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MOODLE SiSTEMINDEKI VERILER iLE MAKINE OGRENMESI

ALGORITMALARI KULLANILARAK OGRENCILERIN DONEM SONU
AKADEMIK PERFORMANSLARININ TAHMIN EDILMESI

Teknolojinin  egitim  sektoriindeki etkileri incelendiginde, akademik
performansin ol¢iimii ve degerlendirilmesi tizerindeki doniistiiriicii gilicii 6zellikle
dikkat cekicidir. Bu alanda, yapay zeka ve makine 6grenimi algoritmalari,
ogrencilerin gelecekteki akademik basarilarini tahmin etme kapasitesi ile 6n plana
¢tkmaktadir. Ogrencilerin gegmis basarilari, 6grenme siirecleri ve cesitli faktorleri
biiylik veri analizine tabi tutarak, kisisellestirilmis egitim yaklasimlarina imkan

tanimakta ve egitim kurumlarinin stratejik planlama becerilerini gelistirmektedir.

Bu arastirmada, MOODLE egitim yonetim sistemi {lizerinden elde edilen
verilerin, bes farkli makine 6grenme algoritmasi1 (Random Forest, Karar Agaglari, K-
Nearest Neighbors, Support Vector Machines ve Naive Bayes) kullanilarak analiz
edilmesi ele alinmustir. Ikili ve ¢oklu smiflandirma teknikleriyle vyiiriitiilen bu
analizler, algoritmalarin 6grenci basarisini tahmin etmede gosterdikleri ytliksek
basariy1 ortaya koymustur. Calisma, makine 6grenme algoritmalarinin egitimde nasil
bir potansiyel tasidigini ve performans tahmini gibi kritik siireclerde ne derecede
etkili olabilecegini gostermektedir. Literatiir taramasiyla zenginlestirilen bu tez,
benzer ¢aligmalarin detayli bir analizini sunmakta ve mevcut algoritmalarin egitim
verileri iizerindeki uygulanabilirligini degerlendirmektedir. MOODLE veri setinin
islenmesi, veri temizleme, 6zellik se¢imi ve normalizasyon gibi 6n isleme adimlarini

kapsamaktadir.
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ABSTRACT

PREDICTING STUDENTS' ACADEMIC PERFORMANCE AT THE END OF
THE SEMESTER BY USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS WITH
THE DATA IN MOODLE SYSTEM

The transformative power of technology in measuring and assessing academic
performance is particularly striking when analysing the impact of technology in
education. In this area, artificial intelligence and machine learning algorithms stand
out for their ability to predict students' future academic success. By subjecting
students' past performance, learning processes and various factors to big data
analysis, it enables personalised educational approaches and improves the strategic

planning capabilities of educational institutions.

In this study, the data obtained from the MOODLE learning management
system were analysed using five different machine learning algorithms (Random
Forest, Decision Trees, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machines and Naive
Bayes). These analyses, conducted with binary and multiple classification
techniques, revealed the high success of the algorithms in predicting student
achievement. The study shows the potential of machine learning algorithms in
education and how effective they can be in critical processes such as performance
prediction. Enriched with a literature review, this thesis provides a detailed analysis
of similar studies and evaluates the applicability of existing algorithms on training
data. The processing of the MOODLE dataset includes pre-processing steps such as

data cleaning, feature selection and normalisation.
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SOZLUK

CSV: Degerleri ayirmak i¢in virgiil kullanan bir metin dosyasi1 bi¢imidir.

Ensemble: Bir 6grenici ile modeli egitmek yerine, birden fazla dgrenici ile modeli

olusturmayi saglayan 6grenmedir

F1-Score (F1 Skoru): F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglayan

bir metriktir. Ozellikle dengeli siniflandirma problemlerinde kullanilir.
MOODLE: Ozgiir ve acik kaynak kodlu bir uzaktan egitim sistemidir.

Precision (Kesinlik): Kesinlik, dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere
oranini ifade eder. Kesinlik, "kesin olarak pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru

oldugunu" gosterir.

Recall (Duyarhhik): Duyarlilik, gercek pozitif tahminlerin toplam pozitif verilere
oranini ifade eder. Duyarlilik, "gercek pozitiflerin ne kadarimin tespit edildigini"

gosterir.

Support (Destek): Destek, her bir sinif i¢cin tahmin edilen 6rnek sayisini ifade

eder. Bu metrik, her sinifin model tarafindan ne kadar desteklendigini gdsterir.



GIRIS
Bu platform, 6grenci performansinin degerlendirilmesi ve 6gretim siirecinin

tyilestirilmesi i¢in degerli veriler saglamaktadir.

Tez ¢aligmasimin amaci, MOODLE sistemi iizerindeki verilerin kullanimiyla
ogrencilerin donem sonu akademik performanslarinin tahmin edilmesidir. Bu
calisma, Ogrenci performansinin daha iyi anlasilmasi, miifredatin ve Ogretim
siirecinin iyilestirilmesi i¢in bir temel saglamay1 hedeflemektedir. Veri analitigi ve
makine 6grenmesi tekniklerinin egitim alaninda kullaniminin artmasiyla, bu alanda

yapilan aragtirmalarin 6nemi ve etkisi de artmaktadir.

Calismada, Oncelikle literatiir taramasi yapilmis ve MOODLE sistemi
tizerindeki verilerin kullanilmasiyla 6grenci performansini tahmin etme konusunda
yapilan ¢alismalar incelenmistir. Bu ¢alismalarin sonuglar1 ve kullanilan yontemler,

tezin temelini olusturmaktadir

Ardindan, veri toplama ve 6n isleme adimlar gergeklestirilmistir. MOODLE
sistemi iizerindeki 6grenci etkilesimleri, sinav sonuglari, ddev teslimleri ve diger

ilgili veriler toplanmis ve bu verilerin analizi i¢in 6n isleme adimlart uygulanmistir

Daha sonra, farkli makine &grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Karar
agaclari,, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, random forest gibi
algoritmalar, &grenci performansint tahmin etmek icin kullanilmis ve bu

algoritmalarin performanslari karsilastirilmistir

Sonuglar ve tartigma boliimiinde, uygulanan algoritmalarin performans: ve
elde edilen sonuglar ayrmntili olarak incelenmistir. Ayrica, elde edilen bulgularin

Ogretim siirecine etkisi ve bu ¢alismanin sinirlamalar1 da tartigiimistir.

Sonu¢ olarak, bu tez c¢alismasi, MOODLE sistemindeki verilerin
kullanilmasiyla 6grencilerin donem sonu akademik performanslarinin tahmin
edilmesi konusunda bir katki saglamay1 amaglamaktadir. Bu ¢alisma, 6gretmenlere
ve yoOneticilere 6grenci performansini takip etmek, miidahale etmek ve O6grenme

stirecini iyilestirmek i¢in degerli bir ara¢ sunmay1 hedeflemektedir.

Yapilan aragtirma kapsamimda MOODLE {izerinde yer alan gergek veriler ile
makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak 6grencilerin donem sonu akademik

performanslarinin tahminini yapabilecek algoritma icin 5 farkli makine 6grenmesi

1



algoritmasi kullanilarak en etkili model gelistirilmistir. Elde edilen bilgiler,
Ogrencilerin donem sonu akademik basarilarinin tahmini yapilarak basarilarini
arttirabilecek yontemler gelistirmek ve Ogrencilerin basarisiz olmalarinin Oniine
gecmeyi saglamak. Arastirmada Onerilecek modelin diger egitim kurumlarinda
kullanilabilir. Bu c¢aligma, makine O6grenmesi gibi yapay zekanin bir bilesenini
kullanarak, 6grencilerin akademik performanslarinin izlenmesi, rehberlik saglanma

konusunda 6nemli bir katki saglayabilir.

Arastirmada kapsaminda 6grenci verisi iizerine veri madenciligi teknikleri

uygulanarak elde edilen modeller, rastlantisal baglantilara dayanmamaktadir.



1. LITERATUR TARAMASI

Giliniimiizde egitim teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, egitim siirecleri ve
O0grenci performanslarinin degerlendirilmesi i¢in veri madenciligi teknikleri
kullanilmaktadir. Cevrimi¢i 68renme yoOnetim sistemlerinden biri olan MOODLE
(Learning Management System - LMS) sistemi bircok egitim kurumu tarafindan
tercih edilmektedir. Ogrencilerin dénem sonu akademik performanslarini tahmin
etmek, egitimcilerin 6grencilerin gereksinimlerini belirlemeleri ve miidahale etmeleri

i¢in 6nemli bir adimdir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari tahmin yapmak ic¢in ideal algoritmalar
oldugu bilinmektedir. Bu algoritmalar, biiyiikk veri kiimelerinden Ogrenir ve
ogrencilerin gelecekteki performansini tahmin etmek i¢in bu bilgileri kullanir.
MOODLE veri seti, makine 6grenmesi algoritmalarinin 6grenmesi ve uygulanmasi
icin ¢ok uygun oldugu goriinmektedir. Bunun nedeni genellikle cesitli 6grenci
bilgilerini igerir: notlar, katilim, forum etkinligi, ders materyalleri etkilesimi vb. Bu
kapsamda, egitim yOnetim sistemleri iizerinde yapilan ¢alismalar da olduk¢a 6nem
kazanmigtir. Bu tez ¢calismasi, MOODLE egitim yonetim sistemi iizerindeki verilerin
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmesiyle 6grencilerin donem

sonu akademik performanslarinin tahmin edilmesini amaclamaktadir.

Literatiir taramast sonucunda, Ogrenci performanslarinin tahmini i¢in
ozellikle makine Ogrenmesi algoritmalarinin  kullanildigi  bir¢ok ¢aligmanin
bulundugu goriilmiistiir. Bu ¢aligmalar arasinda, verilerin toplanmasi, 6zniteliklerin
se¢cimi, model olusturma ve degerlendirme asamalar1 gibi konulara yer veren bir¢ok
yontem bulunmaktadir. Ayrica, 06grencilerin egitim yoOnetim sistemlerindeki

etkilesimlerinin de performans tahmininde dnemli bir rol oynadig: belirtilmektedir.

Asagidaki literatiir c¢alismasi, segilen bazi aragtirmalarin  sonuglarina
dayanarak, yapay zeka destekli makine O6grenmesi algoritmalarinin kullanimi ile
Ogrencilerin akademik performanslarinin tahmin edilebilecegi konusunda benzer

sonuglara ulagmistir.

Amrieh vd. (2016) tarafindan yapilan bu arastirma, Moodle sistemi {izerinden
toplanan verileri ensemble 6grenme yontemleriyle analiz ederek 6grencilerin donem

sonundaki basarilarin1 6nceden tahmin etmeyi hedeflemektedir. Arastirmada, 6grenci
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basarisini tahmin etmek i¢in hangi degiskenlerin kritik oldugunu belirlemek amaciyla
Random Forest, Gradient Boosting ve AdaBoost gibi ensemble 6grenme

algoritmalar1 kullanilmistir.

Shahiri vd. 2020 tarihli calismasinda, 6grenci performansinin tahminlenmesi
icin kullanilabilecek farkli veri madenciligi ve makine O0grenmesi yontemleri ele
alinmaktadir. Ayrica, bu tahminlemede kullanilabilecek verilerin kaynaklarindan biri

olarak MOODLE'den alinan bilgileri 6ne siirmektedirler.

Yagci'nin 2022 yilinda gergeklestirdigi "Educational data mining: prediction
of students’ academic performance using machine learning algorithms" baglikli
calismasinda, makine 6grenimi teknikleri kullanarak {iniversite 0grencilerinin final
sinav sonuclarini tahmin etmek amaciyla bir model onerilmektedir. Bu model, ara
sinav sonuclar ile fakiilte ve boliim bilgileri gibi degiskenleri icermektedir. Segilen
algoritmalardan Random Forests, SVM, Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve k-NN
ile model, %70-75 araliginda bir dogruluk oraniyla siniflandirma yapabilmistir. Bu
sonuclar, bu tiir makine Ogrenimi modellerinin O6grenci sinav performans
tahminlerinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve bu tahminlerin 6grencilerin
basarisini artirmada yardimci bir arag olarak degerlendirilebilecegini gostermektedir.
Ayrica, calisma bu alanda yapilacak gelecekteki arastirmalara yonelik olarak
modelin ve kullanilan parametrelerin genigletilmesi konusunda literatiire katkida

bulunmaktadir.

Zhang vd. 2020 tarihli ¢alismas1 "Using learning analytics to predict students
performance in MOODLE LMS" bashg altinda, MOODLE Ogrenim Y®6netim
Sistemi (LMS) icerisinde 06grenci bagarisinin  tahminlenmesinde Ogrenme
Analitigi'nin nasil kullanilabilecegini ele almaktadir. Bu analizler, MOODLE LMS
platformunda yer alan 6grenci etkilesimleri, online etkinlikler, sinavlar ve ddevler
gibi verilere dayanarak gergeklestirilmektedir. Calismada, Ogrenme Analitigi
yaklasimlar1 ve Makine Ogrenmesi tekniklerinin birlestirilerek kullanilmasinin
sonuglar1 incelenmis ve bu yoOntemlerin Ogrenci performansinin tahminindeki

etkinlikleri iizerine degerlendirmeler yapilmistir.

Karadayr ve Kiiciik'in 2019 tarihli calismasinda, 6grenci performansinin
tahminlenmesi siirecinde karar agaci algoritmasinin nasil kullanilabilecegi konusu

tizerinde durulmaktadir. Bu arastirmada, 6grenci basarisint dogrudan veya dolayl
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sekilde etkileyebilecek olan faktorlerin neler oldugu tespit edilmeye calisilmistir.
Tespit edilen bu faktorler temel alinarak karar agaci algoritmasiyla Ogrenci
performansinin tahmin edilme yontemi incelenmistir. Calismanin sonu¢ kisminda,
gercekte yapilan bir uygulamanin sonuglari ile karar agaci algoritmasmin 6grenci

basarisin1 tahminlemedeki basaris1 degerlendirilip ele alinmistir.

Hatice Nazli Bastem'in 2021 yilinda yaptig1 calisma, 6grenci akademik
performansinin tahminlenmesi konusunda yapay zeka ile desteklenen makine
O0grenmesi algoritmalarini mercek altina almaktadir. Bu caligsma, literatiir incelemesi
ve veri analizi gibi yontemlerle gergeklestirilmis olup, sonuglarina goére makine
O0grenmesi yontemleriyle desteklenen yapay zeka uygulamalari, &grencilerin
akademik basarisim1 tahmin etmek icin olduk¢a etkili bir yaklagim sunmaktadir.
Arastirmada, Ogrenci performansmin tahminlenmesinde sik¢a basvurulan
algoritmalardan bazilari - karar agaclari, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari,

m ve rasgele ormanlar gibi - detayli olarak ele alinmistir.

Yildiz ve Celik (2021) ¢alismasinda, modern yapay zeka teknolojilerinden
biri olan derin 6grenme algoritmalarinin, 6grenci basarisini tahmin etmede nasil bir
etkiye sahip oldugu tizerine detayli bir analiz sunmaktadirlar. Bu ¢alisma, 6grencilere
ait sinav sonuglari, ddevler gibi ¢esitli akademik verileri kullanarak, bu verilerin
derin 6grenme teknikleriyle nasil modelledigini ve bu modellemenin sonucunda ne
kadar basarili tahminler yapilabildigini incelemistir. Calismanin kritik bir yonii, bu
algoritmalarin uygulanabilirligi ve etkinligi hakkinda detayli bilgi veren sonuglaridir.
Bu, egitim alaninda, 6zellikle egitim teknolojilerinin ve yapay zeka uygulamalarinin
giderek daha fazla benimsendigi bu donemde, pedagojik yaklasimlarin ve 6grenci

degerlendirme yontemlerinin daha da iyilestirilmesine katkida bulunabilir.

Yildiz ve Kaya'nin 2020 tarihli ¢aligmasi, makine 6grenmesi tekniklerinin
O0grenci basarisinin tahmininde ne kadar etkili oldugunu arastirmistir. Arastirma
kapsaminda, Ogrencilerin Tirkce, matematik ve fen bilimleri derslerindeki
performanslar1 bu tekniklerle 6l¢iilmiistiir. Arastirmanin bulgulari, makine 6grenmesi
teknolojisinin 6grenci performans tahminlerinde etkin bir ara¢ oldugunu ortaya

koymustur.

Dalkili¢ ve Kurt, 2019 yilinda, 6grenci performansini tahmin etmek amaciyla

yapay sinir aglar1 metodolojisiyle bir aragtirma yaptilar. Matematik dersi basarisini,
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Ogrenciye Ozgii verilere (yas, cinsiyet, anne-baba egitim seviyesi gibi) dayanarak
tahmin etmeyi amagladilar. Bu calismanin sonuglari ve metodolojisi makalede

detaylandirilmistir.

2023'te Bingiil, egitsel veri madenciligi ve yapay zeka tekniklerini kullanarak
Ogrenci basarisinin nasil tahmin edilebilecegine dair bir ¢alisma gergeklestirdi.
Yapilan literatiir taramasi, yapay zeka ve makine 0grenmesi tekniklerinin, 6grenci
performansinin tahmininde etkili oldugunu gosterdi. Bingiil'iin c¢alismasi, egitim
alanindaki ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarini vurgulayarak, egitimcilere 6grenci

performans degerlendirmesinde ve strateji gelistirmede yardimci olmay1 hedefliyor.

Paramita'nin 2021 tarihli ¢alismasi, e-0grenme ortaminda &grenci
performansinin tahmin edilmesine odaklaniyor. Caligma, Open University'e ait
biiylik bir 6grenci veri seti lizerinde, birgok farkli algoritma kullanarak yapildi.
Ozellikle k-NN ve ANN algoritmalari, bu ¢alismada dikkate deger sonuglar elde etti.
Arastirma, makine Ogreniminin Ogrenci basarisin1 tahminlemedeki potansiyelini

vurgulayarak, gelecekteki ¢alismalara zemin hazirliyor.

2006 yilinda Zhang, Zhou, Briggs ve Nunamaker, c¢evrimi¢i Ogrenme
ortamlarinda 6grenci performansinin nasil tahmin edilebilecegine dair genis ¢apli bir
meta-analiz yaymladilar. Bu analizde, farkli 6grenci veri kaynaklarina dayanarak
yapilan arastirmalarin sonuclar1 degerlendirildi. Bu genel inceleme, c¢evrimici
O0grenme ortaminda Ogrenci basarisin1 tahmin etmek i¢in kullanilan ydntemlerin

genelde basarili oldugunu belirtiyor.

Tiim bu calismalar, yapay zeka destekli makine 6grenmesi algoritmalarinin
O0grenci performansmnin tahmin edilmesi i¢in etkili bir yontem oldugunu
gostermektedir. Bu alanda yapilacak daha kapsamli c¢aligmalar, O6grencilerin
akademik performansinin tahmin edilmesinde yapay zeka destekli makine 6grenmesi

algoritmalarinin daha da gelistirilmesine katki saglayabilir.

Ogrencilerin akademik performansimin MOODLE iizerindeki verilerle tahmin
edilmesi iizerine bircok arastirma yapilmistir. Bu arastirmalar, ogrencilerin
MOODLE platformundaki etkilesimleri, sinav sonuglari, 6dev teslimleri ve diger
verileri kullanarak 6grenci performansini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu tiir
arastirmalar, egitimde veri analitifi ve 6grenci degerlendirme siireclerinde yapay
zeka tekniklerinin kullanilmasi konularinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
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Bu literatiir taramasi, MOODLE egitim yonetim sistemi ve diger ¢evrimici
O0grenme ortamlari iizerindeki verilerin makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
analiz edilerek Ogrencilerin donem sonu akademik performanslarinin tahmin

edilmesi konusunda yapilan arastirmalarin genel bir incelemesini sunmaktadir.

Sonu¢ olarak, yapay zeka destekli makine Ogrenmesi algoritmalari,
ogrencilerin akademik performanslarinin tahmini i¢in etkili bir yontem olarak kabul
edilmektedir. Bu alanda yapilacak daha kapsamli ¢alismalar, 6grencilerin akademik

basarilarini artirmak i¢in 6nemli bir katki saglayabilir.



2. YAPAY ZEKA, MAKINE OGRENMESIi, UZAKTAN EGIiTiM

Yapay zeka kavrami ve kisa tarihi ve gelisimi kavramlari incelenmis ve yapay
zekanin egitim ile baglantis1 arastririlmistir. Yapay zekanin egitimde uygulanmasi ile
ilgili kavramlar ve uygulamalara deginilmis, avantaj ve dezavantajlar1 arastirilmistir.

Makine 6grenmesi kavrami, makine 6grenimi algoritmalari incelenmistir.

