WZCE ¢
o\37' 4'/1’
‘(\

)
83116%

N
o
o
(=]

T.C.
DUZCE UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGIiTIM ENSTITUSU

PANDEMIi SURECINDE UZAKTAN EGIiTIMDE SENKRON,
ASENKRON VE HIiBRIT YAPILMIS DERSLERDE VERIi
MADENCILIGI iILE OGRENCi PERFORMANS ANALIiZi

MEHMET YILDIRIM

YUKSEK LiSANS TEZi
ELEKTRIK-ELEKTRONIK VE BILGIiSAYAR MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

DANISMAN
DR. OGR. UYESI SERDAR KIRISOGLU

DUZCE, 2022



T.C.
DUZCE UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGIiTIM ENSTITUSU

PANDEMIi SURECINDE UZAKTAN EGITIMDE SENKRON,
ASENKRON VE HIBRIT YAPILMIS DERSLERDE VERI
MADENCILIGI ILE OGRENCi PERFORMANS ANALIiZi

Mehmet YILDIRIM tarafindan hazirlanan tez ¢alismasi asagidaki jiiri tarafindan Diizce
Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi
Anabilim Dali’'nda YOKSEK LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Tez Danismani
Dr. Ogr. Uyesi Serdar KIRISOGLU

Diizce Universitesi

Jiiri Uyeleri

Dr. Ogr. Uyesi Serdar KIRISOGLU
Diizce Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Arafat SENTURK
Diizce Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Vedat MARTTIN
Bilecik Seyh Edebali Universitesi

Tez Savunma Tarihi: 29/06/2022



BEYAN

Bu tez calismasimin kendi ¢alismam oldugunu, tezin planlanmasindan yazimina kadar
biitiin asamalarda etik dis1 davranigimin olmadigini, bu tezdeki biitiin bilgileri akademik
ve etik kurallar icinde elde ettigimi, bu tez ¢alismasiyla elde edilmeyen biitiin bilgi ve
yorumlara kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklar1 da kaynaklar listesine aldigimi, yine bu
tezin ¢alisilmasi ve yazimi sirasinda patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranisimin

olmadigini beyan ederim.

29 Haziran 2022

Mehmet YILDIRIM



TESEKKUR

Yiiksek lisans 6grenimimde ve bu tezin hazirlanmasinda gosterdigi her tiirlii destek ve
yardimdan dolay1 ¢ok degerli hocam Dr. Ogr. Uyesi Serdar KIRISOGLU’na en igten

dileklerimle tesekkiir ederim.

Tez ¢alismam boyunca degerli katkilarini, bilgisini, destegini ve tecriibesini esirgemeyen

Dr. Giilcan PALO’ya da siikranlarim1 sunarim.

Bu c¢alismada kullanilan verilerin alinmasi konusunda yardimlarini esirgemeyen
Advancity firmasina, Umut TURK’e ve KAYUZEM Miidiirii Ogr. Gér. Mustafa KALAY

hocama tesekkiir ederim.

Omriimiin her aninda yanimda yer alan bir an bile beni yalniz birakmayan, bugiinlere
gelmemde bana en biiyliik degeri katan annem Siikran YILDIRIM’a, hicbir zaman

tilkenmeyecek saygi ve sevgiyle en 6zel slikranlarimi sunuyorum.

Yogun calisma doneminde yanimda oldugunu hissettiren her daim yiikiimii hafifleten iyi

bir es olan Demet YILDIRIM a tesekkiir ediyorum.

Aramizdan ayrilisinin 8. y1l doniimii ile ayn1 glinde tezimi sunmug oldugum sayg1 deger

babam Fehmi YILDIRIM’1 sevgi ve 6zlemle aniyorum.

29 Haziran 2022 Mehmet YILDIRIM



ICINDEKILER

Sayfa No

SEKIL LISTEST ...ttt vii
CIZELGE LISTESI ..., viii
KISALTMALAR ...t IX
SIMGELER ..........ccocooviiiiiieiisie ettt X
OZET ... XI
N 3 I Y O S XIi
Lo GIRIS ..ottt 1
2. VERIMADENCILIGI.......cocooovoiviiiiiiceeeceeeeee e, 13
2.1. BILGI KESFI SURECT ........coooiviiiiiicieee et 15
2.0 1. Veri OnISIEMe.......c.oveeeeieieeeeeeee ettt 16
2111 VEri TEMIZIBME...c..eiiiciiiiee ettt e b bbb bbbt bt e b b nne e 16

2.1. 1.2, Veri BUtiNICSIIITE ........cccoveiiuiesiieesiiiesiee st e ste s sae s e sttt ssbe e st eesnba e st e e snbee s beeebeesees 16
2.1.1.3. Veri INAIFrGEmMe ..........ccoeueveeiseeeeiseceeieeee ettt 17
2.1.2. Veri DOnUStUIrINe...........oooiiiiiiiiiiiie e 17
2.1.3. Veri Madenciligi Yontemini Uygulama ..................cccooeiiiiiiniiincn, 17
2.1.4. DeBerlendirne .............ccooiiiiiiiiiiiiiiiie e 17
2.2. VERI MADENCILIGI YONTEMLERI..........ccccocovviiiiniiiinieieieeeceann, 17
2.2.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)...............ccoccooeevevvevrrrnennnnen. 17
2.2.1.1. Sintflandirma AIGOFIIMAST ............ccueeiieeiieei ettt ettt ettt nae e e 19
2.2.1.2. Regresyon A.{goritmasz ....................................................................................................... 19

2.2.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) .............cc.ccccceovninnennnn, 19
A R € 1Tl =) RO 20
2.2.2.2.. BirliktelikKui:alz...;....... ..... s 20

2.3. VERI MADENCILIGI ICIN KULLANILAN YONTEMLER ...................... 20
2.3.1. Derin OFBIrenme ............ooocvveeveeeeeeieeeeseeieeeeeeeese e 20
2.3.2. K-NIN e nre s 21
2.3.3. NAUVE BAYES ... 23
2.3.4. Gradient BOOSEA TIEES ......ccviieieciecee sttt 24
2.3.5. LOJISTIK REQGIESYON ..ottt 24
2.4, KARISIKLIK MATRIST......coiiiiiiiiiiiiii e 25
3. METOD VE ANALIZ ........ccccooovviiiiiiiiieceeecee e 28
3.1. VERILER VE OZELLIKLERI..........ccccoooiiiiiiiiiiice e 29
3.2. CALISMADA KULLANILAN PROGRAM........ccoci it 30
3.3. RAPIDMINER ILE VERILERIN ANALIZI ..........ccccoooeviiiiiiiiieicse, 30
3.4. VERi MADENCILIGI YOLUYLA ELDE EDILEN BULGULAR................ 35
3.5. CALISMADA KULLANILAN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI ........... 37
3.5.1. Derin Ogrenme ile SIflandirma ..................ccoooevveeiceeieiecereeeee e, 38
3.5.2. K-NNile SIntflandirma..............ccooooviiiiiiii i 41
3.5.3. Naive Bayes ile Stmflandirma ..., 42
3.5.4. GBT ile SInflandirma..............c.c..oooiiiiiiiiiiee e 43

3.5.5. Lojistik Regresyon ile Stmiflandirma..................ccooooiii, 45



3.5.6. Algoritmalarin Karsilastirtlmasi ...............ccoccooiiiiiee, 46
3.6. VERI MADENCLIiGI BASARI KRITERLERI (KARISIKLIK MATRISI) 47

4. SONUCLAR VE ONERILER............c.cccovoiiiiiiieeeeeeeeeeen 50
)11 60 57N PR 50
4.2, ONERILER .........c.cccooooitiiiiiieeeeeee et 52

5. KAYNAKLAR ..ottt e e e 53

6. EKLER ..o 59
6.1. EK 1: ARASTIRMA IZIN YAZISI.....cooiiorieeeeeeeeeveeeeee e, 59
6.2. EK 2: KVKK TUTANAGI ......ooooieiieieeeeee st eses s s 60
6.3. EK 3: KAYSERI UNIiVERSITESI ETiK KURUL BASKANLIGIiZNi ...... 61

OZGECMIS ..ottt 62



SEKIL LISTESI

Sayfa No
Sekil 1.1. Pandemi déneminde iiniversitelerde kullanilan OYS tiirleri. ........c.ccovvvrvnnnee. 6
Sekil 1.2. Pandemi doneminde tiniversitelerde kullanilan canli sinif platformlarrt........... 6
Sekil 2.1. VM tarihi [38]....vieiiiieieieieiiie e 13
Sekil 2.2. VM ve diSIpINIEr [2]. .eeiveiiieiiieiie e 15
Sekil 2.3. Bilgi kesfi stirecinin adimlart [2]......ccccovvviiiiiniiiiniieie e 15
Sekil 2.4. Denetimli 0Zrenme [49].....cc.ooiiiiiiiiiiiie e 18
Sekil 2.5. Denetimsiz 0Zrenme [49]. ...ocviiiiiiiiiiiiie e 19
Sekil 2.6. Kmeleme O1neGi [S5]. ..uveeieriiieiieiie et 20
Sekil 2.7. Simif hicresi yap1S1 [S59]...vvviiiiiiiiiieiiii i 21
Sekil 2.8. Derin GEIeNIME SEMASL. ....veeveriueieieeiireaieesieeestessreesteesseessessseesseessseessessseesses 21
Sekil 2.9, K-NIN OINEGL. .veeveeiiiieiie ittt 22
Sekil 2.10. Farkli k degerine sahip iki sinift ayiran farkli sinirlar [64]. ........ccooveienen 23
Sekil 2.11. Naive Bayes OINEGI. ......ueerueriuiiiieiiieiie st 24
Sekil 2.12. Gradient Boosted Trees 0rnegi [67]. ...eovveererireirieeiiesiee e 24
Sekil 2.13. Lojistik regresyon $emast [71]. ....cocoiiieriiiiiienie e 25
Sekil 2.14. Lojistik regresyon modeli [72]. ......cccoiieiiiiiiiiiiieseseee e 25
Sekil 2.15. Ikili siniflandirict KarisikIik Matrisi. ........oceveveeieeeeee i 26
Sekil 3.1. Kayseri Universitesi ALMS kullanici girig eKrant. ..............ccoeververenrerrnennnsn. 28
Sekil 3.2. RapidMiner giri§ Krani. .........ccoooviiiiiiiiiiiiie e 30
Sekil 3.3. RapidMiner programina aktarilmadan dnceki veriler. .........c.cocoevvveniininnnne. 31
Sekil 3.4. RapidMiner “new process” olusturma ekrani...........cccovevveiiiiieniieniiieesiineennn, 31
Sekil 3.5. RapidMiner veri yikleme eKrani. ..........cccccveviiiiiiiiiiniinie e 32
Sekil 3.6. RapidMiner Vert SELIETL. ......ccuvviiiiiiiiiiieiici e 32
Sekil 3.7. RapidMiner join operatorii ile veri seti birlestirme ekrani. ..........c..cceeeeeene 33
Sekil 3.8. RapidMiner rol belirleme operatdrii ve parametreleri. ........coovvveiinirieennne, 33
Sekil 3.9. RapidMiner verileri bdlme operatorii ve parametreleri. .........cocoevcvvvieernenne. 34
Sekil 3.10. RapidMiner verileri bdlme operatdrii ve parametreleri. ........cooevvverieennne 34
Sekil 3.11. Calismada kullanilan operatorler. ..........cccoocviiiiiiiii i 35
Sekil 3.12. Auto model dogruluk orani...........ccoccvvveiiiiiiiiii 36
Sekil 3.13. Auto model islem SUresi (INS). ...vverveiirieriieierie e 36
Sekil 3.14. SINIfIandirma STIECI. ....ivvveiiereiiiee st sire e siee e ree e e snee e e 37
Sekil 3.15. Dogrultucu grafifl. .......ccoovveiieiiiieieee e 39

vii



Cizelge 3.1.
Cizelge 3.2.
Cizelge 3.3.
Cizelge 3.4.
Cizelge 3.5.
Cizelge 3.6.
Cizelge 3.7.
Cizelge 3.8.
Cizelge 3.9.
Cizelge 3.10
Cizelge 3.11
Cizelge 3.1

Cizelge 3.13.
Cizelge 3.14.
Cizelge 3.15.
Cizelge 3.16.
Cizelge 3.17.
Cizelge 3.18.
Cizelge 3.19.
Cizelge 3.20.
Cizelge 3.21.

CIZELGE LIiSTESI

Sayfa No
Not baremi tanimlama giZeleSi. ........ccvvevviririiiiiiiieiie e 29
Kategorik degiskenlerin sayisal degiskenlere doniistiiriilmesi siireci. ....... 38
Derin 6grenme aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirilmast. ................... 39
Derin 6grenme gizli katman ve néronlarin karsilagtirilmast. .........cccoeeee. 39
Derin 6grenme veri kiimesi yinelenmesi karsilastirilmast. ..........c...cceeee. 40
Derin 6grenme algoritmasi i¢in kullanilan parametreler. ...........cc.cccoeeee. 41
Derin 6grenme algoritmasi Karsilagtirmasi. .......ccoovcvveiiieeiiiesiiieesniee s 41
k-NN algoritmasinin k degerinin karsilagtirilmast. ..........ccocooveviiiiiiiennn, 42
K-NN algoritmast Karsilagtirmasi. ........ccceevvveeriiieiiiieniiee e 42
. Naive Bayes algoritmasi karsilagtirmast.........ccccocveriiiiiiiiiiniiicieee 43
. GBT algoritmasinin agag sayisi degerinin karsilastirilmast. .................... 43

2. GBT algoritmasinin minimum bdliinmiis iyilestirme degerinin
Kars1lastirtlmasi. ........eeeiiiiiiee e 44
GBT algoritmasinin 6grenme oranit degerinin karsilagtirilmasi. .............. 44
GBT algoritmasi i¢gin kullanilan parametreler. ...........cccooeviiiiiiiiiinne, 44
GBT algoritmast kargilagtirmast. ........cccocveeieeiieeiniiniie e 44
Lojistik Regresyon algoritmasi karsilagtirmast. ...........ccccoceeiieiiiieeninen, 46
Algoritmalarin Kargtlagtirmast. ........ceeieeeieriiieinie e 46
Algoritmalarin ¢alisma siirelerinin karsilastirmasi...........cocooeviniiennnnne. 47
Karigiklik matrisi ¢izelgesi (ASENKION). .......ccoevviveiieiineciieneee s 47
Karisiklik matrisi ¢izelgesi (Senkron). .......coccoecveiiiiiieiie e 48
Karigiklik matrisi gizelgesi (HIbIit). ......ccvvviiiiiiniiiicieccee 48
Karigiklik matrisi derse katilma yontemlerinin karsilastirilmasit.............. 49

Cizelge 3.22.

viii



ALMS
GBT

KAYUZEM

K-NN
KVKK
Ms-SQL
MYO
0Ys
REP
ROC
SQL
UZEM
VM
VTBK
VTYS
YOK
YSA
WEKA

KISALTMALAR

Advancity Ogrenme Y&netim Sistemi

Gradient Boosted Trees

Kayseri Universitesinin Uzaktan Egitim
Uygulama ve Arastirma Merkezi

k-En Yakin Komsu

Kisisel Verileri Koruma Kanunu

Microsoft Soft-Structured Query Language
Meslek Yiiksek Okulu

Ogrenme Yonetim Sistemi

Reduced Error Pruning

Receiver Operating Characteristic

Veri Taban1 Sorgulama Dili

Uzaktan Egitim Arastirma ve Uygulama Merkezi
Veri Madenciligi

Veri Tabani Bilgi Kesfi

Veri Taban1 Yonetim Sistemi

Yiiksek Ogretim Kurumu

Yapay Sinir Aglar

Waikato Environment for Knowledge Analysis



SIMGELER

Sigma



OZET

PANDEMIi SURECINDE UZAKTAN EGIiTIMDE SENKRON, ASENKRON VE
HiBRIiT YAPILMIS DERSLERDE VERi MADENCILIiGi iLE OGRENCI
PERFORMANSI ANALIZI

Mehmet YILDIRIM
Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Mithendisligi Anabilim
Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Serdar KIRISOGLU
Haziran 2022, 61 sayfa

Gilinlimiizde liniversite 6grencilerinin egitime ve egitim materyallerine internetten erisim
oranlar1 olduk¢a artmistir. Egitimde internetin kullanilmasi ve ders materyallerine
erisimin artmasina bagh olarak analiz edilebilecek veri setinde artis meydana gelmistir.
Bu veri setlerinden bir tanesi de (planl veya acilen) uzaktan egitim siirecine gecen
tiniversitelerin, uzaktan egitim sistemlerinde biriken 6dev, sinav, proje, performans,
devam notlar1 ve benzeridir. Yeni Korona Virlis (Covid-19) pandemisinde Yiiksek
Ogretim Kurumu’nun tavsiyesi ile iiniversiteler egitimlerine uzaktan Asenkron, Senkron
ve Hibrit yontemlerini kullanarak devam etmis, hatta sinavlari uzaktan egitim sisteminde
yapmak zorunda kalmiglardir. Bu arastirmada, Kayseri Universitesinin Uzaktan Egitim
Uygulama ve Arastirma Merkezi sisteminden alinmis veriler kullanilmistir. Aragtirma
kapsaminda 8319 islenmis veri bulunmaktadir. Bu veriler iizerinde Veri Madenciligi
alaninda kullanilan RapidMiner programinin otomatik modelleme 6zelligi kullanilarak
varsayilan algoritmalarla gelecege yonelik tahminleme iglemi yapilmistir. Bu ¢alismada
RapidMiner programinin varsayilan algoritmalar1 arasindan en iyi sonucu veren Derin
Ogrenme, Naive Bayes, Gradient Boosted Trees, Lojistik Regresyon algoritmalari,
parametreleri degistirilerek en iyl sonucu almaya yonelik derinlemesine incelenmistir.
Ayrica bu otomatik modelleme de yer almayan k-En Yakin Komsu algoritmast da bu
calismaya dahil edilmistir. Bu 5 algoritmanin parametreleri iizerinde degisiklikler
yapilarak daha iyi sonuclar elde edilmeye calisilmistir. Ogrenci basarisina gére en iyi
tahminleme sonucunu, %73,50 ile Lojistik Regresyon ile kurulan model vermistir. Derse
katilma yontemlerinin tiimiiniin (Senkron, Asenkron ve Hibrit) 6grenci basarisina etkisi
Karigiklik Matrisi yontemiyle karsilastirilmistir ve en giivenilir yontemin Hibrit oldugu
goriilmiistiir. Bu calisma ile iiniversitelerde derse katilma yontemlerinden hangisinin,
Ogrenciler agisindan daha giivenilir olacagima yonelik ¢ikarimlarda bulunulmustur.
Dolayisiyla yapilan ¢ikarimlar ile birlikte bir dahaki akademik donem i¢in 6grenci basari
diizeyinin artmas1 yoniinde, derse katilma yontemlerinden hangisinin daha giivenilir
oldugu konusunda tahminleme miimkiin olmustur.

