T.C.
ISTANBUL BEYKENT UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIM DALI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BILIM DALI

CEVRIMICI EGITIMDE UYUMLANABILIRLIK
DUZEYINI TAHMIN EDEN MAKINE OGRENMESI

MODELI
Yiksek Lisans Tezi

Tezi Hazirlayan

Yagmur GUR

[stanbul, 2024



T.C.
ISTANBUL BEYKENT UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIM DALI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BILIM DALI

CEVRIMICIi EGITIMDE UYUMLANABILIRLIK
DUZEYINI TAHMIN EDEN MAKINE OGRENMESI

MODELI
Yiksek Lisans Tezi

Tezi Hazirlayan

Yagmur GUR

Ogrenci No
2120003028

ORCID ID
0009-0001-4524-5277

Danisman

Dog¢. Dr. Atin¢ YILMAZ

[stanbul, 2024



YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Cevrimi¢i Egitimde Uyumlanabilirlik
Diizeyini Tahmin Eden Makine Ogrenmesi Modeli” baslikli bu calismanin,
bilimsel ahlak ve geleneklere uygun sekilde tarafimdan yazildigini, bu tezdeki biitiin
bilgileri akademik ve etik kurallar i¢cinde elde ettigimi, yararlandigim eserlerin
tamaminin kaynaklarda gosterildigini ve ¢alismamin i¢inde kullanildiklar1 her yerde
bunlara atif yapildigini, patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranigimin olmadigini

belirtir ve bunu onurumla dogrularim. 28/08/2024

Yagmur GUR



T.C.
. ISTANBUL BEYKENT UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU MUDURLUGU
TEZLI YUKSEK LiSANS SINAV TUTANAGI

28 103/ 202

Enstitimiiz Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali Bilgisayar Miihendisligi
Programi yiiksek lisans 6grencilerinden 2120003028 numarali Yagmur GURtn “Istanbul
Beykent Universitesi Lisanstistii  Egitim — Ogretim Yonetmeligi nin ilgili maddesine gore
hazirlayarak, Enstitimiize teslim ettigi “Cevrimici Egitimde Uyumlanabilirlik Diizeyini
Tahmin Eden Makine Ogrenmesi Modeli” konulu tezini, Yénetim Kurulumuzun 28/05/2024
tarih ve 2024/24 sayil toplantisinda segilen ve On-Line toplanan biz jiiri tiyeleri huzurunda,
Istanbul Beykent Universitesi Lisansiistii Egitim ve Ogretim Yénetmeliginin 29. maddesinin 3.
fikras1 geregince 45 dakika stire ile Zoom programi aracihigiyla on-line olarak aday tarafindan
savunulmus ve sonucta adayin tezi hakkinda “OYBIRLIGI” ile “KABUL” karar1 verilmistir.

Isbu tutanak, 2 niisha olarak hazirlanmis ve Enstitd Miidiirliigii’ne sunulmak iizere
tarafimizdan diizenlenmistir.

DANISMAN ~ UYE
Dog. Dr. At¥** Y[*** Dr. Ogr. Uyesi Ze*** AL***
(Istanbul Beykent Universitesi) (Istanbul Beykent Universitesi)
UYE

Dr. Ogr. Uyesi So*** SE***
(Kiitahya Dumlupmar Universitesi)



Ad1 ve Soyadi : Yagmur GUR

Danigsman . Dog. Dr. Ating YILMAZ

Derecesi ve Tarihi . Yiksek Lisans (Tezli), 2024

Alani . Bilgisayar Miihendisligi

Anahtar Kelimeler : Makine Ogrenmesi, Online Ogrenme

Uyumlulugu, Tahmin, Siniflandirma, Dogruluk

Orani

0z
CEVRIMICi EGITIMDE UYUMLANABILIRLIK DUZEYINi TAHMIN
EDEN MAKINE OGRENMESI MODELI

Glinlimiizde makine Ogrenme modellemeleri pek c¢ok farkli sektorde
kullaniliyor. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilan alanlarda yiiksek performanslar
gostermistir. Farkli sektdrlerde kullanilan makine 6grenmesinin kullanimi teknolojinin
hizla gelismesiyle yayginlasmistir. Farkli sektorlerde kullanilan yontemler pek ¢ok
sorunu goriip ¢oziime kavusturmustur. Teknolojinin gelisimi ile Egitim sektorii de
bundan etkilenmistir. Uzaktan 6grenme veya ¢evrim i¢i 6grenmenin kullanimi Korona
donemi ile artmistir. Ancak 6grenme yontemi olarak kullanilan ¢evrim i¢i 6§renmenin

pek ¢ok 6rneginin basarili olmadig1 goriilmektedir.

Bu calismada amacglanan, var olan bu sorunun ¢evrim i¢i 6§renme yontemi
kullanilabilmesi i¢in bir strateji sunarak ornek bir yontem uygulamaktir. Boylece
teknoloji alaninda devam eden ¢aligsmalara katki saglamak amaglanmaktadir. Bu amag
dogrultusunda, 2000 satirlik demografik ve ekonomik o6zellikleri bulunan veriler
incelenerek 6n isleme ve gorsellestirme islemlerinden gecirilmistir. Calismada, veri
islemleri basamaklar1 gergeklestirildikten sonra modeller kurularak 6§rencinin ¢evrim
i¢ci 0grenmeye uyum diizeyi belirlenmistir. Veri setindeki ¢evrim i¢i uyum diizeyi
bagimli degisken secilirken diger degiskenler biitiinsel olarak degerlendirilip her biri
cevrim i¢i uyum diizeyini etkiler. Ardindan bu veriler iizerinde bir modelleme
olusturmak Korelasyon ile 6znitelik belirlenmis ve segilen algoritmalar ile tekrar

modellemeler olusturulmustur. Bu modellerde egitim ve veri setleri sirasiyla %60-



%40, %70-%30, %80-%20 ve %90-%10 olarak test edilmistir. Daha sonra modellerin
performansi, f1-skor, kesinlik ve geri cagirma degerleri karsilastirilmigtir. Olusturulan
modeller ile yapilan testler sonucunda basar1 diizeyi en yiiksek algoritma Korelasyon
sonrasi olusturulan Karar Agaclar algoritmasinda %70 egitim seti %30 veri seti olarak
kullanilan model belirlenmistir. Caligma sonucunda, modelin basar1 performansi 0.85,

f1-skoru 0.85, keskinlik 0.77 ve geri ¢agirma 0.88 olarak bulunmustur.

Model sonucuna gore ¢evrim i¢i uyum diizeyi en yiiksek olan grup 71 kisiyle
erkek 6grencilerdir. Erkek 6grencilerin arasinda ise 21-25 yas aras1 6zel okulda okuyan
tiniversite Ogrencilerinin uyumluluk seviyesi yiiksektir. Bu verileri daha da
ozellestirdigimizde ise ekonomik durumu diisiik, derse giris araci olarak bilgisayar ve
internet baglantis1 olarak wi-fi, network tipi olarak 4G kullanan grup en yliksek

uyumluluga sahiptir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde, kisilerin demografik ve ekonomik
ozellikleri ¢evrim i¢i 6grenme uyumlulugunu etkilemektedir. Bu durum 6ne alinarak
belli araliklarla ¢aligma yapilmasi ve Ogrenme tasariminin bu parametreyi de

kullanarak hazirlanmasi kisilerin basarisini etkileyecegi ongoriilmektedir.



Name and Surname : Yagmur GUR

Supervisor . Assoc. Dr. Ating YILMAZ

Degree and Date : Master’s (Thesis), 2024

Major . Computer Engineering

Keywords :  Machine Learning, Online Learning

Compatibility, Prediction, Classification,

Accuracy Rate

ABSTRACT

MACHINE LEARNING MODEL TO PREDICT THE LEVEL OF
ADAPTABILITY IN ONLINE EDUCATION

Today, machine learning modeling is used in many different sectors. Machine
learning methods have shown high performance in the areas where they are used. The
use of machine learning, which is used in different sectors, has become widespread
with the rapid development of technology. The methods used in different sectors have
seen and solved many problems. With the development of technology, the Education
sector has also been affected by this. The use of distance learning or online learning
has increased with the Corona period. However, it seems that many examples of online

learning used as a learning method are not successful.

Today, machine learning modeling is used in many different sectors. Machine
learning methods have shown high performance in the areas where they are used. The
use of machine learning, which is used in different sectors, has become widespread
with the rapid development of technology. The methods used in different sectors have
seen and solved many problems. With the development of technology, the Education
sector has also been affected by this. The use of distance learning or online learning
has increased with the Corona period. However, it seems that many examples of online
learning used as a learning method are not successful. According to the model results,
the group with the highest level of online adaptation is male students with 71 people.
Among male students, the compatibility level of university students aged 21-25

studying in private schools is high. When we further customize this data, the group



with a low economic status, using a computer as a means of accessing the course, wi-

fi as an internet connection, and 4G as a network type has the highest compatibility.

When the results obtained are examined, people's demographic and economic
characteristics affect online learning compatibility. It is envisaged that taking this
situation into consideration, working at regular intervals and preparing the learning

design using this parameter will affect the success of people.
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SOZLUK

Makine Ogrenmesi: Sisteme gonderilen verilere gore 6grenen ve bu veriler tizerinden

tahmin yaparak algoritmalarin dogru ¢alisip ¢alismadigini arastiran bir alandir.
Yanhlik: Verinin ne 6l¢iide yanlis oldugunu belirler.

Yapay Zeka: Insan davranislarin taklit eden makineler veya sistemler anlamina gelir.

Vi



GIRIS
Tiirkiye’de MEB tarafindan egitim sistemi 3 kademeye ayirilarak toplanda 12
yillik zorunlu egitim olarak belirlenmistir. Ogrenci zorunlu egitimini tamamladiktan
sonra yliksek 6gretimini tamamlamak i¢in en az 2 yil daha okur. Eger Lisans boliimii
tercih ettiysen en az okuyacagi yil sayist 4 yila yiikselir. Siire gelen bu egitim
sisteminde ge¢misten bu yana radyo, televizyon ile uzaktan 6grenme denemeleri
yapilmaktadir. Internetinde hayatimiza girmesiyle ¢evrim i¢i 6grenme denemeleri de

yapilmaya baglanmistir.

Cevrim i¢i egitim; egitimin uzaktan yapilma siirecidir. Uzaktan platformlar
aracilig ile egitimler bir sisteme yiiklenir. Ogrenci bu sisteme yiiklenen ders
iceriklerini talip eder, sorumluluklarini yerine getirir. Cevrim i¢i egitimin diger bir
uygulanig sekli ise uygulamalar yardimui ile bir link iizerinden tiim sinif ayni toplantiya

katilir ve ders buradan islenir.

Covidl19 siireci ile birlikte ¢evrim i¢i 6grenmenin hem uygulamasi hem de
onemi artmistir. UNICEF, Udemy, Coursera ve Udemix platformlarin raporlar1 da

bunu desteklemektedir.

Egitim sektoriiniin degisimi ve yenilikleri adaptasyon siirecine 2020°de tiim
diinyay: etkisi altina alan Covid19 hastalig1 da hiz katarak ¢evrim i¢i 6grenmenin tiim
diinyada daha fazla kullanilmasina yol agmustir. Covid19 siirecinde kademe fark
etmeksizin ilkogretim, lise ve iiniversite Ogrencileri uzaktan O0grenmeye gecerek
dersleri senkron ve asenkron olmak {izere g¢evrim ici olarak gerceklestirmistir.
UNICEF Koronaviriis salgini siiresinden uzaktan egitime ulagim konusunda bir
aragtirma yapip bunu rapor olarak sunmustur. Bu rapora goére diinyada yasayan
cocuklarin ticte biri, Covidl9 salgini sebebiyle okullarin kapanmasi sonrasinda

uygulanan uzaktan egitime erisim saglayamamustir.

Bu calismanin amaci var olan sorunu arastirarak etkin bir ¢cevrim i¢i 6grenme
yontemi kullanilabilmesi ic¢in bir stratejik bir yontem sunmak, teknoloji alaninda
devam eden caligmalara katki saglamak amaclanmaktadir. Ayrica egitim satan
sirketler de elde edilecek olan veriler ile ¢cevrim i¢i 6grenme uyum seviyesine uygun

olarak egitim tasarimi yapabilirler.



Calisma da Kaggle’dan elde edilen veriler dncelikle Excel’e aktarilmigtir. Veri
setinden toplamda 1205 satir ve 9 siitun bulunmaktadir. Veri seti igerisinde dogruluk
oranini etkileyecek durumlar g6z oniinde bulundurularak isnull parametresi ile bos
veya eksik bir veri olup olmadigi tespit edilmistir. Calismada veri setini modellemek
icin yogun olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan K-En Yakin Komsu
(K-NN), Bagged Trees, Karar Agaglari, Naive Bayes ve Yapay Sinir Ag1 algoritmalari
ve hibrit model olarak ise Decision Tree-Bagging Tree, Decision Tree-K-NN ve
Decision Tree-Naive Bayes modelleri kullanilmistir. Modelin ¢evrim i¢i 6grenme
uyumluluk diizeyini tahmin etmek igin 9 degisken igerisinde uyumluluk diizeyi
bagimli degisken olarak belirlenmistir. Bu algoritmalar ile olusturulan modellere ait

dogruluk, geri cagirma, kesinlik ve fl-skor degerleri kiyaslanmistir.

Bu ¢aligmada bulunan dncelikle benzer ¢alismalara yer verilecek daha sonraki
boliimlerde sirastyla arastirmada kullanilan makine 6grenmesi modellerinin arastirma
sonuclari, veri setinin olusturulmasi ve modellenmesi, veri seti lizerinde kullanilan

deneysel yontemler, arastirmanin bulgular1 ve sonuglar1 yer alacaktir.
Egitim Alam ile Tlgili Literatiir Taramasi
Egitimin birden fazla tanimi bulunmaktadir. Bunlarin bazilari;

Insan davramslarinda yetenek, karakter ve bilgi agisindan bazi degisiklikler

oldugunu veya gelismeyi saglamaya yonelik etkenlerin sistem oldugunu soyler.

Cevrim ig¢i egitim, teknolojiler kullanilarak verilen bir egitim tiiriidiir. Cevrim
ici egitim iki kategorilere ayrilabilir: senkron ve asenkron 6grenme asenkron uzaktan
kumanda egitim, kagit iizerindeki talimatlardan 6grenme, kayith dersleri dinleme veya
esnek bir zaman diliminde kayith gorsel egitimlerin izlenmesi gibi farkli zamanlarda
o0gretmenler ve Ogrenciler arasindaki etkilesimlere dayanmaktadir. Bunun aksine,
eszamanli 6grenme, canli radyo programlarini dinlemek veya canli ¢cevrimici derslere
katilmak gibi ger¢ek zamanli etkilesim gerektirir. Elbette asenkron uzaktan egitim,
senkron muadillerinden daha eskidir ¢iinkii ikincisi ancak iletisim teknolojilerindeki
yeni gelismelerle birlikte gelismistir. Her iki yontem de popiiler ve kullanigh hale
geldi. Diinyada ¢evrim i¢i egitimi farkli tiniversitelerde sunuldugunu goriiriiz. Gliney
Avustralya Universitesi (UniSA) ayni zamanda 32.000'den fazla &grencisiyle en

popiiler uzaktan egitim kurumudur. Egitim programi olan bir {iniversite olarak



goriiliiyor. Bu iiniversitede uzaktan egitim popiiler olmaya devam ediyor. Universiteye
ogrenci her yil artiyor. Ogrenci sayisinin bir milyona ulasmas: bekleniyor. Tiirkiye’de
de Anadolu Universitesi basta olmak {iizere bir cok {iniversite de oOrnekleri

gorilmektedir.