2.1. Yapay Zeka

Yapay Zeka, glinimiizde hizla gelisen teknolojik alanlardan biri olup,
Yilmaz'a (2019) goére insan diisiince yeteneklerini bilgisayar sistemlerinde
modellemeyi hedefler. Bu alandaki kokenleri 1950'li yillara dayanan AI, Chollet
(2019) tarafindan bilgisayar bilimcilerinin "bilgisayarlar diisiinebilir mi?" sorusu
etrafinda tanimlanmistir. Matematik, psikoloji, dil bilimi ve bilgisayar bilimleri gibi
farkli bilim dallarindan beslenen Yapay Zeka, 1956'da Dartmouth Koleji'nde
diizenlenen konferansta ilk kez resmi bir isimle anildi. Toosi, Bottino, Saboury,
Siegel ve Rahmim'e (2021) gore, John McCarthy bu disiplini "zeki makineler yapma
bilimi ve mithendisligi" olarak tanimlamistir. Bu tanimlamalarin yani sira, Nabiyev
(2012) yapay zeka caligmalarinin amacinin, yiiksek diizeydeki bilissel siiregleri taklit

etmek oldugunu belirtir.

Akpinar'a (2019) gore, Yapay Zeka, makinelerin insana benzer diisiince ve
ozellikler kazanmasint amaglar. Bu amaci destekleyen Chassigno vd. (2018),
makinelerin insana benzer performans sergilemesi gerektigini vurgular. Boylece,
giinlimiizde bir¢ok alanda, 6zellikle yliz tanima, otonom siiriis sistemleri ve akill
asistanlar gibi uygulamalarda Al'nin aktif olarak kullanildigina tanik olmaktayiz.
Riedel vd. (2017), (Akt., Kir ve Senocak, 2022), egitimde Al'nin énemine dikkat
cekerken, Al'nin alt dallarinin makine 6grenimi ve dogal dil isleme gibi konular
kapsadigini belirtir. Ayrica Charniak vd. (2018) Al'nin temel hedefinin, insanin
yaptig1 isleri bilgisayarlar araciligiyla gergeklestirmek oldugunu ifade eder, bu da bu

alandaki ¢aligmalarin yogun bir sekilde siirdiigiine isaret eder.

Yapay Zekanin egitim sektoriinde de biiyiik bir potansiyeli oldugu asikardir.
Zawacki-Richter ve ekibinin 2019'da yiiriittiigli calismada, egitimde yapay zeka

uygulamalar1 dért temel boyutta incelenmistir. ilk olarak, "Profil Olusturma ve
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Tahmin" boyutu, 6grenci verilerini derinlemesine analiz ederek egitim planlamasina
ve Ogrenci performans: tahminlerine yonlendirmede bulunmayi amaglar. "Akill
Ogretim Sistemleri" boyutu ise, dgrencilerin bireysel 6grenme gereksinimlerini
tanimlayarak onlara 6zellestirilmis geri bildirimler sunar. "Ol¢gme ve Degerlendirme"
boyutu, egitimin kalitesini degerlendirme ve 6grenci katilimimi dlgme kapasitesi
sunarken; "Uyarlanabilir Sistemler ve Kisisellestirme" boyutu, dgrencilere bireysel

O0grenme deneyimleri sunmay1 hedefler.

Egitimde bu boyutlarin tanimlanmasi, yapay zeka uygulamalarinin egitimdeki
genis yelpazesini ve potansiyelini ortaya koymaktadir. Yapay Zeka, sadece egitim
alaninda degil, saglik, otomasyon, sanat ve eglence gibi bir¢ok sektorde de teknolojik
devrimin onciisii olmustur. Giiniimiizde, bu teknolojik gelismeler sayesinde, insan
zekasinin benzeri 6zellikleri makinelerde gormekteyiz. Bu kapsamli entegrasyon,
Yapay Zeka'nin gelecegin teknolojik evrimindeki roliiniin ne denli kritik oldugunu
vurgular. Bu nedenle, Yapay Zeka'nin daha fazla arastirilmast ve potansiyel
uygulama alanlarinin  kesfedilmesi, modern diinyanin en Onemli giindem

maddelerinden biridir.

2.1.1. Yapay Zeka’nin Kisa Tarihi ve Gelisimi

Yapay Zeka kavrami, Adipat ve digerleri (2022) ile Dennehy (2020)
tarafindan da vurgulandigi gibi, modern teknolojinin hizla ilerlemesi ve dijitallesme
stireciyle daha belirgin bir sekilde hayatimizda yer almaya bagladi. Fakat, Yapay
Zeka fikri aslinda ¢ok daha eski zamanlara, hatta antik Yunan mitolojisine kadar
uzanmaktadir. Mayor (2018) (Akt. McTear, 2020) bu mitolojik dykiilerde glinlimiiz
Yapay Zeka teknolojisiyle benzerlik gosteren karakterlere isaret ederken, Skalfist
(2019) (Akt., Okur, 2023) bu karakterleri, Yapay Zekanin potansiyelini simgeleyen

formlar olarak tanimlamaktadir.

Tarihsel olarak bakildiginda, 17. yiizyilda Yapay Zeka'nin temellerinin
atildigin1  gorebiliriz. Sayar (2021), bu doénemde Gottfried Leibniz'in "Adim
Hesaplayic1" adli aleti icat etmesiyle bilgisayarin temelinin atildigini belirtirken,
George Boole'un mantik ilkesi ve Bool Cebiri'ni tanitarak bilgisayar bilimine 6nemli
katkilarda bulundugunu ifade eder. Ayrica, Frege'nin mantiksal onermeleri grafikle

ifade edebilen bir sistem olusturduguna dikkat ¢eker. 18. yiizyillda ise, Thomas



Bayes'in Bayes Teoremi, Yapay Zeka ¢aligmalarina kritik bir katki saglamistir. Bu
teoremin, Nilsson (2019) tarafindan da belirtildigi gibi, miithendislikte temel bir rol
oynamustir. Teknolojik ilerlemelerle paralel olarak, Joseph Marie Jacquard'in 1801'de
programlanabilir kartlarla dokuma tezgahlarini otomatiklestirmesi, programlamanin
onemli bir agsamasini temsil eder. Charles Babbage'in tasarladigr "Fark Motoru" ve
"Analitik Motor" Yapay Zekamnin gelisimine 6nemli katkilar saglamistir. Ada
Lovelace'in bu motorlar i¢in yazdig1 programlar, Yapay Zeka'nin evriminde kritik bir
role sahiptir. Bu tarihsel doniim noktalari, Yapay Zeka'nin bugiinkii karmagik yap1 ve

uygulamalarinin temelini atmistir.

2.1.2. Yapay Zeka ve Egitim

Teknolojik ilerlemeler sayesinde egitimin sinirlar1 genislemis, geleneksel
siif ortamlarinin disina tagarak her yerde erisilebilir bir hal almistir. Bu evrimde,
yapay zekanin egitimdeki rolii giderek artmaktadir. Yapay zeka, egitimde bireyler
icin kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri, proje tabanli 6grenme ve esnek servis
sunmaktadir, bu da Ogrencilere daha etkin ve bireysel Ogrenme firsatlari
saglamaktadir (Smith, 2021).

Massachusetts Teknoloji Enstitiisiit (MIT) Yapay Zeka Laboratuvari
yoneticisi Edward Fredkin'in tarihsel perspektiften bakarak yapay zekanin 6nemini
vurgulamast, bu teknolojinin evrenin olusumu ve canliligin baslangici kadar kritik bir
asamada oldugunu gostermektedir (Copeland, 1998). Ancak yapay zekanin
egitimdeki asil etkisi, insanoglunun bilgiye erisim ve kullanim seklini degistirerek,
O0grenme yontemlerini ve siireglerini doniistiirmiis olmasidir (Tugluk ve Gok-Colak,
2019).

Yapay zeka, egitimde biligsel yetenekleri gelistirmeye odaklanirken, ayni
zamanda Ogrencilere yapay zeka sistemleriyle uyumlu calisabilecek yetenekler
kazandirmay1 da hedeflemektedir (Glinay ve Sisman, 2019). Ancak bu, egitim
sistemlerinin sadece teknik becerilere odaklanmasi gerektigi anlamina gelmez.
Yaratic1 ve elestirel diisiinme gibi insana 6zgii yeteneklerin yapay zeka tarafindan
tam anlamiyla benimsenememesi, bu yeteneklerin egitimdeki 6nemini daha da
vurgulamaktadir (Sariel, 2017; Akt., Coskun, F. ve Gilleroglu, H. D., 2021). Bu
nedenle, modern egitim sistemleri, teknik becerilerin yani sira yaraticiligi ve elestirel

diistinmeyi de tesvik etmektedir.
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Devletlerin egitim stratejileri, yapay zeka sistemlerini de dikkate alarak
sekilleniyor. Ozellikle biiyiik giicler olan ABD, Rusya, Cin ve Avrupa'nin bu alanda
yaptig1 yatirimlar, uluslararasi egitim standartlarin1 ve degerlendirme yontemlerini
etkiliyor. OECD'nin, egitim degerlendirme programlarina dijital okuryazarlik ve
yaraticilik gibi becerileri eklemesi, bu degisikligin bir yansimasidir (Giinay ve
Sisman, 2019).

Sonug olarak, yapay zeka, egitim sistemlerini hem igerik hem de yontem
acisindan yeniden sekillendiriyor. Teknolojik ilerlemenin yani sira, insana 6zgl
becerilere verilen degerin korunmasi, dengeli bir egitim sisteminin olusturulmasinda

kritik bir rol oynamaktadir (Karaca ve Telli, 2019).

2.1.3. Yapay Zeka’min Egitimde Uygulanmasi

Yapay zekani egitim silirecinde kullanilan birgok sistemi bulunmaktadir.
Bunlar uzman sistemler, akilli 6gretici sistemler ve diyalog tabanli 6gretici sistemler

olarak incelenmisgtir.
e Uzman Sistemler

Son yillarda yapay zeka alanindaki ilerlemeler, uzman sistemlerin gelisimine
katkida bulunmustur. Uzman sistemler, belirli bir alanda uzmanlagmig gorevleri
yapay zeka algoritmalari ile yerine getiren bilgisayar programlaridir. Genellikle dort
ana bileseni vardir: bilgi gilincelleme, bilgi tabani, ¢ikarim/karar mekanizmasi ve

kullanici arayiizii (Onder, 2003).

Yapay zeka genel problemleri ¢6zmeye yoOnelikken, uzman sistemler
ozellesmis alanlara odaklamir. Ornegin, bir 6gretmen sinif ydnetimi sorunlarmna
deneyimleriyle yanit verebilirken, uzman sistemler ¢ok daha genis bir veri tabanini
analiz ederek c¢Oziim sunabilir. Uzman sistemler, kullanicinin karsisindaki
problemleri ¢6zmek i¢in insan bilgisini temsil eden bilgi tabanli sistemlerdir ve diger

bilgi sistemleri arasinda en karmasik yapiya sahiptir (Oz ve Baykog, 2004, s. 276).

Egitimde, uzman sistemlerin uygulama alanlarindan biri uzaktan egitimdir.
Tip egitimi icin gelistirilen MYCIN gibi sistemler, doktorlara teshis ve tedavi
konularinda yardimci olabilir (Holmes vd., 2019).
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e Akilh Ogretici Sistemler

Yapay zekanin egitimdeki rolii evrilmeye devam ediyor. 1960'lar ve
1970'lerde bilgisayar destekli dgretimin (BDO) yiikselmesi, egitimde bir doniim
noktasiydi. Bu BDO sistemlerinin smirliliklarini asmak adina akilli 6gretici sistemler
(AOS) ortaya cikt1. Bu sistemler, dgrencilere kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri
sunar. SCHOLAR gibi erken dénem AOS'ler, Sokratik diyalog ilkesini benimseyerek
calisir. Akilli 6gretici sistemler, 6grencilere kisisellestirilmis ve verimli 6grenme
deneyimleri sunma potansiyeline sahip olan yapay zeka uygulamalaridir.

e Diyalog Tabanh Ogretici Sistemler

Akilli Ogretici sistemlerin gelisimi, diyalog tabanli Ggretici sistemlerin
(DTOS) dogmasina zemin hazirlamistir. CIRCSIM gibi sistemler, tip egitimi igin
gelistirilmis olup, 6grencilere birebir dgretici diyaloglar olusturarak doniit saglar
(Rovick ve Michael, 1986; Akt. Arslan, K., 2020). Birebir 0gretim, 6grencilere en
etkili 6grenme deneyimlerinden birini sunar (Bloom, 1984). AutoTutor gibi diger
sistemler, 6grencilere derinlemesine bilgi kazandirmak i¢in diyalog tabanli yaklasimi
benimser. Bu sistemler, 6grencinin cevaplarini hizla degerlendirip geri doniis saglar,

bu da 6grenme deneyiminin gelistirilmesine yardimci olur.

2.1.4. Yapay Zeka’min Egitim de Kullammminin Avantaj ve Dezavantajlar:

Yapay zeka teknolojisinin egitimde kullanimi, bir dizi 6nemli avantaj
sunmaktadir. Bu avantajlar, Ogrencilere kisisellestirilmis Ogrenme deneyimleri
sunma, ogretmenlerin etkili 6gretim teknikleri uygulama, 6grenci ilerlemesini izleme
ve hizli geri bildirim saglama, 6grencilere 6zel destek ve rehberlik sunma, farkl
dilleri konusan veya isitme-gdrme engelli bireyler i¢in egitimde firsat esitligi

saglama ve modern teknolojilerle etkilesimli dersler olusturma seklinde siralanabilir.

YZ teknolojisi, 08rencilere kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri sunarak
daha yiiksek katilimi ve egitim basarilarini tesvik edebilir (Shen vd., 2021). Ayrica,
ogretmenler, Ogrencilerin akademik ge¢misi ve Ogrenme ortamini dikkate alarak
etkili Ogretim tekniklerini uygulamak icin YZ'y1 kullanabilirler. Bu teknoloji,
ogrencilerin ilerlemesini otomatik olarak izleyip degerlendirebilir ve 6gretmenlere
Ogretim yontemlerini buna gore uyarlamada destek saglayabilir (Akgun ve

Greenhow, 2022). YZ destekli chatbotlar, 0Ogrencilere sik sorulan sorular
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yanitlayabilir, Odevler hakkinda geri bildirim saglayabilir ve Ogrencilerin
performansina dayali olarak daha fazla ¢alisma materyali onerebilir (Akinwalere ve

Ivanov, 2022).

YZ teknolojilerinin egitimde kullanilmasi, farkli dilleri konusan veya isitme-
gorme engelli bireyler icin egitimde firsat esitligi saglamak agisindan da 6nemlidir.
Ozellikle Presentation Translator gibi YZ tabanli sistem uygulamalari, gercek
zamanl altyazi saglayarak farkli dilleri konusan kisilere yardimci olabilir. Bu sayede
ogrenciler kendi dillerinde okuyabilir ve dinleyebilirler. Ayrica, sanal ger¢eklik,
artirnlmig gerceklik ve oyunlastirma gibi modern teknolojiler, derslerle entegre

edilerek daha etkilesimli dersler olusturmak i¢in kullanilabilir (Kengam, 2020).

Ancak, YZ'nin egitimde kullanilmas1 geleneksel 6gretim yontemlerinin yerini
almak yerine onlar1 tamamlamalidir (Kengam, 2020; Shen vd., 2021). Ayrica,
teknolojinin agir1 kullanimi1 ve insanlar arasi etkilesimin azalmasi gibi risklere dikkat

edilmelidir.

UNESCO Egitimde Bilgi Teknolojileri Enstitiisii'niin 2020 raporuna gore,
YZnin egitimde kullanimiyla ilgili zorluklar da g6z 6nilinde bulundurulmalidir. Bu
zorluklar arasinda bilgi teknolojilerine esit erisim eksikligi, veri gizliligi, etik
sorunlar ve teknoloji bagimliligi gibi konular yer almaktadir. Bu nedenle, YZ
teknolojisinin egitimde dengeli bir sekilde kullanilmas1 ve 6grencilere en 1yi sekilde

yardimci olunmasi i¢in ¢aba harcanmalidir.

2.2. Makine Ogrenimi

Makine Ogrenimi, bilgisayar sistemlerinin verileri analiz etmek, sonuglar
cikarmak ve bilgileri 6grenmek amaciyla algoritmalari ve istatistiksel teknikleri
kullanarak O6grenme yetenegini gelistirdigi bir alandir (Kes, 2023; Bishop, 2006:
738). Bu disiplin, yapay zekanin alt dali olarak kabul edilir ve egitim verilerini
algoritmalarina ileterek kararlar alir. Bu kararlar, matematiksel modellerle
desteklenerek, bilgisayarlarin verileri anlamalarina ve tahminlerde bulunmalarina

yardimci olur.

Makine 6grenmesi, yapay zeka calismalarinin 6nemli bir bileseni olarak insan

zekasinin bilgisayarlarla entegre edilmesini hedefler (Irmak, 2023; Goodfellow ve
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digerleri, 2018). Bu alandaki caligmalar, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri
diisiinme, 6grenme, karar verme yetenegi kazanmasini, dogal dil isleme becerileri

gelistirmesini ve benzer karmasik gorevleri yerine getirebilmesini amaclar.

Makine Ogrenmesi, kokleri 1950'lerdeki Onciiler olan Alan Turing, John
McCarthy, Marvin Minsky ve digerlerine kadar uzanan bir alan olarak ortaya
cikmigtir. Makine Ogrenmesi terimi ise ilk kez 1952'de Arthur Samuel tarafindan
kullanilmis ve bilgisayarlarin 68renme yetenegini acgiklamak i¢in "makine

O0grenmesi" terimi ortaya ¢ikmistir (Al Mayahi ve Al-Bahri, 2020).

Bu genis alan, cesitli disiplinlerin etkili bir sekilde kullanildig1 bir disiplin ve
uygulama yelpazesiyle iliskilidir. Istatistik, matematik, bilgisayar bilimi, yapay zeka,
veri madenciligi, sinyal isleme, noroloji ve psikoloji gibi disiplinler, makine
O0grenmesinin gelisimine katki saglar. Ayrica, finans, tip, egitim, e-ticaret, medya,
spor gibi bir¢ok uygulama alaninda da kullanilmaktadir (Erséz ve Cinar, 2021;
Mitchell, 1997).

Makine o6grenmesi, ham verilerden ve deneyimlerden 68renme yetenegi
tizerine kurulmustur ve bir makinenin, sahip oldugu girdi verilerinden oriintiiler
cikartarak bilinmeyen verilere dogru tahminlerde bulunabilmesini amagclar
(Kurbanoglu, 1992). Bu, geleneksel programlama yaklagimlarinin aksine, sistemlerin
programlanmadigi, bunun yerine bir modelin belirli bir veri kiimesi iizerinde
egitildigi ve bu egitim sonucunda verilerdeki Oriintiileri taniyarak gorevleri

otomatiklestiren kurallarin olusturuldugu bir alandir (Chollet, 2019).

Mitchell (1997), makine 6grenmesini deneyim D ile artan performans 6lgiisii
P'ye gore bilgisayar programlarinin 6grenmesi olarak tanimlar. Bu tanim, makine
ogrenmesinin temel fikrini 6zetlerken, derin 6grenme gibi alt disiplinlerin 6nemini de
vurgular. Derin 6grenme, biiyiik veri setlerini isleme yetenegi ile One cikar ve

genellikle biiylik veri analizi ve modelleme i¢in kullanilir.

Makine 6grenimi gorevlerini basariyla gerceklestirmek i¢in izlenmesi gereken
temel adimlar, makine 6grenimi projelerinin temel taslaridir. Bu adimlarin basinda
gecmis verilerin toplanmasi gelir. Bu verilerin ¢esitliligi ve miktari, makine 6grenme

sonuclarinin glivenilirligini etkileyen kritik faktorlerden biridir (Jain, 2015).

Veri kalitesi, herhangi bir analitik islemin basarisin1 belirler. Verilerin

kalitesini degerlendirmek, eksik veri veya aykir1 deger gibi sorunlar1 ¢ézmek ve
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sonug olarak verileri analiz etmek i¢in dogru adimlar1 atmak gerekmektedir. Bu siire¢
i¢inde kesif analizi, verinin incelenmesi ve igerik kalitesinin artirilmasi i¢cin 6nemli
bir yontem olarak kullanilir (Jain, 2015; Sunil, 2016).

Model egitimi ve sec¢imi, makine 6grenme siirecinin kritik bir asamasini
olusturur. Bu asamada, uygun bir algoritma se¢imi ve verilerin model olarak temsil
edilmesi Onemlidir. Temizlenen veriler genellikle egitim ve test verileri olarak
ayrilir, bu sayede modelin gelistirilmesi ve dogrulugunun test edilmesi saglanir (Jain,
2015).