Anahtar sozciikler: Covid-19, Pandemi, RapidMiner, Uzaktan egitim, Veri madenciligi.
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ABSTRACT

STUDENT PERFORMANCE ANALYSIS WITH DATA MINING IN DISTANCE
EDUCATION SYNCHRONOUS, ASYNCHRONOUS AND HYBRID COURSES
IN THE PANDEMIC PROCESS

Mehmet YILDIRIM
Diuizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-
Electronical and Computer Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Serdar KIRISOGLU
June 2022, 61 pages

In these days, the rate of university students' access to education and training materials
from the internet has increased considerably. There has been an increase in the data set
that can be analyzed due to the use of the internet in education and the increase in access
to course materials. One of these data sets (planned or urgently) is the homework, exam,
project, performance, attendance grades and the like accumulated in the distance
education systems of the universities that started the distance education process. In the
new Corona Virus pandemic, with the recommendation of the Higher Education Council,
universities continued their education by using Asynchronous, Synchronous and Hybrid
methods remotely and even had to take the exams in the distance education system. In
this research, data obtained from the Distance Education Application and Research Center
System of Kayseri University was used. There are 8319 processed data within the scope
of the research. Using the automatic modeling feature of the RapidMiner program used
in Data Mining on these data, future predictions were made with default algorithms. In
this study, Deep Learning, Naive Bayes, Gradient Boosted Trees, Logistic Regression
algorithms, which give the best results among the default algorithms of RapidMiner
program, were examined in depth to get the best result by changing their parameters. In
addition, the k-Nearest Neighbor algorithm, which is not included in this automatic
modeling, is also included in this study. It has been tried to obtain better results by making
changes on the parameters of these 5 algorithms. The model established with Logistic
Regression gave the best estimation result according to student success with 73.50%. The
effect of all of the participation methods (Synchronous, Asynchronous and Hybrid) on
student achievement was compared with the Confusion Matrix method and it was seen
that the most reliable method was Hybrid. With this study, inferences were made about
which of the methods of attending lectures in universities would be more reliable for
students. Therefore, with the inferences made, it has been possible to predict which of the
methods of participation in the course is more reliable in order to increase the level of
student achievement for the next academic term.

Keywords: Covid-19, Data mining, Distance education, Pandemic, RapidMiner.
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1. GIRIS

Gegmisten giiniimiize, teknolojinin gelismesi verilerin bilgisayarlar ile islenmesi ve
depolanmasi ile birlikte verilerde hizli bir artis gézlemlenmistir. Bunun sonucu olarak
VM alanimin giin gectikce dnemi artmistir. VM’ nin tarihteki yerini inceledigimizde, ilk
olarak 1950’de bilgisayarlarin sayimi ile giindeme gelmis, daha sonra 1960’larda ise veri
tabani ile verilerin depolanmasi ve veri yonetim sistemlerinin olusturulmas: s6z konusu
olmustur. Istatistikciler regresyon analizi, en biiyiik olabilirlik kestirim vb. gibi yeni
algoritmalar iizerinde ¢alismislardir. Bu gelismelere paralel olarak veri taban1 sistemleri
giderek geligmistir. Boylelikle biiylik verilerin depolanmasi ve veri tabanlarinda bilgi
arama yontemleri bilgi teknolojileri literatiiriinde yerini almigtir [1]. 1970’1lerde iliskisel
veri taban1 yonetim sistemleri uygulamalari kullanilmis, basit anlamda makine 6grenimi
saglanmistir. 80’lerde c¢esitli sektorlerde VTYS biiylik veriler bulunmamaktaydi.
Dolayisiyla bu veriler SQL veri taban1 sorgulama dili gibi veri taban1 sorgulama dilleri
kullanilarak ulasilabilir durumdaydi. 90’larda ise veri tabanlarindaki veri miktarlar
artmig ve literatiirde yeni ¢alismalar ortaya ¢ikmustir [2]. 2000°1i yillarda farkl tiirlerdeki
veriler bulut ortaminda depolanmaya baslanmistir. Ciinkii depolanmis verilere farkl veri
tiirleri (sosyal medya paylasimlari, log dosyalari, bloglar, konum bilgisi vb.) dahil
edilmistir. Hacim, hiz ve ¢esitlilik bakimindan artan giiniimiiz verileri bityiik veri analitigi
yaklagimina yol agmistir [3]. VM giiniimiizde bircok alanda kullanilmakta ve
yayginlasmaya devam etmektedir. Birgok arastirmaci literatiire katki saglamak i¢in VM

kullanmistir. Literatiirdeki somut orneklere bakacak olursak:

Sebik ve Biilbiil [4], VM nin yaygin olarak kullanildig1 tip alaninda en yaygin kanser tiirii
olan akciger kanseri teshisi hakkinda yaptiklar1 ¢alismada, saglik veri tabani igerisinden
anonim bir sekilde onceden teshisi konmus, akciger teshisi konmamis hasta ve hasta
adaylarin verilerini kullanmislardir. Verilerin 6nigleme siirecinden sonra toplamda 404
adet veri ve sonucu dogrudan etki eden 9 adet Oznitelik verisi ile c¢alismayi
gerceklestirmiglerdir. Calismada agik kaynak kodlu WEKA VM yazilimi ile toplam 10
adet algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalardan en iyi sonucu %91,1 ile Naive Bayes
vermistir. Naive Bayes algoritmasindan sonra en iyi sonucu %90,8 ile Bagging

algoritmas1 vermistir. En kotli sonucu ise %80 dogruluk orani ile ZeroR algoritmasi

1



vermistir. Bu aragtirma sayesinde akciger kanserinin teshisine yonelik bir uygulamanin
gelistirilmesi durumunda, hastalifin teshis siiresinin kisalmasinin saglanacagi, saglik
calisanlarina fikir verebilecegi ve hastaligi onceden teshis ile insanlarin yasam siirelerinin

uzamasinin miimkiin olabilecegi anlasilmistir.

Mohan ve arkadaslar1 [5] caligmalarinda, giivenli bir ag olusturulmasi igin izinsiz
giriglerin tespitinde VM siniflandirma tekniklerini kullanmislardir. NSL-KDD veri
setinde Onisleme islemini yaptiktan sonra 42 Oznitelik ve toplamda 23866 veri
kullanilmistir. Bu veriler WEKA programinda Rastgale Orman, Naive Bayes, Rastgele
Agac ve J48 algoritmalariyla islenmistir. En iyi sonucu %99,78 dogruluk oranina sahip
olan Random Forest algoritmasi vermistir. Arastirmacilar, giinlimiizde 6énemli bir yere
sahip olan ag saldirilarinda, VM siniflandirma tekniklerinden hangisinin daha faydali

olacagi konusunda literatiire katki saglamislardir.

DrissiTouzani ve arkadaglar [6], Fas’taki trafik kazalarint VM yo6ntemlerini kullanarak
analiz etmiglerdir. Fas’ta ilgili bakanliktan 2013 ve 2014 yillarina ait trafik kazasi
verilerini alinmistir. Veri seti 6nisleme tabi tutulduktan sonra kaza numarasi, kaza tarihi,
kaza saati, cografi bolgesi, karayolu durumu, yiizey durumu, 1sik, sertlik, yigilma kodu,
yerellestirme, kavsak tiirii, carpigma tiirli, engeller, ilk sok noktasi, hareket (serit veya hat
degisikligi) ozelliklerine sahip toplam 1952 adet veri elde edilmistir. Diizenlenmis olan
veri seti WEKA programinda k-ortalama algoritmasi kullanilarak analiz iglemi
gerceklestirilmistir. Analiz islemlerinin sonrasinda kazalarin ¢ogunun giindiiz meydana
geldigini tespit edilmistir. Trafik kazalarinin azaltilmasina yardimer olmak igin iilkenin

ilgili bakanligina onerilerde bulunulmustur.

Tiirkiye de rekabetin fazla oldugu tekstil sektoriinde firmalar basarilarmi daha {ist
seviyelere ¢ikarmak i¢in, teknolojinin de gelismesiyle birlikte verilerini VM
yontemleriyle analiz etmeye baslamigtir. VM tahminleri ve analizler, gelecege yonelik
piyasa stratejilerini olusturmada yoneticilere fayda saglamistir. Tozak [7], yiiksek lisans
tezinde, tekstil sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin ge¢mise doniik, gomlek
ithracatini etkileyen 6nemli degiskenlerini ve gelecek satiglarin1 VM teknikleri ile analiz
etmistir. Bu analiz islemlerinde tekstil sektoriindeki bir isletmenin 43 aylik gecmis satig
verilerini kullanmistir. Bu veriler ile miisterinin satis egilimini anlayabilmek ve firmanin
gelecek satiglartyla ilgili bilgilere ulagsmak icin VM yontemini kullanmistir. IBM SPSS,
WEKA, RStudio ve Knime VM paket programlarin da Karar Agaclar1 algoritmalarini

kullanmis ve paket programlarin karsilastirmasini1 yapmistir. Bu karsilagtirma sonucunda



en iyi sonucu Knime VM paket programi vermistir. Dort programin ¢iktisi incelendiginde
siparisin ait oldugu miisteri, siparisin Uretildigi ay ve yil, siparisin birim fiyat1 ve
caligmadaki degiskenlerin sevk adetini etkileme siralamasinin iiretildigi fabrika aylik
erkek gomlek ihracat miktar1 ve ihracat miktarini etkileyen bagimsiz degiskenler tespit
edilmistir. Veri analizi sonucunda, siparis birim fiyatinin 8 Euro’dan daha az oldugu
zaman siparisin fazla oldugu, miisterilerden gelen siparislerin ilk li¢ ayin diger aylara gore
daha az oldugu, en ¢ok D iilkesinde iiretim yapildig1 ve en ¢ok siparis veren miisterilerin

tespiti ve bu miisterilere dncelik taninmasi gerektigi sonucuna ulasilmistir.

Teknolojinin gelismesi devam ettik¢e birgok alanda degisiklikler meydana gelmektedir.
Bunlardan biri de Bitcoin kripto para biriminin gelistirilmesiyle diinya ekonomisinde
yasanmaktadir. Topal [8], yiiksek lisans tezinde, VM tekniklerini kullanarak bitcoin
piyasas1t hakkinda g¢alisma yapmistir. 22.03.2017 ile 22.03.2018 tarihleri arasindaki
bitcoin verileri bu ¢caligmada kullanilmistir. Arastirmada RapidMiner programinda YSA,
Destek Vektor Makinesi ve Lineer Regresyon algoritmalari kullanilmistir. Bitcoin
verilerinde 0,972 en iyi dogruluk oraniyla en basarili algoritma Destek Vektér Makinesi
yontemi olmustur. Arastirmaci bitcoin piyasasint makine Ogrenmesi yoOntemleri ile

modelleyerek, en uygun yontemin belirlenmesi konusunda literatiire katki saglamistir.

Bakirarar [9], yiiksek lisans tezinde, tip alanindaki hepatit ve meme kanseri veri setlerini
kullanarak hibrit VM yaklagimini 6nermistir. Hibrit VM yontemiyle, algoritmalari
birlikte kullanarak zayifliklarini telafi etmeyi hedeflemis. Bunun i¢in ¢alismasinda Karar
Agaci, Destek Vektér Makinesi, Rastgele Orman, Naive Bayes, k-NN, Lojistik
Regresyon, k-ortalama ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarini kullanmistir. Arastirmact
kullanmig oldugu algoritmalari birlestirerek hibrit modeller de olusturmustur. Hepatit veri
setinde ilk basta ger¢ek degerleri kullanarak verileri degerlendirmis ve sonrasinda
verilerin tiim 6zelliklerini koruyarak 6rneklem biiyiikliiglinii 250°den 500’e ylikseltmis.
Sonrasinda veri setinde dengesiz dagilim oldugu i¢in kiimeleme yontemini kullanarak
verileri kiimelere ayirmistir. Kiimelerin performansini ayr1 ayri1 degerlendirmis ve bu
kiimelerin performansini birlestirerek genel veri seti performansina ulagsmistir. Tiim veri
setine ait sonuglar1 degerlendirdiginde ise 6rneklemin biiyiikliigii arttik¢a performansinin
da iyilestigini gozlemlemistir. Bu caligmanin aynisint meme kanseri veri setinde de
yapmis ve orneklemin bliylikligl arttikca performansin iyilestigini bu veri setinde de
gozlemlemistir. Aragtirmact yaptig1 tiim senaryolarda ve gergek veri setlerinde hibrit

modelin daha iyi sonug verdigini ortaya koymustur. Yapilacak diger ¢aligmalarda, uygun



VM yontemlerini birlikte kullanarak, hibrit model yaklagiminin daha iyi modeller elde

edilmesini saglayacagi sonucuna ulagmistir.

Senocak [10], yiiksek lisans tezinde, bankacilik alanindaki teknolojik degisimlerle
birlikte banka i¢i denetimlerde uygulanabilecek VM algoritmalar hakkinda ¢alismustir.
Arastirmasinda bireysel ve ticari olmak tizere iki adet veri seti lizerinde ¢alismistir. Bu
veri setlerinde Lojistik Regresyon, Naive Bayes, k-NN, Karar Agaci, Rastgele Orman ve
Destek Vektor Makinesi algoritmalarini kullanmistir. Arastirmanin sonucunda, bireysel
miisterilerin ve sirketlere kullandirilan kredilerin temerriide diisme olasiliginin
hesaplanmasinda algoritmalardan olusturmus oldugu modellerin faydali oldugunu tespit
etmistir. Bireysel kredi siirecinde en iyi sonucu Lojistik Regresyon algoritmasi verirken,
ticari kredi siirecinde en iyi sonucu Destek Vektér Makinesi algoritmasi vermistir.
Literatiir ile yaptig1 karsilastirma sonucunda ise, veri seti 6zelliklerine gére sonuglarda
degisiklik olabileceginden dolayr farkli algoritmalarla ¢alisilmasinin faydali olacagini
vurgulamistir. Calismada bankacilik sektdriinde, banka denetim siireclerine yapay zeka

teknolojilerinin entegre edilmesi konusunda da tavsiye verilmistir.