Cevrim ig¢i egitimi etkileyen en biiyiik faktorlerden biri teknoloji okur-
yazarligia sahip olmaktir. Bunun disinda 6grencinin maddi durumu, internete olan

erisebilirligi, yasi, kullandig1 cihazi da etkilemektedir.

UNICEF tarafindan Diinya genelinde gecerliligi olan bir arastirma 100 iilkeden
veri alinarak gergeklestirilmistir. Arastirma kapsaminda televizyon, radyo ve internete
erisim ile hayatina devam eden okullarin bu dénemde 6grencilere miifredatin sunulup

sunulmadigina dair veriler toplandi.

Bu rapora gore yoksul hanelerde ve kirsalda hayatina devam eden okul ¢agindaki
cocuklar, okullarin kapanmasi sebebiyle egitimden uzaklasma ihtimali en yiiksek olan
gruptur. Diinya ¢apinda en yoksul hanelerdeki okula giden ¢cocuklarin %72’si ¢evrim

ici olarak yapilan uzaktan egitime ulasamiyor.

Ust ve orta gelirlinin daha fazla oldugu iilkelerde ise en yoksul hanelerde
hayatina devam eden ve uzaktan egitime ulasamayan okul ¢cagindaki ¢cocuklarin orani

%86’ya kadar ¢ikabiliyor.

Verilerin sonucunda ulasilan sonug bize kirsal bolgelerde hayatina devam eden

okul ¢cagindaki ¢cocuklarin dortte iigii uzaktan egitime ulagsamiyor.

Raporda farkli yas gruplarma gore uzaktan egitime erisim oranlari ele
alinirken, en kiiclik yastaki ¢cocuklarin, hayatlarinin en 6nemli 6§renme ve gelisim
evrelerinde olmalarina ragmen, uzaktan egitime en fazla erisim saglayamayan grup

oldugu belirtiliyor.

Kiiciik cocuklara yonelik ¢evrimigi egitimin getirdigi zorluklar ve kisitlamalar,
bu egitim kategorisinde uzaktan egitim programlarinin bulunmamasi nedeniyle okul
oncesi ¢agdaki cocuklarin yaklasik %70'ine (120 milyon ¢ocuk) erisilemedi. Uzaktan
egitime devam etmek igin ev teknolojisi firsatlarina ihtiyag var.llkokul ¢agmdaki

cocuklarin en az %29’una, bir baska deyisle 217 milyon 6grenciye, uzaktan egitimle



ulagilamamustir. Ortaokul yas grubundaki O6grencilerin en az %24’tine (78 milyon

Ogrenci) erisim saglanamamaistir.

Teknolojik imkanlarin yetersizligi nedeniyle uzaktan egitime erisemeyen en
kiigiik grubu 48 milyon lise 6grencisinin (%18) olusturdugu sdyleniyor. Kullanimi

ayn1 zamanda kisiyi iletisim agisindan da giiclii kilar.

Cevrim ici egitim sektoriintin 2026 yilinda tahmini 330 milyar dolar seviyesine
ulagmasi bekleniyordu. Yillik biiyiime orani %9 olan ¢evrim i¢i egitim sektorii yaganan
internete ulagim sorunlarina ragmen Covid19 siirecinde biiyiik bir atilim yapmustir.
Cevrim i¢i egitimde en hizli ¢6ziimii sunan ancak aslinda bir online egitim platformu
olmayan Zoom'un piyasa degeri Subat 2020'de 25 milyar dolar iken bu siiregten sonra
piyasa degeril 10 milyar dolar civarini buldu. Bu veriler bize ¢cevrim i¢i 6grenmenin

ne kadar ilgi gérdiigiinii de gostermektedir.

Bu verilerin yan1 sira ayn1 zamanda sahsi kayitvolunabilecek ve ¢evrim ici
egitim alinabilecek bir¢ok platform bulunmaktadir. Udemy, Coursera, Udacity gibi
platformlar kisisel olarak c¢evrim i¢i egitim alabileceginiz platformlardir. Bu
platformlarda tipki Zoom gibi 2020 yilinda biiyiik atilimlara imza atti. Platformlarin

kendi arastirma verilerine gore;

Udemy, Nisan 2020 itibariyla kayith 0Ogrenci sayisinda %425, egitim
igeriklerinde %535, isletmeler ve kamu kuruluslari tarafindan kullanimda ise %80 artis

elde ettigini duyurdu.

Eyliil ayinda yayinlanan istatistiklere goére Coursera %60 artisla 70 milyon
kullaniciya ulasti. Yine Coursera'da 6grenim goren kisiler %164'liik bir artigla 178

milyon saatlik egitim icerigiyle mesgul oldu.

Udacity ayrica 2020'nin ilk geyreginde gelirinde %260'lik bir artis oldugunu
agikladi.

2020 yilinda Egitim-Ogretim yilinda en ¢ok kullamilan uygulamalardan biri
EBA(Egitim Bilisim Ag1)’ydi Milli Egitim Bakanligi’na bagl tiim dersler bu platform

altyapist ile sunuldu.



EBA iizerinden ¢evrim i¢i egitim, EBA'y1 salgindan en ¢ok etkilenen yilin ilk
doneminde diinyanin en ¢ok ziyaret edilen egitim sitelerinden biri haline getirdi. EBA,
2020 yilinin ilk alt1 ayinda 3,1 milyar ziyaret¢iye ulasarak Tiirkiye'nin en ¢ok ziyaret
edilen 10 internet sitesinden biri oldu. 7 milyondan fazla 6grenci ve 1 milyondan fazla
ogretmenin kullandigi EBA, eksikleri olsa da siire¢ icerisinde Tiirkiye'yi ¢evrimigi

egitime hazirladi.

[Ikogretimden iiniversiteye kadar her bir kademedeki &grencilerin Egitim-
Ogretim’in saglikl1 bir sekilde devam edebilmesi i¢in ¢evrim i¢i grenmeye uyumlu

olmasi1 6nem arz etmektedir.



1. KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimde tez ¢aligmasina benzer ¢alismalara yer verilmistir.

1.1. Benzer Calismalar

Bu boliimde ¢evrim i¢i 6grenme konusuyla ilgili yapilan ¢aligsmalar arastirilmis
ancak konu ile ilgili makine Ogrenmesi kullanilarak yapilan c¢aligmalara pek
rastlanmamuistir. Bu sebeple farkli alanlarda yapilan ve egitim konusu ile ilgili yapilan

caligmalara yer verilmistir.

Sosyal Medyada Makine Ogrenmesi ile Duygu Analizinde Dengeli ve
Dengesiz Veri Setlerinin Performanslarinin  Karsilastirilmast  baslikli  bilimsel
makalesinde Rastgele Orman (RF), NB, Sirali Makine Ogrenmesi ydntemlerini
inceledi. Minimal Optimizasyon (SMO), denetimli 6grenme yaklasimlari. K-En Yakin
Komsular (K-NN) ve Karar Agaci'm1 kullanarak sosyal medyada duygu analizi yapti.
Twitter, bir sosyal medya araci olarak popiilerligi ve karakter sinirlamasi nedeniyle
veri analizini kolaylastirdigina inanilmasi nedeniyle kullanildi. Calisma sonucunda
ML algoritmalarinin Tiirk film elestirilerinin duygu analizinde daha giiclii sonuglar
sagladig1 ortaya ¢ikti. Yontemler arasinda basari-performans karsilastirmasi yapildi ve
ortalama %72,33 dogruluk oraniyla SMO algoritmasi se¢ildi (Nizam ve Akin, 2014,
s. 16).

“Goglis Kanseri Teshisinde Farkli Makine Ogrenmesi Tekniklerinin
Performans Karsilastirmasi” makalesi ¢calismasinda gogiis kanseri teshisinde 5 farkl
makine dgrenmesi yontemi kullanilarak algoritmalarin performans karsilastirmasini
yapilmistir. Caligmasinda Destek Vektor Makinesi (SVM), NB, Rastgele Forest (RF),
KNN ve Lojistik Regresyon(LR) algoritmalarinin test basarilarini karsilagtirmistir.
Test islemi sonucunda en basarili modelin %98,24 dogruluk oramiyla Lojistik

Regresyon oldugu ortaya ¢ikartmistir (Sevli, 2019, s. 19).

Yapay Zeka ile Meme Kanseri Lenf Nodu Analizi, arastirma sonucunda ise
gerceklestirilen prosediirlerin tibbi giivenilirligini kontrol etmek icin teshis testleri ve
prosediirleri modellerin karsilastirilmasi ROC egrisi kullanilarak yapildi. Modellerin
sonuclarini teshis eden testin kullanighiligini analiz etmek i¢cin Man Whitney U testi

yapildi. Normal dagilmayan sonuglarda anlamli farkliliklar olup olmadig1 bulundu. Bu



test, teshis testlerine gore anlamli farkliliklar tespit etmek igin yapilir. Dogrulugu,
duyarliligt ve ozgilliigi tani testleri kullanilarak test edilmistir. YSA Modelin
dogruluk oran1 %84,73, duyarlilik oran1 %90,38, ozgiilliigii ise %78,79'dur. KG-
ANFIS modeli i¢in dogruluk oran1 %99,01, hassasiyet oran1 %100, Spesifite %97,98
idi. AG-ANFIS dogruluk orani1 %89,66, hassasiyet oran1 deger %89,42 ve 6zgiilliik
%89,90 idi.Yapilan islemlerin tibbi agidan giivenirliliginin sinanmast i¢in tani testleri
ve ROC egrisiyle modellerin karsilastirilmasi yapilmistir. Modellerin sonuglarinin tani
testi icin kullanilabilirligini analiz edebilmek i¢cin Man Whitney U Testi yapilmustir.
Normal dagilimda olamayan sonuglarin anlamli farkliklarin olup olmamasini
saptamak i¢in yapilan bu testte, tani testlerine uygun olarak anlamli farkliliklar
bulunmustur. Tani testleriyle dogrulugu, duyarliligi, 6zgilligi smanmistir. YSA
modeli icin dogruluk orani %84,73, duyarlilik oram1 %90,38, 6zgilligii %78,79
bulunmustur. KG-ANFIS modeli i¢in dogruluk orani %99,01, duyarlilik oran1 %100,
ozgulligi %97,98 bulunmustur. AG-ANFIS dogruluk orani1 %89,66, duyarlilik orani
%89,42, dzgilligi %89,90 bulunmustur (Stier, 2019, s. 25).

Egitimde Makine Ogrenmesi Arastirmalardaki Giincel Egilimler Uzerine
Inceleme adl1 arastirma makalesinde, NB, DT, SVM algoritmalarindan yararlanmistir.
Arastirmadaki amag, egitim bilimleri alaninda ML algoritmalar1 kullanilarak 2015-
2020 yillar1 arasinda yazilmis makale egilimlerini incelemistir. Toplamda 201 makale
incelenmigtir. Sorgulama sonucu 184 makale kriterlere uymustur. Sonug olarak bu
makalelerde RF algoritmasinin makalelerde en ¢ok tercih edilen algoritma oldugu

sonucuna ulasilmistir (Tosunoglu, 2021, s. 24).

Sosyo Ekonomik Degiskenlerin Ogrencilerin Akademik Basarist Uzerine
Etkileri adli calismasinda, Ogrenci basarisi; aile egitimi, Ogrencilerin cinsiyeti,
ekonomik durumu, kardes sayis1 gibi faktorlerin basariyla nasil iliskili olduguna dair
bir ¢aligma. Veriler 6grencilere gonderilen anket sorulari aracilifiyla toplanmis ve
analiz edilmistir. Iki kardese sahip olmak, iki kardese sahip olmaktan daha az
basarilidir. Gelirin akademik basariya olumlu etkisi var, cinsiyet faktoriinde ise

erkekler igin sonuglarin olumlu oldugu goriildii (Aslanargun, 2016, s. 22).

Pisa 2009 Ogrenci Basar1 Diizeylerini Etkileyen Faktorlerin Degerlendirilmesi

adli ¢alismasindaki amag, Tirkiye verilerini istatistiksel yontemlerini kullanarak



analiz etmektir. Bu amagla oncelikle toplam 170 okuldan 4.996 15 yasindaki 6grenci
okuma, temel bilim ve matematik egitimi aldi. Egitimi etkileyen faktorlerin
belirlenmesinde t ve F testleri kullanildi. O okudu. Daha sonra ¢ok degiskenli
istatistiksel analiz teknigi Lojistik regresyon analizini kullanarak fen, matematik ve
okuma Ogrencileri. Sonuglart etkileyen faktorler belirlenmeye g¢aligildi. Sonuglarin
analizi; Ogrenci basar1 oranlari cinsiyet, okul yas1 ve veliden etkilenmektedir. Egitim

gibi degiskenlere gore farklilik gosterdigi gosterilmistir (Dr. Giirsakal, 2012, s. 23).

Egitimde Yapay Zeka ve Uygulamalar1 ¢aligmasinda egitimde yapay zeka
konusu ii¢ baslik altinda ele alinmistir. Zeka ve ilgili kavramlar ii¢ soru iizerinden
inceleniyor: "Yapay zeka tam olarak nedir?" bir soruyla; Yapay zeka Egitime nasil
katki saglayacak? "Yapay zeka egitimi nasil gelistirir?" bir soruyla; Son boliimde
"Egitimde Yapay zekanin uygulamalari nelerdir?" Sorular ¢ercevesinde egitim ve
ogretimde kullanilan/kullanilabilecek yapay zeka uygulamalar tanitildi. Bu ¢aligma
yapay zeka konusunu egitimin genel gercevesinde incelemektedir. Alana tanitarak,
Ogretmen ve Ogrenciler tarafindan nasil kullanilabilecegini kesfederek katki saglar

(Arslan, 2017, s. 23).

Makine Ogrenmesi Yontemleri Ile Akademik Basarmin Tahmini baslikli
arastirma makalesinde, 6grencilerin yasam kosullarinin ve sosyal ¢evrelerinin Tiirkce
dilini nasil etkiledigini belirlemek amaciyla ilk olarak 6, 7 ve 8. simif 6grencilerine 24
maddelik bir anket uygulanmis ve etkisi degerlendirilmistir. Anket sorular
ebeveynlerin saglik durumu, ebeveynlerin ¢aligma durumu, egitim durumu, ivey
ebeveynlik durumu, 6grenci yasi, kardes sayisi, ev durumu, 6gretmenlik durumu, oyun
siklig, haftalik calisma saatleri ve yasam memnuniyeti gibi sorulari igeriyordu. Bu
arastirma makalesinde kullanilan anket sorularindan bazilari, arastirma makalesine

referans olarak kullanilmistir (Gok, 2017, s. 139).

Bilisim Alaninda Ogrenim Géren Lise Ogrencilerine Yonelik Universite
Tercihlerinin Yapay Zeka Yontemleri ile Analizi arastirmasida mesleki ve teknik
ortadgretim okullarinda okutulan bilisim dersleri 6grencilerin ne kadar1 egitimlerini
tamamladiktan sonra liniversite tercihlerinde bilgisayar bilimleri boliimlerini se¢iyor?
veya tercihlerini etkileyen faktorler analiz ediliyor ve Lise mezunlari iizerinden

ortadgretim sonrast siire¢ incelendi. Ayni zamanda ilgi alanlarindaki birlikteliklerin



tespiti i¢cin yapilmig bir caligmadir. Sonuclar bilisim meslek alanlar1 agisindan
incelenmistir. Universitelerdeki bilisim boliimlerine gore filtreleme yapilmis ve
incelenmistir. Ortaya ¢ikan sonuglarin yorumlar1 yapilmis sadece yapilan ankete
katilan 217 kisinin verdigi cevaplar temel alinarak hesaplanmis ve sadece o cevaplara

dikkate alinarak ¢ikarimlar yapilmistir (Tiirk, 2021, s. 34).