YAPAY ZEKA MAKINE GGRENMESI
Bilgisayarlarnn insan
davranislanni taklit Makinelerin gelismesini
etmesini saglayan saglamak icin istatistiksel
herhangi birteknik |Yontemler kullanan DERIN BGRENME
yapay zeka Makine &greniminin alt kiimesi

tekniklerinin alt kiimesi cok katmanli sinir aglarinin
hesaplanmasini mimkiin kilar

Sekil 1. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Kaynak: Usoft. (2023). The significant difference between Al, ML and deep learning. 20 Temmuz
2023 tarihinde https://www.usoft.com/blog/differencebetween-ai-ml-and-deep-learning adresinden
edinilmistir.

Model degerlendirmesi, modelin performansinin test verileri kullanilarak
kesinligini belirler. Bu asama, kullanilan algoritmanin basar1 seviyesini
degerlendirmenin yani sira, modelin iyilestirilmesi ve daha iyi sonuglar elde etmek

i¢in gereken diizeltmelerin yapilmasini igerir (Jain, 2015).

Son olarak, elde edilen sonuglara dayanarak performansin gelistirilmesi ve
siirekli iyilestirme adimi gelir. Bu, verimliligi artirmak veya farkli bir modeli segmek
gibi adimlar igerebilir. Bu nedenle, veri toplama ve hazirlama iglemlerine biiytik bir
6zen gostermek onemlidir, ¢iinkii bu adimlar makine 6grenme projelerinin basarisini

bliylik ol¢tide etkileyebilir (Jain, 2015).
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Bu bes temel adim, makine Ogrenimi projelerinin basarili bir sekilde
tamamlanmasin1 saglar ve veri odakli kararlarin alinmasina yardimer olur. Bu
siirecler, verilerin dogru ve giivenilir bir sekilde kullanilmasinmi1 saglayarak yapay

zeka ve makine 6grenme uygulamalarinin basarisini artirir.

2.2.1. Calisma Teknikleri

Makine Ogrenmesi, genellikle veri madenciligi ve derin 6grenme olarak
adlandirilan iki temel alt kategoriye ayrilmaktadir. Her iki alt kategori, farkh
O0grenme yaklagimlarini ve teknikleri i¢inde barindirir. Makine Ogrenmesi
yontemleri, denetimli, denetimsiz, pekismeli ve yar1 gozetimli algoritmalari igerir.

Sekil 2'de, makine 6grenimi icindeki 6grenme tiirlerinin hiyerarsik yapist agikca

gosterilmektedir
Makine
Ogrenmesi
|

Denetimsiz Yar Pekistirmeli Denetimli

(")grenme Qenetimli Ogrenme 0O grenme
Kiimeleme

Siniflandirm Regresyon

a

Sekil 2. Makine Ogrenimi Icerisindeki Ogrenme Tiirlerinin Hiyerarsik Yapisi

Kaynak: Akdogan, F. (2021). Makine ogrenmesi nedir? Ne ise yarar? 25 Temmuz 2023 tarihinde
https://technogezgin.com/makine-ogrenmesi-nedir-ne-ise-yarar/ adresinden edinilmistir.

Bu yapu, farkli 6grenme yaklagimlarinin nasil birbirleriyle iliskili oldugunu ve

bu alanin ¢esitliligini vurgular.
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2.2.1.1. Damsmanh (Denetimli) Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketlenmis veri Orneklerine dayanarak bilinmeyen
sonuglar1 tahmin eden bir makine 6grenme yontemidir. Bu yaklagim, egitim veri
setinden elde edilen oriintiilerle test veri setindeki sonuglari tahmin etmeye calisir.
Baslangigta, veri kiimesi egitim ve test veri setleri olarak boliiniir ve bu egitim verisi
kullanilarak bir model gelistirilir. Bu model, test verisi iizerinde kullanilarak

tahminlerde bulunur (Naga ve Murphy, 2015, s. 7; Mahesh, 2020, s. 381).

Bu tahminleme siireci, siniflandirma ve regresyon olmak fiizere iki ana
kategoriye ayrilir. Smiflandirma, farkli kategorilere ayrilmasi gereken veri
orneklerini tahmin etmeye ¢aligir. Ornek olarak "evet-hayir" ya da "kadin-erkek" gibi
siiflandirmalar diigtiniilebilir. Bu tlir algoritmalar, girdi verilerini en uygun sinifa
yerlestirmeyi hedefler. Smiflandirma islemlerinde Yapay Sinir Aglar, Karar
Agaglari, Destek Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyon gibi yontemler sikc¢a
tercih edilir. Bunun yam sira, regresyon algoritmalari, girdi ile ¢ikti arasindaki

iligkiyi tanimlamak ve bu iliskiyi en iyi yansitan fonksiyonu bulmak i¢in kullanilir.

Denetimli 6grenme, genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Goriintli bolme,
saglikta tan1 koyma, hile algilama, istenmeyen e-postalart engelleme ve sesli komut
algilama gibi farkli alanlarda etkili bir sekilde tercih edilmektedir (Nassif vd, 2019:
19148).

2.2.1.2. Damsmansiz (Denetimsiz) Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, gozetimsiz Ogrenme olarak da adlandirilir ve bu
yontemde herhangi bir insan miidahalesine ya da talimata ihtiya¢ duyulmaz.
Makineler bu yaklasimda, veri kiimelerini kendi baglarina analiz eder ve aralarindaki
baglantilar1 veya korelasyonlari ortaya cikarirlar. Sonuclarin yorumu tamamen
makine 6grenme algoritmalarinin inisiyatifindedir. Ozellikle biiyiik miktarda verinin
bu algoritmalara sunulmasi, karar mekanizmasinin daha etkili ve giiclii hale
gelmesini saglar. Temel olarak, denetimsiz 6grenme Onceden -etiketlenmemis
verilerdeki gizli Oriintiileri ve yapilar1 belirlemeye yoneliktir. Bu algoritmalar,
etiketlenmemis veriyle 6grenir ve dis bir denetim olmaksizin tahminlerde bulunurlar.

Bu tahminlerin ana amaci, veriyi benzerliklerine ve farkliliklarina gore
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gruplandirmak ve siniflandirmaktir. Bu 6grenilen bilgiler, yeni eklenen verinin hangi
kategoriye ya da smifa ait oldugunu belirlemekte kullanilir (Mahesh, 2020, s. 383;
Janiesch, 2021, s. 687).

Denetimsiz 6grenme yontemleri lic ana kategoriye ayrilir: kiimeleme, boyut
indirgeme ve anomali tespiti. Kiimeleme, benzer veri dgelerini bir araya getirirken,
farkli olanlar1 ayirir ve bu kategoride K-Ortalama Kiimeleme ile DBSCAN gibi
yontemler bulunmaktadir. Boyut indirgeme, veri setinin karmasikligin1 azaltarak onu
daha anlasilir kilar. Bu kategoride, Temel Bilesen Analizi (PCA) yaygin bir yontem
olarak bilinir. Anomali tespiti, veri setinde beklenmedik veya aykirt veri noktalarin

belirlemek i¢in kullanilir.

Bu ogrenme ydnteminin kullanildii alanlar genistir. Ozellikle miisteri
segmentasyonu, pazar sepeti analizi, web madenciligi ve Oneri sistemleri gibi
konularda denetimsiz 6grenme teknikleri basarili bir sekilde kullanilmaktadir (Nassif

vd., 2019, s. 19149; Moubayed vd., 2018, s. 39128-39129).

2.2.1.3. Yar1 Damismanh Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, makine 6grenme alaninda hem etiketli hem de
etiketsiz verilerin birlikte kullanildig: bir stratejidir. Bu strateji 6zellikle sinirli sayida
etiketli veri bulunurken biiylik miktarda etiketsiz veriyle karsilagildiginda tercih
edilir. Bu durum, ozellikle veri etiketleme siirecinin maliyetli veya zor olabilecegi
biiyiik veri setleri i¢in gegerlidir. Yar1 denetimli 6grenmenin ana amaci, kullanilan
etiketli veri ile siiflandirma performansini maksimize etmektir (Naga ve Murphy,

2015, s. 7).

Bu c¢alisma paradigmasi, Kendi Kendine Egitim ve Diisiik Yogunluklu
Ayirma gibi spesifik teknikler tizerine kurulmustur. Bu teknikler, eksik etiketlenmis
genis veri kiimesinin analizine katkida bulunarak siniflandirma ile ilgili problemlere
yanit teskil eder. Neticede, yar1 denetimli 6grenme yaklasimi, veri kiimesinin daha
derinlemesine ve etkin bir analizini miimkiin kilarak dogru inferanslarin

gerceklestirilmesine imkan tanir.
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2.2.1.4. Pekistirmeli (Takviyeli) Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, yapay zeka ajanlarinin gevre ile interaksiyon kurup
deneyim elde ettigi ve bu deneyimler araciligiyla performansini artirdigt bir 6grenme
paradigmidir. Ajanlarin temel amaci, eylemlerinden kaynaklanan olumlu sonuglari
odiille maksimize etmektir. Optimal 6dil degerlerine ulasabilmek igin, deneme-
yanilma mekanizmasi sik¢a kullanilir. Pekistirmeli 6grenme metodolojisinin kritik
niteliklerinden biri, deneme-yanilma yaklasiminin gecikmeli 6diil prensibi ile

biitiinlesmesidir (Moubayed vd., 2018, s. 39132).

Bu 0grenme stratejisi, dnceden belirlenmis etiketli veri setlerini temel almaz;
bunun yerine ajanlar kendi yasantilarindan edindigi bilgilerle kendini gelistirir.
Cesitli disiplinlerde, 6zellikle oyun teorisinden bilgi teorisine, coklu ajan sistemlerine
kadar olan genis spektrumda, pekistirmeli 6grenme 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu
yaklasim, Dinamik Programlama ve Monte Carlo Teknikleri gibi sektordeki prestijli

algoritmalardan yararlanarak uygulanir (Kaelbling et al., 1996, s. 239).

2.2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine Ogrenmesi algoritmalari, otomatik siirlisten sesli asistanlara,
kisisellestirilmis ~ oOneri  sistemlerine kadar bircok modern teknolojinin
gelistirilmesinde kritik bir role sahiptir (LeCun vd., 2015). Bu algoritmalardan elde
edilen yenilikler, genis bir uygulama yelpazesinde karmasik sorunlar1 ¢ézmekte ve

stirekli olarak teknolojik evrimi tesvik etmektedir.

Egitim sektdrii de bu algoritmalarm sundugu potansiyelin farkinda. Ozellikle
veri analitigi ve makine 6grenme tekniklerini benimseyerek, 6grenci performansini
degerlendirme ve Ogrenme siireclerini optimize etme egilimindedirler. Cevrimigi
O0grenme yonetim sistemlerinin sagladigi zengin veri setleri, Ogrencilerin ders
etkilesimleri, test sonuclar1 ve diger aktivitelerine dair degerli bilgiler sunmaktadir.
Bu bilgiler, 6grencilerin akademik bagarilarinin tahmin edilmesi i¢in bir temel
olusturabilir (Marquez-Vera vd., 2013). Ancak, bu tahminlerin getirdigi potansiyel
faydalarin yani sira, 68renci verilerinin gizliligi ve etik sorunlar1 da bulunmaktadir.
Bu nedenle, bu konularda dikkatli ve bilingli bir yaklasim benimsemek esastir (Slade

ve Prinsloo, 2013).
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Sekil 3. Karar Agaclar1 Sematik Gosterimi

Kaynak: Ulgen E.(2017). Karar agaclari. 1 Agustos 2023 tarihinde

https://medium.com/@k.ulgen90/makine-6grenimi-bdliim-5-karar-agaclari-c90bd7593010 adresinden
edinilmistir.

Onemli olan bir diger husus ise, makine 6grenmesi algoritmalarmin her
birinin belirli sorun tiplerine yonelik 6zellestirilmis olmasidir. Segilecek algoritmanin
belirlenmesi siirecinde, veri setinin 6zellikleri, karsilagilan problemin dogasi ve

modelleme ihtiyaclar1 dikkate alinmalidir.

2.2.2.1. Karar Agaclan (DT)

Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon meselelerine ¢6ziim sunan prestijli
bir algoritmadir (Quinlan, 1986). Bu yontem, veri kiimelerinde yer alan yapilar1 ve
ilkelere dayali olarak dogru projeksiyonlarda bulunabilme 6zelligine sahiptir.
Yorumlama kolayligi, veri tabani sistemleri ile entegrasyonundaki verimliligi ve
giivenilirlik 6zellikleri sebebiyle siniflandirma yaklasimlar: igerisinde yogun bir ilgi

gormektedir (Ayik, 2007, s. 441-454).

Karar agaclari, veriyi daha yonetilebilir alt kiimelerine bolmek i¢in belirli
Ozelliklere dayali karar kurallar1 kullanir. Bu aga¢ yapisi, hem kategorik

(smiflandirma) hem de siirekli (regresyon) ¢iktilari elde etmek i¢in uygundur.
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Agacin olusturulmasi sirasinda, kok diiglimden baslanarak cesitli yontemlerle
ilerlenir. Bu yontemler arasinda Gini, Entropi ve Cart algoritmalari bulunur. Gini, her
diiglim i¢in optimum bdoliinmeyi belirlemek ic¢in kullanilirken, Entropi daha dengeli
agaclar olusturmay1 amagclar. Cart algoritmasi, en optimal aga¢ yapisini elde etmek

icin agaci siirekli boler.

Veri madenciligi ve 0grenci performans tahminleri gibi alanlarda karar
agaclan siklikla tercih edilir. Bu agaclar, veriyi pargalayarak karmasik problemleri
basit karar kurallariyla ¢ozer. Secilen kok diiglimii ve boliinme yontemi, modelin

genel performansin1 dogrudan etkileyebilir.

2.2.2.2. Random Forest (RF)

Random Forest algoritmasi, makine 6grenimi paradigmalar icerisinde hem
siiflandirma hem de regresyon meselelerine yonelik bir yaklagim sunmaktadir. Bu
algoritma, veri kiimelerini aleatoryum bir bi¢imde pargalayarak ¢oklu karar agaclari
insa eder. Prognostik siireclerde, konstriie edilen karar agaglarmin ciktilarinin
aritmetik ortalamasi temel alinir. RF, modelin asir1 6grenme riskini significant
derecede minimize edebilme kapasitesine sahiptir (Aksehir ve Kilig, 2019). Random
Forests algoritmasi, Breiman (1996) ve Ho (1998) tarafindan tanitilan Bagging ve
Random Subspace metodolojilerinin entegrasyonu neticesinde evrilmistir. Karar
agaclarinin her biri, orijinal veri kiimesinden bootstrap metodolojisi kullanilarak
cekilmis heterojen drneklem gruplar iizerinde egitim gérmektedir. Sonugta, bu karar
agaclarinin ¢iktilar1 amalgam edilerek nihai siniflandirma gergeklestirilir. RF
modelinde ayrica degiskenlerin 6nem derecesi de hesaplanabilir. Bu 6zellik, ¢ok
sayida degiskenin oldugu durumlarda modeli sadelestirmek igin kullanighdir
(Akman, 2010). RF yOnteminin genel amaci, bir¢cok karar agacinin olusturdugu
toplulugun giiciiyle daha dogru tahminler yapabilmektir (Bodea, 2020; Breiman,
2001). Riizgar endiistrisinde de RF algoritmasi, riizgar hizi1 ve giicii tahmini gibi
konularda popiiler bir yontemdir. RO'nun, giiriiltilii ve ilgisiz girdilere kars1
dayanikli oldugu ve riizgar tahmini i¢in umut vaat ettigi belirtilmistir (Lahouar ve

Ben Hadj Slama, 2017: 1040-1051; Akt., Bhat vd., 2021).
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2.2.2.3. Naive Bayes

Naive Bayes, olasilik temelli bir siniflandirma metodolojisi olarak literatiirde
yer almaktadir (Duda ve Hart, 1973; Langley ve Sage, 1994; Langley vd., 1992) ve
Ozellikle makine 6grenimi ile veri bilimi disiplinlerinde frekansla tercih edilmektedir.
Bu smiflandirici, o6zelliklerin  belirli bir simifa olan etkisinin diger 06zellik
degerlerinden mutlak bagimsizlik gosterdigi varsayimini kabul eder, ki bu konsepte
smif kosullu bagimsizlik adi verilmistir (Han vd., 2022). Bu algoritma, bir 6zellik
vektorii tarafindan belirlenen bir 6rnek icin en muhtemel smifin tespitini
gerceklestirir (Rish, 2001). Egitim siirecinde, NB algoritmasi, veri seti tizerinden her
bir 6zelligin kosullu olasiligin1 infer eder ve bu olasiliklar dogrultusunda bir
siiflandirma karar1 alir (Friedman vd., 1997). Smiflandirma siireci esnasinda, a
priori olasiliklarin belirlenmesi akabinde sinif kosullu olasiliklar hesaplanir ve bu
bilgiler Bayes Teoreminin rehberliginde kullanilarak siniflandirma tahminleri

gerceklestirilir (Kotu ve Deshpande, 2014).

Naive Bayes'in adi, olasilik teorisinin dnciilerinden olan Thomas Bayes'ten
gelmektedir. Bayes Teoremi, P(A | B) = (P(B|A).P(A)) / P(B) formiiliiyle ifade edilir.
Naive Bayes algoritmasi, bu teoremi kullanan popiiler bir siniflandiricidir (Kor,
2017). Naive Bayes, belirli bir smif i¢in 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayar, bu da onun hesaplamalari basit ve etkili kilar. Bu basitligine ragmen, bircok
gercek diinya uygulamasinda etkili sonuclar verdigi gozlemlenmistir (Celik ve
Altunaydin, 2018).

Bayes siniflandiricilary, belirli bir simifa ait olma olasiliklarim1 tahmin
edebilirler. Siniflandirma algoritmalarint karsilastiran arastirmalar, Naive Bayes
siniflandiricisinin, karar verme agaglart ve bazi sinir aglariyla benzer performans

gosterdigini bulmustur (Han ve Kamber,2006).

Bu arastirmada tanimlanan tahmin modelinin olusturulmasinda, egitim ve test
veri setlerinin striiktiirlenmesi sirasinda, her kategoriden homojen dagilimi temsil
edecek sekilde veri se¢imi i¢in stratifiye drnekleme yontemi kullanilmistir. Ayrica,

modelin optimizasyonunda Laplace diizeltmesi uygulanmistir.
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2.2.2.4. Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors) algoritmasi, gozetimli 6grenme
cercevesinde smiflandirma ve regresyon sorunlarinda yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Bu algoritma, bir veri 6gesinin sinifin1 belirlerken ya da degerini tahmin
ederken, veri kiimesindeki 'k' en yakin komsusunu temel alir. 'k' degeri, kullaniciya
0zgl bir hiperparametre olarak belirlenir ve modelin performansi {izerinde belirleyici

bir role sahiptir (Aha ve ark., 1991; Akt. Koyuncu ve Gelbal, 2020).

KNN, "oOrneklem tabanli 6grenme" ya da "bellek tabanli Ogrenme"
yaklasimini benimser. Temel amaci, daha once etiketlenmis verilere dayanarak yeni
veri noktalarin1 siniflandirmaktir. Bu algoritma, veri noktalarinin birbirlerine olan
uzakliklarin1 hesaplar ve bu uzakliklara gore tahminde bulunur. Bu hesaplamada
genellikle Oklid uzakhk formiilii kullanilir, ancak Manhattan, Minkowski ve
Chebyshev gibi farkli mesafe 6l¢lim yontemleri de tercih edilebilir (Hu ve ark.,

2016).

1950'lerin basinda Evelyn Fix ve Joseph L. Hodges Jr. tarafindan temelleri
atilan KNN algoritmasi, sonralart T.M. Cover ve P.E. Heart gibi bilim insanlar
tarafindan genisletilmistir. Tembel bir algoritma olarak kabul edilen KNN, egitim
asamasinda modeli egitmez, bunun yerine egitim verilerini ezberler ve tahmin

yapmak i¢in her defasinda tiim veri setini tarar.

Ozellikle biiyiik veri setlerinde bu algoritmanimn hesaplama maliyeti yiiksek
olabilir. Bunun yaninda, KNN algoritmas:t o0l¢eklendirmeye duyarlidir. Farkli
ozellikler arasinda biiyiik dlgek farklari, bazi 6zelliklerin digerlerinden daha baskin
olmasma sebep olabilir. Bu sebeple, modelin performansini optimize etmek igin

verilerin 6l¢geklendirilmesi ve normalize edilmesi 6nerilir (James et al., 2013).

Dogru k degerini segmek bu algoritmanin performansini biiytik 6lciide etkiler.
Cok biiyiik bir k degeri modelin duyarliligini azaltirken, ¢ok kiiclik bir k degeri asir1

uyarlamaya neden olabilir (Kilinc ve ark., 2016).