VM yontemleri siklikla perakende sektoriinde de kullanilmaktadir. Bu sektordeki
kullanim amaci, miisteri kaybmin Onlenmesi i¢in satis tahminleri yapilarak satisin
arttirilmasiin hedeflenmesidir. Dingoglu [11], yiiksek lisans tezinde, Migros Ticaret
A.S.’nin iki farkli magazasmin 2018 ile 2019 satis bilgilerinden olusan bir veri seti
tizerinde VM tekniklerini kullanarak c¢alismistir. Calisma igerisinde satis trendinin
yakalanmasi i¢in, olusan enflasyon artiglar1 ve artan fiyatlarin daha gercege yakin
sonuglar alinabilmesi i¢in, 2019 verilerini kullanarak sonuglar1 karsilagtirmistir.
Caligmada IBM SPSS programi kullanilmistir. Program icerisinde Regresyon ve Zaman
Serileri ile satis tahminleri gergeklestirilmistir. Kullanilan iki model igerisinde calismada

kullanilan verilere en uygun modelin Regresyon oldugu tespit edilmistir.

Aydur [12], yiiksek lisans tezinde, havacilik, uzay ve otomotiv sektorleri basta olmak
izere sanayi alaninda kullanilan A17075 aliiminyum alasimini, tel elektro erozyon isleme
yontemiyle farkli parametrelerle islemis ve olusan yiizey piiriizliiklerini VM ile tahmin
etmigtir. Calismada, darbe siiresi, voltaj, tel besleme ve basing degerleri giris
parametreleri olarak alinmistir. Toplamda 81 farkli yiizey piiriizliliigi verisini Asiri
Ogrenme Makineleri, West Extreme Learning Machine, Destek Vektér Makinesi ve
Qiskit Destek Vektor Regresyonu algoritmalarini kullanarak tahminde bulunmustur.

Tahminleme isleminde en iyi dogruluk oranini West Extreme Learning Machine



algoritmast vermistir. Aliiminyumun hassas islenen yiizeylerin yilizey piriizliligiiniin
belirlenmesi zaman alici ve maliyetli oldugunda, bu g¢alisma ylizey piirtzliligiini
onceden tahmin ederek zaman, is giicli ve maliyet konusunda yiliksek kazanimlarin elde

edilebilecegi bu caligma ile dngdriillmiistiir.

Yukaridaki ¢aligmalardan anlasilacagi iizere VM algoritmalari ile tahminleme islemleri
disiplin farki olmadan bir¢cok alanda hem bilime katki saglamis hem de toplumsal
sorunlara ¢6ziim iiretmistir. Bu alanlara bir yenisini daha ekleme fikri ise tiim diinyay1

etkisi altina alan Covid-19 salgini ile ortaya ¢ikmustir.

2019 yilinin sonlarinda Cin’in Vuhan Eyaleti’nde Covid-19 hastaligi tespit edilmis ve
diinyadaki diger iilkelere de bu viriis yayilmistir [13]. Ulkemizde ilk Covid-19 viriisii
vakast 11 Mart 2020 tarihinde goriildiikten sonra Diinya Saglik Orgiitii pandemi ilan
etmis ve bu tarihten itibaren vaka sayilar1 belirli bir oranda artis gostermistir [14].
Vakalarin artistyla birlikte YOK 16 Mart 2020 tarihinde egitime 3 hafta ara verilecegini
duyurmustur [15]. Egitim ve 6gretim siireclerinin kesintiye ugramamasi i¢in 18.03.2020
tarihinde YOK tarafindan yapilan agiklamada mevzuatta uzaktan ogretim ile ilgili
degisiklige gidilmis ve “Uygulama konusuna gelince, iiniversitelerimiz senkron (es
zamanly) ya da asenkron (es zamanli olmaksizin) uzaktan ogretim yontemlerini
kullanabilir. Icinde bulunulan ortamda senkron uygulamalarin giicliigii goz oniine
alindiginda iiniversitelerimizin ozellikle onlisans ve lisans programlarinda asenkron
uygulamalara agirlikla yonelecegi tahmin edilmekte olup daha ¢ok etkilesim igeren
senkron uygulamalar da YOK tarafindan tesvik edilecektir.” karar1 alinmistir [16].
Pandemi kosullariin uzayacag: ngoriildiikten sonra YOK tarafindan {iniversitelerde
2019 — 2020 bahar yartyilinda egitim ve 6gretimin tamamen uzaktan yapilmasina karar
verilmistir [17]. Daha sonra yapilan ¢alismalar pandeminin seyrine gore degisiklik
gdstermistir. Ornegin; 04.06.2020 tarihli karar ile birlikte derslerin uzaktan egitimde
verilme oran1 %30’dan %40’a ¢ikmistir. Bunun yaninda tiniversitelerdeki mevcut UZEM
sayist 120°den 140’a ¢ikmustir [18]. Bu merkezlerin kullandig1 platformlar gesitlilik
gdstermigtir. YOK’iin iiniversitelerimizde kiiresel salgin siirecinde uzaktan egitim
uygulamalar1 anket sonuglarina gore, Sekil 1.1’de gosterildigi lizere ¢ogunlukla
kullanilan OYS tiirleri Blackbord, Moodle, Canvas, Sakai, ALMS ve Edmodo’dur [19].
Universiteler de en ¢ok kullanilan OYS tiirii Sekil 1.1°de goziiktiigii {izere Moodle
olmustur. Bu c¢alismada kullanilan veri seti (Asenkron dersler icin) ALMS OYS Tiirii

tizerinden temin edilmistir.
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Sekil 1.1. Pandemi déneminde iiniversitelerde kullanilan OYS tiirleri.

Ayni anket sonuglarina gore canli derslerde (Senkron) ¢ogunlukla kullanilan Sekil 1.2°de
gosterilen canli sinif platformlart ise Adobe Connect, Collaborate, Perculus, Zoom,
Skype, Microsof Teams, Google Meet ve Bigbluebutton’dir [19]. Universiteler de en ¢ok
kullanilan canli ders platformu Sekil 1.2°de goriildiigii tizere Zoom’dur (devlet ve vakif
tiniversitelerinin ortalamasi alinarak bu sonuca varilmistir). Bu ¢calismada kullanilan veri

seti (Senkron dersler i¢in) Perculus canlt sinif platformu {izerinden temin edilmistir.

Canli Sinif Platformlari
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Sekil 1.2. Pandemi doneminde tiniversitelerde kullanilan canli sinif platformlari.

YOK 30.07.2020 tarihinde “Kiiresel Salginda Yeni Normallesme Siireci” rehberi
yayinlamis ve salginin bolgesel seyrine gore yapilacak olan uygulamalara yonelik
hususlarda yetkiyi tiniversitelerin ilgili kurullarina birakmigtir. Salginin devam ettigi yeni
normal stliregte harmanlanmis (hibrit) 6§renme yontemini tavsiye etmistir. Dolayisiyla
uzaktan Ogretimde kullanilan senkron, asenkron (agik ders malzemelerinin dnden

verilmesi) ve yiiz yiize egitimin bir arada yapilabilecegini yani hibrit yontemini tavsiye
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etmistir [20]. 2021 — 2022 egitim ve dgretim yilindan itibaren iiniversitelerde uzaktan
egitimin pandemi kosullarina goére hibrit olarak devam edilebilecegi ve bunun yine
{iniversitelerinin kendi kurul kararlarina birakildigt YOK tarafindan Agustos 2021 de
yaymlanan Kiiresel Salginda Egitim ve Ogretim Siireclerine Yoénelik Uygulamalar

Rehberi’nde belirtilmistir [21].

Tez ¢aligmasinin amaci, pandemi déoneminde KAYUZEM o6grencilerinin, fakiilte/meslek
yiiksek okulu, dersleri, derse katilma yontemleri (Senkron, Asenkron ve Hibrit) ve basari
durumu kriterleri tizerinden VM yo6ntemleri uygulanarak, gelecek donemde 6grencilerin
basart durumlarini tahmin etmektir. Bu tahminleri kullanarak da derse katilma
yontemlerinden hangisinin uzaktan egitim siirecinde daha giivenilir oldugunu tespit
etmektir. Bu amag dogrultusunda yapilacak olan arastirmanin dnemi, agagida literatiirden

cesitli orneklerle agiklanmaya calisilmistir.

Universite ogrencilerinin belirli bir dersteki basar1 oranlarmin 6grenme ydnetim
sistemleri hareketliligi Olciilerek basar1 diizeyleri arasindaki iligkinin ortaya konuldugu
Ozbay ve Ersoy [22] tarafindan ele alinan makale, bu arastirma icin ¢ikis noktasi
olmustur. Ozbay ve Ersoy’un bu calismalarinda, bu tiir dl¢iimlerde kullanilacak olan
algoritmalarda dogru ¢ikt1 i¢in hangi oranlarin kullanilacagi ve hangi gruplandirmalarin
yapilacagi hakkinda bilgi verilmistir. VM de kullanilacak algoritmalarin kriter se¢ciminde

bu calisma yol gosterici olmustur.

VM konusunda yapilan ¢alismalardan bir tanesi de Tiirkiye’deki bir {iniversite de 3
Ogretim {iyesinin verdigi derslerle ilgili 6grenci memnuniyetlerini 6lgen bir anketteki
verileri kullanan bir ¢aligmadir. Can ve arkadaslar1 [23], ¢alismasinda da 6gretim
tiyelerinin bagar1 degiskenlerine gore olusturulan iki ayr1 tahmin modeli kullanilmis ve
beklentileri karsilayan bulgular elde edilmistir. Bu c¢aligma ile Ogrencilerin derse
katilimlar1 ve derslerin zorluk dereceleri 6gretim iiyelerinin basarilarini ayni yonde
etkiledigi goriilmiistiir. Bunun yaninda VM sayesinde farkli tutum davranislarin da basari
algisina olan etkisi de incelenebilmistir. Goriildiigii gibi bu tiir calismalar {iniversitenin
hem Ogrenci hem de Ogretim iiyelerinin egitimdeki basari1 oranlarimin daha ayrintili
degerlendirilmesini veya dl¢iilmesini saglamaktadir. Buda bu tiir teknolojilerin getirdigi

en 6nemli faydalardan birisidir.

VM konusu Tiirkiye’deki caligmalarda simdiye kadar genelde simiflamalar ve risk

tahminleri tizerinden ilerlemistir. Ancak 2019 yilinda Gushchina ve Ochepovsky [24]



tarafindan yapilan bir calismada uzaktan egitimdeki 6grenme ¢iktilar1 izerindeki tahmini
etkilerinin, VM ile 6l¢iilebildigi ortaya konulmustur. Burada s6z konusu tahmini etkileri
azaltmada egitimi iyilestirmeye yardimci olmustur. Calismada 6ncelikle veriler tizerinden
risk yonetimi planlanmis ve tim dinamikler hesaplanmistir. Calismanin sonucunda
matematiksel yontemlerin yetersiz kaldig1 yerlerde VM yontemlerini kullanarak daha iyi

sonug alinabilecegi kanisina varilmistir.

Ulkemizde ¢alismamizla ilgili konular ele alinmis olsa da bu arastirmaya en yatkin giincel
calismalar genellikle yurt disinda yapilmaktadir. Ornegin, Blagojevié ve Mici¢ [25],
calismalarinda 6grenim ¢iktilarinin analizinde en dogru sonucu elde etmek icin birden
fazla parametrenin dogru islenmesi gerektigini anlatmislardir. Dogru analiz igin ti¢ farkli
denetimli makine 6grenimi teknigi kullanilmis, her teknigin hesaplama gereksinimleri
farkl1 girdilerle test edilmis, tahminlerin gergeklestirilmesi igin YSA modeli her durumda
ve ihtiya¢ duyulan siirede degerlendirilmistir. Ogrenci performans tahminleri ve
sonucunda da yiiksek riskli 6grencilerin kursa devam etmeme ihtimallerinin tespiti bu

yolla saglanmistir.

Villegas-Ch ve arkadaslar1 [26] egitim kalitesinin arttirilmast amaciyla, Veri
algoritmalarinin yonetilerek her Ogrencinin ihtiyacina uygun bir egitim saglayacak
sekilde degerlendirilmesinin yapildigi, baska bir arastirmada da benzer sekilde VM
kullanmistir. Bu arastirmada da Ogrenme yoOnetim sistemleri gibi platformlarda
ogrencilerin egilimleri, basar1 tahminleri ve gelisim gostergelerinin sadece veriler

tizerinden izlenebilecegi ortaya konmustur.

Abe [27], tniversitenin egitimsel biiyiik verilerini VM ve makine 6grenmesinin
uygulamalari ile ele almistir. Ciddi bir sorun teskil eden mezuniyet erteleme veya okul
terki durumlarinin daha 6nceden tahmin edilmesi ve azaltilmasi i¢in faydali yontemler
Onermistir. Benzer calismalardan yola ¢ikilarak mevcut arastirmamizda hangi alanlarin

bosluklar biraktigini ve nasil doldurulabilecegi bu arastirmanin sorularindan bazilaridir.

Yaacob ve arkadaslar1 [28] calismalarinda 6grenci performansini tahmin etmek igin
simiflandirma algoritmalarin1 kullanarak tahmine dayali modeller gelistirmisler. Bunun
icin ilk basta CRISP-DM (Veri madenciligi i¢in sektorler arasi standart siireleri) modelini
kullanmuslar. Ilk adim olarak, dgrencilerin performansini tahmin etme is problemini VM
problemine déniistiirmeyi iceren is faaliyetlerini ve problemlerini anlamislar. ikinci

adimda, verilerin toplanmasini yapmislar. Ugiincii adimda, toplanan verileri dnisleme



islemine tabi tutmuslar. Son olarak dordiincii adimda da k-NN, Naive Bayes, Karar Agaci
ve Lojistik Regresyon algoritmalart ile tahminler yapmislar ve bu tahminlerin ROC
egrisinde degerlendirmisler. Calismanin sonunda 6grenci performansini en iyi tahmin
eden algoritma %85,4 ile Naive Bayes olmustur. Bu yo6niiyle ¢calisma bu arastirmadaki

veri isleme adimlart agisindan benzerlik gostermektedir.

Byers ve arkadaslari [29] ¢alismalarinda geleneksel siiflar ile modern siniflarda verilen
egitime gore degisiklik gosteren ders basar1 verilerini kullanmislardir. Byers ve
arkadaslarinin bu c¢alismasi geleneksel veya wuzaktan Ogrenme ortamlarindaki
degiskenlerin etkilerini hesaplayarak farkli simif diizeylerinin 6grenci notlarini
etkiledigini ortaya koymustur. Arastirmada farkli 6grenme alanlarindan biri olan uzaktan
egitim sistemindeki verilerin gelecekteki egitim yontemlerini de etkileyecegi 6n

goriilmektedir.

Ati Jain ve arkadaslar [30] ¢alismalarinda, pandemi siireci nedeniyle yiiz ylize egitimin
sahip oldugu avantajlardan uzaklagan ¢evrimici ve uzaktan egitimin, video ve ses analizi
yaparak daha basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermislerdir. Cevrimigi yapilan
o0grenme ve 6gretme etkinliklerinde, d6grencilerin gercek zamanli olarak yiiz ifadeleri ve
seslerini  kullanarak analiz yapmislar, bu sisteme yenilik¢i bir bakis acist
kazandirmiglardir. Bu yeni ve gelistirici yaklasimla, kalem ve kagit yonteminin normal
geri bildirim prosediiriinii iyilestiren ve ona bir ¢6ziim olarak hareket eden ¢esitli 6gretim,
egitim, kogluk ve danigma hizmetlerinde kalitenin iyilestirilmesine yardimei olacagini
aktarmislardir. Konsantrasyon indeksi kullanilarak tiim kullanicilara dgrenme ve 6gretme
tekniklerini gelistirmelerinde etkili olacagini agiklamiglardir. Bu ¢alismayla derin
O0grenme algoritmasinda egitimdeki kaliteyi belirleyen verilerin de islenebilecegi ve

cesitli verilerden elde edilen tahminlerden yararlanilabilecegi goriilmiistiir.