Makine Ogrenmesi Yontemi ile Egitim Basarismin Tahmini Modeli
arastirmasindaki amag; Amag, Tiirkce dersi degerlendirmeleri yoluyla 6grenci
basarisin1 dogrudan etkileyen sorunlari tespit etmek ve ortaya ¢ikarmaktir. Caligma
sonunda program sisteme verilen yeni girislerle 6grencinin Tiirk¢e puanini tahmin
edebilecektir. Calismada veri modelleme i¢in makine 6grenimi yontemleri kullanildi.
K-Nearest Neighbor (K-NN) , Random Forest (RF) , Lineer Regresyon, Bagged Trees,
Gradient Boosting Regressor (GBM) ve Karar Agaclari(DT) kullanildi. Tiirkiye
tahmin modeli beklendigi gibi Tiirk¢e diplomasi 13 degisken arasinda bagimli

degisken olarak segilir. Algoritmalar egitim verilerinin %80’1 ile egitilmistir.

Modelin egitim sonrasi tahmin basarisint degerlendirmek i¢in model
dogrulama prosediirii gergeklestirildi. Bu baglamda en biiylik performans Random
Forest (RF) algoritmasi segildi. algoritmanin performansi 0.88 ve R-squared degeri
0.98 olarak belirlenmistir (Zilyas, 2023, s. 35).



2. YONTEM VE METARYELLER
Bu béliimde tez ¢alismasinda uygulanan yontem ve materyallerle ilgili bilgi

verilmistir.

2.1. Yapay Zeka Tanim

Yapay zeka, evrendeki herhangi bir davranisa benzetme yapmayi amaclayan
ve icerisinde birden fazla farkli yaklasimi ve algoritmayr igeren yontemler

toplulugudur (Yilmaz, 2020, s. 1).

Bagka bir deyisle yapay zeka, insan zekasimi taklit eder ve insanin hem
fizyolojik hem norolojik olarak modellenmesiyle yaratilir. Bunun sayesinde makine

sistemleri Ol¢iilii kararlar alabilir ve insana benzeyen davranislar sergileyebilir.

Tablo 1. Yapay Zeka icin Yapilan Tanimlar

Yazar Yil Tamim

Bellman 1978 Insan diisiincesiyle baglant1 kurulan
faaliyetlerin otomasyonu. Karar
yapist, sorun ¢dzme gibi faaliyetler

Haugeland 1989 Makineleri diisiindiirmeyi amaglayan
heyecan verici bir caba. Baska bir
ifadeyle zihinsel makineler

Kurzweil 1990 Insanlar tarafindan
gerceklestirildiginde akil gerektiren
davraniglart yapan makineler tiretme

Schalkoff 1990 Akilli davraniglar: hesaplayan
stiregleri agiklayan ve bu davraniglart
taklit eden bir ¢alisma alani

Rich ve Knight 1991 Bilgisayarlarin insanlardan daha iyi
olabilecegi seyleri nasil yapacagini
arastiran c¢alisma

Winston 1992 Algilama, akil yiiriitme ve harekete
gegmeyi saglayan hesaplamalarin
incelenmesi

Kaynak: Karaboga, U. (2020). Ise alim siireclerinde yapay zeka teknolojilerinin kullanimi [Yiiksek
Lisans Tezi]. Istanbul Medipol Universitesi.
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Yapay Zeka’nin tarihi cok uzun zaman Oncesine, tarih 6ncesi doneme dayanir.

Tarihinden kisaca bahsedecek olursak su sekildedir.

Tarih Oncesi Donem’de Ingiliz arastirmacilarindan biri olan Leibniz, dort
matematik islemini yapabilen makine iireterek yapay zekanin temelini atmistir. Bunun
yaninda yapay zeka i¢in en onemli adimlardan biri de 1884°’te Charles Babbage'in

makinelere zeki davranislar sergiletme tizerine ¢aligmasidir (Say, 2018, s. 15).

Yapay zekanin diger bir énemli gelismelerinden biri de Turing’in yaptigi
caligmalardir. Turing, 1950°li yillarda “Makineler diisiinebilir mi?” sorusu ile
arastirmalara baslamistir ve Turing Makine ad1 verilen bir makine ortaya ¢ikmistir. Bu
calismalar bize yapay zekanin mantiksal olarak hesaplamalar sonucu elde ettigi

verilerle insan zekasini taklit edebilecegini gdsterdi.

Yapay Zeka terimi diinyada ilk kez McCarthy tarafindan 1956'da kullanildi.
1965°te Herbert Simon "makinelerin insanlarin yapabildigi hemen hemen her seyi
yapabilecegini" soyledi. 1972'de Alain Colmerauer, yapay zeka sistemlerini
tiretebilmek i¢cin PROLOG ad1 verilen bir programlama dili icat etti. Bu durum yapay

zeka calismalarina hiz katti.
IBM’in irettigi “Deep Blue” isimli bilgisayar 1977°de diinya satrang
sampiyonu oldu. 2011°de “Watson” isimli yapay zeka kullanan bir bilgisayar

televizyon yarigmasinda rakiplerine karsi basirili oldu. 2016°da 6nemli gelismelerden

biri “Google Deepmind”in ‘Go’da diinya sampiyonu olmasidir.
Yapay zekanin 20. ve 21. ylizyildaki tarihi gelisimi soyle siralanabilir:

. 1923 yilinda Capek “RUR” (Rossum's Universal Robots) isimli

oyununda robot kelimesini kullandi.

. 1943 yilinda Sinir aglar1 ¢caligmalarinda sinir aglar1 meydana getirildi.
. 1945 yilinda Asimov, Robotik terimini kullandu.
. 1950 yilinda Turing, "Computing Machinery and Intelligence" isimli

caligmasinda Turing Testi'ni denedi ve tanitt.

. 1956 yilinda McCarthy, yapay zeka terimini kullandi.
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. 1958 yilinda McCarthy, LISP isimli programlama dilini iiretti. Yapay

zeka calismalarinda bu dili kulland.

. 1964 yilinda Bobrow, bilgisayarlarin dogal dilde matematiksel kelime

problemlerini ¢ozebilecek yetkinlikte oldugunu ispatlayan tez ¢alismasi hazirladi.

. 1965 yilinda Weizenbaum, etkilesimli bir program olan ELIZA’y1
gelistirdi.
. 1969 yilinda Stanford Arastirma Enstitlisii bilim insanlar1 Shakey

isimli, algi, hareket ve problem ¢6zme yetkinligine sahip robot tiretti.

. 1973 yilinda Edinburgh Universitesi “Assembly Robotics” isimli grup,

vizyonu kullanarak modelleri bulmak ve monte etmek igin Robot Freddy'yi kurdu.

. 1979 yilinda Stanford Cart isimli uzaktan kontrollii otonom arag
gelistirildi.

. 1985 yilinda Cohen, Aaron isimli ¢izim programi iiretti.

. 1990 yilinda Yapay zeka, veri madenciligi, veri bilimi, makine

Ogrenimi, gibi bir¢cok alanda biiyiik gelismeler kaydetti.
. 1997 yilinda IBM'in “Deep Blue™isimli bilgisayari, satran¢ diinya
sampiyonu olan Garry Kasparov'u maglup etti.

. 2000 yilinda Etkilesimli robot ev hayvanlar1 piyasaya cikti. (Boden,
2018)

Yapay zeka (YZ) alanindaki diger 6nemli doniim noktalar ise sunlardir:

. Yapay Zeka - 2001: Bu dénem yapay zekanin "bahar donemi" olarak
adlandirilmaktadir. Yapay zeka alaninda 6nemli gelismelerin yasandigi ve yeniden ilgi

gordiigi bir donemdir.

. Derin Ogrenme - 2006: En az bir YPA’nin kullamldig1 ve bilgisayarin
eldeki verilerden yararlanarak yeni veriler buldugu bir 6grenme yontemidir. Derin

O0grenme, yapay zeka alaninda biiyiik bir ilerleme saglamistir.

. Apple Siri - 2011: Siri, bir bilgisayar yazilim uygulamasi olarak

gelistirilen akilli kisisel asistan ve bilgi gezgini olarak kullanilan bir yapay zeka
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¢Oziimiidiir. Siri, sorular1 cevaplayabilir, tavsiyelerde bulunabilir ve sosyal aglardaki

hizmet eylemlerini gerceklestirebilir.

. Grafik Islemcileri Cag1 - 2012: Grafik islemci, grafikleri islemek ve

gostermek i¢in kullanilan yiiksek performansli donanimlardir.

. Amazon Alexa - 2014: Amazon tarafindan gelistirilen yapay zeka
destekli sanal bir asistan ¢oziimiidiir. Alexa, kullanicinin sesli komutlarini anlayarak
cesitli gorevleri yerine getirebilir, bilgi saglayabilir ve ev otomasyonu gibi islemleri

yonetebilir.

. Asilomar - 2017: Asilomar, yapay zekanin giinimiizii ve gelecegini
tartismak amaciyla diizenlenen bir konferanstir. Yiizlerce bilim insaninin katildigi bu

konferansta, 3 kategori ve 23 maddeden olusan bir bildirge imzalanmistir. (Karatas,

2021).

. Uretken Yapay Zeka (OpenAl Uretken Dil Egitimi) - 2018: Alec
Radford'un bir dil modelinin iiretken 6n egitimi (GPT) hakkindaki makalesi
OpenAl'nin web sitesinde yeniden yayimlandi; bu makale, iiretken bir dil modelinin
genis ve gesitli bir veri kiimesi iizerinde 6n egitime dayali olarak denetimsiz bilgi ve
siirec bagimliliklarin1 nasil elde edebilecegini gdsterdi. Bu durum Uretken Yapay

Zeka’nin gelisiminin de baslangici oldu.

. Uretken Yapay Zeka (GPT-2 Dil Modeli) - 2019: OpenAl, Reddit
gonderilerinde en az li¢ olumlu oy alan URL'lerdeki metinler de dahil olmak iizere
dokuzdan fazla gérev belgesinden olusan bir veri kiimesi {izerinde egitilen GPT-2 dil

modelinin tam siiriimiinii yayinladi.

. Uretken Yapay Zeka (Chatgpt) -2022: ChatGPT, bes giin i¢inde bir

milyon kullaniciya ulagan bir yapay zeka araci olan GPT-3.5'1 piyasaya siirdii.

. Uretken Yapay Zeka (Chatgpt) -2023: Google, kendi iiretken yapay
zeka sohbet robotu Bardi, OpenAl, {icretli bir "premium" secenegiyle birlikte

botlarinin bagka bir siirtimii olan GPT-4"l yayimlad.

13



2.1.1. Yapay Zeka’nin Onemi

Yapay Zeka glinlimiizde 6nemli, gii¢lii ve gelisime agik bir teknolojidir. Saglik,
finans, emniyet, turizm, enerji gibi bir¢ok alanda kullanilmaya baslanmis ve
kullanilamaya daha da artarak devam edecektir. Tiirkiye Yapay Zeka Insiyatifi’nin
2017 Calistay Raporu’na gore yapay zekanin kullanilmadigi alan kalmayacak.

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine O0grenmesi, bilgisayarlarin algilayicist veya veri tabanlari gibi veri
tiirlerine dayanan 6grenim olanakli kilan algoritmalarin tasarim ve gelistirme
stireglerini konu edinen bir bilim dalidir. Bagka bir tanimla makine 6grenmesi,
bilgisayarlara programlama gerektirmeksizin bilgiyi 6grenebilme yetisi kazandiran

calisma alani olarak ifade edilir.

Makine 6greniminin odaklandigi konular bilgisayarlara karmasik oriintiileri
algilama ve veriye dayali akilc1 kararlar verebilme yetisi kazandirmaktir. Bu, makine
Ogreniminin istatistik, olasilik kurami, veri madenciligi, oriintli tanima, yapay zeka,
uyarlamali denetim ve kuramsal bilgisayar bilimi gibi alanlarla yakindan ilgili

oldugunu gostermektedir (Yardimei, 2011, s. 11).

Bagka bir deyisle makine O&grenmesi, verilerden o6grenir. Ogrendikleri
bilgilerden ¢ikarim yaparak kullaniciya uygun sonuglar ortaya c¢ikartir. Makine

Ogrenmesi ile yapilan programlar siirekli dgrenir ve kendilerini gelistirir.

Makine Ogrenmesi yontemini kullanirken temelde dogru veriye sahip olmak
onemlidir. Kurdugunuz programin sonucu verilerinizin dogruluguna gore sonug
verecektir. Ne kadar fazla ve dogru veriyi programiniza yiiklerseniz program size o

kadar dogru sonug ¢ikartacaktir.

Giinliik hayatimizda; kullaniciya kitap, miizik vb. 6nerisi getiren programlar,

yiiz tanima uygulamalari, Otonom Ara¢ ve Google Ceviri gibi uygulamalarda goriiriiz.

Bagka tanima gore ise makine 6grenmesi, E deneyimi ve buna uyan bazi T
gorev smiflarindan, P performansi ile 6grenmesi sOylenen bir bilgisayar programidir.
Eger T gorevlerindeki performanst P ile oOlgiilebiliyor ise, E deneyimi ile

gelistirilebilir. Bu yapiya asagidaki 6rnek verilmistir.

* Gorev T: Dama oynamak
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* Performans 6lciitii P: Rakiplerle oynanan oyunlardaki kazanma ylizdesi

« Antrenman deneyimi E: Kendisi ile alistirma oyunlar1 oynamasi. (Unsal,
2011).

Yapay zekanin makine 6grenmesi ¢alisma prensibi Google arama motoru
tizerinden su sekilde aciklanabilmektedir: stirekli internet baglantilari arasinda dolasip
yeni siteler araylp kesfeden Google tarayicilari, bu web sitelerini bircok veriden
yararlanarak belirleyip Google sunucularina iletmekte ve bu bilgiler Google tarafindan
hatirlanir hale gelmektedir. Google bu sekilde 6grenmekte ve 6grenmesinin ardindan
herhangi bir arama s6z konusu oldugunda konuyu tespit edebilecek bilgiyi algilayip
ogrenme siirecinde edindigi bilgiler ile algoritma sayesinde ilgili internet sitelerini
aratana sunmaktadir (Zorluel, 2019, s. 142).

Makine Ogrenmesi kullandig1 6grenme yontemleri ii¢ ana baslikta sdylenebilir.

2.2.1. Damsmanl(Gézetimli) Ogrenme

Bu 6grenme modelinde verilerin girig-¢ikis degeri sisteme verilir. Yani sistem
giris verilerine karsilik olan ¢ikis verilerini de en bastan bilir. Bu sisteme verilen giris

ve ¢ikis veri setlerine egitim seti de denir.

Ornek vermek gerekirse bilgisayarlarin 6zelliklerinde islemci tipine karsimiza
c¢ikaran bir program yazmak istiyorsak once bilgisayarlarin marka, model, islemci,
RAM, ekran kart1 6zelliklerini girmemiz gerekir. Boylece programa markasina gore

islemci tipini sordugumuzda sonucu verecektir.

Beklenen Deger

Cevre Danigman

v

Agirliklar

Sekil 1. Damismanh Ogrenme

Kaynak: Yilmaz, A. (2020). Yapay zekd. Kodlab Yaynevi.
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Damigmanli Ogrenme Siniflandirma, regresyon ve problem siralama ile
iligskilendirilen en yaygin 6grenme tiiriidiir. (Rastomizadeh ve Talwalkar, 2012, s. 7).

