogrenci Bagar Notu
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Sekil 4: C5.0 Algoritmasi Tahmin Degerlerinin Basari Notu Ve Toplam Hizmet Siiresi Sacilma Grafigi
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Modelin egitim ve test asamasinda iki 6gretim yilina ait verilerin kullanilmasi modelin tutarliigini da arttirmistir.
Sadece tek o6gretim yili igcin olusturulan modelin dogruluk oraninin %85 (izerinde olmasina ragmen modelin
diger 6gretim yil verileriyle ¢alistirilmasi dogruluk oranini %65 degerine kadar distirmektedir. Bu nedenle tek
bir 6gretim yili yerine birden fazla 6gretim yili verisiyle tiretilen tahmin modelleri daha tutarh olmaktadir.

TARTISMA VE SONUGC

Bu calismada gerceklestirilen veri madenciligi uygulamasinda 6grencilerin performanslarina iliskin bir tahmin
modelinin olusturulmasi gerceklestirilmistir. Tahmin modelinin olusturulabilmesi icin 6ncelikle sistemde yer
alan veri kaynaklari bir araya getirilerek veritabani olusturulmustur. Ogrenci bilgi sistemi ve e-6grenme
sisteminden saglanan veriler, veri madenciligi uygulama adimlari takip edilerek modelleme asamasina hazir
hale getirilmistir. Uygulamada SPSS Clementine veri madenciligi yazimi kullanilmistir. Ogrencinin kimlik,
gecmis basari ve e-6grenme kullanim glincelerini girdi parametresi olarak kullanan tahmin modelleri C5.0,
Logistic Regression, Neural Net, C&RT, CHAID ve QUEST algoritmalari ¢alistirilarak elde edilmistir. Bu modellere
gecerlilik testi uygulanarak C5.0 ile elde edilen karar agaci modeli en iyi tahmin modeli olarak segilmistir. C5.0
algoritmasi ile elde edilen tahmin modeli %82,1 dogruluk orani saglamistir.

Mevcut sistemde gelecek dénem Ogrenci sayisi tahminleri ge¢cmis donemde elde edilen basari oranlari
kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri madenciligi analizi ile gelistirilen model ise 6grenci performansini; e-
ogrenme faaliyetlerini, gecmis basari ve yas bilgilerini kullanarak 6grenci bazli tahmin gercgeklestirmektedir.
Tahmin modelinde kullanilan verilerin gevrimigi hale getirilmesi ve modelin karar kurallarina dénastirilerek
uygulamaya konmasi etkin planlama faaliyetlerinin gerceklestirilmesine katki saglayacaktir. Tahmin modelinin
e-0grenme sistemi icin de katki saglayabilecegi distinilmektedir. Donem sonu notunun distk oldugu tespit
edilen 6grencinin basarisinin arttirilmasina yonelik olarak 6grenme yonetim sisteminin O6grenciye Oneride
bulunmasi, motivasyonu arttiracak ¢éziimler ya da farkl 6gretme stratejileri ile olumsuz durumun giderilmesi
icin cozimler gelistirilebilir.

Ayrica analizin yapildigi yillarda Anadolu Universitesi e-6grenme sisteminde 6grencilerin sistem icerisindeki
davranislarina iliskin ayrintih  verinin toplanmadigi gozlenmistir. Yeni e-6grenme sistemleri tasarimi
gerceklestirilirken 6grencilerin sistem icindeki davranislari hakkinda ayrintili bilgilerin toplanmasi; 6grenci,
yonetici, sistem tasarimcisi ve egitimcilere biyik katkilar saglayacaktir. Ogrencilerin 6grenme &zelliklerini

yansitabilecek verilerin toplanmasi ve 6grenme oriintilerinin kesfedilmesi, gelecekte kisisellestirilmis ya da zeki
e-06grenme ortamlarinin tasarimina katki saglayacaktir.

Not: Bu galisma 24-26 Nisan 2015 tarihlerinde Antalya’da 16 dlkenin katilimiyla diizenlenen 6" International
Congress on New Trends in Education- ICONTE’ de szl bildiri olarak sunulmustur.
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