Hussain [31] ¢aligmasinda “Sinirli bir veri kiimesi boyutu kullanarak bir 6grencinin
notunu adil ve anlamli bir dogruluk oraniyla tahmin etmek i¢in en iyi makine 6grenimi
siniflandirma modeli nedir?” ve “Ogrencilerin notlarmi tahmin etmek icin bir
siiflandirma modelinin tasarimina yardimer olabilecek en dnemli 6zellikler nelerdir?”
sorularini arastirmis. Bunun i¢in Qassim Universitesinin verileri kullanmis ve 17 adet
Oznitelik verisi Onisleme islemini yaparak, 13 adet 6znitelik (agirliklt not ortalamasi,
kayith dersler, lise notu, 6gretim iiyesi etkisi, e-6grenme yontemi etkisi, degerlendirme
etkisi, donanim ve internet hizi, ¢evrimi¢i 6grenme araci kullanilabilirligi, e-6grenme

kursu uygunlugu, ikamet yeri, kurs adi, 6grenci yast ve 6grenci seviyesi) verisini dikkate



almistir. Weka programinda BayesNet-D, Native Bayes, J48 algoritmalarini kullanmis.
Bu algoritmalar arasinda en iyi sonucu J48 algoritmasi %95,0617 oranin1 vermis. Sonug
olarak arastirmaci bu ¢alismasinda, 6grencilerin notlarini tahmin etmek icin 6znitelikleri
belirlemis ve siirlt bir veri kiimesi boyutu kullanarak bir d6grencinin notunu adil ve
anlaml1 bir dogruluk orantyla tahmin etmek igin en iyi algoritmayi belirlemistir. Bu her
iki calismada goriildiigii tizere tahminlemelerin dogru bir sekilde elde edilmesi igin ilk
basta Onisleme islemlerinin detayl bir sekilde yapilmasi ve sonrasinda algoritmalarin
parametreleri en iyi sonucu verecek sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu arastirma igin

de ayn1 yol izlenmistir.

Chen Tan ve arkadaslar1 [32] bu makalede, veri madenciligi kullanan ¢evrimigi egitim
sistemlerinde 6gretme ve e-6grenmenin teknik yonlerini tespit etmek amaciyla yeni bir
tahmin modeli sunmuslardir. Ogretim gorevlileri ve dgrenciler arasindaki 6gretim ve
egitimin davranigsal yonlerinin 6nemli olmasi sebebiyle, ¢evrimigi egitim sistemlerinde
deneyim kalitesinin tahmini kritik bir konu oldugunu vurgulamislardir. Cevrimigi egitim
sistemlerinde deneyim kalitesinin verimli faktorlerini tespit etmek icin birliktelik
kurallart madenciligi ve denetimli teknikler uygulamiglardir. Onerilen tahmin modelinin,
¢evrimici egitim sistemlerinde &grenciler i¢in 6gretim ve e-Ogrenmenin davranigsal
yonlerini tahmin etmek i¢in uygun dogruluk, kesinlik ve hatirlama faktorlerini
karsiladigini  aciklamiglardir.  Cevrimi¢i  egitim  sistemlerinin  performansini

degerlendirmek i¢in Deneyim Kalitesi tabanli yeni bir tahmin modeli 6nermislerdir.

Bagska bir ¢calismada, Lonia Masangu ve arkadaslari1 [33], 6grencilerin ¢evrimigi 6grenme
etkinlikleri ve demografik bilgilerinden olusan verilerden 6grenci performansini tahmin
etmeyi amaglamuslardir. Ogrencilerin akademik performansini tahmin etmek igin toplam
480 kayittan olusan veri setini, Perceptron Siniflandirici, Destek Vektor Makinesi, Karar
Agaci, Lojistik Regresyon ve Random Forest olmak iizere bes makine 6grenme teknigi
ile degerlendirmislerdir. Destek Vektor Makinesi algoritmasinin verileri %70,8
dogrulukla en iyi sekilde ele alarak, 6grencinin akademik performansini tahmin etmek
icin en uygun oldugunu kanitlamislardir. Elde ettikleri sonuglarla, 6grencilerin
devamsizliklariin akademik performanslarini etkiledigini, diger yandan &grenci smif

notlarinin ise akademik performansi etkilemedigini ortaya koymuslardir.

Delali Kwasi Dake ve arkadaslari [34], calismalarinda Winneba Universitesinin Bilgi ve
Iletisim Teknolojisi Boliim 6grencilerinin pandemi doneminde smav puanlarmi

etkileyecek olan Oznitelikler cinsiyeti, yasi, oturdugu bolge, evinin internet baglantisi,
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evindeki O6grenme ortami, kisisel bilgisayari, evde akademik ¢alisma imkani,
kardeslerinin rahatsiz ediciligi, Covid-19 ve ruh hali, evde genel 6gretim gorevlisi destegi
ve genel aile destegi olarak belirlemisler. Google form kullanarak 637 adet 6grenci verisi
ornegi toplamiglar. Toplamis olduklar1 verileri Onisleme islemi yaptiktan sonra
calismalarinda 536 adet veriyi kullanilabilir duruma getirmisler. Bu verilerle Weka
programinda Rastgele Orman, Rastgele Agag, Naive Bayes ve J48 Karar Agaci
algoritmalarini kullanarak tahminleme islemi yapmigslar. Bu tahminleme isleminde her
algoritmanin karisiklik matrisini de hesaplamislardir. Ayn1 zamanda algoritmalarda en az
performans1 gosteren Oznitelikleri kaldirilarak tekrardan hesaplamalart yapilmis ve
algoritmalarin performanslarin1 bu sekilde arttirmaya calismislardir. Algoritmalarin
performansini daha fazla degerlendirmek i¢in ROC egrisini kullanmiglar. Sonug olarak
caligmalarinda en iyi sonucu Naive Bayes ve Rastgele Orman algoritmalar1 vermistir. Bu
calisma bizim ¢aligmamiz gibi 6grencinin performansini arttirmaya yoneliktir. Bizim
calismamizdan farki 6grencilerin 6znitelik verilerini kullanarak 6grenci performansini
incelemis olmasidir. Biz ¢alismamizda OGgrencilerin performansin1 derse katilma

yontemlerine gére incelemekteyiz.

Alsammak ve arkadaglar1 [35] {i¢ tlir anket kullanarak 1120 6rnek igeren veri toplamis,
verileri 6nigleme islemine tabi tutmuslardir. Veri seti 35 6znitelikli ve 1000 6rnek olarak
diizenlemistir. Diizenlenen bu veri setinde e-6grenmede 6grenci performansi iizerinden
VM algoritmalart WEKA programi yardimiyla uygulamistir. Uyguladiklar: algoritmalar
Karar Agaci, Rastgele Agag, Naive Bayes, Rastgele Orman, REP Tree, Torbalama
(Bagging) ve k-NN’dir. 35 Oznitelikle yapilan tahminleme sonucunda en iyi sonucu
%096,8’le k-NN algoritmasi vermistir. Arastirmacilar Oznitelikleri Dereceli Arama
(Ranker Search) Metodunu kullanarak en iyi 6znitelikleri se¢gmis ve bu dzniteliklere gore
tahminleme isleminde en iyi sonucu %77 ile yine k-NN algoritmas1 vermistir. Ayni
zamanda algoritmalarin parametrelerinde yapilan degisiklikle birlikte yine en iyi sonucu
%100’le k-NN algoritmas1 vermistir. Ogrencilerin e-6grenmede olumlu memnuniyetleri
%61, istenmeyen memnuniyetleri %39 olarak tespit edilmistir. Oznitelikler arasinda en
onemli nitelikler; dgrencinin annesinin vasfi, 6grencinin babasinin vasfi, ebeveynin
birlikte yasamalari, aile caligmasi destegi, gecmis sinif basarisizliklari, haftalik ¢alisma
stiresi, ekstra iicretli dersler, miifredat dis1 etkinlikler, okul sonrasi serbest zamani, saglik
durumu, Daha yiiksek calisma istenmesi, zamaninda mezun olma olasiligi, giris sinav

puani, yillik degerlendirme ve final notu olarak belirlenmistir. Bu ¢aligma ile 6grencilerin
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e-0grenmeden ve Ozel olarak e-0grenme sisteminden daha az memnun oldugu, ideal
egitim tekniginin, durum normale doner dénmez baslanmasi gereken kombinasyon

egitimi oldugu tespit edilmistir.

Pandemi doneminde uzaktan egitimin avantajlart ve dezavantajlart konusu tizerinde
yapilan caligmalara bakildiginda, genel olarak; Ogrencilerin siirekli bilgiye erisim
saglayabilmeleri, hastaliktan korunmalari, mekandan bagimsiz dersleri takip edebilmeleri
ve asenkron ders materyallerine istedikleri zaman ulasabilmeleri uzaktan egitim
sisteminin avantajlar1 arasinda yer alsa da, ogrencilerin uzaktan egitim sistemlerinde
teknik sorunlar yasamasi, internet altyapisindan ve teknolojiye sahip olma durumlarindan
dolay1 firsat esitsizliginin meydana gelmesi ve Ogrencilerde duyussal eksikliklerin
yasanmasi uzaktan egitim sisteminin dezavantajlari arasinda yer almaktadir [36, 37]. Her
ne kadar uzaktan egitimde genellikle dezavantaj olarak teknoloji konulu sorunlardan
bahsedilse de gelecege yonelik tahminlerde bulunmak, yukarida bahsedilen ¢aligmalarda

oldugu gibi ancak bu teknolojilerle miimkiindiir.

Bu calismalardan da anlasilacagl tiizere Ogrencileri ilgilendiren c¢esitli verilerin
kullanildig1 veri kiimeleriyle tahminlerde bulunulmasi ve bunun {izerinden egitim

kalitesinin arttirilmasina yonelik tavsiyeler ve ¢oziim Onerileri iiretilmesi miimkiindjir.

Ozellikle pandemi zamanlarinda egitimde firsat esitligi yaratmak adina her seyin uzaktan
ve ¢evrimici yapilmaya evirildigi dijital diinyada 6grenci basarilarinin, 6grenciyi fiziksel
olarak gozlemlemek iizerinden yapilmayacagi ya da bunun yeterli olmayacag: yenilik¢i
gelecek tahminleri arasinda yer almaktadir. Bu arastirmanin egitimin gelecekteki
tahayyiil somut olarak gostermesi agisindan literatiire onemli katkilar saglayacagi
diisiiniilmektedir. Bu calismay1 literatiirdeki benzer ¢alismalardan ayiran en Onemli
etkenlerden birincisi veri seti, ikincisi ise veri setindeki pandemi donemi ile onem
kazanmis olan uzaktan derse katilma yontemlerinin (Senkron, Asenkron, Hibrit) 6grenci

basarisi lizerindeki etkilerinin gelecege yonelik VM modellerinin tahmin basarisidir.
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2. VERI MADENCILIiGI

VM Sekil 2.1’de goriildiigii gibi 1763 yillarinda Bayes teoremi ile ortaya ¢ikmis ve
bilgisayarin icadiyla birlikte hizl1 bir geligsme siirecine girmistir. Bilgisayar teknolojisinin
gelismesiyle, verilerin toplanmasi, depolanmasi ve islenmesinde bir artis meydana

gelmistir. Bu durumun sonucunda, veri toplamanin boyutu ve karmasikligi da

biliylim{istir.
I 11 ¢ Bayes Teoremi (1763)
’ IStatIStlk ® Regresyon (1805)
o yu—y
el
o v
p—
L |
P:) o . o Turing (1936)
E\i Bllglsayar o Yapay Sinir Aglar1 (1943)
\?' - o Evrimsel Hesaplama (1965)
(l‘./_ C agl o Veritabanlar1 (1970’ler)
\C' ; o Genetik Algoritmalar (1975)
s, _
= \ e Veritabam Bilgi Kesfi (1989)
| . : o Veritabam Bilgi Kesfi
X | Verl ¢ Destek Vektor Makinesi (1992)
= Madenciligi | Veri Bilimi (2001)
D)  Moneyball (2003)
N
=
o Biiyiik Veri
o Widespread Adoption
¢ DJ Patil (2015)

Sekil 2.1. VM tarihi [38].

VM, anlamli oriintiileri kesfetmek icin biiylik miktarda verinin arastirilmasi ve analizidir

[39].

VM, biiyiik veri tabanlarindaki verilerden ilging, dnemsenmeyen, ortiilk, onceden

bilinmeyen ve potansiyel olarak yararli bilgi veya kaliplar1 ¢gikarmaktir [40].

VM, biiyiik verilerden faydali bilgiler ¢ikarabilen derin bir veri analiz yontemidir [41].
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VM, her veriyi analiz eden ve ¢ok sayida veriden kurallar bulan bir teknolojidir [42].

Rahman M. ve arkadaslari, VM’yi, biiyiik bir veri kiimesinden gizli bilgi veya kaliplari

¢ikarma prosediirii olarak tanimlamaktadir [43].

Yukaridaki tanimlarin bir sentezi olarak VM, biiyiik veri yiginlari igerisinden modeller
ve araclar kullanarak faydali bilgiye ulagma siirecidir. Bu faydali bilgilere belirli kurallar
ve modeller uygulayarak siniflandirma yapilabilmektedir. Ayn1 zamanda bu bilgilerin
analizlerini yorumlayarak ve degerlendirerek herhangi bir kullaniciya ve/veya kurulusa

yarar saglanabilir.

VM birgok uygulama alaninda kullanilan, islenmemis veriden ortiik bilgiye ulagsmay1

amaglayan disiplinler aras1 bir siirectir.
VM kullanim alanlar1:
e [Egitim
e Sigortacilik
e Pazar analizi
e Belgeler arasi benzerlik
e Saglik
o Algveris
e Bankacilik ve finans
e Savunma sanayi
e Ticaret
e Miisteri iligkileri yonetimi
e Insan kaynaklar1 yonetimi
e Bilgi sistemleri yonetimi
e Miihendislik
e Risk analizi
e QGiivenlik ve istihbarat

e Telekomiinikasyon
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e E-Ticaret

Sekil 2.2°de gorildiigii tizere VM iligkili oldugu konu basliklar1 oldukca cesitli alanlari

bir araya getirmektedir.

Veritabani
sistemleri

Diger Veri
disiplinler gorselligi

Veri
Madenciligi

Yapay
O0grenme

Sekil 2.2. VM ve disiplinler [2].

2.1. BILGI KESFi SURECI

Bilgi kesfi siireci, verilerdeki faydali ve anlasir kaliplari ¢ikarma siirecidir [44]. VM’nin

O6nemli bir adim1 olan bilgi kesfi Sekil 2.3°de gosterilmistir.

Veri Degerlendirme
Madenciligi

)
1 Oruntaler
@ |
Doniistiiriilmiis |
Veri 2 I I ves I
4 I Veri ]
Hedef |
I ver I |
I I 1 !
€ = e e = = e = e e e = = e = = e

Sekil 2.3. Bilgi kesfi siirecinin adimlari [2].
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Veri Secimi: Veri tabanindan ¢alismada kullanilacak olan verinin se¢ilmesidir.

Veri On Isleme: Calisma icin secilen veriler iizerinde veri biitiinlestirme, veri temizleme

ve veri indirgeme islemleri yapilir.

Veri Doniistiirme: Veri 6n islemede islenmis verileri, kullanacagimiz VM yontemlerine

gore sayisal veya sozel degerlere doniistiirme islemidir.

Veri Madenciligi Yontemini Uygulama: Hazirlanmis verilerde VM yontemlerini

kullandigimiz boliimdiir.

Degerlendirme: VM yontemlerinden ¢ikan sonuglar1 analiz ederek grafiklerle
destekledigimiz alandir.

2.1.1. Veri On isleme

Verilerin kalitesini ve verimliligini arttirmak igin yapilir [45].

2.1.1.1. Veri Temizleme

Veri seti lizerinde yanlis tiirleri ve aykirt degerler igeren verilere giiriiltii denir. Veri
setinde giiriiltii s6z konusuysa, bu verilerin temizlenmesi gerekmektedir. Bu temizleme

isleminde asagidaki yontemler kullanilabilir [46].

e Veri setindeki, eksik veri igeren boliimler silinebilir. Silinme isleminin fazla

olmas1 durumunda, veriler eksilecegi i¢in ¢alismay1 olumsuz yonde etkileyebilir.

o Veri setindeki, eksik veri i¢eren boliimler tamamlanabilir. Bu bdliimleri objektif
bir sekilde tanimlamak gerekmektedir. Objektif bir sekilde tanimlama yapilmazsa

¢aligmanin sonucunu olumlu veya olumsuz yonde etkilenebilir.

e Veri setindeki, eksik veri iceren boliimlere sabit bir deger girilebilir. Bu duruma
en iyl Ornek, sayisal olarak “0” degeri, sozel olarak da “bilinmiyor” degeri

girilmesidir.

e Veri setindeki diger veriler VM yontemleri kullanarak eksik veri igeren boliimler

tahminleme yontemiyle tamamlanabilir.

e Veri setindeki diger verilerin ortalama degerleri hesaplanarak eksik veri igeren

bolimler tamamlanabilir.
2.1.1.2. Veri Biitiinlestirme

Bu siiregte birden fazla farkli veri tabanindan alinmis veri setlerindeki ayni boliimlerin
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ierisindeki farkli tiirlerdeki verilerin ayni tiire doniistiiriilmesi gerekir. Ornegin bir
Ogrencinin basart durumu boliimii bir veri tabanin da “Basarili” ve “Basarisiz” olarak
yazilmis, diger veri tabanin da “Gegti” ve “Kald1” olarak yazilmis, baska bir veri tabanin
da ise “1” ve “0” olarak yazilmistir. Boyle bir durumda belirtilen béliimiin tek bir veri
setinde birlestirdigimizde veri tlirliniin ayn1 olmas1 gerekmektedir. Eger bu béliimde veri
biitiinlestirme iglemi yapilmazsa, yapilacak olan analizlerde basarili bir sonu¢ elde

edilemez.
2.1.1.3. Veri Indirgeme

Bu siirecte veri setindeki analizi etkilemeyecek veya olumlu yonde etkileyecek olan
verinin azaltma islemi yapilabilir. Burada dikkat edilecek husus, azaltilacak olan verinin
caligmayi etkilememesi veya olumlu yonde bir etki vermesidir.