Yaygin olarak danigsmanli 6grenme kullanan algoritmalardan bazilar1 sunlardir:

e YPA
e NB
e K-NN En Yakin Komsu

e Karar Agaglar

2.2.2. Damsmansiz (Gozetimsiz) Ogrenme

Danismansiz Ogrenme’de sisteme sadece giris verileri verilir. Ortada bir
problem vardir, bu problemin girdileri de organize edilmistir. Sisteme bu sekilde

yiiklenir ve sistemden sonug iiretmesi beklenir.

Damigmansiz Ogrenme, boyut azaltma ve kiimeleme denetimsiz &grenme

problemlerine 6rnek olarak verilebilir (Rastomizadeh ve Talwalkar, 2012, s. 7).

Danigsmansiz 6grenme YPA algoritmalarinda daha ¢ok kullanilir. YPA’ya
o0grenme esnasinda ornek girdiler verilir. Ancak ¢iktilar verilmez. Cikt1 bilgisi agdan
beklenir. Siniflandirma problemlerinde kullanilir. Siniflandirma problemlerinde
danismanli 6grenme de kullanilir. Danismaniz 6§renme, danismanli 6grenmeye gore

daha uzun stirer.

2.2.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli Ogrenme, sistemlerinin danmismanli ve danismansiz 6grenme
yontemlerine benzer yanlar1 bulunmaktadir. Sisteme danismansiz 0grenme
yontemlerinde oldugu gibi probleme ait giris bilgileri verilmektedir. Sistem i¢in bir
danisman bulunarak c¢ikis verilerinin dogru veya yanlis oldugu sonucu verir. Bu

sekilde sisteme danigsmali 6§renme de yapilmis olur (Yilmaz, 2022, s. 57).

Makine Ogrenmesi kullanilirken zaman bagl 6grenme yontemleri iki ana

baslikta sOylenebilir.
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2.2.4. Cevrim ici (Online) Ogrenme

Bu 6grenme modeli iizerinde 6grenme bitmez. Sisteme veriler yiiklenerek
sistem kurulur ancak ger¢ek zamanli ¢alistig1 icin disardaki verileri de alip 6§renmeye

devam eder. Buna Ornek olarak oneri sistemlerini verebiliriz.

2.2.5. Cevrim dis1 (Offline) Ogrenme

Bu 6grenme modelinde veriler site siteme yiiklenir, sistem ger¢cek zamanli
calismaya baslamadan once son hali verilir ve test edilir. Daha sonra kullanicilarin

kullanimina hazir hale getirilir.

2.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu tez ¢alismada kullanilan veri seti siniflandirilmis bir sekilde tahmin tiretmek
icin kullanilacaktir. Damsmanli Ogrenme Modelinden yola ¢ikarak kullanilan

algoritmalar arasinda karsilagtirmalar yapilacaktir.

2.3.1. Naive Bayes Algoritmalari

NB algoritmasinin temeli 18. ylizy1lda Thomas Bayes tarafindan atilmistir. NB

algoritmalarinda olasiliklar iizerinden tahminleme yapabilir.

NB algoritmas: sisteme yiikledigimiz verilerden yola ¢ikar, kosullu olasilik
fonksiyonunu kullanarak yeni verilerin sonucunu tahmin etmeye odaklanir. NB

algoritmalar1 hem sayisal hem de s6zel metinlerin tahminin de kullanilmaktadir.

Baska bir sekilde tanimlamak gerekirse NB algoritmasinda sisteme belli bir
sayida veri ogretilir. Bu veriler siniflandirilmis verilerdir. Daha sonra NB’ye sorulan
yeni veri yani 6gretilmemis veride NB kosullu olasiliktan yararlanarak yeni veriyi
siniflandirir ve sonug ¢ikartir. NB’ye ne kadar fazla veri 6gretirsek daha dogru sonug

alma olasiligimiz artar.

NB algoritmasi belli bir sinifa ait nitelik degerinin diger nitelik degerlerinden
bagimsiz oldugunu varsayar. NB algoritmasinin yaptigi bu varsayima kosul
bagimsizligr denir. Kosul bagimsizligi, belirli bir nitelik degerinin var olup

olmamasiin diger nitelik degerinin var olup olamayacagina bir etki etmeyecegine
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ifade eder. Bu varsayim, hesaplamalarin daha kolay bir sekilde gerceklestirilmesini
saglar. NB algoritmasi; hesaplama etkinligi, basit yapisi ve yliksek dogru siniflandirma
basarimi nedeniyle metin madenciligi basta olmak iizere pek c¢ok simiflandirma

calismasinda basari ile uygulanmaktadir. (Onan, 2016, s. 28).

Giliniimiizde NB algoritmasi ile bir¢ok e-posta ve mesajin igeriginin gercekten
kisiler tarafindan m1 gonderildigini yoksa toplu olarak gonderilen reklam mi1 yoksa

sahte mesaj mi1 (spam), biiylik bir dogrulukla tespit etmek miimkiindiir.

Aynm1 zamanda Bayes Karar Algoritmalari, istatiksel Oriintii tanima igin

kullanilan en yaygin yontemdir (Yilmaz, 2022, s. 51).

P (B/A) P (A)

P(AB) =

P (B)

Formiil 1: NB Formiilii

Kaynak: Yilmaz, A. (2020). Yapay zekd. Kodlab Yaymevi.

P (A | B) =B olay1 gergeklestiginde A olaymin ger¢eklesme olasiligi
P ( A) = A olaymin ger¢eklesme olasilig1

P (B | A)= A olay1 gerceklestiginde B olayinin gerceklesme olasiligi

P ( B ) = B olaymin gerceklesme olasiligi

2.3.2. Karar Agaclar1 Algoritmalar:

Karar agacglari, makine 6grenmesi uygulamalarinda siniflandirma ve tahmin

i¢cin olduk¢a yogun kullanilan bir algoritmadir.

Karar agaclar, biiyiik kararlart kiiciik kararlara bolerek karar yapilarim
olusturur. Tahmin etme ve tamamlama 6zelligine sahiptir. Sinir aglar1 gibi diger
metodolojilerin de siiflandirma icin kullanilabilmesine ragmen, karar agaclari, kolay

yorumu ve anlasilabilirligi agisindan karar vericiler i¢in avantaj saglamaktadir.
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Karar agaclart;
* Diisiik maliyetli olmasi,

* Anlasilmasinin, yorumlanmasmin ve veri tabanlar1 ile entegrasyonun

kolayligi,
* Gilivenilirliklerinin iyi olmas1 gibi nedenlerden

otiiri en yaygin kullanilan siniflandirma teknilerinden biridir. (Calis ve

Kayapinar, 2014, s. 6).

Karar agaclar kapsaminda kullanilan algoritmalardan bazilar1 su sekildedir:

ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID ve QUEST.
Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildigi alanlar sunlardir:
Belirli bir sinifin olas1 iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,

Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplari gibi ¢esitli kategorilere

ayrilmasi,

Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak {izere ¢ok sayidaki

degiskenden en dnemlilerinin se¢ilmesi,
Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmast,
Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi,

Kategorilerin birlestirilmesi ve silirekli degiskenlerin kesikli degiskenlere

doniistiiriilmesidir (Albayrak ve Yilmaz, 2009, s. 40).
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Tablo 2. Bazi Karar Agaci Algoritmalar1 Ozellikleri

Karar Agaci Algoritmasi Ozellikleri

ID3 Bu algoritmayr kullanirken ilk olarak
smifin entropisi hesaplanir. Daha sonra
her bir nitelik i¢in ayr1 ayr1 entropi
hesaplanir ve sinif entropisinden ¢ikarilir.
Boylece en biiyiik bilgi kazanimina sahip
nitelik se¢ilir ve dallanma baglar.

C4.5,C5.0 ID3 algoritmasinin gelistirilmis halleridir.

CART Oznitelik secim olgiisii  olarak  Gini
indeksini  kullanir.  Istatistikci  Leo
Breiman tarafindan Onerilmistr. Hem
sayisal hem de kategorik verilerin
analizinde kullanilir. Siiflandirmayr ve
regresyonu destekler.

CHAID Ki Kare Testini bir 6znitelik se¢im 6l¢iisii
olarak kullanir.

QUEST Ikili ~ boliinmeli  bir karar agaci
algoritmasidir.  Uygulanmast  CART
algoritmasina benzerdir.

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

2.3.3. K-NN Algoritmalari

K-NN algoritmas1 "k-Nearest Neighbors", “k” en yakin komsu ifadesinin
kisaltilmis halidir.

K-NN algoritmalar1 Danismanli Ogrenme Y &ntemi igerisinde kullanilir. K-NN
algoritmasi kolay uygulanabilirligi ve basit olma 6zelligi ile en ¢ok kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalarindan biridir. Regresyan ve siniflandirma yaparken kullanilir.
Adindan da anlasilacag: iizere girilen verinin eldeki verilerin yakinligina bakarak

sonug cikarir. Buradaki k bir yakinlik 6l¢tistidiir (Lantz, 2013).

kNN algoritmas1 bir siniflandirma algoritmasi oldugundan veri setindeki
ozellik bilgilerini belirli bilgi ve 0Ozellik etiketleriyle kullanarak gozlemleri
siniflandiracak yapilart modeller. Daha sonra etiketlenmemis verilerin hangi sinifa ait
oldugunu 6nemli bir dogrulukla tahmin edebilir. Basit bir senaryo lizerinden kNN

algoritmasinin nasil ¢alistigin1 agiklamak daha agiklayici olacaktir.
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KNN algoritmasi1 hesaplama yaparken iki 6nemli degeri kullanir.

K(Komsuluk Katsayisi): En yakin deger alan kag komsunun degeri iizerinden
hesaplama yapilacagini belirtir. Probleme en iyi sekilde optimize etmek icin K’ye
verecegimiz deger Onemlidir. Cok kiiclik veya cok biiyiilk degerler verirsek
problemden uzak sonuglar elde edebiliriz. K=3 vermek yaygin kullanilan ve bizi en

yakin sonuca gotiirme olasiligi fazla olan degerdir.

Distance (Uzaklik): Degerin diger degerlere uzakligi hesaplamasini ifade eden

terimdir.

KNN algoritmasinda en uygun K degerinin se¢ilmesi dnemlidir. Algoritma, K
degerini merkeze alarak sorgu noktasi olarak kullanir. Bu sekilde hangi sinifa ait

oldugunu bulur..

K=1 durumunda sorgu noktasi “kare” sinifina girer. K=3 durumunda ise sorgu

noktasi “liggen” sinifina girer.

K degerinin biiylimesi bazi sorunlara yol agabilir. Bu sorunlardan biri eger

yeterli egitim seti icinde yoksa yanlis bir siniflandirmaya sebep olmasidir.

Egitim seti igerisinde verinin K degerini ortalama uzakliktan daha uzak olmasi
KNN algoritmasint faydali kilmayabilir. Bunun sebebi verinin kullanilan siniftan

farkli bir sinifa ait olma olasihigidir (Kocamaz, 2012, s. 13).

2.3.4. Yapay Sinir Aglarn

YPA; yapay zeka yontemlerinden biri olarak, insan beynini modelleyerek taklit
etme ¢abalarindan biridir. Modellemede insan beyninde bulunan biyolojik sinir

hiicreleri (ndron) baz alinmaktadir (Yilmaz, 2022, s. 61).
Bagska bir deyisle insan zekasin1i matematiksel bir sekilde taklit edilmesidir.
YPA, insan beynine iki sekilde benzerlik gostermektedir:
1.Bilgi, 6grenme siireci yoluyla ag tarafindan elde edilir.

2. Sinaptik agirliklar olarak bilinen ndronlar aras1 baglanti kuvvetlerini, bilgiyi

depolamak i¢in kullanir (Haykin, 1999, s. 36).
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Insanlarin nasil biyolojik olarak sinir hiicreleri var ise YPA’nin da sinir

hiicreleri bulunmaktadir. YPA da veri setlerine gore noronlar kiimelendirilir.

Kullanilan yontemlerden farkhi

yontemler sunmaktadir. Tablo 2’de

karsilastirilmasi verilmistir (Y1lmaz, 2022, s. 65).

Tablo 3. Geleneksel Yontemler ile YSA’nin Ozelliklerini Karsilastiriimasi

Geleneksel Yontemlere Sahip Sayisal

Bilgisayarlar

YPA

Sonug tiretmek i¢in giris bilgilerine

geleneksel sahip kurallar uygulanir.

Probleme ait giris ve sonuglar modelin egitimi i¢in
sisteme  verilir.  Parametreler ve  kurallar

modelleyen tarafindan belirlenir.

Hesaplama es zamanli ve merkezidir.

Hesaplama es zamansiz ve toplu sekilde
gerceklesir. Ogrenmeden sonra paralel isleme

gerceklesir.

Bellek paketlenmis; yeri
adreslenebilirdir.

Bellek ayrilmais; icerik adreslenebilirdir.

Hata tolerans1 yoktur.

Bilgi eksik, karisik, giiriiltiilii ise hata toleransi

uygulanabilir.

Hizldir.

Yavastir.

Bilgiler ve kullanilan yontemler

kesindir.

YSA deneyimlerden yararlandir.

Kaynak: Yilmaz, A. (2020). Yapay zekd. Kodlab Yayinevi.
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YSA, smiflandirma, kiimeleme ve regresyon gibi cesitli sekillerde kullaninsan
beyni karmasik yapidadir, onlara benzeterek bir algoritmanin gelistirilmesi ¢ok zor
gibi goriinse de suan YPA bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Kullanim alanlariin

bazilari su sekilde siralanabilir:

e (Goriintii ve ses tanima,

e Tahminleme (Hava Durumu)

e Tanima Sistemleri (Parmak izi)
e Tip Alam

e Finans.

2.3.4.1. Yapay Sinir Aginin Ana Ogeleri

Katman 1 Katman 2

Girdi
Katmam

Yapay Sinir Ag1
Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Kaynak: Altunbag, C. (2020, 13 Subat). Yapay sinir aglari. 14 Nisan 2024 tarihinde

hitps://medium.com/tiirkiye/vapay-sinir-aglari-ysa-caeclccObf9f adresinden edinilmistir.

Bir YPA bir¢ok norondan olusur. 3 ag veya daha fazla katmandan olusur. Agda
bir girdi, bir veya birden fazla gizli girdi ve bir ¢iktt katmani bulunur. Girdi
katmaninda aga girdi bilgisini veren girdi kiimesi bulunur. Girdi katmani ile ¢ikti

katmani arasinda birden fazla ara katman bulunabilir. Bir katmandaki her noron bir ust
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katmanda ki nérona ¢esitli agirliklar ile baglidir. Girdi katmanindaki her bir veri agirlik
degeriyle carpilarak gizli katmana iletilir. Gizli katmanda bir transfer fonksiyonundan
gecirilir ve ¢ikt1 katmanina gonderilir. Gizli katmanda 0 ile 1 arasinda degisen ¢ikt1
elde etmek i¢in transfer fonksiyonu olarak dogrusal sigmoid fonksiyonu kullanilabilir

(Kutlu ve Badur, 2009, s. 65).

Yapay sinir aginin siire¢ elemanlar1 5 tanedir. Bunlar:

e Girdiler
o Agirhiklar
e Toplama Fonksiyonu

e Aktivasyon Fonksiyonu

o Cikt1

Girdiler: Dis diinyadan néronlara gelen verilerdir. Bu veriler agin 6grenmesi istenen
bilgilerdir. YSA, Biyolojik sinir sistemini taklit ederek bilgileri noron ¢ekirdeklerine
iletir.

Agirhiklar: Bilgini noron iizerindeki etkisi ve problem i¢in 6nemini ifade eder. Bilgiler

cekirdege iletilmeden agirlik katsayilariyla ¢arpilarak iletilir. Eger agirlik sifir ise

noron lizerinde bir etki yaratmaz.

