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Ozet— Diinyada ve iilkemizde egitim alaninda dijitallesme egilimi arttikca Ogrenme Yonetim Sistemleri (OYS)
kullanmu da yaygmlasmaktadir. Ogrenciler bu ortamlarla girdikleri etkilesimlerde kayda deger miktarda veri iiretmekte
ve bu veri ilizerinde yapay zekd algoritmalart kullanilarak O6grenme siirecini anlamaya doniik modeller
gelistirilebilmektedir. S6z konusu modeller gelistirilitken egitim ve 6grenme ortammna ait her tiirlii veri bu kapsama
girebildigi gibi 6zellikle OYS’ler igerisindeki 6grenmeye harcanan zaman ve ders igerigine erisim siklig1 gibi degiskenleri
Olgmeye yarayan log (etkilesim) verisi 6grenme siirecinin anlagilmasi bakimindan biiyiik imkanlar barmdirmaktadir. Bu
calismada 2020 Bahar yarryil igerisinde agilan Temel Bilgisayar Uygulamalari dersine kayith 93 6grencinin 10 haftahik
siire boyunca kullanmis olduklari Moodle tabanl OYS icerisinden elde edilen log verisi {izerinde akademik basaritahmini
amactyla KNN, Naive Bayes, SVM, CART ve C5.0 smiflandirma algoritmalari uygulannmustir. Elde edilen log dosyalan
her bir 6grenci i¢in ders ortamiyla olan etkilegimlerini ifade eden oturum agma sayisi, gegmis konulara bakma sayisi,
toplam ve ortalama goriintiileme sayisi, toplam ve ortalama oturum siiresi, 6dev materyalleri indirme sayis1, 6dev deneme
sayis1, 0deve harcanan zaman, siav odakh ¢aliyma, egitmene gonderilen mesaj sayisi, video sayfalarinda gegirilen zaman
ve yliklenen 6dev sayis1 dzniteliklerine doniistiiriilmiistiir. Olugturulan veri setinin dengesiz olmasmdan dolay: ayrica
yukart drnekleme, SMOTE yontemi ile smif Orneklerini yakmlastirma ve SMOTE yontemi ile yukart drnekleme
yontemleri kullanilarak 3 ayn veri seti iizerinde de smiflandima algoritmalart uygulanmistir. Calisma sonucunda tiim
veri setlerinde %80 iizeri smiflandirma basarisina ulasildigr goriilmistiir. En yiiksek smiflandirma basarilart SMOTE ile
yukant 6mekleme uygulanan veri setinde negatif sinifa ait drneklerin diigiik miktar1 ve benzer varyasyonlarmn tiiretilmes i
sebebiyle %100 basari gosteren KNN algoritmas1 g6z ardi edildiginde %97 bagarn oraniyla CART ve SVM algoritmalar1
ile elde edilmistir. Diger yandan, Naive Bayes algoritmasmin sonuglart daha giivenilir sayilabilecek olan rastgele alt
ornekleme ydntemiyle en yiiksek basariy1 gosterdigi goriilmiistiir. Sonug olarak, OYS log kayitlarnin akademik basar
tahmininde kullanilabilecegi goriilmiis ve bulgular ilgili literatiir 1518mnda tartiginustir.
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Using Learning Management System Logs to Predict
Undergraduate Students’ Academic Performance

Abstract— Digitalization in education has fostered higher education institutes to use Learning Management Systems
(LMS). Students are unintentionally generating large volumes of data known as logs while using LMSs, which can be
utilized to build artificial intelligence models to predict educational variables. Unlike the ordinary web server logs,LM S
log reports include information on students’ specific interactions with the learning content/material, allowing variables to
be created based on their interactions with the course.Five classification algorithms (KNN, Nave Bayes, SVM, CART,
and C5.0) were used on the dataset created from the Moodle LMS log reports within a 10-week “Basic Computer
Applications” course in which 93 undergraduate students registered. The log records for each student were transformed
into a set of attributes that included the number of logins, material downloads, assignment attempts, uploaded
assignments, messages sent to instructor, course page views, total time spent on the course page, average session time,
total time spent on assignments and exams, and total time spent on video pages. Because the original dataset was
imbalanced, over-sampling and SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique) techniques were used to create
three additional data sets besides the imbalanced dataset. The results showed that in each dataset, all classification
performances were above 80%. If the KNN algorithm is ignored because of its extraordinarily high performance due to
similar variations of the negative class generated by SMOTE technique, CART and SVM algorithms were found to be
the most successful classifiers of students’ academic performance with 97% accuracy. On the other hand, using random-
sub-sampling technique which can be considered as more reliable, NB algorithm was found to be the most successful
classifier. The findings of this study demonstrated that using classification algorithms, LMS logs can be utilized to predict
academic performance of students.
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1. GIRIiS (INTRODUCTION)

Son yillarda ¢evrimi¢i ortamlarda kullanicilar tarafindan
dretilen veri miktarmmn devasa boyutlara ulagtigi
bilinmekte ve ham haliyle bir anlam ifade etmeyen verinin
belirli bir ama¢ kapsaminda ve uygun yontemlerle
islenerek anlamh  bilgilere  doniistiirilmesi ihtiyaci
giincelligini korumaktadir. Bu dogrultuda Veritabanlarmda
Bilgi Kesfi olarak adlandirilan ve verinin biiyiik oranda
makine Ogrenmesi teknikleri ile iglenerek karar verme
siireclerini destekleyici yeni bilgilere doniistiiriilmesini
ifade eden veri madenciligi uygulamalan saglik,
bankacilik, ticaret gibi alanlarda siklikla kullaniimaktadir
[1]. Benzer sekilde Egitsel Veri Madenciligi baslig altinda
yiliriitiillen caliymalar da temel olarak §grenme deneyim ve
materyallerini gelistirmek ve §gretim tasarmu siireclerinin
diizenlenmesi ve planlanmasi konusundaki kararlara yol
gosterici olmak amaclarmi tagimaktadwlar [2]. Egitsel
ortamlardan elde edilen her tiirlii veri lizerinde yiiriitiilen
veri madenciligi ¢alismalarmda kiimeleme, smiflandirma,
u¢ deger tespiti, birliktelik kurallar1 analizi ve metin
madenciligi  baslhca kullanilan  yOntemler olarak
belirtilmekte ~ ve yiiksekogretim dilizeyinde yapilan
calismalarda ensik kullanilan ydntemin ise tahmine dayah
yontemler olduklar goriilmektedir [3, 4].