2.1.2. Veri Doniistiirme

Veri setindeki sayisal veya sozel degerler VM yontemlerinde direk kullanilamayabilir.
Kullanacagimiz VM yontemi sayisal verilerde daha iyi sonuglar veriyorsa, veri setindeki
sOzel verileri sayisal verilere doniistiirmemiz gerekmektedir. Bu yaptigimiz islemin tam
tersi de olabilir. Bu islemleri bizim i¢in otomatik olarak yapan VM paket programlar1 da
mevcuttur.

2.1.3. Veri Madenciligi Yontemini Uygulama

Veri se¢imi, veri On isleme ve veri doniistiirme siiregleri gergeklestirildikten sonra, veri
seti VM yontemleri igin hazir hale getirilir. Bu boliimde de ¢alismada kullanilacak olan
VM yontemleri veri setimizde uygulanir.

2.1.4. Degerlendirme

Veri setimizin {izerinde VM yontemleri uygulandiktan sonra ¢ikan sonuglarin
degerlendirilmesi bu asamada yapilir. Degerlendirilen sonuglar ayn1 zamanda grafiklerle

de desteklenebilir.

2.2. VERI MADENCILIiGIi YONTEMLERI

2.2.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, etiketlenmemis verilerin sinifin1 veya yanit degerini tahmin etmek
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icin birgok etiketli egitim verisinden tahmine dayali bir model 6grenen tipik bir makine

ogrenimi yontemidir [47].

Bir modelin girdileri ve bir dizi ¢ikt1 arasindaki bagimliliklar1 ve iliskileri 6grenmesine
denetimli 6grenme yardimci olur. Modelin daha once goriilmemis ozellikleri veya
girdileri i¢in hedefi tahmin etmesine yardimci olur. Denetimli 6grenmeyi iki teknik veya
algoritma olarak kategorize edebiliriz. Bunlar siniflandirma ve regresyon olarak bilinir

[48].

Gozetmen

’)
4 '..“ o -
%o’ [ AL\
v : ‘. 4 q ( &» —ﬁ \..././/
e o \/ ~
Ham veri girisi Algoritma isleme
Cikti

Sekil 2.4. Denetimli 6grenme [49].

Denetimli 6grenmede en sik kullanilan algoritmalar;
e K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)
e Karar Agaglar1 (Decision Trees)
e Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
e Rastgele Orman (Random Forest)
e Naive Bayes
e Yapay Sinir Aglar (Artifical Neural Networks)
e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
e Dogrusal Regresyon (Linear Regression)
e Polinomal Regresyon (Polynomial Regression)

e (Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)
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2.2.1.1. Siniflandirma Algoritmasi

Siniflandirma, bir veri setindeki verileri hedef kategorilere veya siniflara atayan bir VM
yontemidir. Smiflandirmanin amaci, verilerdeki her bir durum i¢in hedef sinifi dogru bir

sekilde tahmin etmektir [50].
2.2.1.2. Regresyon Algoritmasi

Regresyon, bir bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
tahminlemeye c¢alisan yontemdir. Siniflandirma algoritmasindan farka, siireklilik gésteren

degerlerin tahmininde kullanilmasidir [51].

2.2.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, herhangi bir ek bilgi olmadan bir veri setinin yapist hakkinda yararl
ozellikleri 6grenmeye ¢alisir [52].
Denetimsiz O6grenme, verileri agiklamaya veya analiz etmeye ya da daha sonraki

uygulamalar i¢in faydali girdiler olusturmaya calisir [53].

Denetimli 6grenmenin aksine, ornekler etiketsiz olarak saglanir ve asil amag, 6rnekler
arasindaki iligkiyi veya verilerin yapisini incelemektir [54]. Denetimsiz 6grenmenin iki

o6nemli konusu, kiimeleme ve birliktelik kurallaridir.

® Bilinmeyen gikts [ -~ ; \
® Egitim verileriyok \ :: )
v y o0 — N o
(1) / ; > /S \ o
o) y , e \ ®
110 (R | — CX
b :". > q \ v > | q ‘LY ] q ‘ ‘ ] A e
Sl w A/ Shog \ =%/ ; >
Ham veri girisi Yorumiama Algoritma Isleme
Cikti

Sekil 2.5. Denetimsiz 6grenme [49].

Denetimsiz 6grenmede en sik kullanilan algoritmalar;
e Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering)
e K-Ortalama (K-Means)
e Apriori Algoritmasi
e Gaussian Mixture Modeli

e Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Models)
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2.2.2.1. Kiimeleme

Kiimeleme, verilerin benzerlikleri, uzakliklar1 veya yakinliklari gibi kriterlere gore

¢Ozlimlenerek siniflara ayrilmasidir.

Sekil 2.6. Kiimeleme 6rnegi [55].
2.2.2.2. Birliktelik Kurali

Birliktelik kurali alisverislerde aslinda ¢ok sik karsimiza ¢ikmaktadir. E-ticaret web
siteleri aligveris verilerini birliktelik kuralina gore analizler ederler. Bir miisteri aligveris
sitesinden bir {irtinii sepetine eklediginde, aldig: tiriinle ilgili veya ilgisiz bir {iriinii sistem
otomatik olarak “bu iiriinii de sepetinize eklemek istemisiniz” diye sorar. Iste bu iiriinleri

onerme islemini daha 6nceki verilere dayanarak birliktelik kurali saglamigtir.

2.3. VERI MADENCILIiGi iCiN KULLANILAN YONTEMLER

2.3.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, verilen bir veri kiimesi ile ¢iktilar1 tahmin edecek yapay zekayi egitmeye
olanak saglar. Yapay zekayr egitmek i¢in hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme
kullanilabilir [56]. Temelde calisma sekli YSA aynidir. McCulloch ve Pitts 1943
yilindaki ilk denemelerinden insan beyninin sinir aglarini taklit etmek i¢cin matematiksel
model olusturarak, sinir aglarin1 birkag¢ evrimsel asamaya ilerletmisler [57]. Sonrasinda
Rosenblatt ve arkadaslar1 yapay noronlar i¢in temel olarak kullanilan bir algilayici
kavramini tanitmislardir. Sinir aglari, bir dizi dagitilmis ve birbirine baglh hesaplama

birimleri veya noronlar kullanarak bilgiyi iletirken ve islerken bir beyindeki sinir
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hiicresinin galigsmasini 6rnek almistir [58].

AKson

“Dendrit”’ler

Alici sinir
hucresi

Sekil 2.7. Smuf hiicresi yapisi [59].

Derin 6grenme siiflandiricist Sekil 2.8’de goziiktiigii gibi 3 tip (Giris, Gizli ve Cikis)
katman igerir. Her katman en az bir adet birbirine bagli diiglim igerir. Veri setinde
siniflandirict karmagik yapiyr algilar ve onceki katmanlari hesaplamak ic¢in kendi i¢

parametrelerini degistirir [60].

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 2.8. Derin 6grenme semast.
2.3.2. k-NN

k-NN algoritmasi, 6znitelik alanindaki yakin egitim 6rneklerine dayali olarak nesneleri
smiflandirir. Yakinlik, Oklid uzakligi ad1 verilen bir uzaklik metrigi cinsinden tanimlanir.

Boylece, nesne komsusunun ¢cogunluk oyu ile siniflandirilir ve nesne en yakin k komsusu
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arasinda en yaygin olan smifa atanir [61]. Burada k noktasinin yakinligi, denklem

2.1°deki Oklid uzaklik fonksiyonu ile hesaplanir [62].

dist(P,Q) = (2.1)

P =(x1,x2,...,xn)

P=(yl,y2,...,yn)
Xn = Verilerin bir degeridir.

Yn = veri tabaninin bir degeridir.

A A

® o ® ySmfi

: ‘:‘/\

=>

[

[}

°
e ySmfi
°

Sekil 2.9. k-NN drnegi.

o e g ° \ X Smifina
L] Yeni Veri Noktasi ] Atanan Yeni
° Veri Noktasi
°oe ]
o X Smfi o X Suufi

k degerinin tek say1 verilmesine dikkat edilmesi gerekir. k degerine ¢ift say1 verildiginde

komgsuluklarin ¢ift sayida ve ayni uzaklikta olmasindan dolayr hangi smifta olacag

belirlenemez [63]. k-NN algoritmasinda farkli k degerlerine gore iki sinifi ayiran sinirlar

Sekil 2.10°da gosterilmistir [64].
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Sekil 2.10. Farkli k degerine sahip iki sinifi ayiran farkli sinirlar [64].
2.3.3. Naive Bayes

Naive Bayes, Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes tarafindan 1740’larda ortaya atti31
Bayes teoremine dayanmaktadir [65]. Naive Bayes algoritmasi, belirli bir veri
kiimesindeki degerlerin frekansini ve kombinasyonlarini sayarak bir olasilik kiimesini
hesaplayan basit bir olasilik siniflandiricisidir [66]. Naive Bayes siniflandiricisinin temeli

Bayes teoremine dayanur.

P(B|A).P(A
P = 2 @2)

P (A | B) = B olay1 gerceklestiginde A olaymin gergeklesme olasiligi
P (B | A) = A olay1 gergeklestiginde B olayinin ger¢eklesme olasilig
P (A) = A olaymin gergeklesme olasilig
P (B) = B olayimin gerceklesme olasilig1

Naive Bayes algoritmasi basit bir algoritma olmasina ragmen genellikle karmasik

smiflandirma yontemlerinde iyi performans gosterebilir [64].

Naive Bayes algoritmasinda yapilan islemi basit bir Ornegi Sekil 2.11°de

gosterilmektedir.
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; —> P(B|A) - P(A)

P(AIB) =

7 P(B)

Sekil 2.11. Naive Bayes 6rnegi.
2.3.4. Gradient Boosted Trees

GBT, bir grup zayif tahmin modelleri bi¢imindeki regresyon ve siniflandirma sorunlari
icin bir makine 6grenimi yontemidir. Bu yontem, modelleri agamali olarak olusturur ve
istege bagl tiirevlenebilir bir kayip fonksiyonunun optimizasyonuna izin vererek

modelleri genellestirir [67].

GBT’nin optimize edilecek 6grenme hizi, yineleme sayisi, biresel tahmin edicilerin
maksimum derinligi ve bir diiglimii bélmek i¢cin minimum 6rnek sayisi dahil olmak tizere

birka¢ parametresi vardir [68].

flx)=0 Boosted Model
;]
feo « feafien flx) = fO)+AF3(x) 1= e,zlwm
Tree 1 ) - Tree2 ) - Tree N - ‘
- - ] - - ]
o % 82 &8 o =" ae .- & U .
-l SHGUEHS & SssEess daEes e
n i AfG0 1 e = Af2 (%) 1= Bhea[n = A7 ()

Sekil 2.12. Gradient Boosted Trees 6rnegi [67].
2.3.5. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri arastiran
smiflandirma algoritmasidir. Lojistik Regresyon analizi ile verilerin hangi sinifa ait
oldugunu tahmin eden bir regresyon iglevi olusturulur. Yani bagimli degiskenlerin siirekli
cikis degerleri yerine simif {iyelikleri tahmin edilir. Bu siirecin hepsi lojistik regresyon

olarak tanimlanabilir [69].

Lojistik Regresyon, 6zellikle siniflandirma ¢alismalarinda giiglii bir aractir ve ayn1 anda

birden fazla agiklayict degigskenin analiz edilmesine olanak tanir. Ayni zamanda kafa
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karistirici faktorlerin etkisini de azaltir [70].

Lojistik regresyonun Sekil 2.13’de semasi1 goriilmektedir.

—@—» output

Unit step

Net input Activation
function function function

Sekil 2.13. Lojistik regresyon semasi [71].

Sekil 2.14°de lojistik regresyonun modeli goriilmektedir.

Katsaw1
(coef_, slope)

Kesme Terimi Bagmsiz

(intercept) \ / Degisken

Bagmlh 4¢—— y; = Bo + Br X x; + hata(e;)
egisken

Sekil 2.14. Lojistik regresyon modeli [72].

2.4. Kanisikhik Matrisi

Karigiklik Matrisi, modellerin tahmin performanslarinin belirlenmesi i¢in kullanilir [73].
Diger bir deyisle tahmin edilen degerleri ve gercek degerler iizerinde algoritmanin
performansin1 belirlemek icin kullanilir. Sekil 2.15°de ikili siniflandirici karigiklik

matrisinin bir 6rnegi bulunmaktadir.
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Tahmin Edilen Degerler
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¢ N ~ |r -------------- !
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( N ( N | Gergek Degerler |
Yanlis Pozitif Gercek Negatif | N o :

N RN y, i i

Sekil 2.15. ikili siiflandirici karisiklik matrisi.
Karigiklik matrisine ait performans karsilastirma metrikleri [74]:
Gergek Pozitif (TP): Pozitif hedefin dogru tahmini
Gergek Negatif (TN): Negatif hedefin dogru tahmini
Yanlis Pozitif (FP): Negatif hedefin yanlis tahmini
Yanlis Negatif (FN): Pozitif hedefin yanlis tahmini

Dogruluk Orani (Accuracy Rate): Genel olarak ne kadar dogru tahmin ettiginin oranini

Verir.

TP+TN
TP+TN + FP+FN

(2.3)

Yanhs Simmiflandirma Oram (Misclassification Rate): Genel olarak hata oranini verir.

FP + FN
TP+TN+ FP+FN

(2.4)

Gercek Pozitif Degerlerin Oram (True Positive Rate veya Recall): Gergek pozitif

degerlerini ne kadar dogru tahmin ettiginin oranin1 verir.

TP

- 2.5
TP+ FN (25)
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Gercek Negatif Degerlerin Oram (True Negative Rate veya Specificity): Gergek

negatif degerlerini ne kadar dogru tahmin ettiginin oranin1 verir.

TN

B 2.6
TN + FP (2.6)

Kesinlik Oram (Precision): Dogru tahminlerin ne kadar kesin oldugu orani verir.

TP

e — 2.7
TP + FP 2.7)

F Skoru (F Score): Dengesiz smiflar i¢in yararl hibrit skorunu verir.

2TP
2TP+ FP +FN

(2.8)
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3. METOD VE ANALIZ

Bu tez c¢alismasinda, bir {niversitesinin UZEM’in 6grenci, fakiilte, ders ve basari
kriterleri lizerinde VM yoOntemleri uygulanarak gelecek donemde yiiriitiilecek olan

uzaktan egitim modelleri hakkinda tahminlerde bulunulmustur.

Veri hazirlama siirecinde Microsoft Excell, Microsoft Access, Ms-SQL, ALMS ve Rapid

Miner Studio programlarindan yararlanilmigtir.
KAYUZEM’in 06.04.2020 ve 15.08.2020 tarihleri arasindaki verileri kullanilmistir.

Kayseri Universitesinin kullandigi ALMS sistemi iizerinden veriler Ms-SQL sorgusuyla
Microsoft Excell formatinda disa aktarilmistir. Verilerin alindigi ALMS yazilimina giris
ara yiizii Sekil 3.1°de gosterilmistir. Universite 6grencileri, uzaktan egitim sistemine

sekilde goriilen ekrandan 6grenci numarasi ve sifresi ile girig yapabilmektedir.

Universitemiz 2020-2021 Bahar
& Giris Yariyil Yil Ders Programlari igin

tiklayiniz.
‘ ‘\.I. anicl Adi veya E-Posta |
Sevgili 6grenciler sisteme giriste kullamci adimiz
Sifrenizi mi unuttunuzz fleri & Ogrenci Numaraniz, Sifreniz ise T.C. Kimlik
Numaranizin ilk 6 hanesi olarak giincellenmigtir.
Girig yaphiktan sonra degistirebilirsiniz.

ONLINE SINAVA GIRIS ICIN

© 2013-2021 ALMS - Advancity I
. " =TT ﬂ
© 2013-2021 ALMS - Advancity
_ Tiim haklan sakhidir J

Sekil 3.1. Kayseri Universitesi ALMS kullanic1 giris ekran.