Toplama Fonksiyonu: Noronlara gelen tiim girdiler agirliklar ile carpip toplanarak

net bir girdiye ulasilir. Bunu yaparken toplama fonksiyonlar1 kullanilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicrelerdeki net girdiyi belirledikten sonra aktivasyon

kodu ile ¢ikisa sonug iletilir.

Cikti: Aktivasyon sonucunun sonunda dis diinyaya verilen sonuctur. Hiicrelerin

birden fazla girdisi olabilir ama sadece bir tane ¢iktis1 vardir.

2.3.4.2. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YPA da dig diinyadan sisteme girdiler verilir. Girdiler sistemde islenir.
Sistemde islenen veriler ve aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikis verileri tiretilir. Sistemden
iiretilen ¢iktilar ve egitim sitemindeki sonuclar karsilastirilarak hata bulunur. Sistemin
dogru ¢ikt1 liretmesi i¢in agirliklar gilincellenir. Sistem dogru ¢ikt1 verene kadar bu

sekilde devam eder. Bu siiregte gegen zamana ise 6grenme denir.
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Egitim setinde ¢iktilar dogru ¢iktiktan sonra sisteme ¢iktis1 verilmeyen test

setleri ile denemeler devam eder. Sistemin ne kadarinin egitim ne kadarinin test verisi

olacagina dair bir kural yoktur.

© © N o O

YPA’da 6grenme su sekilde ilerlemektedir.

Agin Ogrenmesi istenen veriler problem alanini kapsayacak sekilde
bulunmalidir ve egitim setindeki verileri agin 6grenmesi saglanmalidir. Ag
problemi 6grendikten sonra test verisiyle agin performansi dlgiiliir. Daha 6nce
karsilasmadiglr veriler ile karsilastiginda agin verdigi sonuglar, agmn
performansini ortaya cikarir.

Problem {izerinde test edilecek agin temel yapisi belirlenir. Girdi, ara katman,
ara katmandaki hiicre ve ¢ikt1 belirlenir.

Aktivasyon ve toplama fonksiyonlari, 6grenme ve momentum katsayis1 gibi
parametreler belirlenir.

Noronlarin agirlik degerlerinin ve esik degerinin baslangi¢ degerleri belirlenir.
Bu degerler ile ilgili bir kural yoktur. Rastgele belirlenir ve sistemin hata
degerlerine gore giincellenir.

YPA’ya egitim seti girdi olarak verilir.

Verilen girdiler sonrasi ¢iktilar hesaplanir.

Egitim seti degerlerinde olusan ¢iktilar sonrasinda hata sonucu belirlenir.
Hatanin azalmasi i¢in agirlik degerleri giincellenir.

Bu islem ag 6grenmeyi tamamlanincaya kadar devam eder.

Baz1 durumlarda hata istenen seviyenin altina inmez. Bu durumlarda agin baslangic

degerleri, egitim ve veri seti kontrol edilmelidir.

YPA’da en ¢ok uygulanan 6grenme kurallarindan bazilar1 sunlardir:

Hebb kurals,
Hopfield kurali,
Delta kurali,

Egimli azalan kurali,

Kohonen kurali (Yilmaz, 2022, s. 77).
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Hebb Kurahi: Donald Hebb tarafindan ortaya konulmustur. Hebb kuralina gore
eger bir hiicre bagka br hiicreden giris aliyorsa ve bu iki hiicre matematiksel olarak

ayni igarette ise hiicreler arasinda kuvvetlendirme yapilmalidir.

Hopfield Kurah: Hopfield kurali, Hebb kuralina benzemektedir. Iki kuralin
arasindaki fark su sekildedir: iki hiicre arasindaki kuvvetlendirmenin mantiginin

nasil belirlendigidir.

Delta Kurali: Hebb kuralindan sonra ortaya ¢ikmistir ve problemlerde en ¢ok
kullanilan yontemlerden biridir. Bu kuralin mantigi, olusturulan ag ile beklenen ag
arasindaki farki azaltmak icin baglanti kuvvetlerinin yeniden yapilandirilmasinda
yatmaktadir. Agirlik ayarlamasinin amact ag hatast miktarini azaltmak, yani agin
toplam hatasin1 diizeltmektir. Hata bir dnceki katmana yayilir ve bu noktaya

ulasilincaya kadar bu sekilde devam eder.

Egimli Azalan Kurali: Delta kuralina benzer. Egimli azalimin amact minimum
noktay1 bulmaktir. Bu kural sabit bir noktaya yakin olsa da en sik kullanilan

kuraldir.

Kohonen Kurali: Biyoloji sistemlerinden esinlenerek olusturulmustur. Kohonen
O0grenme kuralinda hiicreler kazanmak i¢in birbirleriyle yarisir. Bu yarista en
bliylik ¢iktiya sahip hiicre kazanan olarak belirlenir ve bu hiicrenin komsularinin

agirliklar gilincellenir.

2.3.4.3. Yapay Yapay Sinir Ag1 Modelleri ve Yapilari

YPA’da hiicre elemanlar1 birbirlerine fark sekillerde baglanabilmektedir.

Baglantilarin akisina gore ileri ve geri beslemeli aglar mevcuttur.

Sinir Ag1: Sinir aglarin girdileri ve ¢iktilart var. Dogrusal olmayan problemleri
cozemezler. Bu nedenle karmasik problemlerde gizli katmanin bulunmasi gerekir. Bir
katmandaki sinirler ile bir sonraki katmandaki sinirler arasinda baglant1 vardir ancak

katmandaki sinirler arasinda baglant1 yoktur.
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2.3.4.4. Yapay Sinir Agimin Katmanlari

YPA’nin; ag mimarisinin sinirler katmaninda mevcuttur. Giris katmanina dis
diinyadan yada baska bir agdan bilgiler verilmektedir. Giris katmanindaki veriler diger
katmanlara gonderilir ve ¢ikis katmanindan veri olusur. Cok katmanli bir ay yapisi
mevcut ise giris ve ¢ikis katmanlarinin arasinda gizli katmanlar mevcuttur. Gizli

katman sayis1 agin performansinin en iyi ¢alisabilecek sekilde belirlenmelidir.
Katmanlar arasinda birden farkli baglanti tiirleri bulunmaktadir. Bunlar;

e Tam baglantili katmanlar,
e Kismi baglantilar,
e fleri besleme,

e Cift yonlii baglantilardir.

Tam baglantili: Katmandaki her bir hiicre bir sonraki katmanin her sinirine

baglanmis ise bu baglanti tiirii tam baglantili tiirdiir.

Kismi baglantilar: Katmandaki hiicrelerden hepsi degil de bir kismi diger

katmanin sinirlerine bagli ise bu tiire kismi baglantilar denir.

Ileri besleme: Katmandaki hiicreler diger katmandaki hiicrelere ¢ikt1
gonderirler ancak bu hiicreden geri bir giris alamazlar. Bu tiir ileri besleme
tirtidiir.

Cift yonlii baglantilar: Katmandaki hiicrelerin ¢iktilarin 6nceki katmanin

hiicrelerine baglayan ag tiiriine ¢ift yonli baglantidir.

Ileri besleme yada cift yonlii aglarin igerisinde tam baglant1 yada kismi baglant:

olma ihtimali vardir.

2.3.4.5. Tek Katmanh Sinir Aglar1 - Perceptron

Bu sinir aglarinda sadece girdi ve c¢iktilar mevcuttur. Karmasik problemleri
¢ozme yetenegine sahip degildirler. Tek Katmanli Sinir Aglari, Rosentblatt tarafindan
onerilmistir. Tek katmanli sinir aglari, problemlerin ¢6ziimii i¢in yetersizdir ancak geri
yapilma vb. algoritmalar ile g¢alisilabilir. Bu agidan 6nemlidir. Tek katmanli sinir

aglarinda diger onemli yapilardan biri esik degeridir. Esik degeri, problem modeli
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sahibi tarafindan belirlenir. Esik degeri agin iyi bir siniflandirma yapmasina yardimci

olur.

Tek katmanli sinir aglarinda giris ve ¢ikis degerleri toplama fonksiyonu ile
isleme alinir. Islemden ¢ikan sonug ise esik degeri karsilastirilir. Toplam deger esik
degerinden biiyiik ise sonug¢ +1, esit ve kiigiik olma durumunda ise sonug -1 olarak

belirtilir. Tek katmanli sinir aglarinda sonug iki farkli durum i¢in siiflandirilir.

Tek katmanli sinir aglar1 dogrusal olan problemleri ¢6zebilir ancak XOR
problemine benzer karmasik problemleri ¢cozemez. Bu gibi problemler ¢ok katmanli
sinir aglart ile c¢ozilebilir. Tek katmanli sinir aglari, karmasik problemleri
¢ozememesinden dolayr YPA caligsmalar1 duraksamistir. Bu problemler ¢ok katmanli

sistemlerin ortaya ¢ikmasiyla ¢ozlilmiistiir.
Tek katmanli sinir aglar1 — Perceptron modelinin algoritmas1 asagidaki gibidir.
Adim 1: Tiim 6grenme parametrelerine ve agirliklara ilk deger atanir.
w i =0, b-0 ve u (6grenme katsayisi) (0< p <I)baslat.
Adim 2: Belirli bir iterasyon sayis1 kadar 3-7 adim aralig1 tekrarlanir.

Adim 3: Her girdi(x) ve ilgili girdiye (x) karsilik beklenen sonug (y) icin 4-6

adim araliklar tekrarlanir.
Adim 4: Girdi degerleri egitim setinden alinir. (x 1=k 1)
Adim 5: Perceptrona gelen toplam sinyal hesaplanir.
Aktivasyon Fonksiyonu sonucu hesaplanir.

Adim 6: Aktivasyon sonucu iizerinden hata kontrolii yapilir. Eger hata varsa;

hata degerine gore agirliklar gilincellenir.
Eger (y#t) ise
wi (yeni)=w i (eski) + p *t * x * 1
b(yeni) = b(eski) + pu * t
Eger (y=t ) ise hata bulunmamaktadir. Gilincelleme yapilmaz.

Adim 7: Kontrol et.
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Tek katmanli YPA da 6grenme hata lizerine kurulmustur. Eger sistemde hata
¢ikiyorsa bu 6grenme devam etmekte anlamina gelir. Sistem 0grenerek hatayi en aza

indirmeyi hedefler.

2.3.4.6. Cok Katmanh Sinir Aglari

Tek katmanli YPA karmasik problemleri ¢6zemez. Bu model Rumelhart ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir. Gelistirildigine karmasik problemler sebebi ile
duraksama donemine giren YPA tekrar gelismeye baslamistir. Cak katmanli yapay

sinir aglar1 genellikle delta 6grenme kuralini kullanir. Bu kurali Adaline gelistirmistir.

Cok katmanli YPA’nin da amaci hatayr en aza indirmektedir. Bu aglara
Ogrenme icin girdiler ve bu girdiler sonunda iiretilmesi gereken veriler iletilir. Amag
her bir girdi i¢in en uygun olan ¢iktiy1 iiretmektir. Aga veriler sunulduktan sonra agin
girdilere gore verdigi sonuclar ile Ogrettigimiz sonuglar karsilastirilir. Sonuglar
arasindaki fark geriye dogru yansitilir ve hata azalana kadar agirliklar degistirilmeye

devam edilir.

Cok katmanli YPA girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 ve bu katmanlarin arasinda iletisim

saglayan ara katmanlardan olusur.

Girdi katmani disardan bilgiyi alir ve islem yapmadan ara diger adiyla gizli
katmana gonderir. Girdi katmanina birden fazla bilgi gelebilir. Bu katman kendin

sonraki katmanin tiim hiicreleriyle baglantilidir.

Ara (Gizli) katmana gelen veriler islenir. Islendikten sonra ¢ikt1 katmanina
veya ag mimarisine gore bagka bir ara katmana gonderilir. A§ mimarisine gore ¢cok
katmanli YPA’da birden fazla ara katman olabilir. Ara katmanlar i¢erisinden bir veya

birden fazla islem yapilabilir.

Cikis katmani kendisine ara katman tarafindan islenip génderilen verileri isler
ve bir ¢ikt1 iiretir. Bu katmana birden fazla deger gelebilir veya katman igerisinden

birden fazla islem yapilabilir ancak sistem tek bir ¢ikt1 tiretir.

Cok katmanli yapay sinir aglarinda girdi ve ¢iktilarin oldugu veri setine egitim
seti denir. Bu aglarda genellikle danigmanli 6grenme kullanilir. Cok katmanli sinir

aglarinda delta 6grenme kurali kullanilir. ileri yonde hesaplama yontemi ile sistemin

29



ciktisi, geriye dogru hesaplama yontemi ile ise agirliklar hesaplanir ve giincellenir.
Sinir ag1 6gretilen ve verilen 6rnekler sonucunda problem uzayini temsilen bir ¢éziim

uzayl1 sunar.
Cok katmanl1 YPA su sekilde calismaktadir;

1. Ogrenilmesi hedeflenen problem ile ilgili biitiin bilgi ve durumlarin
sonuglar bulunur. Egitim ve test seti olarak iki ayrilir. Ogrenme
gergeklesirken sadece egitim seti gosterilir.

2. Sinir aginin mimari yapist belirlenir.

3. Toplama ve aktivasyon fonksiyonu, momentum ve &grenme katsayisi
belirlenir.

4. Agirliklarin baslangic degeri verilir.

5. Egitim setindeki veriler aga gonderilir.

6. lleri yonde hesaplama yapilir.

7. Cikmasi beklenen sonug ve agin ¢ikt1 karsilastirilir ve hata belirlenir.

8. Geriye dogru hesaplama yapilir ve agirliklarin degeri tekrar belirlenir.

9. Hata sonucu istenen diizeye geldi ise egitim sonlanir; gelmedi ise

agirliklarin degerleri giincellenir ve 6grene devam eder (Adim 5’°e doniiliir.)

2.3.4.7. Ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglarda elemanlar katmanlara bdliinmiistiir. Girdi katmanindan
¢ikt1 katmanina tek yonlii iletisim sinyali vardir. Katmandaki ndronlar ile bir sonraki
katmandaki biitiin ndronlara baglanti mevcuttur ama ayn1 katman i¢inde bulunan

noronlar arasinda baglant1 yoktur. Cok katmanli aglar; ileri beslemeli aglara 6rnektir.

Ileri beslemeli aglarin icerisindeki katmanlardaki hiicrelerdeki ¢ikislar
kendinden sonraki katmanin girisidir. Baska bir deyisle disardan aglara verdigimiz
veriler girig katmaninda herhangi bir isleme yapilmadan ara katmana gonderilir. Ara

katmanda ve ¢ikt1 katmaninda islemler yapilarak ¢ikt1 tiretilir.
Ileri besleme aglar adm bilgi akisinin siirekli ileriye dogru olmasindan alir.

Ileri beslemeli aglarda giris katmaninda islem olmamaktadir. Giris

katmanindaki hiicre say1s1 belirlenmesi problem i¢in belirlenen modelin giris say1s1 ile
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ortaya c¢ikar. Ara katman ve ara katmandaki hiicre sayisi ise problemin yapisina gore
deneme-yanilma ile belirlenir. Cikis katmanindaki hiicre sayisi ise yine problemi

modellerken belirlenen ¢ikt1 sayisina gore belirlenir.

Ileri beslemeli aglar, delta 6grenme kuralin1 kullanir.

2.3.4.8. Geri Beslemeli Aglar

Bu aglar danismansiz (gozetimsiz) 6grenme ile ¢oziilebilecek problemler i¢in
uygundur. Geri beslemeli aglar igerisinde geri besleme islemi yapilir. Bagka bir deyisle
cikis ve ara katmanlar; kendinden bir onceki katmana veri gonderir. Boylece ag

yapisinda geriye dogru akis ile geri yonde hesaplama yapilabilir.