Hem e-6grenme hem de yiiz yilize 6grenme ortamlar:
kapsaminda yiiriitiilen g¢ahgmalarda tahmin edilen
degiskenlerin basinda akademik bagsan gelmektedir [4].
Kimi ¢algmalar 6grencilerin demografik bilgileri, egitim
gecmisleri, sosyo-ekonomik durum veya égrenme ile ilgili
bir ankete verilen cevaplar gibi cesitli kaynaklardan elde
edilen veriyi akademik basar tahmininde kullanirken [5-9]
ozellikle Ogrenme Yonetim Sistemlerinin  (OYS)
yaygmlasmasiyla birlikte ayni amaci giiden ¢aligmalarda
bu sistemlere ait veritabanlarinda depolanan log kaydi
verisi de tahminleyici modellerin gelistirilmesi amaciyla
sikhkla kullanilmugtir [10]. Log kayitlar, kullanicilarm bir
web sunucusunda yer alan sayfa ve kaynaklardan
hangilerine ne zaman erigtigi Dbilgilerini  gdsteren
dosyalardir [11] ve bu dogrultuda OYS log kayitlari
Ogrencinin derse aywrdigi zaman veya derse doniik ilgisi
gibi e-6grenme ortamlari s6z konusu oldugunda yiiz yiize
egitime kiyasla takibi zor olan bilgilerin ortaya ¢ikarilmas1
acisindan biiyiik imkanlar barindirmaktadirlar.

OYS veya benzer cevrimi¢i 6grenme ortamlarmdan elde
edilen log kayitlari kullanilarak tahminleyici modellerin
gelistirildigi ¢aligmalarda da akademik basarmnin en fazla
tahmin edilen degisken oldugu goriilmektedir[10, 12-19].
Ayrica dgrenmeye doniik yaklagsim [20], 6grenme stilleri
[11, 21] ve motivasyon [22, 23] gibi degiskenler de OYS
log kayitlarmm temel alindig1 ¢ahgmalarda tahmin edilen
degiskenler arasindadir.

Bu calismada bir OYS’den elde edilen log kayitlari
kullanilarak liniversite  dgrencilerinin akademik
basarilarmm tahmin edilmesi amaclanmistir. Dersin
yiiriitiildiigii OYS, egitsel icerik yaymlama ve ydnetme
amaciyla siklikla kullanilan {icretsiz bir hizmet olan
Moodle ile yapilandirilmistir. Moodle igerisinde yer alan
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log kayitlart dogrudan makine 6grenmesi algoritmalarinin
uygulanmasi i¢in uygun olmadiklarmdan dolay1 bu
kayitlarm smiflandirma algoritmalarma uygun ve her bir
ogrencinin dersin OYS’si ile olan etkilesimlerini ifade
eden Ozniteliklere doniistiiriilmeleri gerekmektedir [10].
Caliyma kapsammnda derse ait OYS log kayitlarmdan elde
edilen Ozniteliklere yas ve cinsiyet bilgilerinin de
eklenmesiyle 13 adet Oznitelife sahip bir veri seti
olusturulmustur. Akademik basan degiskeninin tahmin
edilmesi amaciyla ilgili veri seti {lizerinde 5 ayn
smiflandirma algoritmas1 uygulanarak asagidaki sorulara
cevap arannustir:

*Akademik basarmm tahmin edilmesinde en
yliksek basarty1 hangi smiflandirma algoritmasi
sergilemektedir?

*Akademik basarinin tahmin edilmesi amaciyla
geligtirilen  modellerin ~ performans1  benzer
caligmalardaki  modellerin  performanslaryla
paralellik gostermekte midir?

2. YONTEM VE ARACLAR
INSTRUMENTS)

(METHODS AND

2.1. Veri Seti (Data Set)

Arastirmada kullanilan veri seti 2020 bahar doneminde
temel bilgisayar kullanim becerilerini kazandmrmay1
amaglayan Temel Bilgisayar Uygulamalari dersine kayitl
93 {iniversite Ogrencisinin dersin yiiritildigi OYS
icerisindeki hareket ve etkilesimlerini  gdsteren log
kayitlan temel alinarak olusturulmustur. Derse kaydolan
Ogrencilerin yariya yakmi Miihendislik fakiiltesine kayitli
ogrenciler olup geri kalani ise Fen Edebiyat, iktisat, Ticari
Bilimler, Iletisim, Mimarlk ve FEgitim fakiiltelerine
kayithdir. Ogrenciler 10 haftalik siire igerisinde OYS
araciligiyla videolar, odev sayfalari, ders anlatimu
dosyalari, agiklayict gorseller ve duyurular gibi iceriklere
erigmis lerdir.

Moodle tabanli OYS’ye ait iliskisel verirtabaninda
depolanan  log  kayitlarmm filtrelenebilen bir
sorgulamasina sistem yoOneticisi araytliziinden
erigilebilmekte ve Ogrencilerin olay zamani (Time),
kullanici adi (User full name), etkilenen kullanici
(Affected user), olay baglanu (Event context), bilesen
(Component), olay adi (Event Name), aciklama
(Description), erisim kaynagi (Origin) ve IP adresi bilgileri
goriilebilmektedir (Sekil 1).

[ 31/05/20 03:12:30 PM, studentl- , Assignment:
Upload Excel Assignment 3 Here, Assignment, Course
module viewed, The user with id ‘87" viewed the
‘assign’ activity with course module id '131', web,

Do XX IxX. IxX ]

Sekil 1. Moodle log kaydi 6rnegi (Example of a log record in
Moodle)
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Filtreleme sonucunda 6grencilerin ddnem boyunca sistem
icerisinde sergiledikleri hareketlerin depolandigi 31,573
kayittan olusan log dosyasma CSV (Comma Seperated
Values) formatinda erigilmis veilk agsamada herbir 6grenci
icin Tablo 1’de agiklamalann  verilen Oznitelikler
olusturulmustur.

Tablo 1. Veri seti 6znitelikleri ve agiklamalar1 (Data set
attributes and descriptions)

Oznitelik
OturumAcmaSayisi
(login_Count)
GecmisKonularaBak

Aciklama

Ogrencinin agt1g1 toplam oturum sayisi

maSayisi Ogrencinin belirli bir haftada o hafta harig
(pastSubjectsView_C| ge¢mis haftalarin konularina bakma say1si
ount)
TOpIamS(;;{:imUIeme Opgrencinin sistemdeki toplam sayfa

(totalView_Count) gorintiileme say1st

OrtalamaGoruntulem
eSayisi
(averageView_Count

Oprencinin toplam oturum agma sayisinin
toplam gezinme sayisina bolinmesi ile elde
edilmigtir

ToplamOturumSures [ Ogrencinin sistemde gegirdigi toplam siire
i (totalSessionTime) (saniye)
OrtalamaOturumSur | Ogrencinin bir oturumda sistemde ortalama

esi olarak ge¢irdigi siire toplam oturum siiresinin
(averageSessionTime | oturum agma sayisina bolimiinden elde
edilmistir (saniye)

OdevMateryallerilnd
irmeSayisi
(assignmentMaterial
sDown_Count)
OdevDenemeSayisi
(assignmentAttempt
Count)

OdeveHarcananZam Ogrencinin her bir ddevin ilgili haftas:
an icerisinde 0dev yonerge ve ayrintilarini igeren

(assignment_Time) sayfalarda gegirdigi siire (saniye)

SinavOdakliCalisma [ Ogrencinin derslerin son tarihinden sinav

(examOriented_Time | giintine kadar olan sinav haftasi igerisinde
) sistemde gecirdigi siire (saniye)