Kisacasi, KNN algoritmast smiflandirma ve regresyon problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan basit ve etkili bir yontemdir. Ancak, en uygun k degerinin
secimi, veri Olceklendirmesi ve hesaplama maliyeti gibi konularda dikkatli

olunmalidir.
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2.2.2.5. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), makine 6grenimi ve veri bilimi alanlarinda
kritik bir teknolojidir. N-boyutlu bir uzayda veri noktalarini en optimal sekilde
ayirabilen bir hiper diizlem belirlemekle gorevlidir. Bu yaklasim, yapay sinir
aglarmin teorileriyle paralellikler gosterir (Haykin, 1999; Akt. Yakut, 2014).
SVM'nin esas gorevi, veri noktalar1 arasinda en genis ayrimi saglayan bir karar
siirin1 tanimlamaktir (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu ayrim, destek vektorleri adini

alan spesifik veri 6geleri temel alinarak gergeklestirilir.

SVM, ¢ok boyutlu veri uzaylarinda lineer olmayan karar sinirlarini etkili bir
sekilde belirlemekte ve hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in uygundur
(Hsu, 2010). Optimal hiper diizlemi tanmimlama siireci, ikinci dereceden bir
optimizasyon problemi ¢oziimiine dayanir ve bu siiregte kritik destek vektorlerini

belirler.

1963 yilinda Alexey Chervonenkis ve Vladimir Vapnik tarafindan ilk defa
tanitilan Destek Vektor Makineleri, 1995' te Vapnik ve ekibi tarafindan daha ileri bir
seviyeye tasinmistir (Canbay, 2013). Bu metodoloji, 68renci basarisinin tahmini gibi

makine 6grenimi gorevlerinde etkili sonuglar iiretmektedir.

Yiiz, ses ve el yazisi tanima gibi ¢ok sayida uygulamada sik¢a bagvurulan
SVM, istatistiksel 6grenme teorilerine dayanan bir yaklasimdir. Gozetim altinda
gerceklestirilen O0grenme siirecinde, SVM algoritmasi, mevcut veri ve etiket
kombinasyonlarin1 6grenir, bu bilgileri temel alarak destek vektorlerini olusturur

(Dagdeviren, 2013).

2.2.2.6. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makinesi

Dogrusal olmayan Destek Vektér Makineleri karmasik ve dogrusal olarak
ayrilamaz veri kiimeleri i¢in tasarlanmis bir 6grenme algoritmasidir. Gergek diinya
verileri genellikle dogrusal bir sekilde smiflandirmak i¢in c¢ok karmasiktir. Bu
zorlugu asmak i¢cin DVM, ayirma egrileri adi verilen smiflandirma 6zelliklerini
kullanir. Bu ayirma egrileri, temel islevler olarak adlandirilan islevlerin verilere
uygulanmasiyla elde edilir. Bu islevler, ayrilamaz bilgileri izole ederek verileri daha

etkili bir sekilde temsil eder (Canbay, 2013).
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Dogrusal olmayan DVM, dogrusal bir hiper diizlemle veriyi ayrilamadiginda,
cekirdek fonksiyonlar1 veya 'kernel trick' olarak bilinen teknikleri kullanir. Bu
fonksiyonlar, veriyi yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina doniistiiriir, boylece dogrusal
ayrimin gergeklestirilebilecegi bir uzayda calisilabilir (Busuttil, 2003; Suykens,
2002). Bu yaklasim, gercek hayatta dogrusal olarak ayrilamaz bir¢ok veri kiimesi
oldugundan, destek vektor makinelerinin dnemini artirmaktadir. Ayrica, c¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilarak, yliksek boyutlu 6zellik uzayindaki tiim hesaplamalar girdi
uzayinda gergeklestirilebilir, bu da islem siiresinde biiylik bir kolaylik saglar (Hamel,
2011).

Sekil 4. Dogrusal Olmayan Regresyon

Kaynak: Akca, M. (2020). Nedir Bu Destek Vektor Makineleri? (Makine Ogrenmesi Serisi-2). 5
Agustos 2023 tarihinde https://medium.com/deep-learning-turkiye/nedir-bu-destek-vekt%C3%B61-
makineleri-makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-serisi-2-94e576e4223¢ adresinden edinilmistir.

Destek Vektor Makineleri (DVM) yalnizea siniflandirma amacgh degil, ayni
zamanda regresyon problemlerinde de etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.
Regresyon analizinde, lineer olmayan senaryolarla miicadele edebilmek adina
cekirdek fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir (Comak, 2008). Egitim siirecinde, bir
egitim Ornegi temelinde fonksiyon olusturuldugunda, diger veri ornekleri igin pre-
kalipli degerlerin kullanilmasiyla hesaplama siireleri optimize edilebilir (Kecman,

2001).
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2.2.2.7. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DVM), veri kiimesinin iki sinifin
dogrusal bir sinir diizleminde ayrilabilir oldugu durumlarda kullanilan bir makine
O0grenme algoritmasidir. Bu algoritma, veri noktalarimi iki sinif arasinda net bir
sekilde ayiran dogrusal bir karar smir1 bulmayr amacglar. Bu nedenle, veri

noktalarinin siniflandirilmasi i¢in dogrusal bir sinir kullanir (Canbay, 2013).

DVM'nin temel amaci, veri kiimesindeki herhangi bir noktayr maksimum
derecede uzakta olan iki sinif arasinda bir karar sinir1 belirlemektir. Bu sirada siniflar
arasindaki en genis marj1 bulmaya calisir. Ayrica, bu marjin belirlenmesinde kritik
bir rol oynayan destek vektorleri tanimlar. Destek vektorleri, siniflandirma stirecinde
belirleyici olan ve hiper diizlemi en iy1 sekilde tanimlayan veri noktalaridir (Canbay,

2013).

Dogrusal DVM, veri kiimesinin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu durumlar
icin uygundur. Ancak gercek diinya verileri genellikle dogrusal olarak ayrilamayacak
kadar karmasiktir. Bu nedenle, dogrusal olmayan DVM veya diger karmasikliklar

ele alan SVM varyasyonlar1 da kullanilir.

Dogrusal Destek Vektdor Makineleri (DVM), veri kiimesinin iki siifini
dogrusal bir sinir diizleminde ayirabilen ve bu siniflart en iyi sekilde ayristirabilen
giicli bir makine 6grenme algoritmasidir (Canbay, 2013). DVM, siiflar arasindaki

marj1 maksimize ederek ve destek vektorlerini belirleyerek bu basariyr elde eder.

wx=2 =t < & patasen
O Wx + b >1

Wx + b =-1
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oog S
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Wx + b <-1

Destek vektor
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Sekil 5. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Kaynak: Sanli, O. (2018). Veri madenciligi giris. 12 Agustos 2023 tarihinde
https://oyasanli.com/oyasblog/2018/09/06/veri-madenciligi-giris/ adresinden edinilmistir.
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2.2.2.8. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi, makine Ogrenimi ve veri analitigi alanlarinda
yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Ozellikle veri analitigi ve makine
O0greniminin karmasik ve biiyiik veri setleriyle c¢alisirken etkili oldugunu biliyoruz.
Ancak makine 6grenimi modelleri bazen karmasik olabiliyor ve egitilmesi igin

onemli miktarda hesaplama kaynagina ihtiya¢ duyabiliyor.

Lojistik regresyon, siniflandirma problemleri i¢in kullanilir ve 6zellikle ikili
sonuglarin elde edilmesini istedigimiz durumlarda tercih edilen bir yontemdir
(Hosmer Jr et al.,, 2013). Lojistik regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi belirlemekte kullanilir (Yildirim, 2022). Bu yontem, bagimli
degiskenin 1ki veya daha fazla kategorisine sahip oldugu durumlarda da
kullanilabilir. Ornegin, ikili, sirali veya ¢ok kategorili lojistik regresyon olarak

(Alpar, 2011; Kartal, 2015).

Bu yontemde, bagimsiz degiskenlerin siirekli veya kategorik olabilmesine
ragmen, bagimli degiskenin sadece kategorik olabilecegi belirtilmektedir. Lojistik
regresyon, 0 veya 1 degerlerini iiretebilir ve bu degerler genellikle bir seyin olup
olmadigmi (Ozdemir, 2016) veya bir smifa ait olup olmadigm belirtmek igin
kullanilir. Bu, sigmoid fonksiyonu sayesinde [0-1] araliginda bir y degeri lireten

algoritma ile miimkiindiir (Ay Karakus, 2018).

Lojistik regresyon analizi gerceklestirilirken, tipik olarak veri kiimesinin
yaklasik %70'n egitim amacli, geriye kalan %30'luk kismi ise test amagh ayrilir. Bu
metodoloji, dogruluk oraninin %78 oldugunu gostermistir. Dogrusal regresyon
modeline kiyasla, lojistik regresyon, belli basli varsayimlarin smirlamalarim
tastmaksizin uygulanabilen bir modeldir. Ozellikle, bagimli degiskenin kategorik
veya slireksiz oldugu durumlar i¢in tercih edilir. Siirekli nitelikteki bir bagimh
degiskenin kategorik bir yapiya doniistiiriilmesinde de lojistik regresyon analizi

kullanilmaktadir (Tabachnick ve Fidell, 1996).

Bu analizin temel amaci, degiskenler arasi iligkileri tanimlamak ve bu
iliskileri en az degiskenle en iyi uyuma sahip olacak sekilde modellemektir (Atasoy,
2001). Ilging bir sekilde, lojistik modelin kullanilmasmin tarihgesi 1845 yillarina

kadar uzaniyor. Bu model, ilk basta toplumsal niifus artiginin matematiksel olarak
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aciklanmasinda kullanilmig (Giircan, 1998). Ancak son 20 yilda askeri, meteoroloji,

ic go¢ hareketleri ve egitim gibi farkli alanlarda kullanim1 artmistir.

Lojistik regresyon analizi, makine 6grenimi ve veri analitigi alaninda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Bu yontem, ikili ve kategorik sonuglarin belirlenmesinde

ozellikle etkilidir ve ¢esitli uygulama alanlarina sahiptir.

2.2.2.9. Extreme Gradient Boosting

XGBoost, Friedman (2001) tarafindan ortaya konan gradyan artirma
yaklagimlarini esas alarak tasarlanmis GB tabanli bir algoritmadir. XGBoost ile
GB'nin her ikisi de gradyan artirma tekniklerine bagvururken, XGBoost algoritmasi,
model performansini optimize etmek adina daha diizenlenmis bir yap:1 benimser
(Carmonavd., 2019). XGBoost'un mimarisi, gegmis gradyan artirma algoritmalarinin
kisithiliklarin1  agma, kaynaklart verimli  bir bigimde kullanma ve istiin
Ol¢eklenebilirlik saglama prensiplerine dayanmaktadir. Bu yiizden, LightGBM ve
CATBoost gibi alternatif algoritmalara kiyasla, modelin egitim asamas1 hem daha
hizlidir hem de 06zellikle asir1 uydurmaya karsi yeni bir diizenleme stratejisi

benimsedigi i¢in daha robusttir (Al Daoud, 2019, s. 6-10).

XGBoost, spam tespiti, reklam eslestirme, dolandiricilik ve anormal olay
tespit sistemleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Chen ve Guestrin, 2016, s. 785-
794). Bu yontemin temel avantaji, tahminlerin veri odakli olmasindan
kaynaklanmaktadir. Regresyon ve siniflandirma agaci genisletme algoritmalari
kullanilarak elde edilen sonuglar, oldukca etkilidir. XGBoost'un basarisi, yalnizca
dogru tahminler yapabilmesinden degil, ayn1 zamanda ¢ok c¢esitli tahminlerde de

bulunabilmesinden kaynaklanmaktadir.

XGBoost, gradyan artirma yontemlerine dayanarak tasarlanmis ve optimize
edilmis bir kitapliktir. Bu 6zellik, makine 6grenimi algoritmalarini hesaplamanin
Otesine tasiyarak, c¢ok boyutlu biliylik veri analizlerinde etkin bir sekilde
kullanilmasmi saglar. XGBoost'un Kaggle gibi platformlarda popiiler hale
gelmesinin nedeni, kullanim kolaylig1 ve tahmin etme yeteneginin yiiksek olmasidir
(Morde, 2019). Asirt Gradyan Gili¢lendirme, smiflandirma ve regresyon agaglari
algoritmasini temel alir ve temel gradyan artirma makinelerinin (GBM) c¢ergevesini
gelistirir.
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XGBoost, birgok yarismada basarili sonuglar elde etti. Ozellikle magaza satis
tahminleri, fiziksel olay siniflandirmasi, web metni siniflandirmast ve miisteri
davranig1 tahmini gibi konularda etkili bir sekilde kullanilmistir (Chen ve Guestrin,
2016). XGBoost'un Chen tarafindan 2016 yilinda 6nerildigini ve smiflandirma ve
regresyon agaglarina (CART) dayandigini belirtmek de 6nemlidir. Bu yontem, petrol
fiyatlari, giic yilikleri ve kazalar gibi konularda tahmin yapma konusunda diger

modellere gore daha yliksek bir dogruluk sunmaktadir.

XGBoost, gradyan artirma tekniklerini temel alan giiclii ve 6l¢eklenebilir bir
algoritmadir. Cesitli uygulama alanlarinda basarili sonuglar elde etmektedir ve

makine 6grenimi alaninda dnemli bir konumdadir.

2.2.2.10. Bagging

Bagging teknigi, egitim verilerini rastgele alt kiimeler halinde secerek coklu
agacglarin egitilmesini saglar. Her bir aga¢ paralel ve bagimsiz olarak Ogrenir,
ardindan elde edilen sonucglar bir araya getirilir. Bu yaklasim, agaclar arasindaki
bagimliligt minimize eder ve overfitting sorununu azaltarak modelin genel
basarimin1 yiikseltir. Bagging yontemi, Breiman (1996) tarafindan ortaya

konulmustur ve uygulamasi pratiktir.

Rastgele Alt-Uzay teknigi, 6zellik setindeki degisiklikleri kullanarak farkli
egitim kiimelerinin olugsmasini tesvik eder. Mevcut egitim verileri daha spesifik alt
kiimelerine ayrilir ve her temel 6grenme modeli bu spesifik kiimeler iizerinden
egitim alir (Ho, 1998). Bu yaklasim, yiiksek boyutlu veri kiimelerinde gereksiz

ozelliklerin varliginda 6zellikle avantajlidir.

Hem Bagging hem de Rastgele Alt-Uzay teknikleri, topluluk 6grenme
stratejileri arasinda yer alir. Amaci, modelin genel performansini yiikseltmek ve
overfitting riskini azaltmaktir. Bagging, bagimsiz agaclar1 birlestirme prensibiyle
hareket ederken, Rastgele Alt-Uzay 6zellik setindeki degisikliklere odaklanir. Bu iki

yontem, veri analizi ve makine 6grenimi alanlarinda sikga tercih edilir..

2.3. Uzaktan Egitim

Egitim, toplumun her kesimine ulastirilarak bireylerin egitim seviyelerini

artirmak ve bu sayede toplumun genel egitim seviyesini ileriye tasimak amaciyla yiiz
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yiize egitimlerin 6tesine gegmeye gereksinim duyar (Yekta ve Arici, 2005). Yiiz yiize
egitim, bir dizi sorunu beraberinde getirebilir; egitimi ulasilabilir kilmada zorluklar,
verimli kaynak kullaniminin saglanamamasi, uygun dinlenme ortamlarinin
bulunmamasi, sinirl ulagilabilirlik gibi sorunlarla karsi karsiya kalinabilir (Kaya vd.,
2004). Bu sorunlar ¢6ziilmeli ve bir ¢6ziim olarak Uzaktan Egitim (UE) sistemi
gelistirilmelidir. UE, 19. yiizyildan bu yana geleneksel egitimle birlikte teknolojik
ilerlemelere ayak uyduran ve Ogrencilere zamandan ve mekandan bagimsiz olarak
O0grenme firsati sunan bir egitim modelidir (Schlosser ve Simonson, 2006; Akt.

Omolade ve Samuel, 2022).

UE, o6grencilerin ve egitmenlerin kendi hizlarinda ve tercih ettikleri yerde
ogrenmelerine olanak tanir (Isman, 2011; Kaya vd., 2004). UE, dgrencilere yasam
boyu egitim firsat1 sunan, egitimde bireysel ve toplumsal hedeflere katkida bulunan
ve kendi kendine 6grenmeye dayali bir model sunar. Bozkurt’a (2017) gore UE,
ogretim siirecindeki engelleri kaldirmak ve Ogrencilerin, egitmenlerin ve 0grenme
materyallerinin tam potansiyellerine ulagsmalarin1 saglamak icin giincel teknolojiyi
kullanir.

UE, teknoloji gelismeleriyle birlikte evrim gecirir ve zamandan ve mekandan
bagimsiz olarak 6grenme etkinliklerine katilabilmek anlamina gelir (Morrison, 2003;
Orakcioglu, 2019). Ayrica UE, egitim maliyetlerini diisiiriirken nitelikli bir egitim
ortami saglama potansiyeline sahiptir (Ozbay, 2015).

UE, 6grenme siirecini daha esnek ve verimli hale getirir (Ili¢, 2020; Urdan ve
Weggen, 2000). Bilgi teknolojisinin gelisimi, mobil cihazlarin ve internetin kolay
erigilebilir olmasi1 sayesinde bilgiye erisimi ve internetten yararlanmay1 kolaylastirir
(Yesiltuna ve Tikel, 2015). UE, 06grenme ortamlarinin olusturulmasi, egitim
materyallerinin gelistirilmesi, yayin yapilmasi ve yonetilmesi konularinda teknolojik
cthazlarin avantajlarindan yararlanir.

e Alkan (1996)(Akt. Kaya, 2002), UE'nin temel ilkelerini soyle ozetler:
e Innovatif imkanlar olusturma,

e Is hayat: ile egitimi uyum iginde kilma,

e Egitim yaklagimlarini daha katilimei bir hale getirme,

e Siirekli 6grenmeyi tesvik etme,

e Bireysel ihtiyaclar egitime adapte etme,

e Var olan egitim yapilarindan optimum fayda saglama,
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e Teknolojik araglar1 egitimde verimli bir bigcimde entegre etme,
e Bireysel, toplumsal ve teknolojik ihtiyaglara odaklanma,

e Genis demografik kitlelere hitap etme,

e Bireysel 6grenimi ve toplu egitimi uyumlu kilma,

e Egitim talebi ve finansal kaynaklar1 dengeli bir sekilde yonetme.

Deveci (2019), daha etkili bir UE sistemi i¢in agsagidaki onerileri sunar:

e {letisim, geri bildirim ve etkilesim gelerini iyi planlama ve uygulama,
e Ogrenenler arasinda etkili iletisim ve etkilesim ortam1 yaratma,
e Ogrenci motivasyonunu artirmak igin UE sistemi olusturma,

e Motivasyonu artirmak i¢in ¢oklu ortam uygulamalarina yer verme.

2.3.1. Uzaktan Egitim Teknolojileri

UE siireglerinin isleyisi ve sistem altyapisinin olusturulmasi acgisindan
teknoloji biiyiilk 6nem tagimaktadir. Okullarda, Zoom, Cisco Webex, Google Meet
gibi ¢esitli video konferans platformlar1 ve MOODLE, Sakai, Perculus gibi 6grenme
yonetim sistemleri kullanilmaktadir (Yamamoto ve Altun, 2020; Dikmen ve Bahgeci,
2020).

UE siireglerinde uygun ders igeriklerinin gelistirilmesi, egitim teknolojileri ve
senaryolaria uygun egitim senaryolarinin hazirlanmasini gerektirir. Bu senaryolarin
olusturulabilmesi icin temel ofis yazilimlar1 (ppt, doc vb.) uygulamalarma hakim
olmanin yani sira, ihtiyaca gore Articulate, Captivate veya iSpring gibi zengin icerik
gelistirme araclar1 hakkinda da bilgi sahibi olunmalidir (Altun, 2020). Bu araglar

kullanilarak, UE i¢in zengin ders igerikleri hazirlamak miimkiindiir.

Ornegin, Articulate Storyline 360 yazilimi ile e-6grenme igerikleri daha ok
hikaye tarzinda olusturulabilir. Bu yazilimin tasarim arayiizii, Microsoft PowerPoint
arayiiziine benzemekte ve ayni1 zamanda icerisinde bir zaman g¢izelgesi (timeline)
bulundurmaktadir. Articulate Storyline 360 kullanilarak resimler, sesler, videolar,
animasyonlar ve sorular eklenerek e-icerikler ve sunumlar olusturulabilir. Bu
sunumlar, hem mobil cihazlarda hem de bilgisayar ortaminda sorunsuz bir sekilde

calistirtlabilir (Izmirli vd., 2018).
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2.3.2. Uzaktan Egitim Modelleri

Bir uzaktan egitim faaliyetinin gerceklestirilmesi i¢in dncelikle hedef amaclh
bir egitim modeli belirlenmeli ve gelistirilmelidir. Bununla birlikte bu modelin
teknolojik altyapiyla da desteklenmesi gerekmektedir. Uzaktan egitimde kullanilan
modeller genelde es zamanli ve es zamanli olmayan (senkron ve asenkron) olmak
tizere iki gruba ayrilmaktadir (Romiszowski, 2004). Uzaktan egitimin es zamanl ve
es zamanli olmayan sekilde gerceklesmesi ile ilgili agiklamalar asagidaki tabloda

verilmistir.