Ogrencilere ait veriler Ms-SQL sorgusu ile KAYUZEM tarafindan ALMS f{izerinden
raporlanmistir. Bu veriler Microsoft Access programinda diizenlenmis olarak
arastirmacinin 29.12.2020 tarih ve 20247 sayil izin talebi dilekgesine (EK-1) istinaden
29.01.2021 tarihli tutanak ile KVKK uygun sekilde teslim alinmistir (EK-2). Verilerin
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etik cercevede kullanilmasinin onayr Kayseri Universitesi Etik Kurul Baskanliginin

iznine tabidir (EK-3).

3.1. VERILER VE OZELLIKLERI

VTYS alinan verilerin arastirmaya katkis1 goz oniinde bulundurularak gesitli elemeler ve
diizenleme islemleri yapilmistir. Bu diizenleme isleminde ilk olarak verilerin Fakiilte/
MYO Adi, Bélim Adi, Ders Adi, Ders Isleme Yontemi, Ogrenci Basar1 Durumu
Basliklar1 altinda toplanmistir. Ust basliklarda dgrencilerin bagl bulundugu fakiilte ve
MYO isimleri “Fakiilte/MYO” siitununa, dgrencinin bagli bulundugu boliim isimleri
“Boliim Ad1” stitununa, 6grencinin aldigi dersler ‘Ders Ad1’ stitununa yazilmigtir. “Derse
Katilma Yontemi” siitunu i¢in 6grencilerin derslere katilma durumlar1 yontemsel olarak
su sekilde adlandirilmistir; Bir 6grencinin derse canli katilim dakikasi fazla ise derse
katilma yontemi “Senkron”, 6grenci dersi kayittan izlediyse “Asenkron” ve dgrenci dersi
hem canli hem kayittan izlediyse “Hibrit” olarak tamimlanmistir. “Ogrenci Basari
Durumu” siitunu i¢in Ogrencilerin bahar donemi sonunda aldigi notlarin verilere

doniistiiriilmesinde Kayseri Universitesinin 6n lisans ve lisans egitimi ve ogretim

yonetmeligindeki not baremi baz alinarak Cizelge 3.1 olusturulmustur.

Cizelge 3.1. Not baremi tanimlama ¢izelgesi.

Basarih Basarisiz

100-70 69-0

Cizelge 4.1°e gore 100-70 not bareminde harf notu AA, BA, BB, CB, CC olan 6grenciler,
“basaril1”, 69-0 not bareminde harf notu DC, DD, FD, FF olan &grenciler “basarisiz”

olarak tanimlanmustr.

Veri setinde 3 farkli Fakiilte ve 1 MYO’dan alinmis toplamda 161 farkli ders ve 1399
O0grencinin basar1 durumu bulunmaktadir. Bu alanlarda toplamda 8319 islenmis veri
vardir. Bu veri alanlarindan tahmin islemine tabi tutulacak kisim 6grencilerin basari
durumu alanidir. Veri setinde tahminleme 6grencilerin basar1 durumu 6zelligine gore

yapilmistir.

Diizenlemesi yapilan veriler RapidMiner VM programina aktarilmis ve yukarida adi

gecen ii¢ yontemin Ogrencinin basart durumu {izerindeki etkisinin analizi yapilmistir.
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Verilerin %80°ni egitim verisi geri kalan %20’si ise test verisi olarak kullanilmistir.

3.2. CALISMADA KULLANILAN PROGRAM

VM algoritmalari ile veri analiz etmek i¢in agik ve kapali kaynak kodlu en sik kullanilan
yazilimlar; SPSS, WEKA, Orange, RapidMiner, SAS, Angoss, Sciptella ETL, PSS
Clementine, KNIME gibi yazilimlardir. Verilerin analizinde Rapidminer yazilimi
kullanilmistir. Acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Akademik ¢alismalarda ticretsiz olarak
biitiin 6zellikleriyle birlikte kullanilabilmektedir. Yazilimin giris ekram1 Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

Process

) Process. P i@ | #Poces

Sekil 3.2. RapidMiner giris ekrani.

3.3. RAPIDMINER iLE VERILERIN ANALIiZi

VTBK siirecleri dogrultusunda problem tanimlama, veri hazirlama, veri toplama,
birlestirme ve temizleme, segme islemlerinden gegirilip hazir hale getirilen veriler, Sekil
3.3’de gosterilmistir. Fakat kisisel veri alan1 olan “Kullanic1 Adi” ve “Adi Soyadi”
Ozelliklerinin entropilerinin ¢ok diisiik olmasindan dolayr modellerin sonuglarini

etkilemeyecegi i¢in ¢ikarilmistir.
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Kullamici Adi

- RS
- JROvT—
P— [——
grgT JReseav—
g7 A s
Jgrag prrs e
107729 A g
1077229 A g

Adi ve Soyadi

Fakillte ve MYO Bdliim Ders Adi Derse Katima Yintemi
Develiislami llimler Fakiiltesi  islamiilimler  islam Tarihi | Asenkron

Develi islami llimler Fakiltesi  Islamiilimler  Yabanci Dil | Yaz Okulu Senkron

Develi islami llimler Fakiltesi  Islamiilimler  islam Tarihi | Hibrit

Develiislami llimler Fakiiltesi ~ islamiilimler ~ Arapga OkumaAnlamal — Senkron

Develi islami llimler Fakilltesi  Islamiilimler ~ Tefsir Usulii Senkron

Develiislami llimler Fakiiltesi  islamiilimler ~ Arapga OkumaAnlamal  Asenkron

Develi islami llimler Fakilltesi  Islamiilimler ~ Arapga Sarf-Nahiv | Asenkron

Develi islami llimler Fakiiltesi  islamiilimler  Egitim Psikolojisi Asenkron

Ogrenci Bagan Durumu
Basarl

Baganl

Baganh

Baganl

Bagansiz

Basganl

Baganl

Basganl

Sekil 3.3. RapidMiner programina aktarilmadan onceki veriler.

RapidMiner programina ge¢mis veriden gelecege yonelik tahmin yapmak iizere

aktarilmastir.

Veri aktariminin ilk adimi olarak “File”” meniisiinden Sekil 3.4’de gosterildigi lizere “New

Process” secilir. VTBK siireglerinden ge¢mis veriler Microsoft Excell formatinda

stirastyla “import data”, “my computer” adimlar ile dosya secilerek yiikleme yapilir

(Sekil 3.4 ve Sekil 3.5). Cizelge 3.1°de belirtilmis olan notlara karsilik gelen degerlerden

olusan Microsoft Excell dosyasindaki veri seti RapidMiner’a yiiklenmistir.

2
NewProcess  CutN

1510001 @ DMYILDIIM
Extensions  Help

@
x

b - Design Resuts TusoPrep | AdoModel | Deployments | HacoopData
Ope t a1 ompty process deMnion (Cut-11
< Process Parameters.
= © Process ;2 w 5| | @ rces
loguersosy it
togtie
% Expont Process.
resutnie
e PrivtEsportimage
Wew randomseed 2001
senamai never
encoding svsTEM
+ Change compaiz
Operators,
X Holp
4 Process
» [ Data Access (58) !
» 7 Blending (33)
» 53 Cleansing (28)
» (53 Modeing (168)
»
»
»
» 0 the p
random number generator.
» [t of Crowds 1 get ops our pracess dssion!

@ st more coerators fram 1he Markeiiace

o Achte iscom o Crowes P

Sekil 3.4. RapidMiner “new process” olusturma ekrani.
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=" e ImporDaa - Where s out docat
» W Traming Resourc: b " N
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» B Local Repasilory « oeal
» I Temporary Repository 1z
Bose B o feoa [200n
- :
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Pag comeanzi ¢9.10.901)
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e ) aperator which is the outer most operator of avery process.
¥ 7] Modeling (168)
b [T Uity (85) root operator of the process. This operator prowides 2 set of parameters that are.
¥ 7] Edensians (825) ofglobal s like | d
¥ [ Deployment 1) Le your pracess design!
@ Get more opersiors Fom he Markelpics ' Aciiate Wisdom of Crawds Paramatars
Sekil 3.5’de gosterildigi gibi veri setleri RapidMiner programina yiiklenir
0 <new process> — RapidMiner Studic Educational S.10001 © DMYILDIRIM - 8 X
Ele Edit Procass Wiew Connsctions Zstings  Eglensions  Help
H H - P -R . Dasign Resuifs TubePrep  AutoModsl | Deplomenis | Hadoop Data B ansudio «
Repository Process Parameters
D Impori Dta = © process PP 2R 4w oo
b " Training Resources L= "‘ |
» W D8 e HNumber of sxampies = 8318
S
Bomad & nominal <[EIVOMED. =0
Dwadd & nor AT.=0 I Hige svanced parsmeters
[Dors K e o + Change compatibilly (9 10,001}
Ogrenci Ba . & nominal =BASARIL =0
Operaters
¥ [ Cieansing 22) The roat operator which s the outer most operator of every process.
¥ 7] Modeiing (168)
¥ [ Scoring (14) Dascription
» [ valiganen (30) Each process must contain exactly one operator of this cdass, and it must be the
¥ [ Uity (85) roat aperator of the process. This operator provides a set of parameters that are
¥ [ Edensians (525} D
» [ Do " & 5 random numier generator.
o o Aemte wassom o Crowes e —
e — y

Sekil 3.6. RapidMiner veri setleri.

Yeni olusturulan Process alnina veri seti siiriikle birak yontemiyle yiiklenir. Kullanilacak
veri setini sliriikle birak yontemi ile Process alanina birakilir. Sekil 3.7°de kullanilacak

veri seti ve igeriginin bir kismi1 gdsterilmistir.
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Fakiilte/MYO Baolim Adi Ders Adi Derse Katilma Ydntemi Garenci Basgan Durumu

DEVELI ISLAMI... ISLAMIILIM..  [SLAMIBA..  ASENKROM BASARILI
inp
DEVELI ISLAMI... ISLAMIILIM..  [SLAMTA..  ASENKROM BASARILI
Retrieve TezVerisi
f’ out By DEVELI ISLAMI... ISLAMIILIM..  [SLAMIBA..  ASENKROM BASARILI
| DEVELI ISLAMI... ISLAMIILIM..  [SLAMTA..  ASENKROM BASARISIZ
DEVELI ISLAMI... ISLAMIILIM..  ISLAMITO.. ASENKROM BASARILI
DEVELI ISLAMI... ISLAMIILIM.. TEFSIRU.. ASENKROM BASARILI

Sekil 3.7. RapidMiner join operatdrii ile veri seti birlestirme ekrani.

Veri seti eklendikten sonra Rol Belirleme (Set Role) operatorii Process alanina
eklenmistir. Burada rol belirleme operatorii veri setinde hangi alanin etiketlenecegini yani
hangi alanda tahminler yapilacagini belirleyen operatordiir. Sekil 3.8’de goriildigi gibi
veri setinden rol belirleme operatoriine baglama islemi yapilmis ve rol belirleme
operatdriiniin parametresi olan attribute name alaninda “Ogrenci Basar1 Durumu” siitunu

secilmis, Target Role parametresindeki ayar1 da label se¢ilmistir.

Parameters
) [[7 SetRole
inp
Retrieve TezVerisi Set Role attribute name Ogrenci Bagan Durumu ¥ |G
f’ out [ exa 1 exal)
e o target role label v |
1

set additional roles y Edit List (0)... i

Sekil 3.8. RapidMiner rol belirleme operatorii ve parametreleri.

Verileri Bolme (Split Data), verilerin ne kadarinin egitim ve ne kadarinin test verisi olarak
kullanacagini belirleyen operatordiir. Bu operatér de Process alanina eklenmis ve rol
belirleme operatorii ile baglantis1 gergeklestirilmistir. Sekil 3.9°da goriinen Verileri
Bolme operatoriiniin - parametresinde ilk basta Numaralandirmayr Diizenle (Edit
Enumeration) butonuna tiklandiginda Sekil 3.10°daki ekran gelmektedir. Burada Giris
Ekleme (Add Entry) butonuna tiklanip 2 adet ratio olusturulmustur. ilk énce egitim verisi
yiizdesi ve ikinci olarak test verisi yiizdesi yazilir. Ornekleme Tipi (Sampling Type)
boliimiindeki segceneklerin aciklamasi asagida belirtildigi gibidir ve bu boliimde Tabakali

Ornekleme kullanilir.

Dogrusal Ornekleme (Linear Sampling): Ardisik 6rneklere sahip alt kiimeler olusturur.

Yani Orneklerin sirasint degistirmeden boliimlere ayirir.

Karnistirllmis Ornekleme (Shuffled Sampling): Rastgele alt kiimeleri olusturur.
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Tabakali Ornekleme (Stratified Sampling): Rastgele alt kiimeleri olusturur ve alt

kiimelerdeki sinif dagilimlarini tiim 6rnek kiimesi ile ayn1 olmasini saglar.

Otomatik (Automatic): Veri setine gore yukaridaki 3 durumdan hangisi iyi bir sonug

veriyorsa onu otomatik olarak secer ve kullanir.

Parameters
T split Data
partitions g Edit Enumeration (2)... i
sampling type stratified sampling ¥ |l

use local random seed i
Sekil 3.9. RapidMiner verileri bolme operatorii ve parametreleri.

W Edit Parameter List: partitions b4

- Edit Parameter List partitions
_:i The partitions that should be created.

ratio
0.5

05
4 Add Entry  BemoveEnty | o7 ok | I cancel

Sekil 3.10. RapidMiner verileri bélme operatorii ve parametreleri.

Verilerin egitim ve test verisi yiizdeleri Verileri B6lme operatoriinde belirlendikten sonra,
egitim verisinin kullanilacag: algoritmaya baglant1 yapilir. Test verisi ve egitilmis olan
verinin de Modeli Uygula Apply Model operatdriine baglantist yapilir. Modeli Uygula
operatorii egitilmis verileri kullanarak test verilerinin iizerinde tahmin iglemi yapar. Bu

operatoriin parametrelerinin varsayilan degerleri kullanilir.

Modeli Uygula operatériinden ¢ikan verilerinin istatistiklerini daha anlasilir bir sekilde

gormek i¢in Performans (Performance) operatorii kullanilmaktadir.

Calismada kullanilan operatdrler Sekil 3.11°de gosterilmistir.
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Sekil 3.11. Calismada kullanilan operatorler.

3.4. VERI MADENCILiGi YOLUYLA ELDE EDIiLEN BULGULAR

Kullanilacak olan algoritmalar1 belirlerken ilk 6nce Sekil 3.7°de belirtilen verilerin
RapidMiner yazilimimin bir 6zelligi olan ve en sik kullanilan algoritmalar ile otomatik
olarak tahmin ve analizi yapilir. Bu islem yapildiktan sonra tahmin isleminin basarisinin
hangi algoritmalarda daha i1yi oldugu ortaya ¢ikmistir. Secilen algoritmalarda daha iy1
sonuglar alabilmek i¢in algoritmalarin parametrelerinde degisikliklere gidilmistir. Sekil
3.12’de tahmin oranlar1 ve Sekil 3.13’de tahmin i¢in gegen siirelerl mevcuttur. Bu veriler
1s18inda otomatik tahminleme analizinde %69 olarak ¢ikan Naive Bayes, %70 olarak
cikan Lojistik Regresyon (Loggistic Regression), %70 olarak ¢ikan Derin Ogrenme
(Deep Learning) ve %70 olarak c¢ikan GBT algoritmalar1 daha detayli olarak
incelenmistir. Karar Agaci ve Rastgele Orman algoritmalari iglem hizi ve dogruluk
oranlar1 calismamiz i¢in belirledigimiz esik degerinin altinda kaldig1 i¢in ¢calismaya dahil
edilmemistir. Otomatize edilmis modellerin igerisinde olmayan ancak literatiirde bu tip
veriler lizerindeki basarisini ispat etmis olan k-NN algoritmasi da karsilastirilacak

algoritmalar arasina dahil edilmistir.

! Burada yapilan ¢alismalarda intel i7 6700HQ islemci, 16 GB Ram, Nvidia Geforce GTX 960M 4 GB ekran kart1 ve Windows 10
igletim sistemi kullanilmistir. Bu 6zellikleri diginda bir 6zelligi olan bilgisayar kullanildig: takdirde zaman degerinde degisiklikler
gozlenebilir.
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Sekil 3.12. Auto model dogruluk orani.
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Sekil 3.13. Auto model islem siiresi (MS).

Rapidminer programinin igerisine aktarilan veri seti otomatik model ile isleme tabi
tutulduktan sonra iglerinden en yiiksek basar1 yiizdesine sahip 4 algoritma ve bu
algoritmalar arasinda olmayan k-NN algoritmasi, basari oranlarmin artirilmast igin
parametrelerinde yapilan degisiklikler ve sonuclar siniflandirma yontemleri boliimiinde

detayl1 olarak verilecektir.