Paylasilan 6dev materyallerinin dgrenci
tarafindan indirilme sayist

Odev yonerge, agiklama ve yiikleme
sayfalarinin goriintiilenme sayisi

VideoSuresi Ogrencinin videolarin yayinlandigi sayfalarda
(video_time) gegirdigi siire (saniye)
EgitmeneGonderilen j
MesajSayisi Ogrencinin donem igerisinde dersin
(messageTolnstructo | egitmenine gonderdigi toplam mesaj sayist
r_Count)
Yuk_lenenOdevSayisi Ogrencinin donem igerisinde sisteme
(assignmentUpload_ ikledigi 6dev sayisi
Count) y &l Y
Yas (age) Ogrencinin yasi
Cinsiyet (gender) Ogrencinin cinsiyeti
Hedef Nitelik: )
SONNOT Ogrencinin donem sonu notu

(finalScore)

Veri setindeki 6zniteliklerin  olusturulmast ve degerlerinin
hesaplanmasiamaciyla Microsoft Excel programmm 2016
stirlimii igerisindeki kosullu olarak toplam, ortalama veya
miktar hesaplayan fonksiyonlar kullanidmustir. Benzer
cahgmalar incelendiginde log kayitlarmdan elde edilen
Ozniteliklerin  dersin igerifine ve izlencesine gore
degismekle birlikte tamamlanan o6dev sayisi, forumda
harcanan siire, 6devler i¢in harcanan siire, toplam ziyaret
sayis1, yiikklenen dosya sayisigibi genel olarak 6grencilerin
sistemle olan etkilesimlerini miktar ve siire cinsinden ifade
eden degigskenler olduklart goriilmektedir (6m. [15, 18]).
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Diger yandan siire cinsinden hesaplanan degiskenlerle
Ogrencilerin belirli bir zamanda erigtikleri sayfadaki
icerikle gergek anlamda ilgilenip ilgilenmediklerini kesin
olarak bilme olanagi bulunmamaktadir. Zhou ve digerleri
[24], log kayitlart aracihfiyla kullanicilarm bir sayfada
harcadig1 siireyi kesin olarak hesaplamanm kullanicinin
ilgili sayfaya eristigi siire icerisinde bilgisayar1 terk
edebilme ve baska bir program veya web sayfasina
erigebilme ihtimallerinden dolayr kisithliklara sahip
oldugunu vurgulamakla birlikte eger hesaplamalar oturum
(session) siireleri gbz Oniine almarak yapilirsa bu siirenin
sayfalarda gecirilen gergek siireyi varsayimsal olarak
ortaya ¢ikarabilecegini belirtmiglerdir. Bu arastwrmadaki
veri setinde bir veya birden fazla sayfada gegirilen siire o
sayfalara giris ve cikis kayitlarmi gosteren iki eylem
arasindaki siirenin saniye cinsinden farki almarak
hesaplanmis ve Moodle log dosyalart zaman agmmi
kayitlarmi  gdstermediginden  dolayr uzun  siireli
eylemsizlik saptanan kullanici kayitlarmda derse ait
OYS’nin maksimum oturum siiresi olan 2 saatlik siirenin
gecirildigi varsayilmustir.

2.2. Veri On Isleme (Data Pre-processing)

Bu arastirmadaki veri On isleme, modelleme ve
performans degerlendirme siiregleri igin R programlama
dili ve paketleri kullanilmigtwr. R dili; veri madenciligi ve
makine 0grenmesi¢aliymalarnda sikhikla kullanilmakta ve
bu amagla yiritillecek veri analizi, istatistiksel
programlama, modelleme, veri gorsellestirme vb. iglemler
icin gerekli paketlere acik kaynak ve iicretsiz olarak erigim
imkan1 sunmaktadir [25]. Veri On isleme siireci agagidaki
swrayla gerceklestirilmistir:

1- Veri setinde 11 Ogrenciye ait yas ve cinsSiyet
degerlerinin  kayip oldugu goézlenmigtir. Cinsiyet
degiskenine ait kayip degerler dersin 6grenci bilgi
sistemi sayfasinda yer alan bilgilerden yola ¢ikilarak
tamamlanmis olup yas degerleri ise kayip degerler igin
bir yaklagik deger atama yoOntemi olan ve R
kiitiiphanesine  eklenen “mice” (Multivariate
Imputation by Chained Equations) paketi kullanilarak
doldurulmustur [26].

2- Ogmitelikler ~arasindaki korelasyonun incelenmes i
amactyla Pearson Korelasyon katsayis1 hesaplanarak
katsay1 (p) degerleri .80’den yiiksek olan ve birden
fazla  Oznitelikle  pozitif korelasyon  gdsteren
ToplamGoruntulemeSayisi, ToplamOturumSuresi ve
VideoSuresi 6zitelikleri veri setinden ¢ikarilmugtir.

3- Gelistirilecek modelin  hedef niteligi olan ve
Ogrencilerin donem sonu notlarin1 iceren SONNOT
vektoriine ait degerler dersin ge¢cme notu olan 50 s
g0z Oniline almarak “0: Kaldi, 1: Gegti” seklinde ikili
smnifa indirgenmislerdir:

1 eger SONNOT; = 50

SONNOT; = {0 eger SONNOT; < 50

Esitlik 1. SONNOT Vektoriiniin ikili Smifa indirgenmesi
(Reducing the Values in finalScore Vector to Binary Classes)
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Esitlik 1’de gosterildigi sekilde yapilan indirgeme
islemi sonucunda hedef nitelige ait smiflarin
dagihmlar1 N; = 82 ve N, = 11 olarak saptanmustir.

4- Omiteliklere ait numerik degerleri 1 ve 0 arasinda
6lceklendirmek i¢in min-max normalizasyonu ydntemi
uygulannugtir:

s —min

!

s =————
maks — min
Esitlik 2. Min-Max Normalizasyonu (Min-Max Normalization)

Esitlik 2°de s’ normalize edilmis degerleri, s ise ger¢ek
degerleri ifade etmektedir. min degeri bir Oznitelik
degerinin goriilen en diisiik degeri ve maks ise 0
Ommitelige ait en yliksek degeri gdstermektedir.

5- Hedef niteligin ikili smifa indirgenmesi islemi sonrasi
veri setinin dengesiz hale geldigi gorlilmiistiir.
Dengesiz veri seti, smiflandirilacak kategorilerin
birbirlerine yakin veya esit sayida dagimadig:
durumlarda ortaya ¢ikmaktadir [27]. Dengesiz dagilan
veri setini dengeli hale getirmek i¢in uygulanan baslica
yontemler ¢ogunluk sinifin sayilarmm azinlk smifa
yaklastirldigi  asagi Omekleme (undersampling),
azmlk smifin sayilarmin ¢ogunluk sinifa yaklastirildig1
yukari Ornekleme (oversampling) ve azmnlk smifin
omeklerinin  sentetik olarak ¢ogaltildigi Sentetik
Azmhk Asmt Omekleme Teknigi (SMOTE) olarak
swralanmaktadir [28]. Kullanilan veri setinde azinlik
smifa ait 11 6rek bulundugu i¢cin asagi 6rnekleme
yontemi ile elde edilecek toplam 6mek sayismm bir
tahmin modeli gelistirmek i¢in yeterli olmayacagi
goriildigiinden analizler —dengesiz, rastgele alt
omeklemeli, yukari 6meklemeli, SMOTE ile smif
omek sayilarmm birbirlerine yaklastirildig1 ve yine
SMOTE ile azmhk smifin 6rnek sayilarmm ¢ogunluk
smif sayilarma esitlendigi veri setleri iizerinde
gergeklestirilmigtir. Tekrarh hold-out yontemi olarak
dabilinen rastgele alt 6rnekleme y6nteminde kullanilan
tekrar/iterasyon sayis1200 olarak belirlenmigtir. Siireg
sonunda tiim iterasyonlara ait degerlendirme Olgiitii
puanlarnm aritmetik ortalamasi hesaplanmstir. Yukari
Omekleme, SMOTE ile Yakmnlastrma ve SMOTE ile
Yukar1 Ornekleme yontemleriyle elde edilen veri
setleri uygulanan smiflandirma algoritmalarma gore
farkhlagsmayip bu algoritmalar ilgili kategori igindeki
ayni veri setine uygulanmistir. Farkli 6rnekleme
yontemleri sonucunda olusan hedef nitelik smiflarma
ait frekanslarn dagilimm Tablo 2’de gdsterilmistir.