2.3.2.1. Es Zamanh (Senkron)

e Canli veya ger¢ek zamanlhdir.

e Ogrenciler aym anda online olur ve derse katilir.

Ornek: Webinar iletisim, online chat.

2.3.2.2. Es Zamanh Olmayan (Asenkron)

e Canli veya gercek zamanli degildir.

e Ogrenci kendine en uygun zamanda online olur veya derse katilir.
Ornek: Bireysel online, takim veya biitiin grup ¢alismalar.

Tabloda temelde iki farkli uzaktan egitim modeli goriilmektedir: Es zamanh
ve es zamanlt olmayan Ogrenme modeli. Her bir modelin 6zelligini bilmek,
Ogreticiye online veya karma Ogretim sistemin uzaktan egitim sistemine nasil entegre
edilmesi konusunda karar verilmesine yardimci olacaktir (Midkiff ve DaSilva, 2011;
Akt. Demir, 2014). Uzaktan egitimde kullanilan bu modellerin baz1 avantajlar1 ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir (Midkiff ve DaSilva, 2011; Akt. Demir, 2014):

Senkron modelin avantajlar :
- Gergek zamanli tartigma ve beyin firtinasi ortami olusturur.

- Herhangi bir problemle karsilasildiginda aninda geri bilgilendirme

aliabilir.
- Ogrenci grup i¢inde oldugu i¢in daha az izole olmus olur.
- Mekana bagli engelleri ortadan kaldirir. Senkron modelin dezavantajlart:
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- Ders zamaninin ayarlanmasi, ders zaman araliklarinin 6grenciye uymamasi

gibi problemler yasanir.
- Smav degerlendirmesinde gozetmenlik sorunu olusur.

- Farkli grup calismalarinda ihtiya¢ duyulan teknolojik araglarin temini

saglanamaz.

- Ogrenci tartigmalara istedigi zaman katilamaz, kalabalik derslerde sadece

dinleyen pozisyonuna diiser.

- Teknolojiyle barisik olmayan 6grenciler pasif kalir. Asenkron Modelin

Avantajlart:
- Yer ve zaman engeli ortadan kalkar.
- Herkesin egitime katilim olanag1 vardir..
- Egitim uluslararas1 kimlige biiriiniir.
- Ogrenci derse ve tartismalara istedigi sekilde katilabilir.
- Cekingen, iletisim yonii zayif 6grencinin derse katilimi artar.
Asenkron Modelin Dezavantajlari:
- Sanal ve dagitik bir 6grenim toplulugu yaratir.
- Uygulamali dersler i¢in uygun degildir.
- Gozetmenli sinavlarda disartya bagimlidir.
- Ogrencilerde izole edilmis etkisi yaratabilir.
- Aninda geri besleme alinmaz.

Tarihi siire¢ igerisinde es zamanli olmayan (asenkron) 0grenme modeli;
mektupla 6gretim, ¢oklu ortam modeli - hareketli goriintiiler, resimler ve sesler gibi
pek cok unsurdan olusan bir sunumu anlatmaktadir.- (Usun, 2004) ve esnek 6grenme
zaman1 kendine gore saptamada, 6grenme hizini belirlemede, 6grenme teknolojisini
segmede Ozgirdiir.- (Race, 1998) modeli olarak incelenebilir. Es zamanli (senkron)

modelde ise radyo, televizyon, telefon, uydu, Internet gibi teknolojiler

33



kullanilmaktadir. Bu teknolojiler araciligiyla iki yonlii ses, iki yonlii goriintii, sesli ve

goriintlili konferans uygulamalarina olanak saglanmaktadir (Usun, 2004).

Es zamanli ve es zamanli olmayan Ogrenmeyle birlikte teknoloji ¢aginin
getirmis oldugu teknolojik avantajlar yeni bir 6grenme modelini de beraberinde
getirmistir. Giin gectikge yeni anlamlar ve nitelikler kazanmaya devam eden bu
model karma egitim modeli (blended learning, hybrid egitim) olarak ifade edilir.
Driscoll’a gore karma egitim (harmanlanmis egitim, hybrid egitim) dort farkl

kavramla anlatilir (Driscoll, 2002):

1. Web tabanli teknoloji gereclerinin farkli sekillerini karigtirarak ya da
birlestirerek kullanmak (sanal siniflar, kendi kendine 6grenme, birlikte 6grenme, ses,

video ya da metin).

2. Egitim teknolojisi kullanarak ya da kullanmayarak farkli egitim bilimsel
yaklagimlar1 birlestirerek en iyi egitim c¢iktisini elde etmek (yapisalci, davranigsal ve

biligsel yaklagim vb.).

3. Farkli egitim teknolojilerini yiiz ylize egitmen rehberligindeki
uygulamalarla birlestirmek (video teyp, CD-ROM, web tabanli egitim, film).

4. Egitim teknolojisini giincel bilgilerle ve gelismelerle birlestirerek veya
karnigtirarak 68renme ve calisma arasinda uyumlu bir etki yaratmaya calismak.
Harmanlanmis 6grenme geleneksel egitimi desteklemek amaciyla teknolojik
materyallerin kullanilmasi olarak diisiiniilmemelidir. Harmanlanmis 6grenmedeki
denge c¢evrim ici agirlikli egitim veren bir kurumun verimliligi arttirmak amaciyla
cevrim i¢i egitime ek olarak yliz yiize ders vermesi olarak da diistliniilebilir (Picciano,

2008).

2.3.3. MOODLE Ogrenim Yénetim Sistemi

MOODLE, Modular Object Oriented Dynamic Learning Environment
teriminin kisaltmasidir ve Esnek Nesne Yonelimli Dinamik Ogrenme Ortami olarak
cevrilebilir. A¢ik kaynakli bir uzaktan egitim platformu olarak gelistirilmistir. Bu
platform, MySQL ve PostgreSQL gibi veri tabani sistemleri {izerinde etkin bir
sekilde c¢alisirken, PHP diline uyumlu olan Linux, Windows gibi isletim

sistemlerinde de sorunsuzca faaliyet gostermektedir. MOODLE, cevrimi¢i ders
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yonetim sistemleri arasinda yer alip video konferans uygulamalari (Zoom, Cisco
Webex, Google Meet gibi) ve diger 0grenme yonetim sistemleri (Sakai, Perculus
gibi) ile entegrasyon kabiliyetine sahiptir (Yamamoto ve Altun, 2020; Dikmen ve

Bahgeci, 2020).

MOODLE, 1999 yilinda Avustralyanin Curtin Universitesi'nde Dr. Martin
Dougiamas tarafindan tasarlanmis ve hayata gegcirilmistir. Bu platformun evrimi
siirekli olarak devam edip, diizenli olarak gilincellenmekte ve yeni siirlimleri
yayinlanmaktadir (Hobarth, 2007; Akt. Arslan, 2009). 2012 yili verilerine gore,
MOODLE global bir olgekte 216 {ilkede 66,676 web sitesinde aktif olarak
kullanilmakta ve 58,294,719 kayith kullaniciya sahiptir. MOODLE'!n genis bir
kullanict kitlesi tarafindan tercih edilmesinin temel sebepleri arasinda; kullaniciya
odakli arayiizii, maliyetsiz erisim imkani, coklu isletim sistemine uyumlulugu,
Olceklenebilir yapisi, aktif gelistirici toplulugu ve hizla gerceklestirilen giincelleme

stiregleri bulunmaktadir (Misirli, 2007; Aydin ve Birogul, 2008).

MOODLE"n 6zellikleri sunlardir:

MOODLE, tamamen iicretsiz bir sistemdir ve hem Windows hem de

Linux isletim sistemleri altinda ¢alisabilir.

- Olgeklenebilir bir yapiya sahiptir ve biiyilk 6grenci ve ders sayilarina
uyum saglayabilir.

- Ticari rakipleriyle rekabet edebilecek diizeyde islevsellige sahiptir.

- Genis bir gelistirici topluluguna sahiptir ve yeni 6zellikler hizla eklenir.

- Ogrenci iletisimi igin farkli araclar sunar, dgrencilerin ders igerigi ile
etkilesimde bulunmasini saglar.

- Egitmenlerin ders materyali sunma ve etkilesimli etkinlikler olusturma
olanag vardir (Cevik, 2008).

- Ayrica MOODLE, ders materyali sunma ve iletisim etkinlikleri olusturma

konusunda ¢esitli araglar sunar.
Ders materyali sunumu i¢in kullanilabilecek araglar sunlardir:

Diiz Metin Dokiimanlari: Bu format, yalnizca metin bazli igeriklerin

olusturulmasina imkan tanir.
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Web Dokiimanlari: HTML kodlamas1 veya belirli bir editér yardimiyla etkilesimli
web sayfalarinin tasarimi gergeklestirilebilir.

Internet  baglantilar: MOODLE i¢inde disaridaki sayfalara baglantilar
ekleyebilirsiniz.

Dosya baglantilari: Onceden yiiklenmis dosyalara baglantilar olusturabilirsiniz.

Etiketler: Basliklarda metin veya resim ekleyebilirsiniz (Cevik, 2008).

MOOQODLE ayrica 6grencilerin etkilesimli ders etkinlikleri yapmasini saglayan
araclar sunar. Bu etkinlikler arasinda 6grencilere 6devler verme, tek soruluk anketler
olusturma, biiltenler olusturma, dersler olusturma, quizler olusturma ve anketler

diizenleme gibi se¢cenekler bulunur (Cevik, 2008).

Ayrica, MOODLE ile 6grencilerin iletisimini artirmak i¢in sohbet odalari,
forumlar, sozliikler, wikiler ve isbirlik¢i calismalar gibi iletisim etkinlikleri de
sunulmaktadir (Cevik, 2008). Bu iletisim araglari, Ogrencilerin birbirleriyle

etkilesimde bulunmasini ve 6grenmeyi daha etkili hale getirmeyi amaglamaktadir.

2.3.4. MOODLE Sistemi Uzerinden Toplanabilen Verilerin Ornekleri

MOODLE, bir Ogrenme Yé&netim Sistemi (LMS) olarak genis bir yelpazede
egitim verilerini toplama ve izleme yetenegi sunar (Romero ve Ventura, 2008; Akt.
Yavuzarslan ve Erol, 2022). Ogrenci performans verileri, 6grenci basarisin1 8lgmek,
Ogretim stratejilerini ayarlamak ve O6grenme deneyimlerini kisisellestirmek igin

kullanilabilir.

MOODLE iizerinden 6grenci performans verileri kolayca toplanabilir. Bu,
notlar, 6dev sonuclar1 ve quiz sonuglar1 gibi dogrudan 6grenci basarisini yansitan
verileri icerir. Ogretmenler, dgrencilerin dersler boyunca aldiklar1 notlarm &zetini
goriintlileyebilir veya belirli bir 6dev veya quizin sonuglarini analiz edebilir

(Dougiamas, 2003).

Ayrica, MOODLE, 6&grencilerin ¢evrimici etkinliklere katilimini izleme
olanagi sunar. Bu, forum gonderileri, ¢evrimi¢i tartigmalara yapilan yorumlar ve
sohbet odalarindaki etkinlikler gibi verileri igerir. Bu veriler, 6grencilerin ¢evrimigi
ortamda ne kadar aktif olduklarmi ve belirli konular1 veya etkinlikleri ne kadar

anladiklarin1 géstermek i¢in kullanilabilir (MOODLE, 2022).
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MOODLE ayrica, 6grenci etkinliklerini log dosyalar1 araciligiyla izler. Log
dosyalari, Ogrencilerin derslere ne zaman eristiklerini, hangi kaynaklar1 ve
etkinlikleri kullandiklarini ve MOODLE'da ne kadar zaman harcadiklarini ayrintili
bir sekilde belgeleyen bilgileri igerir. Bu tiir veriler, 6grenci katilimin1 ve etkilesimini

analiz etmek i¢in degerli bir kaynaktir (Zhang vd., 2023).

Ancak, bu verilerin toplanmasi ve kullanilmasi sirasinda gizlilik ve veri
koruma konularina dikkat edilmesi onemlidir. Ogrenci verileri, belirli etik ve yasal
diizenlemelere tabidir ve bu diizenlemelerin titizlikle takip edilmesi gerekmektedir

(Slade ve Prinsloo, 2013).

2.3.5. MOODLE Sisteminin Ogrenci Performansinin Analizi I¢in
Kullanilabilirligi

MOODLE, ¢ok yonlii bir Ogrenme Yénetim Sistemi (LMS) olarak genis bir

egitim verilerini toplama ve analiz etme yetenegi sunar (Zhang vd., 2023).

MOODLE, 6grenci performansinin analizinde kullanilabilecek ¢esitli bilgileri
saglar. Veriler, 0grenci notlarini, 6dev sonuglarini ve sinav sonuglarini igerir.
Ogretmenler, bu bilgileri kullanarak 6grencinin genel akademik performansini
degerlendirebilirler. Ayrica, 68rencinin belirli konularda veya etkinliklerde ne kadar
basarili oldugunu anlamak i¢in Ogrenci notlarin1 ve o6dev sonuglarini analiz

edebilirler (Dougiamas, 2003).

MOODLE ayni1 zamanda 6grencilerin ¢evrimici etkinliklere katilimini izler.
Ornegin, bir 6grencinin forum gonderilerini veya g¢evrimigi tartismalara yaptigi
yorumlar: analiz ederek, 6grencinin belirli bir konuyu ne kadar iyi anladigin1 veya
konuyu ne kadar derinlemesine kesfettigini belirlemeye yardimci1 olabilir

(MOODLE, 2021).

MOODLE, log dosyalar1 araciligiyla 6grenci etkinliklerini de izler. Log
dosyalari, Ogrencilerin derslere ne zaman eristiklerini, hangi kaynaklar1 ve
etkinlikleri kullandiklarint ve MOODLE'da ne kadar zaman harcadiklarini detayl
olarak belgeleyen bilgiler icerir. Bu tiir veriler, 6grenci katilimini ve etkilesimini
analiz etmek icin degerli bir kaynak olabilir (Romero ve Ventura, 2008; Akt.

Yavuzarslan ve Erol, 2022).
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MOODLE, o6gretmenlere ve egitimcilara 6grenci performansini daha iyi
anlama ve dgretim stratejilerini 6grenci ihtiyaclarina gore ayarlama konusunda giiclii
bir ara¢ sunar. Ancak, bu verilerin kullanilmasi1 ve analiz edilmesi sirasinda gizlilik

ve veri koruma konularia 6zen gosterilmesi 6nemlidir (Slade ve Prinsloo, 2013).

2.3.5.1. MOODLE {le Veri Toplamanin Avantajlari

MOODLE, 6grenci etkinliklerinin, ders materyallerine erisimin ve 6grenme
sonuclarinin ¢esitli yonlerini kapsayan genis bir veri seti saglar (Dougiamas, 2003).
Ayrica, MOODLE sistemi 0Ogrencilerin etkinliklerini otomatik olarak izler ve
kaydeder, bu da manuel veri toplama siirecinden tasarruf saglar (Romero ve Ventura,
2008; Akt. Yavuzarslan ve Erol, 2022). Bu otomatik veri toplama siireci,
egitimcilerin daha fazla zamanlarim1 6grenci etkilesimini analiz etmeye

harcamalarina yardime1 olur.

MOODLE ayrica, Ogrencilerin 6grenme silirecine gercek zamanli olarak
bakma olanagi saglar, bu da egitimcilerin 6grencilerin anlayisini ve etkilesimini
hemen degerlendirebilecekleri geri bildirim saglar (Zhang vd., 2023).Bu gercek
zamanlt analizler, 6grencilerin gerektiginde desteklenmelerine veya ozellestirilmis

O0grenme planlarina erismelerine olanak tanir.

2.3.5.2. MOODLE ile Veri Toplamanin Dezavantajlar

MOODLE iizerinden veri toplama, 6grencinin gizliligi ve veri giivenligi ile
ilgili konular1 giindeme getirir (Slade ve Prinsloo, 2013). Ozellikle hassas bilgilerin
toplandigt durumlarda, bu konularin dikkate alinmasi ve uygun giivenlik

oOnlemlerinin alinmasi1 dnemlidir.

MOODLE'dan toplanan verinin dogru bir sekilde yorumlanmasi ve
anlasilmas1 karmasik olabilir. Verilerin anlamin1 ¢oziimlemek i¢in genellikle daha
fazla analitik yetenek ve uzmanlik gereklidir (Zhang vd., 2023). Bu, veri analizi

stirecinin karmasikligini artirabilir ve dogru kararlar almay1 zorlastirabilir.

MOODLE sadece ¢evrimigi etkinlikleri kaydeder, bu da 6grencilerin ders dis1
etkinlikleri veya MOODLE disindaki etkilesimlerinin verilerini toplamanin

zorlugunu olusturabilir (Romero ve Ventura, 2008; Akt. Yavuzarslan ve Erol, 2022).
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Bu durum, tam bir 6grenci deneyimi veri seti olusturmanin zorluklarini ortaya

cikarabilir.

MOODLE kullanmanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Genis veri
toplama yetenekleri sunar, ancak veri giivenligi ve yorumlama karmasiklig1 gibi bazi
zorluklarla karsilasabilirsiniz. Bu nedenle, MOODLE kullanirken dikkatli bir sekilde

planlama ve yonetim gereklidir.
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3. YONTEM

Aragtirma yontemi belirlenirken arastrirma modeli olusturulmus, calisma
kiimesi belirlenmis, veri seti olusturulmus ve veri seti hazirlanmistir. Oznitelik

bilgileri, veri isleme araglari, Veri kaynaklari ve veri toplama araglar1 incelenmistir.

3.1. Arastirma Modeli

Bu calisma, Gedik Universitesi 6grencilerinin 6grenme davranislarmi ve
performanslarin1 daha iyi anlamak ve 6gretim stratejilerini bu verilere dayali olarak
optimize etmek amaciyla bu ¢alisma kiimesini kullanacaktir. Elde edilen bulgular,
ogrencilerin 6grenme deneyimlerini iyilestirmeye yonelik oneriler sunmak ve egitim

kalitesini artirmak i¢in kullanilacaktir.

Calisma kiimesi sec¢imi, arastirmanin gegerliligi ve sonuclarinin genelleme
yapilabilirligi agisindan biiyilk énem tasimaktadir. Bu nedenle, ¢alisma kiimesinin
dikkatli bir sekilde secilmesi ve analiz edilmesi, bu arastirmanin basariyla

tamamlanmasinin temelidir.

Bu tez, MOODLE egitim yonetim sistemi {izerindeki verilerin makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak analiz edilerek Ogrencilerin dénem sonu
akademik performanslarinin tahmin edilmesini amaglamaktadir. Bu c¢alismada,
ogrencilerin MOODLE iizerindeki etkilesimleri, notlari, quiz sonuglari, o6dev

teslimleri gibi verilerin analiz edilmesi ile bir 6zellik vektorii olusturulmustur.

Arastirmada, Oncelikle veriler toplanmis ve islenmistir. Daha sonra, 5 farkl
makine Ogrenmesi algoritmasi kullanilarak iki smif seklinde simiflandirma
yapilmistir. Bu smiflandirmada, notlar 1-50 arasi basarisiz, 50-100 aras1 basarili
olarak iki sinifa ayrilmistir. ikinci olarak, ayni1 verileri kullanarak ¢oklu siniflandirma
yapilmistir. Bu smiflandirmada notlar 0-20 , 20-40 , 40-60, 60-80, 80-100 olarak

ayrilmistir.

Sonuglar, her iki siniflandirma yontemi i¢in de iyi sonuglar vermistir.
Calismanin sonuglar, MOODLE egitim yonetim sistemi {izerinde makine 6grenmesi
algoritmalarmin kullanilarak 6grenci performansinin tahmin edilmesinin miimkiin
oldugunu gostermistir. Bu ¢alisma, 6grenci performansinin daha dogru bir sekilde

tahmin edilmesine ve 6grencilerin daha iyi bir sekilde yonlendirilmesine yardimci
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olabilir. Ayrica, egitim yonetim sistemlerindeki Ogrenci etkilesimlerinin
degerlendirilmesi ve &grenci performansinin 6ngdriilmesi i¢in makine Ogrenmesi

algoritmalarinin kullaniminin yayginlastirilmasina da katki saglayabilir.

Calismada arastirmanin  gergeklestirilmesi, Istanbul Gedik Universitesi
MOODLE Sistemi veritabanlarindaki verilerin kullanilmistir. Kullanilan veriler
icerisinde kigisel veriler yer almamaktadir. Verilerin kullanilmast kurum izni alinarak

gergeklestirilmistir (EK-1).