Calismanin siiflandirma siireci Sekil 3.14°de gosterilmistir.
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Sekil 3.14. Siniflandirma siireci.

3.5. CALISMADA KULLANILAN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

RapidMiner programinda otomatize edilmis modellerden en iyi sonug veren 4 algoritma
ve iclerinde bulunmayan k-NN (literatiirde buna benzer veri setlerinde daha o6nce
kullanilmis ve iyi sonuglar verdigi bildirildigi i¢in) algoritmalarinin veri seti tizerindeki
basaris1 ile beraber bu bdliimde detayli olarak incelenmistir. Algoritmalarda detayl
isleme yapilirken varsayilan olarak verilerin %80’ni egitim verisi geri kalan %20’si ise

test verisi olarak kullanilmustir.

RapidMiner programi algoritmalarin Ozelliklerine gore verilerin tiplerinde kodlama
(encoding) islemini otomatik olarak gerceklestirmektedir. Yani kategorik degiskenler
sayisal degiskenlere RapidMiner programi ile otomatik olarak doniismektedir.
Olusturulacak model sayisal verilerle g¢aligmasi gerektigi takdirde normalizasyon
(degerlerin O ile 1 arasma ¢ekmek) yapilmasi gerekmektedir. Ornegin Cizelge 3.2’deki
cinsiyet siitunundaki erkek ve kadin verileri veri 0nisleme asamasinda iki kategoriye

sahip oldugu i¢in veriler 1 ve 0’a doniistiiriilebilir. Ancak veri setinde kullanilacak olan
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ozellikler ikiden fazla kategoriye sahipse kodlama islemi yapilir. Ornegin Cizelge
3.2’deki kisinin yasadig1 sehir bu sefer her kategori farkli bir kolon olusturulacak sekilde
kodlanir. Naive Bayes algoritmasi olasiliklar tizerine hesap yaptigi i¢in kategorik verilerle
calisir. Bu nedenle bu ¢alismada kategorik veriden doniisiim Naive Bayes algoritmasini

kullanan diger modellerde RapidMiner programi tarafindan otomatik olarak yapilmistir.

Cizelge 3.2. Kategorik degiskenlerin sayisal degiskenlere doniistiiriilmesi siireci.

Cinsiyeti Sehir Cinsiyetl | Sehirl | Sehir2 | Sehir3

Erkek Ankara 1 1 0 0
Kadm Istanbul 0 0 1 0
Kadin [zmir 0 0 0 1

Bu ¢alismada giris bilgileri olarak Fakiilte/MYO, Boliim Ad1, Ders Adi, Derslere Katilma

Yontemleri kullanilmaktadir. Bu kategorik bilgiler sayisal bilgilere doniistiiriildiigiinde;
e Fakiilte/MYO bilgileri i¢in toplamda 4 kolon olusur.
e Boliim Adi bilgileri i¢in toplamda 23 kolon olusur.
e Ders Adi bilgileri i¢in toplamda 143 kolon olusur.
e Derse katilma Yontemleri i¢in toplamda 3 kolon olusur.
Algoritma sayisal bir veri kullaniyorsa, bu ¢alismada toplamda 173 giris kolonu olusur.
RapidMiner programi bu kodlama islemini otomatik olarak gerceklestirmektedir.
3.5.1. Derin Ogrenme ile Simiflandirma

Derin 6grenme algoritmasinda degisiklik yapilan parametrelerin aciklamalar1 asagida
verilmistir. Sonucu etkilemedigi goriilen bazi parametreler varsayilan olarak

birakilmstir.

Activation: Yapay sinir aglarina dogrusal olmayan gercek diinya 6zelliklerini tanitmak
icin aktivasyon fonksiyonuna ihtiya¢ duyulur. Temel olarak basit bir yapay sinir aginda
x girdiler, w agirliklar olarak tanimlanir ve agin ¢ikisina aktarilan degere f(x) yani
aktivasyon islemi uygulanir. Daha sonra bu, nihai ¢ikis ya da bir baska katmanin girisi
olacaktir [75]. Segim yapilabilecek tanh, Dogrultucu (Rectifier), Maxout ve ExpRectifier

fonksiyonlart ~ bulunmaktadir.  Cizelge 3.3’de  aktivasyon  fonksiyonlarinin
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karsilastirilmas1 mevcuttur. En iyi sonucu veren Dogrultucu fonksiyonu kullanilmistir.
Biitiin fonksiyonlarin ¢alisma zamanlar1 birbirine ¢ok yakindir. Bu igslem yapilirken

veriler rastgele, %801 egitim ve %20’si test verisi olarak kullanilmistir.

Cizelge 3.3. Derin 6grenme aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirilmasi.

Egitim Oran1 | Test Orani Tanh | Dogrultucu| Maxout | ExpRectifier
80% 20% 69,41% 71,33% | 69,05% 69,41%

Dogrultucu: X’in giris degeri oldugu maksimum (0, x) degerini secer [76].

10

- e Epu ey

Sekil 3.15. Dogrultucu grafigi.

Gizli Katman Sayis1 (Hidden Layer Sizes): Gizli katman sayisini1 ve bu katmanlardaki
noronlarin sayisini ayarlamaya yardimci olur. Cizelge 3.4’de gizli katmanlar1 ve néron
sayllarin1 degistirerek en 1yl sonu¢ bulunmaya calisilmistir. Bu islem yapilirken
aktivasyon fonksiyonu Dogrultucu se¢ilmis Ve veriler rasgele bir sekilde %80’i egitim ve

%20’si test verisi olarak kullanilmistir.

Cizelge 3.4. Derin 6grenme gizli katman ve ndronlarin karsilastiriimasi.

Egitim | Test o o 3 Gizli
1 Gizli Katman 2 Gizli Katman
Orani | Orani Katman
30 50 50 x50 [100 x 100 | 50 x 50 x 50
80% | 20% | Noron | Noron | Noron Noron Noron
71,33% | 67,67% | 69,05% | 70,31% 67,61%

Cizelge 3.4’de goriildiigii lizere en iyi sonucu veren durum; 1 gizli katmandan olusan ve

bu katmanda 30 noéronun bulunmasidir.
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Reproducible (uses 1 thread): Kiigiik verilerde tahminlerin yeniden {iretimini zorlar. Bu
parametre se¢ildiginde algoritma her yeni ¢alistirildiginda farkli sonuglar elde edilmez.
Tahminlemenin yilizdelik oran1 degismez. Bu durumda sabit bir ylizdelik deger
verilmesini ve yapilan tahminlemenin net olmasini saglar. Derin 6grenmenin ¢aligsma

hizin1 yavaslatir.

Yineleme (Epochs): Veri kiimesi ka¢ kez tekrarlanacaksa, bu parametre ile ayarlanir.
Varsayilan ayar burada 10 dur. Cizelge 3.5’de degisik tekrarlanma durumlarina
bakilmistir. Bu durum neticesinde varsayilan degerin altinda bir deger oldugunda tahmin
oranlar diismekte, varsayilan degerin iistiine ¢ikildiginda ise tahmin degerinde herhangi
bir degisiklik olmamaktadir. En iyi tahmin degeri varsayilan deger olan 10 oldugu tespit

edilmistir.

Cizelge 3.5. Derin 6grenme veri kiimesi yinelenmesi karsilagtirilmasi.

Egitim Orani | Test Orani 5 7 10 20 100
80% 20% 68,45% | 67,25% | 71,33% | 69,41% | 69,41%

Bu c¢aligmadaki derin 6grenme algoritmasinda degisiklik yapilan parametreler Cizelge
3.6°da gosterilmistir. Sonucu etkilemedigi goriilen bazi parametreler varsayilan olarak
birakilmistir. RapidMiner programu verileri otomatik olarak sayisal degere dontistlirdiigii
i¢in derin 6Zrenmedeki giris katmani 173, gizli katman sayis1 30 ndron ve ¢ikis katmani

1 adettir.
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Cizelge 3.6. Derin 6grenme algoritmast i¢in kullanilan parametreler.

Ozellik Ada Deger

Fakiilte/MYO (4), Boliim
173 Adet Giris Adi1 (23), Ders Ad1 (143),

Derse Katilma Yontemi (3)

1 Adet Cikis Ogrenci Basar1 Durumu
Egitim icin Veri Setinin Yineleme Sayisi 10
Gizli Katmanlarda Kullanilan Aktivasyon o
_ Rectifier
Fonksiyonu
Gizli Katman Sayisi 1

Gizli Katmanlarda Kullanilan Néron Sayis1 | 30

Derin Ogrenme algoritmasinin veri seti iizerindeki basarisi Cizelge 3.7de verilmistir.

Cizelge 3.7. Derin 6grenme algoritmasi karsilastirmas.

Gercek Basarih | Gerg¢ek Basarisiz | Dogruluk

Tahmin Basarih 602 147 80,37%
Tahmin Basarisiz 330 585 63,93%
Hatirlama 64,59% 79,92%

Cizelgede “Gergek Basaril1” sayis1 toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 602 verisini
dogru tahmin etmistir. 330 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlis tahmin
etmistir. Bu sekilde biitiin ¢izelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandigi zaman
Derin Ogrenme algoritmasindaki toplamdaki basar1 orami ortalamasit %71,33 olarak
hesaplanmistir. Daha yiiksek dogruluk oranina ulasmak i¢in diger algoritmalar tizerinde

caligmalara devam edilmistir.
3.5.2. K-NN ile Siniflandirma

K-NN algoritmasinda degisiklik yapilan parametrelerin agiklamalar1 asagida verilmistir.

k: Burada k parametresine verilen deger kadar en yakin komsuya bakar ve baktigi en
yakin komsulara gore siniflandirma yapar. Caligmamizda k degerinin 1’den baslayarak
tek sayr artirmli olarak modelin basarisinin en iyi oldugu degerin bulunmasi

hedeflenmistir. Cizelge 3.8’de denenmis tiim degerler degil basarinin yiikseldigini
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gosterebilecegimiz ara degerler verilmistir. Burada en iyi sonucu veren k degeri 13 degeri
olmustur. k-NN operatoriiniin diger parametreleri sonucu degistirmedigi i¢in varsayilan

degerlerde kullanilmistir. Egitim verisi oran1 %80 ve test verisi orant %20 kullanilmistir.

Cizelge 3.8. k-NN algoritmasinin k degerinin karsilastiriimasi.

Egitim Oran1 | Test Oram1 | k=1 k=5 k=13 | k=19 | k=79
80% 20% 61,90% | 67,49% | 70,13% | 68,93% | 66,23

K-NN algoritmasinin veri seti iizerindeki basaris1 Cizelge 3.9’da verilmistir.

Cizelge 3.9. K-NN algoritmasi karsilagtirmasi.

Gercek Basarih | Gergek Basarisiz | Dogruluk
Tahmin Basarih 678 233 74,42%
Tahmin Basarisiz 254 499 66,27%
Hatirlama 72,75% 68,17%

Cizelgede “Gergek Basarili” sayis1 toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 678 verisini
dogru tahmin etmistir. 254 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlis tahmin
etmistir. Bu sekilde biitlin ¢izelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandig1 zaman
K-NN algoritmasinin toplamdaki basar1 orani ortalamasi %70,13 olarak hesaplanmistir.
Daha yiiksek dogruluk oranina ulasmak i¢in otomatik modellemeyle belirledigimiz diger

algoritmalar {izerinde ¢aligmalara devam edilmistir.

3.5.3. Naive Bayes ile Siniflandirma

Naive Bayes algoritmasinin parametresinde herhangi bir degisiklik yapilmamustir.

Varsayilan parametre kullanilmistir. Bu parametrenin agiklamasi asagida verilmistir.

Laplace Diizeltmesi (Correction): Naive Bayes algoritmasinin egitim verileri igerisinde
bir nitelik degeri vardir ve bu deger belirli bir sinif baglaminda ortaya ¢ikmazsa, kosullu
olasiligin sifir olarak ayarlar. Bu sifir deger diger olasiliklarla carptiginda diger degerler
de sifir ¢ikarak sonucu yaniltabilir. Bu durumun yasanmamast i¢in, her sayima bir ekler

ve bu sorunu ¢é6zmemize yardimci olur.
Verilerin %80’1 egitim ve %20’si test verisi olarak kullanilmais.

Naive Bayes algoritmasinin veri seti izerindeki basarisi Cizelge 3.10°da verilmistir.
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Cizelge 3.10. Naive Bayes algoritmasi karsilagtirmasi.

Gercek Basarih | Gerg¢ek Basarisiz | Dogruluk
Tahmin Basarih 622 189 76,70%
Tahmin Basarisiz 310 543 63,66%
Hatirlama 66,74% 74,18%

Cizelgede “Gergek Basarili” sayisi toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 622 verisini
dogru tahmin etmistir. 310 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlis tahmin
etmistir. Bu sekilde biitilin ¢izelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandig1 zaman
Naive Bayes algoritmasindaki toplamdaki basar1 orani ortalamasi %70,01 olarak
hesaplanmistir. Daha yiiksek dogruluk oranina ulagsmak i¢in diger algoritmalar lizerinde

calismalara devam edilmistir.

3.5.4. GBT ile Siniflandirma

GBT algoritmasinda degisiklik yapilan parametrelerin agiklamalar1 agsagida verilmistir.

Parametrelerin varsayilan degerlerinin degistirilmesi sonucu etkilememistir.

Agac Sayis1 (Number of Trees): Bu parametre ile kullanilacak aga¢ sayisini belirlenir.
Cizelge 3.11°de agag sayis1 parametresi degerlerinin karsilagtirmasi yer almaktadir. Bu
karsilagtirma neticesinde aga¢ sayist 25’in altinda bir deger verildiginde tahmin oram
diismekte, agac sayist 25’in istene c¢ikildiginda ise tahmin degerinde herhangi bir

degisiklik olmamaktadir.

Cizelge 3.11. GBT algoritmasinin agag¢ sayist degerinin karsilastirilmasi.

Egitim | Test | Agac=| Agac= | Agac= | Aa¢c =| Agac=
Orant | Orani 20 22 25 50 100
80% 20% |69,05% | 69,47% | 70,01% |70,01% | 70,01%

Minimum Béliinmiis Iyilestirme (Min Split Improvement): Bu parametrede bir
boliinmenin gergeklesmesi i¢in karesel hata azaltmada minimum ilgili gelismeyi belirtir.
Cizelge 3.12’de minimum boliinmiis iyilestirme parametresi degerlerinin karsilastirmasi
yer almaktadir. Bu karsilastirma neticesinde %70,01 oranina sahip 1.0E-4 degeri

kullanilmistir.
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Cizelge 3.12. GBT algoritmasimin minimum boliinmiis iyilestirme degerinin

karsilagtirilmasi.
Egitim Orant | Test Oram1 | 1.0E-1 | 1.0E-4 | 1.0E-5 | 1.0E-7 | 1.0E-10
80% 20% 67,73% | 70,01% | 69,53% | 69,53% | 69,53%

Ogrenme Oram (Learning Rate): Bu parametrede 6grenme oranii belirtir. Cizelge

3.13’de 0grenme orani parametresinin degerlerinin karsilastirmast yer almaktadir. Bu

karsilastirmanin neticesinde %70,01 oranina sahip 0,191 degeri kullanilmistir.

Cizelge 3.13. GBT algoritmasinin 6grenme orani degerinin karsilastirilmasi.

Egitim Orani

Test Oranmi 0,01

0,02 0,1

0,15

0,191

80%

20% 69,11%

68,09% | 68,81%

68,33%

70,01%

Verilerin %80°1 egitim ve %?20’si test verisi olarak kullanilmis. Bu ¢alismadaki GBT
algoritmasinda degisiklik yapilan parametreler Cizelge 3.14’de gosterilmistir. Sonucu

etkilemedigi goriilen baz1 parametreler varsayilan olarak birakilmistir.

Cizelge 3.14. GBT algoritmasi i¢in kullanilan parametreler.

Ozellik Adi

Deger

Agag Sayisi

Minimum Béliinmiis Tyilestirme Degeri

1.0E-4

Egitim icin Veri Setinin Tekrarlanma Sayisi

Ogrenme Oram

0,191

GBT algoritmasinin veri seti lizerindeki basaris1 Cizelge 3.15’de verilmistir.

Cizelge 3.15. GBT algoritmasi karsilastirmasi.