Tablo 2. Kullanilan 6rnekleme yo6ntemleri ve frekans

dagihmlar
(Sampling methods and class frequencies for data set)

Frekans
N,=82,N, =11
N,=82,N, =11
N, =82, N, = 82
N, =57, N, = 44

Ornekleme Yontemi
Dengesiz Veri (N=93)
Rastgele Alt Ornekleme (N=93)
Yukart Ornekleme (N=164)

SMOTE ile Yakinlagtirma (N=101)
SMOTE ile Yukar1 Ornekleme (N=164)

N, =82, N, =82
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2.3. Modelleme (Modelling)

Tahminleyici modelin gelistirilmesi asamasinda ayni
probleme ¢6ziim sunabilen birden fazla makine 6grenmesi
algoritmas1 bulundugu igin ¢esitli algoritmalar ayn1 veriyle
egitilerek hedef niteligi tahmin edebilme bagarilar
kargilastmhr  [29]. Bu dogrultuda farkh yontemlerle
Omeklenmis olan veri seti lizerinde k-en yakmn komsu
(KNN), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri
(SVM), Smiflandirma ve Regresyon Agaglari (CART) ve
C5.0 smiflandirma algoritmalar1 uygulannustir.

1- k-en yakmn komsu (KNN) algoritmas1 Cover ve Hart
[30] tarafindan ortaya konmus olup yeni bir drmegin
smiflandrmasmda  egitim  kiimesinde yer alan
Omeklere olan benzerligi veya uzakhigmni temel
almaktadir. k-En Yakin Komsu algoritmasmm adimlar1
asagida verilmistir:

e k parametresinin (smiflandirmada temel
almacak en yakin  komsu sayisinmn)
belirlenmesi

e Her test kiimesi Ornegi ile egitim kiimesi
ormekleri arasindaki uzakhgin hesaplanmasi

e FEn yakin komgularm k parametresine gore
belirlenmesi ve uzakliklarmm siralanmasi

e  En yakin komsulara ait kategorik ¢ogunlugun
test kiimesi omegindeki degerin
smiflandiriimas1 igin kullanilmas1 [31].

Bu ¢aligmada yiiriitiilen k-en yakm komsu algoritmas1

uygulamalarinda k parametresi 3 olarak belirlenmis ve
uzaklik &lgiitii olarak Oklid uzakhgi kullanitmugtir:

dlx,y) =

Esitlik 3. Oklid Uzaklig1 (Euclidian Distance)

Esitlik 3’te x; ve y; bir uzaydaki iki 6rnege ait olan
noktalar gdstermektedir.

2- Naive Bayes (NB) algoritmas: istatistik temelli bir
smiflandrma  yontemidir ve bir Omegin tanmmlh
smiflardan hangisine ait oldugu her bir smif i¢in
olasiliksal olarak hesaplanir ve drnek yiiksek olasiliga
sahip smifta etiketlenir [32].

P(xlc) P(c)

Pclx) = P00

Esitlik 4. Naive Bayes Formiilii (Naive Bayes Formula)

Esitlik 4’te P(clx) bir x 6meginin ¢ smifinda olma
olasthgmi, P(xlc) ¢ smifinda x Smeklerinin goriilme
sikligmi, P(c) c smifinin genel olasiligmi ve P(x) ise
x Orneginin egitim verisi igerisindeki goriilme sikhgini
ifade etmektedir.

3- Destek Vektér Makineleri (SVM), Vapnik [33]
tarafindan ikili ve ¢oklu smiflandirma problemlerinin
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¢Oziimii i¢cin Onerilmistir ve Orneklerin ait oldugu
smiflart birbirinden aywacak en uygun hiper-diizlemi
elde etmeye ¢ahsir. Dogrusal(lineer) olarak ayrilabilen
smiflandirma  problemleri i¢cin  karar fonksiyonu
asagida verilmistir [34]:

¢
fx) =sign Zyi A, G&x)+b

i=1
Esitlik 5. DVM Karar Fonksiyonu (Decision Functionof SVM)

Esitlik 5’te x egitim seti girdilerini, y smif etiketi
ciktilarin1 ve b ise bias degerini ifade etmektedir.

4- CART algoritmast smiflandrma  problemlerinin
¢oziimii i¢in ikili agacyapismi kullanan bir karar agaci
yontemidir. Aga¢yapisinm olusumunda dallarm hangi
degiskenden ne sekilde ayrilacaginm belirlenmesinde
Gini indeksi kullaniimaktadir:

k 2
L;
Ginig, =1 — Z (T )
i=1 sol
Migy =1— Z
i=1 Tsag

1
Gini; = (; 1Ty 1Gini gy + |Tsag|Ginisag)

Esitlik 6. Gini Indeksi (Gini Index)

Esitlik 6’da n 6mek sayismni, k smif sayismi, Ty, ikili
agacm sol diigiimindeki toplam &mek sayismni, Tgqs
ikili agacin sag diigiimiindeki toplam drek sayisini, L;
sol diigiimde i kategorisine ait olan 6rnek sayisini, R;
ise sag diigiimde i kategorisine ait olan 6rnek sayismi
ifade etmektedir. Ik ayrm noktas1 olan kok diigiim
belirlendikten sonra Gini; degeri en diisiik olan
degisken diigim olarak segilir ve agacin
yapilandirilmas1 tiim yapraklara ulagilana kadar kalan
nitelikler i¢in Gini indeksi hesaplanarak devam ettirilir
[35].

5- C5.0 algoritmas1 onciili olan C4.5 algoritmasinin
kurallarm:  barindwmakla  birlikte  smiflandrmada
etkisiz olan Ozniteliklerin ¢ikarilmas1 ve boylece daha
kiiciik boyutlu agaglar ile daha anlasilr kurallarin
yapilandirildig1 bir karar agac1 yontemidir [36]. Agacin
olusturulmasinda aywricihifr en yiiksek olan dzniteligin
bulunmasinda bilgi kazanmm (entropi) hesaplanir ve en
yiiksek kazanca sahip 6znitelik ayrm i¢in kullanihr.