Sinir aginin yapisinda hem ¢ikisin hem de bir 6nceki degerin tutulmasi sebebi

ile dinamik hafiz yapilar1 vardir. Bu 6zellikleri ile tahmin problemleri i¢in kullanilir.

Bu aglardaki hiicrelerdeki her bir ¢ikti, kendisinin yada diger hiicrelerden
birinin girdisidir. Biiyiik bir ¢ogunlukla geciktirme eleman1 olarak gegen eleman ile
geri besleme iglemi yapilir. Bu islem ayni katman veya farkli katmanlarda bulunan
hiicreler arasinda uygulanir. Ag yapist dinamik ve dogrusal 6zelligi gostermeyen

aglarda, modellemeye gore farkli davraniglar gosterebilir.

Bu aglarda, geriye dogru hesaplama yapabilmek i¢in sonugta hedeflenen deger
ve agin verdigi ¢ikt1 karsilastirilip fark bulunur. Bu farka hata denir. Bu agin amaci da
hatay1 en diislige indirgemektir. Agin verdigi ¢iktilar sonucu toplanir ve toplam hata

ortaya cikarilir.

Toplam hata alinirken agm verdigi sonuglarin negatif olma olasiligi
diisiiniilerek agirlik degerlerinin kareleri toplanir ve toplam sonucunun karekoki
alinir. Toplam hatay1 en diisiik degere indirgemek i¢in hatay1 neden olan hiicrelerin
bulunup hatanin bu hiicreleri dagitilmasi sarttir. Bu sebeple hiicreler icin belirlenen

agirlik degerleri glincellenir.
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2.3.4.9. Yapay Sinir Aginin Calismasi, Ogrenmesi ve Test Edilmesi

YPA’da temel amag aga sundugumuz girdilerin islenerek ¢iktiya ¢cevrilmesidir.
Agmn dogru ciktilart iiretebilmesi i¢in ona sunulan girdilerin istenilen sekle gelmesi

gerekir. Bu sebeple aga sunulan 6rnekler dnce vektor haline getirilir.

Aga sunulan egitim setindeki ornekler vektor haline getirilir. Vektor olarak
sunulan girdilerin ¢ikt1 olarak da vektor tiretmeleri beklenir. Hem girdi hem ¢iktilarin
dogru olmasi i¢in agin parametrelerinin aldig1 degerlerde bu sekilde diizenlenmelidir.
Girdilerin ve ¢iktilarin vektor seklinde tasarlayacak kisi ag mimarisini gelistiren
kisidir.

Tiim baglantilara verilen verilen agirlik degerlerinin en iyi degerinin bulunmasi
agin dgrenmesine yol acar. Agirhik degerleri ilk olarak rastgele verilir. Ornekler

sunulduk¢a bu deger glincellenerek en iyi hale gelir.

Agirlik degerleri i¢in en iyi deger bulundugunda YPA diger 6rnekler i¢in de
geneleme yapabilir. Boylece O0grenme saglanir. Agirlik degerleri bazi 6grenme
kurallarina gore giincellenir. Eger ag lizerindeki 6rneklerden bazi bilgileri alirsak bu
durumda ag yapis1 6rneklere yorum getirerek sonug verir. Bu duruma adaptif 6grenme

de denir.
YPA’da 6grenme iki agsamada gerceklesir. Bunlar su sekildedir.

1. Asama: Aga ornekler gosterilerek verilecek ¢ikislar belirlenir.

2. Asama: Agirlik degerleri giincellenir.

Bu iki agama tamamlanip 6grenme gerceklestikten sonra aga bazi ornekler
gosterilerek sonuglar test edilir. Test i¢in kullanilan 6rnekleri daha 6nce agin gormemis

olmamasi gerekmektedir. Ag test edilirken herhangi bir agirlik degeri gilincellenmez.
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Ornek Yapay Sinir Ag

Sekil 3. YPA

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekilde gosterilen iki girisli ve tek katmanli bir YPA nin nasil probleminin
coziilecegini gorelim. Problemde egitim setine ait 1. dérnekte (x1,x2)=(1,0) girdisine
karsilik beklenen deger (t1) 1 iken 2. 6rnek igin (x1,x2)=(0,1) girdisine karsilik
beklenen deger (t2) 0 olarak verilmektedir. Esik degeri (b) 1; 6grenme katsayisi(p) ise

0.5 olarak soruda verilmektedir.
1. Adim : NET=w, *x1+w,*x2=1*1+2*0=1
NET=1; b=1 NET>=b—¢=1 — ¢=tl oldugundan 6tiirii agirlik giincellenmez.
2. Adim : NET=w,*x1+w,*x2=1*0+2*1=2
NET=2; b=1 NET>=b — ¢=1 — ¢#t2 oldugundan &tiirii agirlik glincellenir.
3. Adim: NET=w1*x1+w,*x2=1*1+0*1,5=1
NET=1; b=1 NET>=b— ¢=1— ¢=tl oldugundan 6tiirii agirlik giincellenmez.
4. Adim: NET=w1*x1+w2*x2=1*0+1,5*1=1,5

NET=1,5; b=1 NET>=b— ¢=1 — ¢=t2 oldugundan &tiirii agirlik giincellenir.

2.4. Korelasyon ve Oznitelik Belirleme

Korelasyon analizi, degiskenler arasindaki iligki, bu iliskinin yonii ve siddeti

hakkinda bilgi saglayan istatistiksel bir yontemdir.
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Korelasyon degeri -1 ile 1 arasindadir. 0 degeri degiskenler arasinda herhangi
bir iligkinin olmadigi anlamina gelir. Bu deger -1'e dogru ilerledik¢e 'negatif
miikemmel korelasyonu', +1'e dogru ilerledik¢e 'pozitif miilkemmel korelasyonu'

gosterir.

(-0,5) ila (0) ve (0) ila (0,5) arasindaki degerler, yone bagli olarak pozitif veya
negatif olarak diisiik korelasyon degerleri olarak adlandirilir. Degiskenlerin bir arada

gitmedigini diisiindiiglimiiz alandir burasi.

(-0,9) - (-0,5) ve (0,5) - (0,9) ve -1 ila 1 araliklarinda pozitif veya negatif yiiksek
korelasyon degerleri gézlenmektedir. Bunlar degiskenler arasinda giiclii bir iliski
oldugunu soyledigimiz kategorilerdir. Yiiksek korelasyon durumunda degiskenler

birbirleriyle etkilesim halindedir.

Korelasyon yapilarak baglarin yiiksek oldugu degerler bulunabilir. Bu degerler

verilerimizin dznitelikleridir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR
Bu boliimde tez calismasinda kullanilan veri seti ve uygulanan deneysel

caligmalara yer verilmistir.

3.1. Veri Seti

Veri seti Caligmada “Kaggle Students Adaptability Level in Online Education”
veri seti kullanilmistir, Veri seti CSV formatindaki metin bilgilerinden olugmaktadir.
Veri setinde 1205 adet kiz ve erkek 6grencilerin yas, egitim seviyesi, sinifi ve online

egitime uyumlanip uyumlanamagini i¢eren bilgiler bulunmaktadir.
Veri setinde 8 sutiin 1205 satir bulunmaktadir.

Veri setinde 1205 adet kiz ve erkek 6grencilerin yas, egitim seviyesi, sinifi ve

online egitime uyumlanip uyumlanamadigini i¢ceren bilgiler bulunmaktadir.

Bu veri setinde yiiksek uyumlu olan grup 413 kisiyle erkek 6grencilerdir. Erkek
Ogrencilerin arasinda ise 21-25 yas arasi 6zel okulda okuyan tiniversite 6grencilerinin
uyumluluk seviyesi yiiksektir. Bu verileri daha da 6zellestirdigimizde ise ekonomik
durumu diisiik, derse giris araci olarak bilgisayar ve internet baglantisi olarak wi-fi,

network tipi olarak 4G kullanan grup en yiiksek uyumluluga sahiptir.

Diisiik derecede uyumlu olan grup 345 kisiyle erkek ogrencilerdir. Erkek
ogrencilerin arasinda ise 21-25 yas arasit devlet bagli okulda okuyan iiniversite
Ogrencileri diisiik derecede uyumludur. Bu verileri daha da 6zellestirdigimizde ise
ekonomik durumu standart, derse giris araci olarak telefon ve internet baglantis1 olarak

mobil veri, network tipi olarak 3G kullanan grup diisiik derece uyumluluga sahiptir.

Orta derecede uyumlu olan grup 447 kisiyle erkek oOgrencilerdir. Erkek
Ogrencilerin arasinda ise 21-25 yas aras1 6zel okulda okuyan tiniversite 6grencileri orta
derecede uyumludur. Bu verileri daha da 6zellestirdigimizde ise ekonomik durumu
standart, derse giris araci olarak bilgisayar ve internet baglantisi olarak wi-fi, network

tipi olarak 4G kullanan grup orta derece uyumluluga sahiptir.

Veri setindeki tiim degerleri ayr1 inceledigimizde asagidaki tablolar ve sonuglar

ortaya ¢cikmaktadir.

35



Tablo 4. Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri — Cinsiyet

Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri —

Cinsiyet
400
350
300
250
200
150
100
50

S
Yiksek Orta Dustk
mKiz mErkek

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

663 erkek Ogrencinin 71’inin online egitim uyumluluk seviyesi yliksek,
245’inin diisiik, 347’sinin 1limli; 542 kiz 6grencinin 29’unun online egitim uyumluluk

seviyesi yiiksek, 235’inin diisiik, 278 inin ise 1limlidir.
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Tablo 5. Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri — Yas

Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri - Yas
250

200
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10

(@]

5

(@]

mYiksek ®EOrta ®mDisik

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

353 11-15 yas aralifinda 6grencinin 28’inin online egitim uyumluluk seviyesi
yiiksek, 120’sinin diisiik, 205’inin 1limli; 81 1-5 yas araliginda 6grencilerin 17°inin
online egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 64 linilin diisiik; 278 16-20 yas araliginda
Ogrencilerin 5’inin online egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 144’iiniin diisiik, 129°u
tlimlt; 374 21-25 yas araliginda 6grencilerin 38’inin online egitim uyumluluk seviyesi
yiiksek, 139’unun diisiik, 197 inin 1liml1; 68 26-30 yas araliginda 6grencilerin 12’°sinin
online egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 36’sinin diisiik, 20’sinin 1limli; 51 6-10 yas
araliginda 6grencilerin 17’sinin online egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 24’tiniin

diistik, 10’un 1liml1 oldugunu gostermektedir.
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Tablo 6. Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri — Egitim Diizeyi

Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri -
Egitime Gore
350
300
250
200

150
100 I
5
' m il =

11k6gretim Lise Universite

o

mYiksek ®mOrta mDusik

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

219 lise Ogrencisinin 3’linlin online egitim uyumluluk seviyesi yliksek,
120’sinin diisiik, 96’sin1in 1limli; 530 ilkdgretim 6grencisinin 47’sinin online egitim
uyumluluk seviyesi yiiksek, 182’sinin diisikk, 301’inin 1limli; 456 {niversite
ogrencisinin 50’sinin online egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 178’sinin diisiik,

228’inin 1liml oldugunu gostermektedir.

Tablo 7. Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri — Okul Tipi

Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri -

Okul Tipi
600
500
400
300
200
=i B
. — I
Yiksek Orta Diisiik

mDevliet mOzel

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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382 devlet okulu 6grencisinin 20’sinin online egitim uyumluluk seviyesi
yiiksek, 234 {iniin diisiik, 128’inin 1liml1; 823 6zel okulu 6grencisinin 80’inin online
egitim uyumluluk seviyesi yliksek, 246’sinin disiik, 497’sinin 1liml1 oldugunu

gostermektedir.

Tablo 8. Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri — Finansal Durum

Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri -
Finansal Durum

500

400

300
200
100 I
0 — . [ | B es

Dislk Orta Yiksek

B Yiksek ®mOrta ®mDiusik

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Finansal olarak ortalama biitceye sahip olan 878 6grencinin 36’sinin online
egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 341’inin diisiik, 501’inin 1limli; Finansal olarak
diisiik bir biitgeye sahip olan 242 6grencinin 22’sinin online egitim uyumluluk seviyesi
yiiksek, 129’unun diisiik, 91’inin 1liml1; Finansal olarak yiiksek bir biitceye sahip olan
85 Ogrencinin 42’sinin online egitim uyumluluk seviyesi yliksek, 10’unun disiik,

33’iiniin 1liml oldugunu gostermektedir.
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Tablo 9. Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri — internet Tipi

Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri -

Internet Tipi
400
350
300
250
200
150
100
. =
0 |
Yiksek Orta Disik

mMobil Veri mwWi-fi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Mobil veri kullanan 695 6grencinin 36’sinin online egitim uyumluluk seviyesi
yiiksek, 288’inin diisiik, 371 inin 1limli; Wifi kullanan 510 6grencinin 64 {iniin online
egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 192’sinin diigiik, 254’tiniin 1limli; oldugunu

gostermektedir.

Tablo 10. Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri — Network Tipi

Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri -

Network Tipi
450
400
350
300
250
200
150
100
W
0 | —
4G 3G 2G

mYiksek mOrta mDisik

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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2G kullanan 19 6grencinin 16’sinin online egitim uyumluluk seviyesi yiiksek,
3’linlin diisiik; 3G kullanan 411 grencinin 22’sinin online egitim uyumluluk seviyesi
yiiksek, 186’sinin diisiik, 203 iiniin 1liml1; 4G kullanan 775 6grencinin 78’inin online
egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 278’inin disik, 419’min 1limli oldugunu

gostermektedir.

Tablo 11. Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri — Kullamlan Arac

Ogrencilerin Online Egitime Uyumluluk Seviyeleri -

Kullanilan Arag
600
500
400
300
200
100
0 [ ] . [ — -
Bilgisayar Tablet Telefon

mYiksek mOrta mDisik

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Online derslere girmek i¢in bilgisayar kullanan 162 6grencinin 30’unun online
egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 40’min diisiik, 92’sinin 1limli; online derslere
girmek i¢in telefon kullanan 1013 6grencinin 68’inin online egitim uyumluluk seviyesi
yiiksek, 438’inin diisiik, 507 sinin 1liml1; online derslere girmek i¢in tablet kullanan
30 oOgrencinin 2s’inin online egitim uyumluluk seviyesi yiiksek, 2’sinin diisiik,

26’smin 1limli; oldugunu gostermektedir.

Veri setinden kullanilan tiim veri setler string ve kategorik degerde olup tiim

veriler Label Encoder ile sayisallagtiriimistir.
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3.2. Modelin Olusturulmasi

Degisken sayisinin fazla olmasi modelin basart diizeyini etkileyen onemli
faktorlerdendir. Modelde 9 degisken mevcuttur. Umum diizeyi degiskeni y bagimh
degisken olup diger 8 degisken ise y bagimli degiskene etkin eden X degiskenidir.
Model tamamlandiktan sonra veri seti X degiskenlerine bagl olarak y degiskenini

tahmin edecektir.

Calisma i¢in siniflandirma algoritmalarina ihtiya¢ duyulacagi i¢in 5 algoritma

kullanilmustir.

Algoritmalarin modellenmesi agamasinda y degiskeni (Uyumlanma Diizwyi)
veri setinden cikartilmistir. “X train, X test, y train, y test” parametreleri
kullanilarak degiskenler test ve egitim (train) olarak ayrilmistir. Veri setinin % 20’si
test i¢in %80°1 ise egitim icin belirlenmistir. “Random_state” parametresi 42 olarak
belirtilmistir. Random_state parametresi kod her c¢alistiginda veri kiimesini ayni

sekilde bolmektedir.
Modeller asagidaki sekilde belirlenmstir;

DecisionTreeClassifier, MultinomialNB, KerasClassifier,  xgboost,

KNeighborsClassifier.