3.2. Calisma Kiimesi

Bu calisma, Gedik Universitesi 6grencilerinin MOODLE &grenme yonetim
sistemi ve OBS iizerinde bulunan 6grenci verilerine dayanmaktadir. MOODLE ve
OBS iizerinde toplanan bu veriler, 6grencilerin akademik performansi, ¢evrimici

etkinliklere katilimi ve 6grenme deneyimleri hakkinda degerli bilgiler igermektedir.

Calisma kiimesi, Gedik Universitesi 0grencilerinin belirli bir doneme veya
O0grenme siirecine ait verileri icermektedir. Bu veriler, 6grencilerin ders notlari, 6dev

sonugclari, sinav skorlari gibi cesitli dl¢ctimleri icermektedir.

3.3. Veri Seti

Veri seti i¢in toplam 6 6zellik ve 1952 6rnek bulunmaktadir.

3.3.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Veri seti siiflandirma ve regresyon modelleri altinda olusturulmustur. Veri seti,
bu tez ¢alismasina da konu olan 6grencilerin akademik not basarilarin1 tahmini tizerine
kurulmus bir yapidadir. Veri setindeki bagimli degisken biitiinleme notu olarak ele

aliacaktir. Veri setinde bulunan 6zellikler Cizelge 1.’de gosterilmistir.
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Tablo 1. Veri Seti Nitelik Adlar1 ve Tiiri

Sira No Nitelik Ad1
1 Yas
Fakilte

Ara Sinav Notu

Final Notu

2
3
4 Cinsiyet
5
6

Biitiinleme Notu

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu arastirmada kullanilan veri seti "CSV" formatinda sunulmustur. Python
dilinde CSV formatini okuyabilmek i¢in "Pandas" kiitiiphanesi kullanilmigtir. Veri
tizerinde hesaplamalar ve doniistimler i¢in "NumPy", veri seti analizi igin ise

"Pandas" kullanilmastir.

3.3.2. Oznitelik Bilgileri

Bu calismada 1952 kisinin ¢esitli 6zellikleri iceren MOODLE ve OBS den
alman veriler kullanilmistir. Uygulama Python dilinde yazilmistir. Uygulamada veri

gorsellestirme Matplotlib ve Seaborn kiitiiphaleri kullanilarak olusturulmustur.

Calismada makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanilarak bagimsiz olarak
islenmistir. Toplamda 1952 veri igerisinden %70'lik kismi egitim amagli, %30'luk
kismi ise test amagli olarak ayrilmistir. Bu arastirmanin odak noktasi, kullanilan
cesitli algoritmalardan kaynakli sonuclarin kalitesini ylikseltmek ve dogruluk oranini

optimize etmektir.

3.3.3. Veri isleme Araclar

Veri isleme araci olarak pthon, pandas kiitliiphanesi, numpy kiitliiphanesi,
scikit-learn kiitiiphanesi, matplotlib kiitiiphanesi kullanilmistir. Ayrica anaconda

platformu ve Jupyter Notebook kullanilmistir.
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3.3.3.1. Python

Python, 1990'larda Guido Van Rossum tarafindan tasarlanmis ve
gelistirilmeye baslanmis bir programlama dilidir (Ozgiil, 2013). Python, yazim
bicimi bakimindan diger programlama dillerine gore daha kolay bir yapiya sahiptir

ve herhangi bir derleyiciye ihtiya¢ duyulmadan kullanilabilir.

Python, ticretsiz ve agik kaynak kodlu bir programlama dilidir ve bu 6zelligi
sayesinde genis bir kullanici kitlesine hitap etmektedir. Python'ln en belirgin
Ozelliklerinden biri, zengin bir kiitiiphane ekosistemine sahip olmasidir. Bu
kiitiiphaneler, Python1 diger programlama dillerinden ayiran 6énemli bir 6zelliktir.
Ozellikle veri bilimi ve makine dgrenmesi alanlarida kullanilan TensorFlow, Keras
ve Scikit-learn gibi kiitliphaneler Python'ln popiilerligini artirmaktadir (Arslan,

2019).

Ayrica, veri analizi ve gorsellestirme konularinda siklikla kullanilan pandas,
numpy ve matplotlib gibi kiitiiphaneler de Python'in giiclinli artiran araglardir. Bu
kiitiiphaneler sayesinde Python, veri analizi ve isleme siireclerinde etkili bir sekilde

kullanilabilmektedir.

Python'in bu genis kiitiiphane destegi, cesitli endiistrilerde ve bilimsel
alanlarda kullanilmasii kolaylastirmaktadir. Ayrica, Python toplulugunun siirekli
olarak yeni kiitiiphaneler ve araglar gelistirmesi, dilin gelismeye ve giincel kalmaya
devam etmesini saglamaktadir. Bu nedenle Python, programcilar ve arastirmacilar

icin vazge¢ilmez bir arag¢ haline gelmistir.

3.3.3.2. Pandas Kiitiiphanesi

Python i¢in gelistirilmis olan pandas kiitliphanesi, bir¢cok islemi daha hizl ve
kolay bir sekilde gerceklestirmeyi saglamaktadir. Pandas kiitiiphanesi, Python
yazilim dili i¢in 6zel olarak gelistirilmis bir veri isleme kiitiiphanesidir ve 6zellikle

veri analizi ve manipiilasyonu alaninda oldukga gii¢liidiir (Chen, 2017).

Pandas, zaman serileri, sayisal dizi islemleri ve veri yapilari olusturmak ve
bunlar {lizerinde islem yapmak i¢in genis bir arag yelpazesi sunar. Veri gerceveleri ve
seriler gibi veri yapilari, verileri diizenlemek ve analiz etmek i¢in kullanilabilir. Bu

sayede bliyiik veri kiimeleri tizerinde hizli ve etkili islemler gergeklestirilebilir.
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Kiitiiphaneyi kullanmaya baslamak i¢in sadece "import pandas" komutunu
kullanmak yeterlidir (McKinney W., 2022). Pandas, veri bilimcileri ve veri
analistleri tarafindan yaygin olarak tercih edilen bir aractir ve Python
programcilarina veri isleme konusunda 6nemli avantajlar sunar. Bu nedenle, pandas

kiitiiphanesi Python ekosisteminin vazgeg¢ilmez bir pargasi haline gelmistir.

3.3.3.3. Numpy Kiitiiphanesi

Cok boyutlu diziler iizerinde matematiksel dizi islemlerini hizli ve verimli bir
sekilde gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bir Python kiitiiphanesi, Harris ve
digerleri tarafindan 2020 yilinda olusturulmustur. Bu kiitiiphane, veri analitigi ve

bilimsel hesaplamalar alaninda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.

Numpy kiitliphanesini kullanmaya baslamak icin sadece "import numpy"
komutunu kullanmaniz yeterlidir. Bu komut, kiitiiphanenin ilgili modiiliinii projenize
ekler ve boylece c¢ok boyutlu dizilerle c¢alismaya baslayabilirsiniz (NumPy
Developers, 2022). Numpy, Python programcilar1 i¢in giiclii bir aractir ve

matematiksel islemlerin yani sira veri manipiilasyonu i¢in de genis olanaklar sunar.

Ozetle, Numpy, ¢ok boyutlu dizilerle calisirken performansi artirmak ve
islemleri daha kolay hale getirmek i¢in olduk¢a faydali bir aractir. Bu nedenle, veri
bilimi, bilimsel hesaplamalar ve miihendislik gibi bir¢ok alanda siklikla tercih

edilmektedir.

3.3.3.4. Scikit-Learn Kiitiiphanesi

Python igerisinde bulunan birgok iicretsiz kiitiiphane arasinda, Scikit-learn
kiitliphanesi de yer almaktadir. Scikit-learn, licretsiz bir Python kiitliphanesidir ve
ozellikle makine 6grenimi ve veri bilimi alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
kiitiiphane, i¢inde bir¢ok farkli algoritma barindirmasi nedeniyle birden fazla islemin

kolayca gerceklestirilmesine olanak tanir (Karabay, 2020 ).

Scikit-learn kiitiiphanesi, Python programcilari i¢in biiyiik bir avantaj sunar.
Makine 6grenimi projeleri gelistirirken kullanabileceginiz bir dizi ara¢ ve algoritma
igerir. Ayrica, veri madenciligi, veri analizi ve model olusturma gibi bir¢ok farkli

gorevde islerinizi kolaylastirabilir.
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Ozetlemek gerekirse, Scikit-learn kiitiiphanesi, Python ile makine 6grenimi
ve veri bilimi uygulamalart gelistirmek isteyenler i¢in vazgecilmez bir kaynaktir.
Ucretsiz olmas1 ve genis ozelliklere sahip olmasi, bu kiitiiphanenin popiilerligini

artirmaktadir.

3.3.3.5. Matplotlib Kiitiiphanesi

Matplotlib kiitiiphanesi, verileri belirli formatlarda ve farkli grafik tiirleriyle
duragan veya etkilesimli olarak gorsellestirmek i¢in kullanilan bir Python
kiitliphanesidir. Bu kiitliphane, verileri diizenleyebilir, yakinlagtirabilir veya
uzaklastirabilir ve yliksek kaliteli ciktilar {iretebilir (Matplotlib Gelistirme Ekibi,
2012-2023).

Matplotlib, 6zellikle veri analizi, veri gorsellestirme ve bilimsel hesaplama
gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Grafiklerin 6zellestirilebilir olmasi ve
farkli grafik tiirlerini desteklemesi, arastirmacilarin ve veri bilimcilerinin ¢esitli veri

gorsellestirme ihtiyaglarini karsilamalarina olanak tanir.

Bu nedenle, Matplotlib kiitiiphanesi Python programcilar1 ve veri bilimcileri
icin Onemli bir aragtir ve veri tabanli gorsellestirmelerde kullanilmak iizere

tasarlanmistir.

3.3.3.6. Anaconda

Anaconda, makine 6grenimi, veri analizi ve veri bilimi gibi uygulamalar i¢in
0zel olarak tasarlanmis bir platformdur. Bu platform, bircok uygulama yazilimi ve
kiitliphane iceren birlesik bir Python ekosistemine ev sahipligi yapar (Kaplan, 2019).
Anaconda platformu, bu tez calismasinda kullanacagimiz Jupyter Notebook dahil

olmak tizere c¢esitli araclar icerir.

3.3.3.7. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook, Python programlama dilinin yan1 sira diger programlama
dillerine de destek saglayabilen ve programlama siirecini kolaylastiran bir yazilimdir
(Tuzcu, 2020). Bu yazilimin arayiizii son derece basit ve kullanict dostudur. Basitligi

sayesinde yazilan kodlarin kolayca okunmasina ve derlenmesine olanak tanir. Bu
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nedenle, Ozellikle Python programlama dilini 6grenmek isteyenler i¢in 6nemli bir

yardimei aragtir.

3.4. Veri Kaynaklari ve Veri Toplama Aracglar

Veriler veri toplama yontemleri ve teknikleri belirlenerek diizenlenmistir.
CRISP-DM yéntemi ve siiregleri kullanilmistir. Once problem tanimlanmus,
karsilagilacak problemlere karsi verilerin anlagimasi adimi tamamlanmistir. Problem
tanimlandiktan sonra model olusturulmustur. Model olusturulduktan sonra

degerlendirilmesi yapilmis ve uygulama yapilmistir.

3.4.1. Veri toplama yontemleri ve teknikleri

Veri toplama, bilimsel arastirma, is analitigi, toplum hizmetleri ve cesitli
diger uygulamalar i¢in temel bir islevidir (Bryman ve Bell, 2015). Farkli baglamlarda
ve amaglar dogrultusunda ¢esitli veri toplama yoOntemleri ve teknikleri

bulunmaktadir. Bu yontemler sunlardir:

Anketler: Anketler, farkli alanlarda yaygin olarak kullanilan bir veri toplama
teknigidir. Internet, telefon veya yiiz yiize goriismeler araciligiyla uygulanabilirler.
Genellikle genis bir hedef kitlenin goriislerini, davranislarini veya o6zelliklerini hizl
ve ekonomik bir sekilde toplamak i¢in kullanilirlar (Fowler, 2013; Akt. Yirci vd.,
2018).

Miilakatlar: Miilakatlar, daha derinlemesine bilgi elde etmek amaciyla
kullanilir ve genellikle daha az katilimciyla gergeklestirilir. Ancak her bir
katilimcidan daha ayrintili bilgi alinir. Miilakatlar, genellikle bireysel deneyimler,
anilar veya goriisler hakkinda daha zengin ve karmagsik veriler elde etmek igin

kullanilir (Brinkmann ve Kvale, 2015).

Gozlemler: Gozlemler, bir olay1 veya durumu dogrudan ve genellikle gercek
zamanli olarak inceleme firsati sunar. Insanlarin davranislarini, etkilesimlerini ve
cevresel baglami incelemek i¢in 6zellikle yararlidir (Angrosino, 2007; Akt. Kadriye
ve Aydin, 2012). Dokiiman Analizi: Dokiiman analizi, mevcut belgeleri veya

kayitlar1 inceleyerek veri toplama siirecini igerir. Bu tiir dokiimanlar, hiikiimet
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raporlari, sirket bilangolari, gazete makaleleri, bloglar, forumlar, sosyal medya

gonderileri gibi birgok farkli kaynagi kapsayabilir (Bowen, 2009).

Biiytlik Veri ve Veri Madenciligi Perspektifi: Dijital teknolojinin ve internetin
evrimiyle birlikte, biiyiik veri ve veri madenciligi modern veri analiz yontemleri
arasinda onemli bir konuma sahip olmustur. Bu teknikler, genellikle otomatik olarak
toplanan biiyiik veri setlerinden karmasik desenler, egilimler veya iligkiler ¢ikarmay1

igerir (Witten vd., 2016).

Bu farkli veri toplama yontemleri, belirli bir arastirma veya analiz amacina ve

gereksinimlerine gore secilmelidir.

3.4.2. CRISP-DM Yontemi Siirecleri

Veri madenciligi ¢aligmalarinda, problem tanimindan baslayarak sonuca
ulagsma siireci boyunca tiim adimlarin planlanmasinda, genellikle CRISP DM
dongiisti, yani Capraz Endiistri Veri Madenciligi Siireci sik¢a kullanilmaktadir
(Seker, 2018). Bu tez calismasinda izlenecek temel yontem, CRISP-DM adimlari ve
akis semasina dayali olarak sekillendirilecektir. CRISP-DM adimlar1 ve akist su
sekildedir:

« Is Probleminin Tanimlanmas1 ve Kavramsallastirilmasi
* Veri Setinin Incelenmesi ve Kavranmasi

« Veri On Isleme ve Diizenlenmesi

* Algoritma Uygulamasi ve Model Olusturma

* Modelin Performansinin Olgiilmesi

« Uretim Ortamina Entegrasyonu

Bu adimlar, veri madenciligi siirecinin basindan sonuna kadar olan siirecin

temelini olusturur ve bu ¢alismanin yol haritasini belirler.

3.4.2.1. isin Anlasiimasi ve Problemin Tanimlanmasi

Egitim ve Ogretim siiregleri, toplumun gelisiminde temel bir rol

oynamaktadir. Bu siireclerin daha etkili ve verimli bir sekilde yonetilmesi,
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Ogrencilerin akademik basarilarini artirmak ve egitim kurumlarinin daha iyi sonuglar
elde etmesine katki saglamak icin kritik oneme sahiptir. Bu durum goéz Oniinde
bulunduruldugunda, 6grenci basarisin1 ngérmek ve bu basariy1 etkileyen unsurlari
analiz etmek, egitimsel calismalarda kritik bir inceleme alani olarak 6ne ¢ikmustir.
Bu calisma, ogrencilerin akademik performanslarimi tahmin etmek icin makine
Ogrenimi algoritmalarinin kullanilmasin1 ve performans: etkileyen degiskenlerin
belirlenmesini amaglamaktadir. Bu amacla, ¢calismanin temel problemi ve hedefleri

asagida daha ayrintili bir sekilde tanimlanmustir.

Bu tez calismasinin isi ve problemi, oOgrencilerin egitim ve Ogretim
stireclerinde akademik performanslarinin makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak
tahmin edilmesi amacini tagimaktadir. Ayrica, bu calisma Ogrencilerin akademik
basarilarin1 etkileyen Ozellikleri, nitelikleri ve degiskenleri tespit etmeyi
amaglamaktadir. Egitim ve Ogretim siireclerinin daha hizli, etkili ve kaliteli bir
sekilde ilerlemesine katki saglayarak, 6grenciler hakkinda daha kapsamli ve nitelikli
bilgilerin elde edilmesini hedeflemektedir. Bu bilgiler, 6grencilere, egitmenlere,
egitim kurumlarina ve ilgili sorumlulara saglam bir temel sunarak, daha bilimsel ve
etkili kararlar alinmasina yardimci olacaktir. Bu tez ¢alismasi, akademik performans
tahmini ve egitim siireglerinin iyilestirilmesi konularinda 6nemli bir katki saglamay1

amagclamaktadir.

3.4.2.2. Verinin Anlasilmasi

Modelin tasarlanmas1 ve kurulmasi asamasinda, karsilasilabilecek sorunlari
onlemek icin verinin 1yi bir sekilde anlasilmasi ¢ok dnemlidir (Ataseven, 2008). Bu
asama, modelleme silirecinin bagarili bir sekilde ilerlemesi i¢in kritik bir rol
oynamaktadir. Verinin anlagilmast ve analizi, modelleme siirecinin temelini
olusturur. Verinin ne kadar iyi anlasilip analiz edilirse, modelleme asamasi da o
kadar iyi bir sekilde planlanmis olur. Bu nedenle, bu asamanin titizlikle yapilmasi

gerekmektedir.

Bu agsamada, 6grenci akademik performansi ile ilgili veri setini ele aliyoruz.
Veri seti, yas, fakiilte, ara sinav notu, cinsiyet, final notu ve biitiinleme notu gibi alt1
onemli bagliktan olusmaktadir. Bu basliklar, 6grencilerin akademik basarilarin
etkileyen faktorleri incelemek i¢in dnemli bir temel olusturmaktadir. Veri setimiz,
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toplam kag¢ Ogrenciyi igeriyor ve bu &grenciler hangi fakiiltelerden geliyorlar gibi
temel istatistiksel bilgilere sahibiz. Ayrica, yas ve cinsiyet gibi demografik verilerle
ilgili onemli Ozet istatistikleri de elde edebiliyoruz. Ana analizimiz, 6grenci
basarisin1 belirlemek i¢in biitiinleme notunu incelemek olacaktir. Ayrica, yas, fakiilte
ve cinsiyet gibi faktorlerin akademik performans {izerindeki etkilerini de géz oniinde

bulunduracagiz.

Bu asamada, veri setimizi daha da ayrintili bir sekilde inceleyerek hangi
istatistiksel yontemleri kullanacagimizi belirlemeye c¢alisiyoruz. Veri madenciligi
stirecinde daha ileri adimlar atmadan Once verileri anlamak ve 6zellikle analiz igin
uygun olanlart se¢gmek Onemlidir. Bu adim, model olusturma ve sonuglarin

yorumlanmasi agsamalarina saglam bir temel olusturacaktir.

3.4.2.3. Verinin Hazirlanmasi

Bu agsamada, ham verilerin diizenlemesi iglemi i¢in Python programlama
dilinin 6nemli kiitliphaneleri olan Pandas ve NumPy biiyiik bir 6neme sahiptir.
Pandas ve NumPy Kkiitiiphaneleri, veri hazirlama asamasinda kullanilan giicli

araglardir. Iste bu asamada takip edilen adimlar:

Veri Temizligi: Veri setindeki eksik veya hatali verileri tanimlayarak
diizeltilmelerini sagliyoruz. Pandas kiitiiphanesi sayesinde bu verileri tespit edebilir

ve duzeltebiliriz.

Veri Doniisiimii: Veri setindeki sayisal olmayan verileri sayisal forma
doniistiiriiyoruz. Ornegin, cinsiyet gibi kategorik verileri sayisal kodlamalarla

degistiriyoruz.

Ozellik Miihendisligi: Veri setini analiz etmek icin yeni o6zellikler
olusturabiliriz. Ornegin, ara smav notu ile final notu arasindaki farki hesaplayarak

ogrencilerin performans trendini yakalayabiliriz.

Veri Bélme: Veri setini egitim ve test verileri olarak ayiriyoruz. Bu, modelin

egitimi ve sonuclarin degerlendirilmesi i¢in kullanilir.