ES) = ) —p;log,()
i=1

Esitlik 7. Bilgi Kazanmm (Entropi) Formiilii (Information
Gain Formula)

Esitlik 7’de S egitim setindeki ornekleri, m hedef
nitelige ait smif sayismi, p; ise entropisi hesaplanan

203

smifin egitim setindeki 6rnek sayismin tim 6mek
sayilarma oranmni ifade etmektedir [37].

Bu asamadan sonra tahminleyici modellerin segilen
algoritmalar kullanilarak egitilmesi ve performanslarmin
degerlendirilmesi ~ gerekmektedir. Bir  performans
degerlendirme yontemi olan hold-out (digarida tutma), veri
setindeki Orneklerin bir defa secilecek ve birbirleriyle
ortiismeyecek sekilde egitim ve test kiimelerine ayrlarak
egitim kiimesinin modelin egitilmesinde, test kiimesinin
ise smiflandirma oranmin kontrol edilmesinde kullanild1g1
bir yontemdir [38]. Bu ¢ahismada uygulanan smiflandirma
algoritmalarnin performanslarnin degerlendirilmesi i¢in
hold-out yontemi segilmis olup veri setindeki 6rnekler %70
egitim kiimesi ve %30 test kiimesi oranlarmda
boliinmiistiir.

Smiflandirma  bagarlarmm GSlglilmesinde ise asagida
aciklamalari  verilen dogruluk (accuracy), duyarhlik
(sensitivity), Ozgiillik (specifity) ve F1-Skoru Olgiitleri
kullanilmustir:

e Dogruluk degeri modelin dogru tahmin ettigi
omek sayisimmn veri setindeki tim Orneklere
boliinmesiyle elde edilmektedir.

e Duyarlilik ya da geri ¢cagirma (recall) ve 6zgiilliik
(specifity) degerleri ise smiflandirma basarsmni
pozitif ve negatif smiflar igcin ayrn olarak
gostermektedir. Bu iki deger ilgili smifin dogm
tahmin edilen 6rmek sayismin o smifa ait tim
gergek O6mek sayisina bolinmesiyle
hesaplanmaktadir.

e Fl1-Skoru ise yalnizca pozitif veya negatif sinifin
basarismm degil tim smiflarm duyarhhk ve

kesinlik  degerlerinin  agwlkli  ortalamalar:
hesaplanarak g6z 6niine alindig1 bir performans
degerlendirme Olgiitidiir  [39]. Kesinlik

(precision) degeri pozitif smnif tahminlerinin ne
kadarmm dogru tahminler oldugunu géstermekte
ve dogru tahmin edilen pozitif smif rmekleri
sayismm tiim poztif smif tahminleri sayismna
boliinmesiyle elde edilmektedir.

3. BULGULAR (FINDINGS)

Tablo 3’te veri setinin farkh Omeklemeleri iizerinde
uygulanan  algoritmalarm ogrencilerin akademik
basarilarm1  smiflandurma  performanslart  dogruluk,
duyarhlik, 6zgiilliik, kesinlik ve F-1 Skoru 6lgiitlerine ait
degerleri gosterecek sekilde sunulmusgtur.

Tablo 3 incelendiginde algoritmalarm  sniflandirma
performanslarma ait Dogruluk ve F-1 Skoru degerlerinin
timiniin %80’in iizerinde oldugu saptanmstr. Ayni
omekleme yontemleri birbirleriyle  kiyaslandiginda;
Dengesiz veri setinde ve Rastgele Alt Ornekleme
uygulanan veri setinde NB, Yukari Ornekleme uygulanan
veri setinde SVM, SMOTE ile Yakinlastima yOnteminin
kullanildig1 veri setinde ayn1 degerlere sahip olmak {izere
NB disindaki tiim algoritmalar ve SMOTE ile Yukar:
Ornekleme yonteminin kullanildigi veri setinde ise SVM
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ve CART algoritmalarmin en yiiksek performansa sahip
olduklar goriilmiigtiir.

Tablo 3. Akademik basaritahmini sonuglari (Results of the
predictions for academic performance)

Dogr. | Duy. | Ozg. Kes. F1
KNN | 0,85 | 0,87 | 0,66 | 0,95 | 0,91
NB | 088 | 087 1 1 |o093
DengesizVeri | o\ | 0,81 | 0,83 | 0,66 | 0,95 | 0,88
(N=93)
CART| 0,85 | 0,87 | 0,66 | 0,95 | 0,91
c5.0 | 085 | 0,87 | 0,66 | 0,95 |01
KNN | 0,87 | 0,94 | 0,31 | 0,92 | 0,93
NB | 0,89 | 091 | 0,78 | 0,97 | 0,94
Rastgele Alt
Ornekleme | SYM | 0,88 | 094 | 045 | 0,93 | 0,94
N=03
(N=93) I oamT 0,86 | 091 | 0,52 | 0,94 |0,92
c5.0 | 0,87 | 093 | 046 | 0,93 |0093
KNN | 0,89 | 091 | 0,87 | 0,88 | 0,89
NB | 087 | 087 | 0,87 | 0,87 | 0,87
Yukan
Ornekleme | SYM | 0,95 0,91 1 1 0,95
(N=164)  FearT | 0,93 | 0,87 1 1 |o093
c5.0 | 097 | 095 | 0,87 | 0,88 |02
KNN | 0,86 | 0,76 1 1 |os6
NB | 0,83 | 0,76 | 0,92 | 0,92 | 0,83
SMOTEile
Yakinlagtrma | SYM | 0,86 | 0,76 1 1 0,86
(N=101)
CART | 0,86 | 0,76 1 1 |oss
c5.0 | 0,86 | 0,76 1 1 |os6
KNN | 1 1 1 1 1
SMOTEile | NB [ 093 [ 095 | 091 | 092 |0,93
Yukari
oouxan [ sw | 097 | 095 1 1 o097
(N=164) |caArT | 0,97 | 0,95 1 1 |o97
c5.0 | 0,89 | 091 | 0,87 | 0,88 | 0,89

KNN

[ F1-Skoru (Dengesiz Veri Seti)|

Sekil 2. Dengesiz Veri Setine Ait F-1 Skoru Sonuglari
(F-1 Scores of Imbalanced Data Set)
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F1-Skoru Olgiitiiniin 6zellikle dengesiz halde bulunan ve
ikili smiflandirma problemi igeren durumlarda basarnin
saptanmasma doniik islevsel bir degerlendirme kriteri
olarak kullanildig1 bilinmektedir [40]. Sekil 2°’de gdsterilen
Dengesiz veri seti ilizerinde uygulanan smiflandrma
algoritmalarmin F-1 Skoru sonuglari karsilastirldiginda en
yiksek basartyr gosteren algoritmanm NB oldugu
gorilmiistiir.

KNN
100%

95%

90% 0,87278

C50 85%

0,87944 (
o

089044 ;NB

0,86889 0,88574

CART SVM

[ Dogruluk (Rastgele Alt Ornekleme) |

Sekil 3. Rastgele Alt Omekleme ile Olusturulan Veri

Seti'ne Ait Dogruluk Degerleri (Accuracy Scores of Random
Subsampled Data Set)

Sekil 3’te Rastgele Alt Omekleme yontemiyle elde edilen
veri setine ait dogruluk puanlarmm birbirine yakmn
degerlere sahip oldugu ve bir defa drneklenen dengesiz veri
setinde oldugu gibi NB algoritmasmin en yiiksek basariy1
sergiledigi goriilmektedir.