Calisma icin Kullanilan Algoritmalarin Analizleri

Calisma i¢in kullanilan yukarida da belirtildigi iizere 5 adet denetimli

algoritma olup bunlar;

K-NN (En Yakin Komsu), NB, YPA, Desicion Tree ve Bagged Trees’dir.

3.3. K-NN Algoritmasi Analizi

K-NN algoritmasinda, KNeighborsClassifier kiitiphanesinden

yararlanilmistir. Model “knn_model” ismi ile olusturulmustur.

Algoritmadaki komsu sayisi, “n_neigbors” parametresi kullanilarak 1 olarak

9999

belirlenmistir. Bu deger “Cross-Validation Accuracy”” parametresiyle belirlenmistir.

Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall, f1-score, model egitim siiresi ve

42



tahmin siliresi kullanilmistir. Bu metriklere, ‘“sklearn.metrics” parametresiyle
erisilmistir.

Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20
ve %90-%10 olmak tizere dort farkli sekilde ayrilmistir. Bu modellerin hepsinde en iyi

9999

sonucu yukarida belirtildigi tizere “Cross-Validation Accuracy”” parametresiyle

komsu sayis1 1 olarak belirlenmistir.
Bu modellerin basar1 performansi asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 12. K-NN Modellerinin Karsilastirilmasi

Model
Eglt_lm Basar1 o ... | Tahmin
Seti — Precision Recall F1-Score | Egitim |
Performans ) | Siiresi
Test .| (Hassasiyet) | (Duyarhilik) | (Denge) | Strest
) Yiizdesi (sn)
Seti (Sn)
%60-
%75 %76 %76 %76 0.01 0.01
%40
%70-
%75 %76 %75 %75 0.01 0.01
%30
%80-
%73 %74 %73 %73 0.01 0.01
%20
%90-
%70 %70 %70 %70 0.01 0.01
%10

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tabloda goriildiigii iizere K-NN modellerinin basar1 performansi sirasiyla su
sekildedir; %60-%40, %70-%30, %80-%20, %90-%10. Bu modellerden en iyi sonucu
%60 egitim seti, %40 veri seti kullanilarak olusturulan model verse de diger oranlar
da ¢ok farklilik yoktur. Sonuglar tabloda ayrintili bir sekilde sunulmustur. Bu
algoritmada en iyi performansi gosteren model kullanilan diger makine 6grenmesi

modellerinden en 1yi performansi gosteren modellerle de karsilastirilacaktir.
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En yiiksek performansi veren %60 egitim -%40 test veri setinin oranlar1 su

sekildedir.;

Basar1 Performans Yiizdesi %75, Presicion %76, Recall %76 ve f1-score %76 olarak

belirlenmistir.

3.4. Naive Bayes Algoritmasi Analizi

NB algoritmasinda, veriler kategorik degere sahip oldugu i¢in MultinomialNB

kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Model “nb_model” ismi ile olusturulmustur.

Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall ve fl-score kullanilmustir.

Bu metriklere, “sklearn.metrics” parametresiyle erisilmistir.

Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20
ve %90-%10 olmak tizere dort farkl sekilde ayrilmistir.

Tablo 13. Naive Bayes Modellerinin Karsilastirnlmasi

Model
Eglt_lm Basari r ... | Tahmin
Seti — Precision Recall F1-Score | Egitim |
Performans ] ~ | Stiresi
Test .| (Hassasiyet) | (Duyarhilik) | (Denge) | Strest
) Yiizdesi (sn)
Seti (Sn)
%60-
%62 %63 %63 %60 0.0030 | 0.0010
%40
%70-
%62 %63 %62 %60 0.0028 | 0.0010
%30
%80-
%59 %61 %59 %57 0.0030 | 0.0010
%20
%90-
%60 %62 %60 %58 0.0028 | 0.0071
%10

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tabloda goriildiigi tizere Naive Bayes modellerinin basari performansi
sirasiyla su sekildedir; %70-%30, %60-%40, %90-%10, %80-%20. Bu modellerden
en iyi sonucu %70 egitim seti, %30 veri seti kullanilarak olusturulan model verse de
diger oranlar da ¢ok farklilik yoktur. Bu model kullanilan modeller arasinda en diisiik
performansi gosteren modeldir. Naive Bayes yapi olarak daha basit problemleri ¢ozme
amaciyla kullanilan bir modeldir. Performans disiikliigiiniin sebebi bundan
kaynaklanmaktadir. Sonuglar tabloda ayrintili bir sekilde sunulmustur. Bu
algoritmada en iyi performansi gosteren model kullanilan diger makine 6grenmesi

modellerinden en iyi performansi gosteren modellerle de karsilastirilacaktir.

En yiiksek performanst veren %70 egitim -%30 test veri setinin oranlart su

sekildedir.;

Basar1 Performans Yiizdesi %62, Presicion %63, Recall %62 ve f1-score %60 olarak

belirlenmistir.

3.5. Desicion Tree Algoritmasi Analizi

Desicion Tree algoritmasinda, DecisionTreeClassifier kiitiiphanesinden

yararlanilmistir. Model “model” ismi ile olusturulmustur.

Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall ve fl-score kullanilmistir.

Bu metriklere, “sklearn.metrics” parametresiyle erisilmistir.

Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20
ve %90-%10 olmak tizere dort farkl sekilde ayrilmistir.
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Tablo 14. Desicion Tree Modellerinin Karsilastirilmasi

Model
Eglt_lm Bagari o ... | Tahmin
Seti — Precision Recall F1-Score | Egitim |
Performans ] | Siiresi
Test (Hassasiyet) | (Duyarhlik) | (Denge) | Strest
) Yiizdesi (sn)
Seti (Sn)
%60-
%76 %77 %77 %77 0.0020 | 0.0010
%40
%70-
%78 %79 %79 %79 0.0075 | 0.0009
%30
%80-
%74 %75 %75 %75 0.0015 | 0.0010
%20
%90-
%76 %77 %77 %77 0.0020 | 0.0013
%10

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tabloda goriildiigi lizere Decision Tree modellerinin basari performansi
sirastyla su sekildedir; %70-%30, %60-%40, %90-%10, %80-%20. Bu modellerden
en iyi sonucu %70 egitim seti, %30 veri seti kullanilarak olusturulan model verse de
diger oranlar da ¢ok farklilik yoktur. Bu modelde kullanilan veri setlerinde basari
performanslarinda ¢ok fark olmamakla birlikte dengeli bir dagilim bulunmaktadir.
Sonuglar tabloda ayrintili bir sekilde sunulmustur. Bu algoritmada en iyi performansi
gosteren model kullanilan diger makine 6grenmesi modellerinden en iyi performansi

gosteren modellerle de karsilastirilacaktir.

En yiiksek performanst veren %70 egitim -%30 test veri setinin oranlari su
sekildedir.;

Basar1 Performans Yiizdesi %78, Presicion %77, Recall %77 ve fl-score %77 olarak

belirlenmistir.
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3.6. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi Analizi

YPA algoritmasinda, tensorflow kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

“model” ismi ile olusturulmustur.

Model

Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall ve fl-score kullanilmistir.

Bu metriklere, “sklearn.metrics” parametresiyle erisilmistir.

Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20

ve %90-%10 olmak tizere dort farkl sekilde ayrilmistir.

Tablo 15. Yapay Sinir Ag1 Modellerinin Karsilastirilmasi

Egitim Model | 1 min
Seti — | ]?fsan Precision Recall | F1-Score | Egitim | . .
erformans : Siiresi
Test ) . (Hassasiyet) | (Duyarlilik) (Denge)
. Yiizdesi 9 (sn)

Seti (Sn)
%60- .

%63 %63 %63 %63 0.0060 | 0.0009
%40
%70- .

%63 %64 %64 %63 0.0068 | 0.0010
%30
%80-

%64 %65 %64 %64 0.0065 | 0.0010
%20
%90-

%64 %66 %64 %64 0.0062 | 0.0009
%10

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tabloda goriildiigii tizere Yapay Sinir Ag1 modellerinin basar1 performansi
sirasiyla su sekildedir; %90-%10, %80-%20, %70-%30, %60-%40. Bu modellerden
en iyi sonucu %90 egitim seti, %10 veri seti kullanilarak olusturulan model verse de
diger oranlar da ¢ok farklilik yoktur. Bu modelde kullanilan veri setlerinde basari
performansi ¢ok diisiikk olsa da dengeli bir dagilim bulunmaktadir. Sonuglar tabloda
ayrintili bir sekilde sunulmustur. Bu algoritmada en iyi performansi gosteren model
kullanilan diger makine Ogrenmesi modellerinden en iyi performansi gosteren

modellerle de karsilastirilacaktir.
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En yiiksek performansi veren %90 egitim -%10 test veri setinin oranlar1 su

sekildedir.;

Basar1 Performans Yiizdesi %64, Presicion %66, Recall %64 ve f1-score %64 olarak

belirlenmistir.

3.7. Bagging Trees Algoritmas1 Analizi

Bagging Trees algoritmasinda, DecisionTreeClassifier kiitliphanesinden

yararlanilmistir. Model “model” ismi ile olusturulmustur.

Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall ve fl-score kullanilmustir.

Bu metriklere, “sklearn.metrics” parametresiyle erisilmistir.

Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20
ve %90-%10 olmak tizere dort farkl sekilde ayrilmistir.

Tablo 16. Bagging Trees Modellerinin Karsilastirilmasi

Egitim Basar1 odel Tahmin
Seti — Perfoimans Precision Recall F1-Score | Egitim Siiresi
Test ) . (Hassasiyet) | (Duyarlilik) | (Denge) | Siiresi
. Yiizdesi (sn)
Seti (sn)
%60- 0 0 0 0
940 %76 %76 %76 %76 0.09 0.01
%70- 0 0 0 0
9430 %75 %75 %75 %75 0.09 0.01
%80- 0 0 0 0
9420 %75 %75 %75 %75 0.09 0.01
%90-
910 %76 %76 %76 %76 0.12 0.01

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tabloda gorildigi tizere Bagging Tress modellerinin basari performansi
sirastyla su sekildedir; %90-%10, %60-%40, %70-%30, %80-%20. Bu modellerden
en iyi sonucu %70 egitim seti, %30 veri seti ve %60 egitim seti, %40 veri seti
kullanilarak olusturulan model verse de diger oranlar da da ¢ok farklilik yoktur.
Modelde kullanilan veri setlerinde basari performansi ¢ok yiiksek olmasiyla birlikte

dengeli bir dagilim bulunmaktadir. Sonuglar tabloda ayritili bir sekilde sunulmustur.
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Bu algoritmada en iyi performansi gosteren model kullanilan diger makine 6grenmesi

modellerinden en iyi performansi gosteren modellerle de karsilastirilacaktir.

En yiiksek performansi veren %60 egitim -%40 test veri setinin oranlar1 su

sekildedir.;

Basar1 Performans Yiizdesi %76, Presicion %76, Recall %76 ve fl-score %76 olarak

belirlenmistir.

3.8. Cahsmada Kullanilan Makine Ogrenmesi Modellerinin

Karsilastirilmasi

Calismada kullanilan Makine Ogrenmesi modelleri kendi iglerinde
karsilastirildiktan sonra en iyi sonucu veren modellemeler diger algoritmalarla

karsilastirilmistir. Sonuglar asagidaki tabloda paylasilmistir.

Tablo 17. Modellerin Basar1 Karsilastirmalar:

Algoritma Model

Tahmin

Adi
(Egitim
Seti — Test
Seti)

Basar1
Performans
Yiizdesi

Precision
(Hassasiyet)

Recall
(Duyarlilik)

F1-Score
(Denge)

Egitim
Stiresi

(sn)

Siiresi

(sn)

K-NN
( %60-
9%40)

%75

%76

%76

%76

0.00

0.01

Naive
Bayes
(%70-
%30)

%62

%63

%63

%60

0.0030

0.0010

Desicion
Tree
(%70-
%30)

%78

%79

%79

%79

0.0075

0.0009

Bagging
Trees
(%60-
%40)

%76

%76

%76

%76

0.09

0.0009

Yapay
Sinir
Aglari
(%90-
%10)

%64

%66

%64

%64

0.0062

0.0009

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tabloda goriildiigii iizere en yiiksek performans sonucunu gosteren %70 egitim
seti, %30 veri seti kullanilarak olusturulan Desicion Tree modelidir. Desicion Tree, K-
N ve Bagging Tress algoritmalar1 performans sonuglar1 yliksek olup Naive Bayes ve
Yapay Sinir Aglari’nin performans diizeyi dusiiktiir. Sebebinin veri setinin bu

algoritmalar i¢in uygun olmadig: diistintilmektedir.

Calismada kullanilan Makine Ogrenmesi modelleri performans yiizdesi

acisindan dogruluklar: su sekilde siralanabilir:

DT >BT > K-NN > YSA >NB

3.9. Korelasyon ile Oznitelik Secimi

Veri seti 5 farkli algoritma ile modellenip her bir algoritmanin kendi icinde
sonuclarina ulasilmistir. Bu sonuglart optimize etmek adina veri setine korelasyon
uygulanarak aradaki baglarin 0.2-0.6 esigi arasinda oldugunu goriip Oznitelikler

belirlenmistir.

Korelasyon sonrasi segilen Oznitelikler: Egitim Seviyesi, Okul Tipi, Yas,

Internet Tipi, Ag Tipi

Tablo 18. Korelasyon Tablosu

Korelasyon Matrisi

10

Education Level k . -0.28 [L[50Y 0.046  -0.033

Institution Type -SEURES 08

Gender - 0.
-06

-04
Device

Financial Condition -

-02

Intemet Type -

Network Type

Adaptivity_Level -SEEEINEIRUR TS EE )

o
4
=
¥
5
g
z

Institution Type
Gend
Adaptivity_Level

Education Level

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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3.10. Korelasyon Sonras1 K-NN Algoritmasi Analizi

Veri setinde Oznitelikler belirlendikten sonra tekrar K-NN algoritmasi

uygulanmustir.

Algoritmadaki komsu sayisi, “n_neigbors” parametresi kullanilarak 1 olarak

9999

belirlenmistir. Bu deger “Cross-Validation Accuracy”” parametresiyle belirlenmistir.
Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall, f1-score, model egitim siiresi ve
tahmin stiresi kullanilmistir. Bu metriklere, “sklearn.metrics” parametresiyle

erigilmistir.
Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20
ve %90-%10 olmak tizere dort farkl sekilde ayrilmistir. Bu modellerin hepsinde en iyi

9999

sonucu yukarida belirtildigi lizere “Cross-Validation Accuracy”” parametresiyle

komsu sayis1 1 olarak belirlenmistir.

Bu modellerin basar1 performansi agagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 19. Korelasyon Sonrasi Olusturulan K-NN Algoritmas1 Analizi Modelinin

Karsilastirilmasi
Egitim Model )
) Bagar1 o F1- Tahmin
Seti — Precision Recall Egitim
Performans ] Score Siiresi
Test (Hassasiyet) | (Duyarlilik) Siiresi
) Yiizdesi (Denge) (sn)
Seti (sn)
%60-
%76 %77 %77 %78 0.01 0.01
%40
%70-
%79 %80 %80 %79 0.01 0.01
%30
%80-
%75 %75 %74 %77 0.01 0.01
%20
%90-
%71 %73 %75 %72 0.01 0.01
%10

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tabloda goriildiigii iizere K-NN modellerinin basar1 performansi sirasiyla su
sekildedir; %70-%30, %60-%40, %80-%20, %90-%10. Bu modellerden en iyi sonucu
%60 egitim seti, %40 veri seti kullanilarak olusturulan model verse de diger oranlar
da ¢ok farklilik yoktur. Sonuglar tabloda ayrintil1 bir sekilde sunulmustur. Oznitelik

secimi sonrasi uygulanan K-NN’in performansi artmaistir.