Ozellik Secimi: Hangi Ozelliklerin analize dahil edilecegini belirliyoruz.
Arastirmamizin odaklandig1 6zellikler olan yas, fakiilte, ara sinav notu, cinsiyet, final

notu ve biitiinleme notu bu asamada 6ne ¢ikan 6zelliklerdir.
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Pandas ve NumPy Kkiitiiphaneleri, veri setinin islenmesi ve diizenlenmesi i¢in
giiclii bir temel saglar. Bu adimlarin tamamlanmasi, veri setinin model olusturmak
icin uygun hale gelmesini saglar. Verilerin diizenlenmesi ve hazirlanmasi, analiz ve
tahmin yapma asamalarinda daha kesin sonuclar elde etmemize yardimci olur. Bu

kiitiiphaneler, veri madenciligi siirecinin bu kritik asamasinda biiyiik nem tagir.

3.4.2.4. Modelin Olusturulmasi

Bu boliimde, ¢alismanin temelini olusturan modelin olusturulma siirecini
detayli bir sekilde ele aliyoruz. ilk adim olarak, uygulamada kullanilacak verilerin
nasil islenecegini ve modelleme i¢in nasil hazirlanacagini anlatiyoruz. Veri setinin
boliinmesi, temizlenmesi ve gerekli doniisiimlerin yapilmasi bu agsamanin 6nemli bir

parcasidir.

Ardindan, modelin kendisi olusturulur. Bu c¢alismada, 6grenci akademik
performansini tahmin etmek i¢cin SVM (Destek Vektér Makineleri), RF (Rastgele
Orman), KA (Karar Agaclari), KNN (En Yakin Komsu) ve NB (Naif Bayes)
algoritmalart  kullanilarak farkli modellemeler gerceklestirilir. Hem  ikili
siiflandirma hem de ¢oklu siniflandirma senaryolart g6z 6niinde bulundurularak her

bir algoritma ayr1 ayr1 degerlendirilir.

Bu asama, ¢alismanin en 6nemli béliimlerinden biridir ¢linkii model, 6grenci
akademik performansimnin tahminlenmesi ve smiflandirilmas: i¢in kullanilacaktir.
llgili veri madenciligi yontemleri ve makine &grenimi algoritmalari, &grenci
basarilarin1 anlamamiza ve daha iyi egitim destekleri sunmamiza yardimci olacaktir.
Modelin sonuglari, ¢alismanin ilerleyen asamalarinda daha ayrintili olarak ele

alinacak ve sonuglarin yorumlanmasina katki saglayacaktir.

3.4.2.5. Modelin Degerlendirilmesi

Arastirmanin evresi, projenin kapsamini, problem tanimini ve veri 6n isleme
ile model olusturma siireglerinin kapsamli bir analizini kapsamaktadir. Bu evrede,
karar agaglari, k-en yakin komsu, random forest, destek vektor makineleri ve naive
bayes gibi ¢esitli makine O6grenimi algoritmalarinin bagimsiz modellenmeleri ve

performans metrikleri temelinde karsilastirmalart esastir. Her bir modelin
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performansi ayr1 ayr1 incelenir ve elde edilen sonuglar dikkatle degerlendirilir. Tlgili
metrikler kullanilarak her bir modelin ikili ve ¢oklu siniflandirma senaryolarinda
nasil performans gosterdigi belirlenir. Bu degerlendirme, istenen sonuglara ulasilip

ulasilamadigini anlamamiza yardime olur.

Ayrica, bu degerlendirme siireci, modelleme asamasinin gozden gegirilmesi
gerektigi durumlarda erken uyari sistemini saglar. Yani, eger belirlenen basari
kriterleri karsilanmazsa, modelleme teknikleri ve yontemi degerlendirme sonuglarina
bagli olarak yeniden sekillendirilebilir. Bu esnek yaklasim, arastirmanin basindan
sonuna kadar veri anlayisindan baslayarak sonuglara yonelik bir yaklasimin temelini
olusturur. Model degerlendirmesi bu ¢alismanin kritik bir agsamasidir ve elde edilen
sonugclar, 6grenci akademik performansini tahmin etme amacini daha iyi anlamamiza

ve gelistirmemize olanak tanir.

3.4.2.6. Canliya Alma

Bu asama, tiim oOnceki adimlarin basariyla tamamlandigi ve modelin
olusturuldugu noktada gergeklesir. Canliya alma, uygulama sonuglarin1 son
kullanicilara anlasilir bir sekilde sunmayi icerir. Bu asamada ayrica, ¢alisma
sonucunda elde edilen verilerin gorsellestirilmesi ve bu gorsellestirmelerin detayl bir

sekilde yorumlanarak analiz edilmesi de gergeklestirilir.

Uygulamanin sonugclari, grafikler, tablolar ve agiklayici metinler aracilifiyla
etkili bir sekilde gorsellestirilir. Bu gorsellestirmeler, elde edilen sonuglarin daha
kolay anlasilmasina ve yorumlanmasina yardimci olur. Ayrica, uygulama sonuglari,

modelin basarilar1 ve performansi ile ilgili onemli bilgileri igerir.

Canliya alma asamasi, ¢alismanin sonunda elde edilen sonuglarin paydaslara
sunulmasin1  ve kullamilmasimi saglar. Ayni zamanda, modelleme siirecinin
baslangicindan sonuna kadar olan veri anlayisini ve sonuglara yonelik bir yaklasimin
temelini olusturur. Bu asama, calismanin tamamlanmasi ve elde edilen bulgularin

kullanima hazir hale getirilmesi i¢in kritik bir adimdir.
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3.4.3. Ogrenci Performans1 Tahmini

Ogrenci performansinin tahmini, egitimciler ve egitim politika yapicilart igin
son derece kritik bir rol oynamaktadir. Bu tahminler, 06grenci basarisini
degerlendirmek ve daha etkili Ogretim stratejileri  gelistirmek amaciyla
kullanilmaktadir (Kotsiantis, 2012). Geleneksel tahmin yontemleri, 6grencinin
demografik bilgileri, onceki akademik basarilar1 ve kisisel ozellikleri gibi faktorleri
icermektedir. Ancak, bu yontemler, biiylik ve karmasik veri setlerini islemekte
yetersiz kalmakta ve bazen yaniltict sonuglara neden olabilmektedir (Romero ve
Ventura, 2008; Akt. Yavuzarslan ve Erol, 2022). Son yillarda, 6grenci performans
tahmininde makine 6grenmesi ve yapay zeka teknolojileri 6nemli bir rol oynamaya
baslamistir. Bu teknolojiler, genis ve karmasik veri setlerini daha etkili bir sekilde
isleyebilir ve daha dogru tahminler yapabilir (Marquez-Vera et al., 2013). Ornegin,
siiflandirma algoritmalari, 6grencilerin belirli bir dersi gegme olasiligini tahmin
etmek i¢in kullanilabilir. Ayrica, regresyon algoritmalari, bir 6grencinin belirli bir
sinavda alacagi notu tahmin etmek icin uygulanabilir. Yapay sinir aglar1 ise 6grenci
basarisini etkileyen karmasik faktorler arasindaki iliskileri modelleyebilir ve gizli

faktorleri tespit edebilir (Huang ve Fang, 2013).

Bu teknolojilerin kullanimi, &grencilere daha kisisellestirilmis ve etkili
o0grenme deneyimleri sunma potansiyeline sahiptir. Ancak, bu teknolojilerin etik ve
gizlilik endiseleri gdz dniinde bulundurularak kullanilmas: gerekmektedir. Ozellikle,
Ogrenci verilerinin korunmasi ve bu verilerin kullaniminin seffaf bir sekilde
yonetilmesi biiylik bir 6nem tasimaktadir (Slade ve Prinsloo, 2013). Bu nedenle,
Ogrenci performans tahmininde teknoloji kullanimi, dikkatle denetlenmeli ve bu

hususlara 6zen gosterilmelidir.
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4. BULGULAR

Yapilan analizler sonucunda ikili ve ¢oklu siniflandirma yapilmistir. Hem
ikili smiflandirmada hem de c¢oklu simiflandirmada RF, KNN, KA, SVM, NB
algoritmalarina gore analizler yapilmistir. Yapilan analizlerin sonucunda bulgular

yazilmistir.

4.1. Veri Seti Nitelik Analizi

Veri seti 6 O0znitelikten olusmaktadir. 6 6zniteligin 5 tanesi sayisal kalan 1
tanesi ise kategorik degiskendir. Ozniteliklerin isimleri ve tipleri Tablo 2° de

gosterilmektedir.

Tablo 2. Veri Seti Nitelik Adlar:1 ve Tiirii

Sira No Nitelik Ad1 Tip
1 Yas Int64
2 Fakiilte Object

Ara Sinav .
3 Int64
Notu
4 Cinsiyet Int64
5 Final Notu Int64
Biitiinleme .
6 Int64
Notu

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Veri seti incelendiginde 1952 6grenci yer almaktadir. Bu Ogrencilerin yas
ortalamas1 23.7> dir. Ogrencilerin sinav ortalamalarma baktigimizda Tablo 3’ de

gorildiigi gibi en diistik ortalama biitiinleme sinavindadir.
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Tablo 3. Veri Ozelliklerinin Sayisal Degerleri

Miktar Ortalama StRdart o 250 50% 75% Max.
Sapma

Yas 1952 237 47 180 210 230 240 590
Ara Sinav

1952 325 29.7 00 00 290 550 100.0
Notu
Final Notu 1952  16.9 20.0 00 00 50 340 880
Biitiinleme |45, | 5 0.4 10 10 10 20 20
Notu

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

4.2. ikili Stmiflandirma

Yontem boliimiiniin altinda, CRISP-DM yontemlerinin 3. asamasi olan

verinin hazirlanmasi siireci detayl olarak agiklanmaktadir. Bu asamada, veri setinin

modelleme asamasina tasinabilmesi

siniflandirma ile diizenleme islemi gerceklestirilmektedir.

icin

"Bitiinleme notu"

Tablo 4. Biitiinleme Notu ikili Siniflandirma

ozelligini ikili

ikili Siniflama

Biitiinleme Notu

Yiksek

Diisiik

100>=Biitiinleme>=51

50 >= Biitinleme>=0

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Cizelge 4 incelendiginde, biitiinleme notlari, 0 ile 100 arasindaki notlardan

olugmaktadir. Modelleme oncesinde, bu notlar 1 — 50 aralig1 diisiik notlar ve 51 —

100 aralig: yiiksek notlar olarak siiflandirilmustir. ikili siniflandirma islemi, Tablo

4’ de gorsel olarak sunulmustur.
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4.3. Coklu Smiflandirma

[lk tahmin modelimiz ikili smiflandirma  yontemi  kullanarak

olusturulacakken, ikinci tahmin modelimiz c¢oklu smiflandirma yontemi ile

gelistirilecektir.
Tablo 5. Coklu Siniflandirma Not Dagilim
Biitiinleme Notu Seviye
0-20 Cok diisiik

21-40 Diistik

41-60 Orta

61-80 Iyi

81-100 Cok iyi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Biitiinleme notlar1 1'den 20'ye kadar olan aralikta bulunmaktadir ve bu notlar
bes farkli kategoriye ayrilmistir: ¢ok iyi, iyi, orta, diisik ve ¢ok diisiik. Bu
kategorizasyon, not dagilimini1 ve seviyelerini acik¢a gdstermektedir ve Tablo 5' te

sunulmustur.

4.4. Kategorik Degiskenlerin Tip Doniisiimii

Veri setinde 1 tane kategorik yani object tipinde 6zellik bulunmaktadir. Bu
kategorik degiskenleri tahmin algoritmasina uygulamak icin sayisal veri tipine
dontstiirmek gerekmektedir. Bu baglamda kategorik degiskenler sayisal veri tipine
dontistiiriilmiistiir. Doniistiiriilen tip uint8 degisken veri tipidir. Bu tip doniisiimiinden
sonra 5 0zellik sayimiz 6 6zellige ¢ikmistir bunun sebebi bir 6zelligin bir alt 6zelligi

olmasindan kaynaklanan bir durumdur.
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4.5. Ikili Stniflandirma Yapilarak Elde Edilen Sonuclar

Ikili smiflandirma icin kullanilan SVM, RF, KA, KNN ve NB makine

O0grenimi algoritmalari, basar1 oranlarina gore degerlendirildi.

Tablo 6. Algoritma Basar1 Oranlari ve Gegen Siire

Algoritma Adi SVM RF KA KNN NB
Basar1 Orani 0,74 0,71 0,7 0, 68 0,66
Gecen Siire 0.06 0.303 0.007 0.032 0.058

(Sn)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Degerlendirme sonucunda, en yiiksek basar1 oran1 %74 ile SVM algoritmasi
tarafindan elde edildi. SVM'yi sirasiyla %71 ile RF, %70 ile KA, %68 ile KNN ve
son olarak %66 ile NB algoritmasi takip etti. Basar1 oranlar1 ve tahmin siireleri Tablo

6'da ayrintili olarak sunulmustur.

4.5.1. Random Forest Algoritmasi Sonuclar:

Random Forest algoritmasinin 6nemli 6zellik analizi ve katsayisi, algoritama
sonuglarinun bulgulari bulunmustur. Dogrulamay1 yapmak i¢in c¢apraz dogrulama
yapilmistir. Her birinin bulgularimin  sonuglar1 ayr1 ayri  bashiklar halinde

gosterilmistir.

4.5.1.1. Random Forest ile Onemli Ozellikler Analizi

Bu tez c¢alismasinin odak noktasi, 0grenci performanslarini tahmin etme
basarisin1 degerlendirmek amaciyla kullanilan referans Ozelliginin 6grencilerin
biitiinleme notu oldugudur. Biitiinleme notu, diger 6zelliklerden etkilenen bagimli bir

degiskendir.
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Butunleme

Ara Sinav Notu

Final Notu -

Cinsiyet

Ozeliik

Miihendislik Fakiiltesi

Hukuk Fakiiltesi

Spor Bilimleri Fakultesi

Iktisadi ve Idari Bilimler Fakultesi

Saghk Bilimleri Fakiltesi

Sekil 6. Biitiinleme Notuna Etki Eden Ozellik Siralamas:

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Random forest algoritmasi kullanilarak, biitiinleme notuna en fazla etki eden

ozellikten en az etki eden Ozellige kadar olan iliskiyi gosteren grafik Sekil 6' de
sunulmustur.

4.5.1.2. Random Forest En Onemli Bes Ozellik ve Katsayilari

Biitiinleme notu, bagimli bir degisken olarak kabul edilir ve tiim 6zellikler

tizerinde belirli bir etki katsayisina sahip olan bir degiskendir.

Tablo 7. Etki Eden Ozellikler ve Katsayilari

Etki Siras1  Ozellik Ad1 Etki Katsayisi
1 Ara Sinav 0.42

2 Final Siav1 0.26

3 Yas 0.22

4 Cinsiyet 0.18

5 Miihendislik Fak. 0.017

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Bu etki katsayilar1 ve bagimsiz degiskenlerin isimleri, ayrintili olarak Tablo 7'

de sunulmustur.

4.5.1.3. Random Forest Algoritma Sonuclari

Random Forest algoritmalari, ¢apraz dogrulama sonuglarma gore 0,71 ile
ikinci en yiiksek basari oranini elde ederken, ayn1 zamanda 0,30 ile ikinci en uzun

siireyi gerektiren algoritma olarak 6ne ¢ikiyor.

Tablo 8. Random Forest Tahmin Basar:1 Orani

Model Random Forest Algoritmast
Basar1 Orami 0,71
Gegen Siire 0,30

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Capraz dogrulama sonuglari, Random Forest algoritmalarinin ikili
simiflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk sagladigini gdstermekle birlikte, islem
siiresinin  diger algoritmalarla kiyaslandiginda daha fazla zaman aldigini
gostermektedir. Bu nedenle, algoritma segerken hem basari oran1 hem de islem

stiresini g6z oniinde bulundurmak énemlidir.

4.5.1.4. Random Forest Tahmini i¢in Capraz Dogrulama

Modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 6lgmek amaciyla 5 farkli capraz

dogrulama islemi uygulanmustir.

Tablo 9. Random Forest icin Capraz Dogrulama

Sira Katsay1 Degeri Ortalama Katsayisi
1 0.69

2 0.71

3 0.65 0.68

4 0.66

5 0.67

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Capraz dogrulama islemlerinin sonuglarina gore, 2. ¢apraz dogrulama islemi
%0,71 basar1 orantyla 6nemli bir basar1 elde etmistir. Capraz dogrulama iglemlerinin
ortalamast %0,68 olarak hesaplanmistir. Ayrica, ¢apraz dogrulama katsayilar1 ve

ortalamasi ayrintili olarak Tablo 9'da sunulmustur.

4.5.2. Karar Agaclan ikili Siniflandirma

Karar Agaglar1 algoritma sonuglari bulunmus ve bu sonuglarin dogrulugunun

konturolii i¢in karar agaclar1 algoritmalar1 ¢capraz dogrulama islemi yapilmastir.

4.5.2.1. Karar Agaclar Algoritma Sonuclari

Karar Agac1 (KA) algoritmasi, capraz dogrulama sonuclarina gore basari
orani acisindan {igiincii sirada yer almaktadir ve %0,70 basar1 oranina ulagsmistir. Bu,
Karar Agact' nin bu 06zel veri seti veya problem baglami i¢in olduk¢a iyi bir
performans sergiledigini gostermektedir. Ayrica, belirtilen gegen siire (0,007) diger
algoritmalarin islem siirelerinden ¢ok daha hizli oldugunu gosterir. Bu hizli islem
stiresi, Karar Agac1 algoritmasinin veri analizi veya tahminleme gorevlerinde pratik

ve verimli bir segenek oldugunu gostermektedir.

Tablo 10. Karar Agaclar1 Tahmin Basari1 Orani

Model Karar Agaclar
Basar1 Orani 0,70
Gecgen Siire 0,007

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Karar Agaci algoritmasi bu caligma baglaminda iyi bir basar1 oran1 ve hizl
islem siiresi sunarak dikkat ¢ekmektedir. Bu sonuglar, Karar Agaci'min bu tiir ikili

siniflandirma gorevlerinde kullanilabilirligini ve etkinligini vurgulamaktadir.

4.5.2.2. Karar Agaclar1 Tahmini icin Capraz Dogrulama

Modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 6lgmek amaciyla 5 farkli ¢apraz
dogrulama islemi uygulanmistir. Bu ¢apraz dogrulama islemlerinin sonuglarina gore,

1. capraz dogrulama isleminde %0,68 oraninda bir basar1 elde edilmistir.
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Tablo 11. Karar Agaclan I¢in Capraz Dogrulama Degerleri

Sira Katsay1 Degeri Ortalama Katsayisi
1 0.68

2 0.64

3 0.63 0.65

4 0.67

5 0.65

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Capraz dogrulama islemlerinin ortalamasi ise %0,65 olarak hesaplanmustir.
Capraz dogrulama katsayilar1 ve ortalamasi, Tablo 11'de detayli bir sekilde

sunulmustur.

4.5.3. Naive Bayes ikili Siniflandirma

Naive Bayes algoritma sonuclart bulunmustur. Bu sonuclarin dogrulugunu
kontrol edebilmek i¢in naive bayes tahmini igin c¢apraz dogrulama sonuglarina

ulastlmistir.

4.5.3.1. Naive Bayes Algoritma Sonuclari

Capraz dogrulama sonuglarima gore, Naive Bayes algoritmalar1 bes farkli

algoritma igerisinde en diisiik basariya sahip olan sonuncusu olmustur.

Tablo 12. Naive Bayes Tahmin Basar1 Oram

Model Naive Bayes Algoritmasi
Basar1 Orani 0,66
Gegen Siire 0,05

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Naive Bayes tahmin basar1 sonucu, bu 6zel algoritmanin bu belirli veri seti
veya problem baglami icin diger alternatiflere gore daha az uygun oldugunu
gostermektedir. Ancak, her algoritmanin giiclii ve zayif yanlar1 olabilir, bu nedenle

sonuglarin daha derin bir analizi gerekebilir.
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4.5.3.2. Naive Bayes Tahmini icin Capraz Dogrulama

Calismamizda, modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 degerlendirmek
amaciyla 5 kez capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Bu capraz dogrulama
isleminin sonuglarina gore, 4. ¢apraz dogrulama asamasinda %0,70 basar1 oranina

ulastimistir.

Tablo 13. Naive Bayes icin Capraz Dogrulama Degerleri

Sira Katsay1 Degeri Ortalama Katsayisi
1 0.67
2 0.68
3 0.56 0.66
4 0.70
3 0.67

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Karsilagtirma igin, ¢apraz dogrulama yapilmadan elde edilen sonug¢ %0,66
olarak kaydedilmistir. Ayrica, ¢apraz dogrulama katsayilar1 ve ortalamasi, Tablo

12'de ayrintili olarak sunulmustur.

4.5.4. KNN ikili Simiflandirma

KNN ikili smiflandirma algoritma sonuclarina ulasilmistir. Elde edilen
sonuglarin dogrulugunun kontrolii i¢in KNN ¢apraz dogrulama analizi de yapilmis ve

sonuglart bulunmustur.