KNN
100% .
,_95'0)0 n,ssé

~ 00%

cs50 - .
0917 |
0,535 """" o,gsa
CART 'SVM

[ Dogruluk (Yukan Omekleme) |

Sekil 4. Yukar1 omekleme ile olusturulan veri setine ait
dogruluk degerleri (Accuracy scores of oversampled data set)

Sekil 3, 4, 5 ve6’da bu calismada kullanilan algoritmalarin
dogruluk degerleri farkli Ornekleme ydntemlerine gore
kiyaslanmaktadir. Ornekleme yontemleri gbz Oniine
almdiginda SMOTE ile Yukari Ornekleme ydnteminin
kullanildig1 veri setine uygulanan KNN, NB, SVM ve
CART algoritmalarmm  Dogruluk degerlerinin  diger
omekleme yontemleriyle elde edilen degerlere gore daha
yiiksek olduklart goriilmektedir.
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4. TARTISMA VE SONUC
CONCLUSION)

(DISCUSSION  AND

Bu ¢alismada iiniversite 6grencilerinin akademik basarilar
Moodle tabanh bir OYS ile olan etkilesim kayitlarmin
tutuldugu log dosyalarn kullanilarak tahmin edilmeye
cahgiimistir. Log dosyalan i¢indeki kayitlar &grencilerin
akademik basari hedefleriyle iliskili oldugu diisiiniilen
Ozniteliklere doniistiiriilmiis ve 6rmekleme ydntemine gore
farklilasan ~ veri  setlerine uygulanan smiflandirma
algoritmalarmm (KNN, NB, SVM, CART, C5.0)
performanslari karsilagtirilnustir.

[ Dogruluk (SMOTE ile Yakinlagtirma) |

Sekil 5. SMOTE ile yakinlagtirma yontemi ile olugturulan
veri setine ait dogruluk degerleri

(Accuracy scores of data set whose class values were approximated with
SMOTE)

KNN

[ Dogruluk (SMOTE ile Yukan Ornekleme) |

Sekil 6. SMOTE ile yukari 6rnekleme y6ntemi ile
olusturulan veri seti'ne ait dogruluk degerleri
(Accuracy scores of data set oversampled with SMOT E)

Sonuglar benzer ¢ahsmalarda oldugu gibi OYS log
kayitlarmm makine O6grenmesi teknikleriyle islenerek
akademik basart  tahmininde kullanilabilecegini
gostermistir [10, 12, 13, 15, 17, 18]. Moodle tabanh
OYS’ler disnda farkh sistem ve g¢evrimici
ortamlarindan elde edilen log kayitlarmin da akademik

0grenme

basarn  tahmininde  paralel sonuglara  ulastiklar:
goriilmektedir [14, 19]. Log kayitlann ile akademik
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basarmm tahmin edilmesini amaglayan ¢ahgmalarin
ogrencilerin dersle olan etkilesim diizeylerinin daha iyi
anlagilmasma olanak sagladigi gibi ozellikle akademik
basaris1 diisiik olmas1 muhtemel Ogrencilerin erkenden
saptanarak gerekli dnlemlerin alinmasi1 dogrultusunda da
egitmenlere yol gosterici olabilecegi belirtilmektedir [13].

Bu ¢alismada SMOTE ile yukan 6mekleme yontemiyle
elde edilen puanlar daha yiiksek olsa da Rastgele
omekleme yontemiyle gergeklestirilen tekrarli deneylerin
dogruluk  puanlarmmn daha  giivenilir  oldugu
disiiniilmektedir. Ozellikle diisiik miktarda ©mekleme
sahip ve smif etiketleri dengesiz dagilm gosteren veri
setlerinde egitim ve test siireglerini rastgele ve farkli
tekrar/iterasyonlar ile gergeklestirmenin verinin etkili
kullanimmi sagladig1 ve daha agiklayict sonuglar elde
edildigi goriilmektedir [42].

Akcapmar [17] tarafindan farkli bir ¢evrimigi O0grenme
ortamu kullanilarak yiiriitillen benzer bir ¢ahsmada da en
yliksek smiflandirma bagarisinin KNN algoritmas: ile elde
edildigi goriiliirken birden fazla ¢alismada ise log kayitlar1
ile akademik basarmm tahmin edilmesinde Karar Agaclar
temelli CART, C4.5 ve J48 algoritmalari 6ne ¢ikmaktadir
[13, 14, 18, 42]. Romero ve digerleri [15], ¢calismalarinin
sonucuna dayanarak akademik basart tahmininde en iyi
smiflandirma performansina sahip olan tek bir algoritma
bulunmadigini vurgulamislar fakat etkililigi ve karar
vericiler tarafindan anlasilabilir olmas1 agisindan ise karar
agaclari basta olmak f{izere kural ¢ikarmm ve bulanik
algoritmalarm kullanimmi 6nermislerdir. Diger yandan bir
e-0grenme ortammin log kayitlart ile akademik basan
tahmini amaciyla ¢aligma yiiriiten Bravo ve Ortigosa [14]
ise karar agaglar1 ve benzeri yontemlerde verinin dagilim
ve bolinme oranlarma bagmmh olarak gerceklesen kiigiik
degisikliklerin birbirinden farkli sonuglara sahip modeller
ortaya ¢ikardigim1  vurgulayarak bu  yOntemlerin
zayifliklarina dikkat ¢ekmiglerdir. En yiiksek siniflandirma
performanslarmm  gdzlemlendigi SMOTE ile Yukari
Ornekleme uygulanan veri setinde KNN algoritmas1 agirt
uyum gostermesi nedeniyle goz ardi edildiginde ayni veri
setinde CART algoritmasmin  elde ettigi yiiksek
performans literatiirdeki bulgulara paralel olarak karar
agaci algoritmalarmin log kayitlan ile akademik basarnmn
tahmin edilmesini amaglayan uygulamalardaki etkililigini
gostermigtir. C5.0 algoritmasmm performans degerlerinin
CART algoritmastyla karsilastmldiginda daha diisiik
olmas1 ise CART algoritmasmin ikili aga¢ yapismm bu
calismadaki ikili smiflanduma problemiyle daha uyumlu
olmasi ile aciklanabilir.