En yiiksek performansi veren %70 egitim -%30 test veri setinin oranlar1 su

sekildedir.;

Basar1 Performans Yiizdesi %79, Presicion %80, Recall %80 ve fl1-score %79 olarak

belirlenmistir.

3.11. Korelasyon Sonrasi1 Naive Bayes Algoritmas1 Analizi

Veri setinde Oznitelikler belirlendikten sonra tekrar K-NN algoritmasi

uygulanmustir.

NB algoritmasinda, veriler kategorik degere sahip oldugu i¢in MultinomialNB

kiitliphanesinden yararlanilmigtir. Model “nb_model” ismi ile olusturulmustur.

Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall ve fl-score kullanilmustir.

Bu metriklere, “sklearn.metrics” parametresiyle erisilmistir.

Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20
ve %90-%10 olmak tizere dort farkl sekilde ayrilmistir.
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Tablo 20. Korelasyon Sonrasi1 Olusturulan Naive Bayes Algoritmasi1 Analizi

Modelinin Karsilastirilmasi

5iti Model
Eglt_lm Bagari o ... | Tahmin
Seti — Precision Recall F1-Score | Egitim | =~
Performans _ .. | Stresi
Test (Hassasiyet) | (Duyarlilik) | (Denge) | Stresi
) Yiizdesi (sn)
Seti (Sn)
%60-
%67 %67 %65 %66 0.0028 | 0.0015
%40
%70-
%67 %68 %66 %66 0.0025 | 0.0016
%30
%80-
%66 %66 %61 %66 0.0032 | 0.0013
%20
%90-
%062 %63 %63 %60 0.0033 | 0.0072
%10

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tabloda goriildiigii tizere NB modellerinin basart performans: sirasiyla su
sekildedir; %70-%30, %60-%40, %80-%20, %90-%10. Bu modellerden en iyi sonucu

%70 egitim seti, %30 veri seti kullanilarak olusturulan model verse de diger oranlar

da ¢ok farklilik yoktur. Sonuglar tabloda ayrintili bir sekilde sunulmustur. Oznitelik

secimi sonras1 uygulanan Naive Bayes’in performansi artmigtir.

En yiiksek performansi veren %70 egitim -%30 test veri setinin oranlar1 su

sekildedir.

Basar1 Performans Yiizdesi %67, Presicion %68, Recall %66 ve f1-score %66 olarak

belirlenmistir.

53




3.12. Korelasyon Sonrasi Decision Tree Algoritmasi Analizi

Veri setinde Oznitelikler belirlendikten sonra tekrar Decision Tree algoritmasi

uygulanmustir.

Desicion Tree algoritmasinda, DecisionTreeClassifier kiitliphanesinden

yararlanilmistir. Model “model” ismi ile olugturulmustur.

Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall ve fl-score kullanilmustir.

Bu metriklere, “sklearn.metrics” parametresiyle erigilmistir.

Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20
ve %90-%10 olmak tizere dort farkli sekilde ayrilmistir.

Tablo 21. Korelasyon Sonrasi1 Olusturulan Desicion Tree Algoritmasi1 Analizi

Modelinin Karsilastirilmasi

Egitim Model )
. Basari i Tahmin
Seti - Precision Recall F1-Score | Egitim .
Performans ) Siiresi
Test . (Hassasiyet) | (Duyarlilik) | (Denge) | Siiresi
) Yiizdesi (sn)
Seti (sn)
%60-
%79 %380 %74 %76 | 0.0000 | 0.0009
%40
%70-
%385 %385 %77 %80 | 0.0028 | 0.0010
%30
%80-
%384 %385 %77 %80 | 0.0028 | 0.0009
%20
%90-
%84 %84 %78 %81 | 0.0047 | 0.0009
%10

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tabloda goriildiigi lizere Desicion Tree modellerinin basari performansi
sirasiyla su sekildedir; %70-%30, %80-%20, %90-%10, %60-%40. Bu modellerden
en iyi sonucu %70 egitim seti, %30 veri seti kullanilarak olusturulan model verse de
diger oranlar da ¢ok farklilik yoktur. Sonuglar tabloda ayrintili bir sekilde sunulmustur.

Oznitelik segimi sonrasi uygulanan Desicion Tree’nin performansi artmustir.
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En yiiksek performansi veren %70 egitim -%30 test veri setinin oranlar1 su

sekildedir.

Basar1 Performans Yiizdesi %85, Presicion %85, Recall %77 ve f1-score %80 olarak

belirlenmistir.

3.13. Korelasyon Sonras1 Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi Analizi

Veri setinde Oznitelikler belirlendikten sonra tekrar YPA algoritmasi

uygulanmustir.

YPA algoritmasinda, tensorflow kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Model

“model” ismi ile olusturulmustur.

Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall ve fl-score kullanilmistir.

Bu metriklere, “sklearn.metrics” parametresiyle erisilmistir.

Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20
ve %90-%10 olmak tizere dort farkl sekilde ayrilmistir.

Tablo 22. Korelasyon Sonrasi Olusturulan YPA Algoritmasi Analizi Modelinin

Karsilastirilmasi
Egitim Model .
Seti — Pe]r?‘(e;ifrf;ns Precision Recall F1-Score | Egitim ';thmlP
Test . . (Hassasiyet) | (Duyarlilik) | (Denge) | Siiresi Hres
) Yiizdesi (sn)
Seti (sn)
%60-
%66 %65 %64 %63 0.0062 | 0.0010
%40
%70-
%64 %66 %65 %64 0.0067 | 0.0010
%30
%80-
%65 %66 %65 %65 0.0065 | 0.0010
%20
%90-
%67 %68 %66 %66 0.0062 | 0.0008
%10

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tabloda goriildiigii iizere Yapay Sinir Ag1 modellerinin basar1 performansi
sirastyla su sekildedir; %90-%10, %80-%20, %70-%30, %60-%40. Bu modellerden
en iyi sonucu %90 egitim seti, %10 veri seti kullanilarak olusturulan model verse de
diger oranlar da ¢ok farklilik yoktur. Bu modelde kullanilan veri setlerinde basari
performansi artsa da Oznitelik belirlemeden yapilan ¢aligmaya gore biiyiik bir fark

bulunmamastir.

En yiiksek performansi veren %90 egitim -%10 test veri setinin oranlart su

sekildedir.;

Basar1 Performans Yiizdesi %67, Presicion %68, Recall %66 ve f1-score %66 olarak

belirlenmistir.

3.14. Korelasyon Sonrasi1 Bagging Tree Algoritmasi Analizi

Veri setinde 6znitelikler belirlendikten sonra tekrar Bagging Tree algoritmasi

uygulanmigtir.

Desicion Tree algoritmasinda, DecisionTreeClassifier kiitiiphanesinden

yararlanilmistir. Model “model” ismi ile olusturulmustur.

Modelde algoritma metrigi olarak presicion, recall ve fl-score kullanilmustir.

Bu metriklere, “sklearn.metrics” parametresiyle erigilmistir.

Modeller olusturulurken egitim ve test setleri %60-%40, %70-%30, %80-%20
ve %90-%10 olmak tizere dort farkl sekilde ayrilmistir.
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Tablo 23. Korelasyon Sonrasi Olusturulan Bagging Tree Algoritmasi Analizi

Modelinin Karsilastirilmasi

Egitim Model )
_ Basari o Tahmin
Seti — Precision Recall F1-Score | Egitim '
Performans . | Stiresi
Test . (Hassasiyet) | (Duyarlilik) | (Denge) | Siiresi
] Yiizdesi (sn)
Seti (sn)
%60-
%80 %80 %81 %80 0.05 0.01
%40
%70-
%79 %80 %79 %80 0.07 0.01
%30
%80-
%78 %78 %78 %78 0.06 0.01
%20
%90-
%79 %78 %79 %79 0.10 0.01
%10

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tabloda goriildiigii lizere Bagging Tress modellerinin basar1 performansi
sirasiyla su sekildedir; %90-%10, %60-%40, %70-%30, %80-%20. Bu modellerden
en iyl sonucu %70 egitim seti, %30 veri seti ve %60 egitim seti, %40 veri seti
kullanilarak olusturulan model verse de diger oranlar da da ¢ok farklilik yoktur. Diger
BG modelinde oldugu gibi bu modelde de kullanilan veri setlerinde basari performansi
cok yiiksek olmasiyla birlikte dengeli bir dagilim bulunmaktadir. Sonuglar tabloda
ayrintili bir sekilde sunulmustur. Bu algoritmada en 1yi performansi gosteren model
kullanilan diger makine O6grenmesi modellerinden en iyi performansi gosteren

modellerle de karsilastirilacaktir.

En yiiksek performansi veren %60 egitim -%40 test veri setinin oranlar1 su

sekildedir.;

Basar1 Performans Yiizdesi %80, Presicion %80, Recall %81 ve f1-score %80 olarak

belirlenmistir.
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3.15. Olusturulan Hibrit Modellerinin Karsilastirilmasi

Calismada kullanilan Makine Ogrenmesi modelleri kendi iglerinde
karsilastirildiktan sonra en iyi sonucu veren modellemeler diger algoritmalarla

karsilastirilmistir. Sonuglar agsagidaki tabloda paylasilmistir.

Tablo 24. Modellerin Basar1 Karsilastirmalar:

Algori Model )
g;)gltma Basari F1 _.. | Tahmin
.. Performa | Precision Recall Egitim Siiresi
(Egitim . Score . uresi
. ns (Hassasiyet) | (Duyarlilik) Stiresi
Seti — Test ) , (Denge)
. Yiizdesi (sn)
Setl) (Sn)
K-NN
(%70- %79 %80 %80 %79 0.01 0.01
%30)
Naive
Bayes 0
%67 % % % .002 .001
(%70-%30) 06 068 066 066 | 0.0025 | 0.0016
Desicion
Tree (%70- %85 %85 %77 %80 | 0.0028 | 0.0010
%30)
Bagging
Trees %80 %80 %81 %80 0.05 0.01
(%60-%40)
Yapay
Sinir
3 %67 %68 %66 %66 | 0.0062 | 0.0008
Aglar
(%90-%10)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tabloda goriildiigii iizere en yiiksek performans sonucunu gosteren %70 egitim
seti, %30 veri seti kullanilarak olusturulan Decision Tree modelidir. Modellerin hem
yalnmiz kullanimda basarili performansi olmast hem de veri setine uygun olmasi
Korelasyon sonrast performansini etkilemistir. Decision Tree modeli tim modeller

arasinda en yiiksek sonucu veren algoritmadir.

58



3.16. En Basarih Model ve En Basarili Hibrit Model Karsilastirmasi

Modelleri yalniz olarak kullandigimizda en basarili modelin Desicion Tree

modeli oldugu goriilmiistiir.

Korelasyon yaparak olusturarak yapilan modellerde ise yine en yiiksek modelin

Desicion Tree oldugu goriilmiistiir.

Bu durum Decision Tree modelinin veri setine yatkin bir model oldugunu

gostermekte olup Oznitelik ¢ikarildiginda basar1 diizeyinin arttigini gdstermistir.

Asagida verilen tabloda

gosterilmistir.

Tablo 25. Desicion Tree ve Hibrit Modelin Basar1 Karsilastirmasi

iki

modelin en yiiksek oranlarinin kargilastirmasi

Algoritma Model .
Adi Bagsari A F1- i | 2N
y Precision Recall Egitm |
(Egitim | Performans |, casivet) | (Duyarhlik) | -2 | Siiresi Sirest
Seti — Test | Yiizdesi (Denge) (sn)
Seti) (sn)
Desicion
Tree (%70- %78 %79 %79 %79 0.0075 | 0.0009
%30)
Korelasyon
sonrasi
Desicion %85 %85 %77 %80 | 0.0028 | 0.0010
Tree (%70-
%30)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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SONUC
Bu boliimde Kaggle veri sitesinden elde edilen veriler kullanilarak farkli
makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglar1 degerlendirilmistir. Bu sonuglardan en

basarili performansi gosteren algoritma Decision Trees algoritmasidir.

Modelin basar1 performans yiizdesi %85 olarak accuracy_score parametresiyle

degerlendirilmistir.

Bu ¢alismanin amaci var olan sorunu aragtirarak etkin bir ¢evrim i¢i 6grenme
yontemi kullanilabilmesi i¢in bir stratejik bir yontem sunmak, teknoloji alaninda
devam eden caligmalara katki saglamak amaclanmaktadir. Ayrica egitim satan
sirketler de elde edilecek olan veriler ile ¢cevrim i¢i 6grenme uyum seviyesine uygun

olarak egitim tasarimi yapabilirler.

Tez ¢alismasinin literatiire katkisi yeni bir ¢alisma alan1 olarak tanimlanabilir.
Alanda bu calismaya benzer bir ¢alisma bulunmamaktadir. Sirketler bu ¢alisma da
gosterilen algoritmalar ile hizmet verdigi kullanicilarin demografik ve ekonomik
ozelliklerini 6grenerek ¢evrim i¢i 6grenmeye olan uyumunu saptayabilir ve kurum
icinde yaptig1 egitimlerini bu ¢ercevede yapabilir. Ayn1 zamanda ¢evrim i¢i uyum
diizeyini artirmak i¢in eksikler goriiliip bu internet tipini giincelleme, cihazi degistirme

gibi aksiyonlar alinabilir.

Modellemeler sonucu c¢evrim i¢i uyum diizeyine sahip ii¢ ana grup

bulunmaktadir;

Bu veri setinde yiiksek uyumlu olan grup 413 kisiyle erkek 6grencilerdir. Erkek
ogrencilerin arasinda ise 21-25 yas aras1 6zel okulda okuyan tiniversite 6grencilerinin
uyumluluk seviyesi yiiksektir. Bu verileri daha da 6zellestirdigimizde ise ekonomik
durumu disiik, derse giris araci olarak bilgisayar ve internet baglantist olarak wi-fi,

network tipi olarak 4G kullanan grup en yiiksek uyumluluga sahiptir.

Diisiik derecede uyumlu olan grup 345 kisiyle erkek ogrencilerdir. Erkek
ogrencilerin arasinda ise 21-25 yas arasi devlet bagli okulda okuyan iiniversite
ogrencileri diisilk derecede uyumludur. Bu verileri daha da 6zellestirdigimizde ise
ekonomik durumu standart, derse giris araci olarak telefon ve internet baglantisi olarak

mobil veri, network tipi olarak 3G kullanan grup diisiik derece uyumluluga sahiptir.
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Orta derecede uyumlu olan grup 447 kisiyle erkek ogrencilerdir. Erkek
Ogrencilerin arasinda ise 21-25 yas aras1 6zel okulda okuyan tiniversite 6grencileri orta
derecede uyumludur. Bu verileri daha da 6zellestirdigimizde ise ekonomik durumu
standart, derse giris araci olarak bilgisayar ve internet baglantisi olarak wi-fi, network

tipi olarak 4G kullanan grup orta derece uyumluluga sahiptir.

Yapilan calismada tiim 6zel sektor kurumlarinin ¢alisanlarina verdigi egitim
tasarimlarinda strateji olusturmak ig¢in, 6zel ve devlet okullarinda ¢evrim igi
O0grenmeye artirmak i¢in ve kisisel olarak c¢evrim i¢i egitim sana firmalarin egitim

tasarimi olusturmalarinda yardimei olacag diisiiniilmektedir.
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