Gercek Basarih | Gergek Basarisiz | Dogruluk
Tahmin Basarih 591 158 78,91%
Tahmin Basarisiz 341 574 62,73%
Hatirlama 63,41% 78,42%
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Cizelgede “Gergek Basarili” sayisi toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 591 verisini
dogru tahmin etmistir. 341 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlis tahmin
etmistir. Bu sekilde biitlin ¢izelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandig1 zaman
GBT algoritmasindaki toplamdaki basari orani ortalamasi %70,01 olarak hesaplanmustir.
Daha yiiksek dogruluk oranina ulagsmak i¢in diger algoritmalar {izerinde c¢aligmalara

devam edilmistir.

3.5.5. Lojistik Regresyon ile Siniflandirma

Lojistik Regresyon algoritmasinda degisiklik yapilan parametrelerin agiklamalar1 asagida

verilmigtir. Sonucu etkilemeyen parametreler i¢in varsayilan degerler kullanilmistir.

Coziicii (Solver): Kullanilacak olan ¢oziimleyicinin se¢ildigi yerdir. Burada alti1 adet
coziimleyici secenegi mevcuttur. Bu parametrede varsayilan olarak segilen otomatik

secenegi daha optimal olmustur.

Diizenlilestirmeyi Kullanma (Use Regularization): Diizenlilestirme kullanilmasi
gerektiginde bu parametre kullanilir. Yapilan ¢alismada bu parametre agildiktan sonra
karsimiza lambda, lambda arama ve alfa parametreleri gelmektedir. Bu parametrelerde

herhangi bir degisiklik yapilmayarak varsayilan degerler kullanilir.
Lambda: Uygulanan diizenlilestirme miktarini kontrol eder.

Lambda Arama: Verilen lambda degerinin maksimum Lambda’dan baglayarak
lambda degerlerinin aralig1 lizerinden arama yapilip yapilamayacagini1 gosteren

parametredir.

Alfa (Alpha): L1 (Lasso) ve L2 (Ridge Regresyon) cezalari arasindaki dagilimi
kontrol eder.

Verilerin %80°1 egitim ve %?20’si test verisi olarak kullanilmis. Lojistik Regresyon
algoritmasinda parametreler sonucu degistirmediginden dolayr varsayilan degerler

kullanilmistir.

Lojistik Regresyon algoritmasinin veri seti tlizerindeki basarisi Cizelge 3.16’da

verilmistir.
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Cizelge 3.16. Lojistik Regresyon algoritmasi karsilagtirmasi.

Gercek Basarih | Gerg¢ek Basarisiz | Dogruluk
Tahmin Basarih 699 208 77,07%
Tahmin Basarisiz 233 524 69,22%
Hatirlama 75,00% 71,58%

Cizelgede “Gergek Basarili” sayisi toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 699 verisini
dogru tahmin etmistir. 233 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlis tahmin
etmistir. Bu sekilde biitiin ¢izelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandigi zaman

Lojistik Regresyon algoritmasindaki toplamdaki basart orani ortalamasi %73,50 olarak

hesaplanmustir.

3.5.6. Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Derin Ogrenme, k-NN, Naive Bayes, GBT ve Lojistik Regresyon algoritmalari
karsilastirildiginda en iyi performansi sirasiyla %73,50 ile Lojistik Regresyon, %71,33
ile Derin Ogrenme, %70,73 ile k-NN, %70,01 ile Naive Bayes ve GBT algoritmalari

vermistir.

Cizelge 3.17°de algoritmalarin egitim ve tahmin i¢in kullanilan oranlarinin basari oranina

etkileri verilmistir.

Cizelge 3.17. Algoritmalarin karsilastirmasi.

Egitim I¢in Tahmin Oranlar

Kullanilan Veri

/ Tahmin lcin ) Derin NN Naive GBT Lojistik

Kullamlan Veri Ogrenme Bayes Regresyon
%20 / %80 67,24% | 6541% | 68,38% 67,84% 59,85%
%40 / %60 64,58% | 67,97% | 68,79% 69,21% 71,49%
%50 / %50 68,74% | 67,37% | 68,53% 68,67% 71,12%
%60 / %40 70,36% | 68,95% | 69,46% 69,34% 72,23%
%80 / %20 71,33% | 70,73% | 70,01% 70,01% 73,50%

Cizelge 3.17°de en basarili tahmin oraninin %80 egitim ve %20 test verisiyle oldugu
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anlasilmistir

Cizelge 3.18. Algoritmalarin ¢alisma siirelerinin karsilagtirmasi.

Egitim I¢in Calisma Siireleri
Kullanilan Veri
s o Derin Naive Lojistik
/ Tahmin I¢in N K-NN GBT ]
Kullanilan Veri | Ogrenme Bayes Regresyon
0 saniyeden 2 0 saniyeden | 0 saniyeden | O saniyeden
%20 / %80 )
daha az saniye daha az daha az daha az
] 2 0 saniyeden | 0 saniyeden | O saniyeden
%40 / %60 1 saniye )
saniye daha az daha az daha az
) 3 0 saniyeden | 0 saniyeden | O saniyeden
%50 / %50 1 saniye )
saniye daha az daha az daha az
, 3 0 saniyeden | 0 saniyeden | O saniyeden
%60 / %40 1 saniye )
saniye daha az daha az daha az
] 2 0 saniyeden | 0 saniyeden | O saniyeden
%380 / %20 2 saniye )
saniye daha az daha az daha az

Cizelge 3.18’de algoritmalarin egitim ve tahmin oranlarina gore c¢alisma siireleri
gbzlenmektedir. Tahmin oranlar1 ve ¢aligma siireleri goz ontine alindiginda en iy1 degere
ve en 1yi ¢aligma siiresine sahip algoritma Lojistik Regresyondur.

3.6. VERIi MADENCLIGI BASARI KRITERLERI (KARISIKLIK MATRISI)

Lojistik Regresyon algoritmasiyla en iyi tahminlemeye ulasilmisken, karigiklik matrisiyle

derse katilma yontemlerinden hangisinin daha verimli ve giivenilir oldugu hesaplanmaistir.

Cizelge 3.19. Karisiklik matrisi ¢izelgesi (Asenkron).

Asenkron Bagarili (Tahmin) | Basarisiz (Tahmin)
Basarili (Gergek) 298 (TP) 157 (FN)
Basarisiz (Gergek) 105 (FP) 321 (TN)
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Cizelge 3.19°da asenkron yonteminin karisiklik matrisinin ¢izelgesi olusturulmustur. Bu

cizelgeye gore hesaplamalar yapilarak asagidaki degerler elde edilmistir.

Dogruluk Orani: %70,26

Yanlis Siiflandirma Orant: %29,73
Gergek Pozitif Degerlerin Orant: %68,49
Gergek Negatif Degerlerin Orani: %75,35
Hassasiyet Orani: %73,94

F Puani: %69,46

Cizelge 3.20. Karigiklik matrisi ¢izelgesi (Senkron).

Senkron Basarili (Tahmin) | Basarisiz (Tahmin)
Basarili (Gergek) 133 (TP) 68 (FN)
Basarisiz (Gergek) 51 (FP) 175 (TN)

Cizelge 3.20°de senkron yonteminin karisiklik matrisinin ¢izelgesi olusturulmustur. Bu

cizelgeye gore hesaplamalar yapilarak asagidaki degerler elde edilmistir.

Cizelge 3.21°de hibrit yonteminin karisiklik matrisinin ¢izelgesi olusturulmustur. Bu

Dogruluk Orani: %67,39

Yanlis Siiflandirma Oranz1: %26,03
Gergek Pozitif Degerlerin Orani: %66,16
Gergek Negatif Degerlerin Orani: %77,43
Hassasiyet Orani: %72,28

F Puan1: %69,09

Cizelge 3.21. Karisiklik matrisi gizelgesi (Hibrit).

Hibrit Basarili (Tahmin) | Basarisiz (Tahmin)
Basaril1 (Gergek) 268 (TP) 8 (FN)
Basarisiz (Gergek) 52 (FP) 28 (TN)

cizelgeye gore hesaplamalar yapilarak asagidaki degerler elde edilmistir.
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e Dogruluk Orant: %83,14

e Yanlis Siniflandirma Orani: %16,85

e Gergek Pozitif Degerlerin Orani: %97,10

e Gergek Negatif Degerlerin Orani: %35

e Hassasiyet Orant: %83,75

e F Puani: %89,93

Cizelge 3.22. Karisiklik matrisi derse katilma yontemlerinin karsilastirilmasi.

Karisikhik Matrisi Derse Katilma Yontemleri

Hesaplamalari Asenkron | Senkron | Hibrit
Dogruluk Orani 70,26% 67,39% | 83,14%
Yanhs Smiflandirma Orani 29,73% 26,03% | 16,85%
Gerg¢ek Pozitif Degerlerin Oram 68,49% 66,16% | 97,10%
Gergek Negatif Degerlerin Oram | 75,35% 77,43% | 35,00%
Hassasiyet Oram 73,94% 72,28% | 83,75%
F Puam 69,46% 69,09% | 89,93%

Cizelge 3.22°de derse katilma yoOntemlerinin karigiklik matrisi hesaplamalarinin

karsilastirmasi yapilmistir. Bu karsilastirmadaki degerler géz Oniine alindiginda, en 1yi

sonucu veren derse katilma yontemi sirasiyla Hibrit, Asenkron ve Senkron olarak

goriilmektedir. Bir dersten gergekte basarili iken tahminde basarili olma durumunun en

yiiksek performansi (6grenci basart durumu) Hibrit yontem ile islenmis derslerde

alinmistir. Bir dersten gercekte basarisiz iken tahminde basarisiz olma durumunun en

yiiksek performansi (68renci basari durumu) Senkron yontem ile iglenmis derslerde

alinmustir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

4.1. SONUCLAR

Diinyada ve tlilkemizde veri madenciligi ¢alisma alan1 giin gectikce gelismektedir. Bu
gelismenin 6nemli ornekleri egitim-6gretim alaninda ortaya ¢ikmaktadir. Hacim hiz ve

cesitlilik bakimindan artan giinliimiiz verileri biiyiik veri analitigi yaklasimina yol agmuistir
[3].

Biitlin diinyay1 etkisi altina alan covid-19 pandemisiyle birlikte iiniversitelerin uzaktan
egitim sistemlerinde biriken verileri odagina alan bu ¢aligmada, bir {iniversitede uzaktan
egitimde verilen derslerin 6nemli ¢iktilar1 olan 6grenci notlarini igeren biiyiik verileri
lizerinde VM metotlar1 ve algoritmalar1 kullanilmistir. Ogrencilerin uzaktan egitim
sisteminde derse senkron, asenkron ve hibrit katilma bigimlerinin 6grenci basarisina
etkilerinin VM yoluyla tahmin edilip edilmeyece§i sorusu arastirmanin temel
problemidir. Bu problem ¢er¢evesinde olusturulan hipoteze gore yiiriitiilen arastirmada

Rapidminer ile tahmin edici ve tanimlayici metotlarla inceleme ve analizler yapilmistir.

Arastirma adimlari, ilerleme sirasina gore tezin sunumuna uygun olarak asagida

verilmistir.

1. KAYUZEM’in kullandigt ALMS sistemi web tabanhidir ve Ms-SQL veritabani

kullanmaktadir.

2. ALMS sisteminin 06.04.2020 ve 15.08.2020 tarihleri arasindaki verileri Ms-SQL

sorgusuyla Microsoft Excell formatinda alinmistir.

3. Microsoft Excell formatindaki verilerin diizenlenmesi i¢in Microsoft Access

veritabani programina aktarimi yapilmaigtir.

4. Alman verilerde 6grencilerin kayitli oldugu Fakiilte/MYO tablosu ile diger 6grenci
bilgilerinin bulundugu tablolar birlestirmistir. Ogrencilerin y1l sonunda aldig
notlarda diizenlemeler yapilmis ve bu diizenlemeler “Ogrenci Basar1 Durumu” siitunu
olusturularak bu siituna yazilmistir (6grencinin notu 70 ve iizeriyse “Basarili”, 69 ve
asagidaysa “Basarisiz”). Microsoft Access veritaban1 programinda yapilan

degisikliklerden sonra tekrar veriler Microsoft Excell formatina aktarilmistir.
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5. Veri setinde bir 6grencinin derse katilima durumu birden fazla bulundugu icin bu
satirlar teke indirgenmistir. Ayni zamanda Ogrencinin derse katilma durumu
(Asenkron, Senkron ve Hibrit) veri setine bir 6zellik olarak eklenmistir. (Ornegin bir
Ogrenci bir derse her hafta girmesinden dolay1 birden fazla satir olusmaktadir. Bu
durumu tek bir satira alarak derse katilma yontemi belirlenmistir. Ogrenci biitiin
derslerini canli izlediyse Senkron, dersleri kayittan izlediyse Asenkron ve dersleri
hem canli hem de kayittan izlediyse Hibrit olarak derse katilma yontemleri 6zelligi

olarak veri setine eklenmistir.)

6. Fakilte/MYO, Bolim Adi, Ders Adi, Derse Katilma Yontemi ve Ogrenci Basari
Durumu siitunlar kalacak sekilde verilerdeki diger siitunlarin silme iglemi yapilarak

VM’nin veri hazirlama siirecleri tamamlanmaistir.

7. Dogru algoritmalarin se¢imi i¢in veriler RapidMiner programinin igerisine aktarimi
yapilmis ve varsayilan algoritmalar lizerinde otomatik olarak gelecege yoOnelik
tahminlerde bulunulmustur. Elde edilen sonuglara gore Derin Ogrenme, Naive Bayes,
GBT ve Lojistik Regresyon algoritmalar1 ¢alisma i¢in secilmistir. Otomatize edilmis
modellerin igerisinde olmayan ancak literatlirde bu tip veriler {izerindeki basarisini
ispat etmis olan k-NN algoritmast da karsilagtirilacak algoritmalar arasina dahil

edilmistir.

8. Ogrencinin basar1 durumunda derse katilma yénteminin (yani Senkron, Asenkron ve
Hibrit) etkisini tespit etmek igin, tahmin siirecinde “Ogrencinin Basar1 Durumu”

secilmistir.

9. Ogrencinin basart durumunu etkileyen etmenler ise derse katilma yéntemi, Fakiilte-

MYO, boliim adi ve ders adi alanlar1 6zellik olarak segilmistir.
Bu adimlar sonucunda elde edilen bulgular;

e Sonug olarak ayrintili inceleme i¢in se¢ilen 5 algoritmanin tahminlemesinde en

basarili model %73,50’lik dogruluk orani ile Lojistik Regresyon ¢ikmuistir.

e Lojistik Regresyon modelinde en basarili oran, veri setinde %80 egitim ve %20
tahminde bulunma oranlar1 ile elde edilmistir. Cizelge 3.17°de farkli oranlarda

kullanilan modellerin basar1 yiizdeleri detayli olarak verilmistir.
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4.2. ONERILER

KAYUZEM verilerinden yola ¢ikilarak ortaya konulan tahminler alan literatiirii i¢in kanit
niteligi tasimakla beraber; 6grencilerin basar1 oranlarinin arttirilmasina yonelik onerilerde

bulunulmustur.

Ogrencilerin basar1 durumunun daha iyi olmasi i¢in Lojistik Regresyon algoritmasiyla
yapilan tahmin ile Cizelge 3.22°deki karsilastirmalarin sonucunda gelecekte
kullanilmalar1 tavsiye edilen en iyi derse katilma yontemleri sirastyla Hibrit, Asenkron
ve Senkron oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple hibrit olarak uzaktan egitim yapilmasi basari

oraninin arttirilmasi i¢in tavsiye edilebilir.

Arastirmanin sonucunda VM modellerinden Lojistik Regresyon algoritmas1 kullanilarak
elde edilen sonuclar dogrultusunda, {liniversite dgrencilerinin basari durumlar1 tahmin
edilmek istendiginde uzaktan egitim siirecinde en giivenilir sonucu veren derse katilma

yontemi olan “Hibrit” olarak se¢ilmesi tavsiye edilmektedir.

Gelecekte yapilacak ¢alismalar i¢in, {iniversitelerin Fakiilte, MYO, Boliim ve ders bazl
olarak bu VM modelleri uygulanarak calismalar yapilabilir. Bu alanda yapilacak somut

calismalar su sekilde siralanabilir;

1. Calismalar ders bazli yapilarak hangi yontemin en giivenilir oldugunun tahmin

edilmesi

2. Caligmalar boliim bazli yapilarak hangi yontemin en giivenilir oldugunun tahmin

edilmesi

3. Caligmalar Fakiilte/MYO bazli yapilarak hangi yontemin en giivenilir oldugunun

tahmin edilmesi

4. Yukaridaki maddeleri tekrar baz alarak 6grencilerin cinsiyeti, yasi, evinin internet
baglantisi, oturdugu boélge, evindeki O6grenme ortami, kisisel bilgisayar: vb.

Oznitelikler de ¢alismaya dahil edilerek tahminler yapilabilir.
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