Calismanm sonuglaryla paralel olarak SMOTE yontemi
ile dengeli hale getirilen veri setlerinin daha yiliksek
smiflandirma  basanismna sahip tahminleyici modeller
olusturduklart goriilmektedir [27]. Bu noktada azinlik
smifa ait dmeklerin dogrudan kopyalanarak c¢ogaltildig:
yukari 6rnekleme yontemine kiyasla SMOTE ile azinlik
smifa ait sentetik Omeklerin  olusturuldugu yukan
omekleme smiflandwrmada  yiiksek puanlarm elde
edilmesinde etkili oldugu soylenebilir. Ayrica Romero ve
digerleri [15] de, yukart Omekleme yontemiyle 25
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smiflandirma  algoritmasnmm  17°sinde  dengesiz ve
kategorik degerlere indirgenen veri setlerine gore daha iyi
performans elde edildigini belirtmislerdir fakat KNN ve
CART algoritmalart  performanst  diisiis gOsteren
algoritmalar arasmdadwr. Bu c¢aliymada ise yukan
omekleme uygulanmis veri setinde KNN ve CART
algoritmalarmmn Dogruluk skorlar1 dengesiz veri setine
gore sirastyla %5 ve %10 oranmnda artmustir. Kullanilan
veri setinin dengesizbir veri setiolmasmin yaninda dersten
kalan Ogrencilere ait azmlik smif dmeklerinin sayismm
azhigr (N, =11) da g6z Oniine alndignda kiigiik
miktardaki yiikselis veya diisilislerin dengesiz ve yukarn
omeklenmis veri setleri arasindaki farkli tam anlamiyla
yorumlamaya olanak vermedikleri goriilmektedir.

Benzer ¢alismalarda log kayitlart kullanilarak olusturulan
veri setlerinin 6grencilerin OYS ile olan etkilesimlerini
miktar veya yiizde cinsinden ifade eden goriintiileme
sayisi, oturum agma sayisi, 6dev tamamlama ylizdesi vb.
Oznitelikleri igerdigi goriilmekle beraber [12, 14, 18, 19],
bu ¢ahgmada oldugu gibi hem siire hem de miktar ifade
eden  Ozniteliklerin kullanildig1 caligmalar da
bulunmaktadir [10, 13, 15, 17]. Bununla birlikte Hu, Lo ve
Shih  [43], OYS loglan ile cevrimici Ogrenme
performansmm tahmin edilmesinde zaman-bagmmh ve
zaman-bagimsiz Ozniteliklerle olusturduklan veri setlerini
kullanarak  gelistirdikleri ~ modellerin ~ smiflandirma
performanslarmi kargilagtirarak zaman-bagimli
Ozniteliklerden olusan veri setinin kullanildigi modelin
daha yiiksek bagar gosterdigini belirtmislerdir.

Calsmanm yiiritildiigii dersin OYS’si icerisinde forum
kullanilmamas1 bir kisithlik olarak degerlendirilebilir.
Forumlarm OYS’lerde hem 6grenciler arasmda hem de
egitmen ve Ogrenci arasmdaki etkilesimi arttrdigr ve
ogrencilerin forumlar aracihifryla soru sorma veya
tartismaya katilma sikliklarmm akademik basarilariyla
iligkili oldugu bilinmektedir [44]. Pascual-Miguel ve
digerleri [45], Moodle tabanh bir OYS icerisindeki
etkilesimlerden forumda tartigma agma, cevap yazma ve
glincelleme gibi eylemleri aktif etkilesim; forumla ilgili
erisgim ve goriintilleme eylemlerini ise pasif etkilesim
baghklarmda kategorize etmisler fakat bu kategorilerin
akademik basarmm yordanmasi ag¢ismdan farklari
bulunamasa da etkilesimi zayif fakat basarili 6grencilerin
saptanmasinda kullanilabileceklerini one siirmiislerdir.

Sonug olarak, gelecekte OYS log kayitlart kullanilarak
ogrencilerin akademik basanlarmm tahmin edilmesi
amactyla daha fazla ornek iceren dengeli veri setlerinin
kullanildig1, dgrencilerin OYS ile olan etkilesimlerini siire
cinsinden ifade eden daha fazla zaman-bagmmli degiskenin
veri setine dahil edildigi ve basta forumlar olmak {izere
OYS icerisinde egitmen ile ve Ogrenciler arasindaki
etkilesimi artiracak olanaklarm kullanildig1 c¢aligmalarin
yiriitiilmesi ve bu ¢alismanm heniiz tamamlanmamig bir
dersin OYS log kayitlan ile test edilecek sekilde
gergeklestirilmesi Onerilmektedir.

BILISIM TEKNOLOJILERI DERGIS|, CILT: 15, SAYI: 2, NISAN 2022
KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] U.Fayyad, G. Piatetsky-Shapiro & P. Smyth,“From Data Mining
to Knowledge Discovery in Databases”, Al Magazine, 17(3), 37-
54, 1996.

[2] C. Romero & S. Ventura, “Data Mining in Education”, Wiley
Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge
Discovery, 3(1), 12-27, 2013.

[3] C.Romero & S. Ventura, “Educational data mining: A survey from
1995 to 20057, Expert Systems with Applications, 33(1), 135-146,
2007.

[4] H.Aldowah, H. Al-Samarraie & W. M. Fauzy, “ Educational Data
Miningand Learning Analytics for 21st Century Higher Education:
A Reviewand Synthesis”, Telematics and Informatics, 37, 13-49,
2019.

[5] J. P. Vandamme, N. Meskens & J. F. Superby, “Predicting
Academic Performance by Data Mining Methods”, Education
Economics, 15(4), 405, 2007.

[6] M.Wook,Y.H.Yahaya,N. Wahab, M.R. M. Isa, N. F. Awang &
H. Y. Seong, “Predicting NDUM Student’s Academic Performance
Using Data Mining Techniques”, 2009 Second International
Conference on Computer and Electrical Engineering, Dubai,
357-361, 2009.

[71 B. K. Bhardwaj & S. Pal “Data Mining: A Prediction for
Performance Improvement Using Classification”, International
Journal of Computer Science and Information Security, 9(4), 136-
140, 2011.

[8] F.Ahmad, N. H. Ismail & A.A. Aziz, “The Prediction of Students’
Academic Performance Using Classification Data Mining
Techniques”, Applied Mathematical Sciences, 9, 6415-6426, 2015.

[9] A. Mueen, B. Zafar & U. Manzoor, “Modeling and Predicting
Students' Academic Performance Using Data Mining Techniques”,
International Journal of Modern Education and Computer Science,
8(11), 36-42, 2016.

[10] C. Romero, S. Ventura & E. Garcia, “Data Mining in Course
Management Systems: Moodle Case Study and Tutoral”,
Computers & Education, 51(1), 368-384, 2008.

[11] O.ElAissaoui, Y. El Alami El Madani, L. Oughdir & Y. El Alliou,
“A Fuzzy Classification Approach for Learning Style Prediction
Based on Web Mining Technique in E-Learning Environments”,
Educationand Information Technologies, 24(3), 1943-1959, 2018.

[12] M.D. Calvo-Flores, E. G. Galindo, M. C. P. Jiménez & O. Pérez,
“Predicting students’ marks from Moodle logs using neural
network models”, Current Developments in Technology-Assised
Education, 1(2), 586-590, 2006.

[13] C. Romero, S. Ventura, P. G. Espejo & C. Hervas, “Data Mining
Algorithms to Classify Students”, 1st Interational Conference
on Educational Data Mining, Canada, 8-17, 2008.

[14] J. Bravo & A. Ortigosa, “Detecting Symptoms of Low
Performance Using Production Rules”, 2nd International
Conference on Educational Data Mining, Spain, 31-40, 2009.

[15] C. Romero, P. G. Espejo, A. Zafra, J. R. Romero & S. Ventura,
“Web Usage Mining for Predicting Final Marks of Students That
Use Moodle Courses”, Computer Applications in Engineering
Education, 21(1), 135-146, 2010.



BiLISIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 15, SAYI: 2, NISAN 2022

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

A.F. Agudo-Peregrina, S. Iglesias-Pradas, M. A. Conde-Gonzilez
& A. Hernandez-Garcia, “Can We Predict Success from Log Data
in VLEs? Classification of Interactions for Leaming Analytics and
Their Relation with Performance in VLE-Supported F2F and
Online Learning”, Computers in Human Behavior, 31, 542-550,
2014,

G. Akcapmar, Cevrimici 6grenme ortamindaki etkilesim
verilerine gore dZrencilerin akademik performanslannin veri
madenciligi yaklasimi ile modellenmesi, Doktora Tezi, Hacettepe
Universitesi, Egitim Bilimleri Enstitiisii, 2014.

N. Ademi, S. Loshkovska & S. Kalajdziski, ‘“Prediction of Student
Success Through Analysis of Moodle Logs: Case Study”,
International Conference on ICT Innovations, North
Macedonia, 27-40, 2019.

A.Y.Q.Huang,O0.H.T.Lu,J.C. H.Huang, C.J. Yin, &S. J. H.
Yang, “Predicting Students’ Academic Performance by Using
Educational Big Data and Learning Analytics: Evaluation of
Classification Methods and Learning Logs”, Interactive Leaming
Environments, 28(2), 206-230, 2020.

G. Akcapinar, “Predicting students’ approaches to learning based
on Moodle logs”, In 8th International Conference on Education
and New Learning Technologies, Spain, 2347-2352, 2016.

M. Abdullah, A. Algahtani, J. Aljabri, R. Altowirgi & R. Fallatah,
“Learning Style Classification Based on Student’s Behavior in
Moodle Learning Management System”, Transactions on Machine
Learning and Artificial Intelligence, 3(1), 13, 2015.

M. Cocea & S. Weibelzahl, “Eliciting Motivation Knowledge from
Log Files Towards Motivation Diagnosis for Adaptive Systems”,
User Modeling 2007, Cilt 4511, Editor: Conati C., McCoy K. &
Paliouras G., Springer, Berlin, 197-206, 2007.

A. Hershkovitz& R. Nachmias, “Learning about Online Leaming
Processes and Students’ Motivation through Web Usage Mining”,
Interdisciplinary Journal of E-Learning and Learning Objects,
5(1), 197-214, 2009.

Q. Zhou, W. Quan, Y. Zhong, W. Xiao, C. Mou & Y. Wang,
“Predicting high-risk students using Internet access logs”,
Knowledge and Information Systems, 55(2), 393-413, 2017.

R Core Team, R: A language and environment for statistical
computing, R Foundation for Statistical Computing, Vienna,
Austria, 2020.

S. V. Buuren, & K. Groothuis-Oudshoorn, “mice: Multivariate
Imputation by Chained Equations in R”, Journal of Statistical
Software, 45(3), 1-67, 2011.

N.V. Chawla, “Data Mining for Imbalanced Datasets: An
Overview” Data Mining and Knowledge Discovery Handbook
Editor: Maimon O., Rokach L., Springer, Boston, 853-867, 2009.

E. Kartal & Z. Ozen, “Dengesiz Veri Setlerinde Siniflandirma”,
Miihendislikte Yapay Zeka ve Uygulamalan, Editorler: Torkul
0., Giilsegen S., Uyaroglu Y., Cagil G., Ugar M. K., Sakarya,
Sakarya Universitesi Kiitiiphanesi Yaymevi, 109-131, 2017.

R. Wirth & J. Hipp, “CRISP-DM: Towards a Standard Process
Model for Data Mining” 4th International Conference on the
Practical Applications of Knowledge Discovery and Data
Mining, London, UK, 29-39, 2000.

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

207

T. Cover & P. Hart, “Nearest Neighbor Pattem
Classification”, IEEE Transactions on Information Theory, 13(1),
21-27,1967.

M. Kantardzic, Data Mining: Concepts, Models, Methods, and
Algorithms, John Wiley & Sons, New Jersey, ABD, 2011.

D. D. Lewis, “Naive (Bayes) at Forty: The Independence
Assumption in Information Retrieval”, Machine Leaming:
ECML-98, Cilt: 1398, Editorler: Nédellec C. & Rouveirol C.,
Springer, Berlin, 4-15., 1998.

V. Vapnik, The Nature of Statistical Learning Theory. Springgr,
New York, 1995.

E. E. Osuna, Support Vector Machines: Training and
Applications, Doktora Tezi, Massachusetts Institute of
Technology, 1998.

Y. Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, Papatya Yaymcilik,
Istanbul, 2008.

R. Pandya & J. Pandya, “CS5. 0 Algorithm to Improved Decision
Tree with Feature Selection and Reduced Error Pruning’
International Journal of Computer Applications, 117(16), 18-21,
2015.

S. Pang & J. Gong, “C5.0 Classification Algorithm and
Application on Individual Credit Evaluation of Banks”, Sysems
Engineering - Theory & Practice, 29(12), 94-104, 2009.

S. Yadav & S. Shukla, “ Analysis of k-Fold Cross-Validation over
Hold-Out Validation on Colossal Datasets for Quality
Classification”, 2016 IEEE 6th International Conference on
Advanced Computing (IACC), India, 78-83, 2016.

M. Sokolova, N. Japkowicz & S. Szpakowicz, “Beyond Accuracy,
F-Score and ROC: A Family of Discriminant Measures for
Performance Evaluation”, Al 2006: Advances in Artificial
Intelligence, 4304, Editorler: Sattar A. & Kang B., Springer,
Berlin Heidelberg 1015-1021, 2006.

G. Forman & M. Scholz, “Apples-to-Apples in Cross-Validation
Studies: Pitfalls in Classifier Performance Measurement”, ACM
SIGKDD Explorations Newsletter, 12(1), 49-57, 2010.

D. M. Hawkins, “The problem of overfitting”, Journal of chemical
information and computer sciences, 44(1), 1-12, 2004.

V. Cerqueira, L. Torgo & I. Mozeti¢. “Evaluating time series
forecasting models: an empirical studyon performance estimation
methods”, Machine Learning, 109:1997-2028, 2020.

Y.H. Hy, C.-L. Lo & S. P. Shih, “Developing Early Warning
Systems to Predict Students’ Online Learning Performance”,
Computers in Human Behavior, 36, 469-478, 2014.

C. Romero, P.Gonzalez, S. Ventura, M. J. del Jesus & F. Herrera,
“Evolutionary Algorithms for Subgroup Discovery in E-Learning:
A Practical Application Using Moodle Data”, Expert Systems with
Applications, 36(2), 1632-1644, 2009.

F. Pascual-Miguel, J. C. Pelaez, A. H. Garcia & S. 1. Pradas, “A
Characterisation of Passive and Active Interactions and T heir
Influence on Students’ Achievement Using Moodle LMS Logs”,
International Journal of Technology Enhanced Learning, 3(4),
403, 2011.