4.5.4.1. KNN Algoritma Sonuclar:

K-En Yakin Komgsu (KNN) algoritmasi, ¢apraz dogrulama sonuglarina goére
basart oranmi agisindan dordiincii sirada yer almaktadir ve %0,68 basari oranina
sahiptir. Bu, KNN algoritmasinin bu veri seti i¢in uygun bir performans gosterdigini
gostermektedir. Ayrica, belirtilen islem siiresi (0,03), diger algoritmalarin siireleri ile

karsilastirildiginda oldukga hizli oldugunu gosterir.
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Tablo 14. KNN Tahmin Basar1 Oram

Model KNN Algoritmast
Basar1 Orani 0,68
Gegen Siire 0,03

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

KNN, bu ¢alisma baglaminda diistik islem siiresi ile dikkat ¢ekiyor ve bu,
KNN algoritmasinin hizli sonuglara ihtiya¢ duyulan durumlarda etkili bir secenek
olabilecegini gostermektedir. Ancak, basar1 orani acisindan diger baz1t SVM, RF, KA
algoritmalarin gerisinde kalmis olabilir. Bu nedenle, algoritma secerken hem basari

orani hem de islem siiresi gibi faktorleri dikkate almak dnemlidir.

4.5.4.2. KNN Tahmini icin Capraz Dogrulama

Calismamiz, modelin dogrulugunu ve tahmin basarisini degerlendirmek i¢in 5
kez ¢apraz dogrulama yontemini kullanmistir. Capraz dogrulama sonuglarina gore, 1.
capraz dogrulama asamasinda %0,68 basar1 oranina ulasilmistir. Bu sonug, modelin
bu Ozel veri seti veya problem baglami icin iyi bir performans sergiledigini
gostermektedir. Ayrica, capraz dogrulama yapilmadan elde edilen sonug %0,66
olarak kaydedilmistir, bu da capraz dogrulama yonteminin modelin performansini

artirdigin1 gostermektedir.

Tablo 15. KNN i¢in Capraz Dogrulama Degerleri

Sira Katsay1 Degeri Ortalama Katsayisi
1 0.68
2 0.66
3 0.63 0.66
4 0.65
5 0.67

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Capraz dogrulama katsayilart ve ortalamasi, ayrintili olarak Tablo 15'de
sunulmustur, bu da sonuglarin daha fazla analiz ve yorumlamaya agik oldugunu

gostermektedir.
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4.5.5. SVM ikili Smiflandirma

SVM ikili smiflandirma algoritma sonuglarina ulagilmistir. Algoritma
sonuglarmin dogrtulugunun kontrolii i¢in ¢apraz dogrulama yapilmis ve sonuglari

bulunmustur.

4.5.5.1. SVM Algoritma Sonuclar

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmasi, 1ikili smiflandirma
tahminlemelerinde en yliksek basar1 oranina sahip olan algoritma olarak 6ne ¢ikiyor;
basar1 oran1 %0,74 olarak kaydedilmistir. Bu, SVM'in bu 6zel veri seti veya problem

baglaminda ¢ok iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.

Tablo 16. SVM Tahmin Basar1 Orani

Model SVM Algoritmast
Basar1 Oranmi 0,74
Gegen Siire 0,06

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Basar1 oran1 agisindan SVM en yiiksek performansa sahip olsa da, islem
stiresi agisindan bazi diger algoritmalarin gerisinde kaliyor. Bu nedenle, algoritma
secerken hem basari oranit hem de islem siiresi gibi faktorleri dikkate almak

onemlidir, ¢linkii her iki faktor de karar verme siirecinde etkili olabilir.

4.5.5.2. SVM Tahmini icin Capraz Dogrulama

Calismamiz, modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 degerlendirmek
amaciyla 5 kez capraz dogrulama yontemini kullanmistir. Capraz dogrulama
sonuclarina gore, 2. ¢apraz dogrulama asamasinda %0,74 basar1 oranina ulasilmstir.
Bu sonug, modelin bu 6zel veri seti veya problem baglami i¢in oldukga yiiksek bir
performans sergiledigini gostermektedir. Ayrica, ¢apraz dogrulama yapilmadan elde
edilen sonu¢ 9%0,70 olarak kaydedilmistir; bu da capraz dogrulama yonteminin

modelin performansini 6nemli 6l¢iide artirdigini géstermektedir.
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Tablo 17. SVM I¢in Capraz Dogrulama Degerleri

Sira Katsay1 Degeri Ortalama Katsayisi
1 0.72
2 0.74
3 0.72 0.70
4 0.64
5 0.70

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Detayli capraz dogrulama katsayilar1 ve ortalamalar1 Tablo 17'de ayrintili
olarak sunulmustur, bu da sonuglarin daha fazla analiz ve yorumlamaya acik

oldugunu gostermektedir.

4.6. Coklu Simiflandirma Yapilarak Elde Edilen Sonug¢lar

Calismanin birinci  boéliimiinde, bes farkli algoritma kullanilarak ikili
siiflandirma islemi gerceklestirilmis ve her algoritmanin basari oranlar1 dl¢iilmiis,
ardindan bu basar1 oranlar karsilastiriimustir. Ikinci boliimde ise ¢oklu siniflandirma
islemi uygulanarak ayn1 bes algoritmanin basart oranlari bir kez daha

degerlendirilmistir.

Tablo 18. Tahmin Basar1 Oranlari ve Tahmin Siireleri
Model KNN SVM NB RF KA

Basari Orani 0,540 0,539 0,535 0,523 0,518

Tahmin Siire(Sn) 0.117  0.188  0.208 0.446 0,046

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Her bir algoritma i¢in ayr1 ayr1 ¢apraz dogrulama islemi uygulanmis ve her
algoritmanin performansi bu sekilde incelenmistir. Coklu siniflandirma islemi ile
elde edilen sonugclar incelendiginde, en yiiksek tahmin basar1 oranina %0,540 ile K-
En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi ulagsmistir. KNN algoritmasin1 %0,539 basari
orantyla SVM takip etmis, ve %0,535 ile Naive Bayes algoritmasi da benzer bir

basar1 gostermistir. Diger algoritmalarin bagar1 oranlarina gore siralamasi ise %0,523
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basar1 oraniyla Random Forest algoritmasi, ve %0,518 ile en diislik basariya sahip
olan Karar Agaci algoritmasi seklinde siralanmistir. Algoritmalardan elde edilen

tahmin bagar1 oranlari, Tablo 18'de ayrintili olarak sunulmustur.

4.6.2. Coklu Siniflandirma Karar Agaclar1 Algoritma Sonuclari

Karar agaclar1 algoritmasi kullanilarak, veri setindeki verilere bir 6nem sirasi
atanmis ve bu verilerin dnem dereceleri belirlenmistir. ilgili zelliklerin ve onlarmn

Onem katsayilarinin listesi Tablo 23'te sunulmustur.

Tablo 19. Veri Seti Onem Katsayilari

Sira  Ogzellik Indeksi Ozellik Ad1 Onem Katsayisi
1 1 AraSinavNotu 0.41
2 2 Final Notu 0.27
3 0 Yas 0.23

Iktisadi ve Idari Bilimler
4 = Fakiiltesi 0.023
5 3 BiitiinlemeNotu 0.014
6 4 Hukuk Fakiiltesi 0.013
7 6 Saglik Bilimleri Fakiiltesi 0.013
8 5 Miihendislik Fakiiltesi 0.012
9 7 Spor Fakiiltesi 0.011

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 23’de goriildiigii iizere her 6zelligin bir 6nem derecesi ve katsayisi
vardir. Tahmin sonucunu etki eden ilk bes 6zellik ise asagida Sekil 8’de

gosterilmistir.
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Sekil 7. i1k Bes Onemli Ozellik
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Sekil 8’de goriildiigii iizere ilk bes onemli 6zellik sirasiyla final notu, yas, ara

siav notu, spor bilimleri ve iktisadi idari fakiiltesi yer almaktadir.

Karar Agaclar1 algoritmalari, ¢oklu smiflandirma sonuglarina gore basari
sirasinda sonuncu siradadir, basari orant yalnizca 0,518'dir. Ancak, islem siiresi
acisindan diger algoritmalarin 6niindedir, sadece 0,046 saniye siiresiyle en hizli islem

stiresine sahiptir.

Tablo 20. Karar Agaclar1 Coklu Simiflandirma Basar1 Orani

Model KA
Basar1 Orami 0,518
Tahmini Siiresi(sn) 0,046

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Karar Agaglart algoritmalarinin ¢oklu smiflandirma gorevlerinde diisiik bir
basar1 gosterdigini, ancak islem siiresi agisindan avantajli oldugunu gostermektedir.
Bu nedenle, algoritma se¢iminde hem basar1 oranin1 hem de islem siiresini dikkate

almak 6nemlidir.

4.6.2.1. Coklu Siniflandirma Karar Agaclar1 Cross Validation Sonuclari

Modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 6lgmek amaciyla 5 farkli ¢apraz
dogrulama islemi uygulanmistir. Bu ¢apraz dogrulama islemlerinin sonuglarina gore,

1. capraz dogrulama islemi %0,55 basar1 oraniyla 6nemli bir basar1 elde etmistir.

Tablo 21. KA Cross Validation Uygulanarak Elde Edilen Sonuc¢lar
1 2 3 4 5 Ort

P 055 050 045 051 045 049
Dogrulama

Capraz dogrulama islemlerinin ortalamasi1 %0,49 olarak hesaplanmistir.
Ayrica, capraz dogrulama katsayilar1 ve ortalamasi ayrintili olarak Tablo 24" de

sunulmustur.

4.6.2.2. Coklu Simiflandirma Karar Agaclar1 GridSearch Sonuglari

Karar  Agaglar1  algoritmalari, c¢oklu  smiflandirma  gorevlerinde
performanslarin1  degerlendirmek i¢in kullanildiginda, sonuglar farkli basari
diizeylerinde degismektedir. lyi performans gdsteren bir diizeyde, model pozitif siif
orneklerini basariyla tanirken, kotli performans gosteren bir diizeyde model yanlis
pozitif tahminler yapmaktadir. Ortalama basar1 diizeyi, dengeli bir performansi
yansitirken, Olglitler arasindaki dengesizlik makro ortalama ile goriilebilir. Bu
sonuglar, Karar Agaclar1 algoritmalarinin ¢oklu smiflandirma gorevlerinde
performanslarinin  farklt diizeylerde oldugunu gostermektedir. Daha yiiksek
performans elde etmek i¢in modelin iyilestirilmesi gerekebilir, bu da o6zellik

miihendisligi veya hiperparametre ayarlamalari gibi stratejileri icerebilir.
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Tablo 22. Karar Agaclar1 GridSearch Sonuclar

Diizey Duyarhhk Kesinlik Skor Basarisi
Cok lyi 0,29 0,24 0,26

Iyi 0,68 0,69 0,68

Orta 0,49 0,3 0,38

Diisiik 0,2 0,27 0,23

Cok Diistik 0,05 0,4 0,09

Agirlikli Ortalama 0,51 0,51 0,5

Makro Ortalama 0,34 0,38 0,33

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

"Cok Iyi" diizeyinde duyarlilik (recall) oldukga diisiiktiir (0,29), bu da
modelin pozitif sinif 6rneklerini tanima yeteneginin zayif oldugunu gosterir. Ayn
zamanda kesinlik (precision) da diisiiktiir (0,24), yani model pozitif olarak
siiflandirdigi 6rneklerin biiylik bir kismi gergekten pozitif degildir. Bu, modelin
yanlig pozitif tahminler yaptigini gosterir. Skor basarisi (F1l-score) ise diisiik bir
degere sahiptir (0,26). "lyi" diizeyinde duyarlilik oldukea yiiksektir (0,68), yani
pozitif sinif érneklerini basarili bir sekilde tanir. Kesinlik de yiiksektir (0,69), bu da
modelin pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerin ¢ogunun gercekten pozitif oldugunu
gosterir. Bu diizeyde skor basaris1 yiiksektir (0,68), bu da modelin iyi bir denge
yakaladigini gosterir. "Orta" diizeyde duyarlilik (0,49) ve kesinlik (0,30) degerleri
daha diistiktiir, bu da modelin iyilestirilebilecegini gosterir. Skor basarisi ise orta bir
degere sahiptir (0,38). "Diisiik" diizeyinde hem duyarhilik (0,20) hem de kesinlik
(0,27) diistiktiir, bu da modelin performansinin zayif oldugunu gosterir. Skor basarisi
da distktiir (0,23). "Cok Diisiik" diizeyinde duyarlilik oldukga diisiiktiir (0,05) ve
kesinlik (0,40) daha yiiksektir, ancak skor basarisi hala ¢ok diistiktiir (0,09). Bu

diizeyde modelin pozitif sinif 6rneklerini tanima yetenegi ¢ok zayiftir.

Agirlhikli Ortalama basart (0,50) genel olarak dengeli bir performansi

gosterirken, Makro Ortalama (0,33) dlgiitler arasindaki dengesizligi yansitir.

4.6.3. Coklu Simiflandirma ile KNN Algoritma Sonuglari

KNN algoritmast ¢oklu siiflandirma sonuglarina gore basari sirasinda birinci

siradadir, %0,540 basar1 oraniyla en yliksek basariya sahiptir ve islem stiresi 0,263
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saniyedir. KNN algoritmast en yiiksek basar1 oranina sahipken islem siiresi diger

algoritmalar arasinda orta diizeydedir.

Tablo 23. KNN Coklu Simiflandirma Basari Oram

Model KNN
Basar1 Oram 0,540
Tahmini Siiresi(sn) 0,263

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Diger algoritmalarin basar1 oranlar1 ve islem siireleri KNN'e gore
siralandiginda, SVM ikinci en yiiksek basari oranina sahiptir ancak en hizli iglem
stiresine sahip degildir. Bu nedenle, hangi algoritmanin kullanilacagina karar
verirken hem basar1 oranini hem de islem siiresini g6z Onilinde bulundurmak

onemlidir.

4.6.3.1. Coklu Siniflandirma KNN Cross Validation Sonuclar

Modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 6lgmek amaciyla 5 farkli ¢apraz

dogrulama islemi uygulanmstir.

Tablo 24. KNN Cross Validation Uygulanarak Elde Edilen Sonuglar
1 2 3 4 5 Ort

Capraz 054 053 05 049 050 051
Dogrulama

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Capraz dogrulama islemlerinin sonuglaria gore, 1. capraz dogrulama islemi
%0,54 basar1 oraniyla 6nemli bir basar1 elde etmistir. Capraz dogrulama islemlerinin
ortalamas1 %0,51 olarak hesaplanmistir. Ayrica, ¢apraz dogrulama katsayilar1 ve

ortalamasi ayrintili olarak Tablo 27' de sunulmustur.
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4.6.3.2. Coklu Siniflandirma KNN GridSearch Sonuclari

Tabloda ~ KNN  algoritmasmin  performanst  farkli  diizeylerde
degerlendirilmistir. Duyarlilik, kesinlik ve skor basaris1 Olciitleri kullanilarak elde

edilen sonuclar asagidaki gibidir:

"Cok Iyi" diizeyinde KNN, duyarlilik, kesinlik ve skor basarisi agisindan
diisiik bir performans sergilemektedir. Bu durum, modelin dogru tahminler yapma

yeteneginin zayif oldugunu gostermektedir.

"Tyi" diizeyde KNN algoritmas1 daha yiiksek bir performans sergilemektedir.
Model, bu diizeyde daha yiiksek duyarlilik, kesinlik ve skor basarist degerlerine

sahiptir, bu da tahminlerin daha dogru oldugunu gostermektedir.
"Orta" diizeyde KNN, ortalama bir performans sergilemektedir.
"Diistik" diizeyde KNN algoritmasi, diisiik bir performans gostermektedir.

"Cok Diisiik" diizeyde KNN, yine diisiik bir performans sergilemektedir.

Tablo 25. KNN GridSearch Sonuglari

Diizey Duyarhhk Kesinlik Skor Basarisi
Cok lyi 0,1 0,11 0,1

Iyi 0,78 0,66 0,71

Orta 0,35 0,32 0,33

Diistik 0,18 0,29 0,22

Cok Diistik 0,1 0,36 0,16

Agirlikli Ortalama 0,53 0,53 0,51

Makro Ortalama 0,3 0,3 0,31

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Agirlikli ortalama sonuglar, KNN algoritmasimnin genel basari oranini
degerlendirmek icin kullanilmistir. Ancak, makro ortalama sonuglar, algoritmanin
baz1 smiflarda daha zayif bir performans gosterebilecegini gostermektedir. KNN
algoritmasi farkli diizeylerde performans gostermektedir ve modelin hangi sinif veya
problem baglaminda daha uygun oldugunu belirlemek icin daha fazla analiz

gerekebilir.
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4.6.1. Random Forest ile Onemli Ozellikler Analizi

Bu tez calismasi, Ogrenci performanslarinin tahmin edilmesi iizerine
odaklanmaktadir. Temel referans olarak alinan kriter, Ogrencilerin biitiinleme
notlaridir. Biitiinleme notu, diger faktorlerden etkilenen bagimli bir degisken olarak
ele alinmigtir. Random forest algoritmasi kullanilarak, biitiinleme notunu en fazla

etkileyen Ozellikten en az etkileyene kadar siralama yapilmistir ve bu siralama Sekil

7'de sunulmustur.

Butunleme
Ara Sinav Notu

Final Notu
Yas

Cinsiyet

Ozellik

Hukuk Fakdltesi

Muhendislik Fakltesi
Spor Bilimleri Fakiiltesi

Saglk Bilimleri Fakultesi

Iktisadi, Idari ve Sosyal Bilimler Fakiiltesi

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Value

Sekil 8. Biitiinleme Notuna Etki Eden Ozellik Siralamasi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

4.6.1.1. Random Forest En Onemli Bes Ozellik ve Katsayilar

Biitiinleme notu, bagimli bir degisken olarak tanimlanmistir ve diger
ozelliklere belirli bir oranda etki eder. Bu etkiyi yaratan bagimsiz degiskenlerin

isimleri ve onlarmn biitlinleme notu tizerindeki etkileme katsayilar1 Tablo 19'da

listelenmistir.
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Tablo 26. Etki Eden Ozellikler ve Katsayilari

Sira  Ozellik Indeksi  Ozellik Adi Onem Katsayisi
1 1 Ara Smav Notu 0.41
2 2 Final Notu 0.27
3 0 Yas 0.23
4 8 Cinsiyet 0.023
5 4 Hukuk Fakiiltesi 0.014

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

4.6.1.2. Coklu Simiflandirma ile Random Forest Algoritma Sonuclari

Random Forest algoritmalari, ¢oklu siiflandirma sonuglarina goére basari
sirasinda 0,523 ile dordiincii siradadir ve tahmini siire agisindan 0,446 ile bes

algoritma igerisinde en yavas islem siiresine sahiptir.

Tablo 27. Random Forest Coklu Siniflandirma Basar1 Oram

Model RF
Basar1 Orani 0,523
Tahmini Siiresi(sn) 0,446

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ortaya c¢ikan sonuglar, Random Forest algoritmalariin ¢oklu siniflandirma
gorevlerinde orta diizeyde bir basar1 gosterdigini ancak islem siiresi agisindan diger
algoritmalarin gerisinde kaldigin1 gostermektedir. Algoritma se¢iminde basar1 orani

ve islem siiresi gibi faktorleri géz oniinde bulundurmak énemlidir.

4.6.1.3. Coklu Smmiflandirma Random Forest Capraz Dogrulama

Sonuclari

Modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 6lgmek amaciyla 5 farkli ¢apraz
dogrulama islemi uygulanmistir. Bu ¢apraz dogrulama islemlerinin sonug¢larina gore,

1. capraz dogrulama islemi %0,53 basar1 oraniyla 6nemli bir basar1 elde etmistir.
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Tablo 28. RF Capraz Dogrulama Uygulanarak Elde Edilen Sonuglar
1 2 3 4 5 Ort

Capraz 053 050 048 049 050 0,50
Dogrulama

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Capraz dogrulama islemlerinin ortalamasi1 %0,50 olarak hesaplanmistir.
Ayrica, capraz dogrulama katsayilar1 ve ortalamasi ayrintili olarak Tablo 20' de

sunulmustur.

4.6.1.4. Coklu Siniflandirma Random Forest GridSearch Sonuclari

Cok lyi seviyesinde modelin duyarlilig1 (0,05) oldukgca diisiiktiir, yani pozitif
siifi dogru tahmin etme yetenegi zayiftir. Bununla birlikte, kesinlik (0,5) daha
yiiksektir, yani pozitif tahminlerin dogrulugu daha yiiksektir. Bu sonuglar, modelin
negatif smifi daha iyi tahmin ettigini, ancak pozitif smifta zayif performans
gosterdigini gosterir. Skor Basarist (0,09) ¢ok disiiktiir, bu da genel model
performansinin diisiik oldugunu yansitir. Iyi seviyesinde modelin duyarlilig: (0,85)
olduk¢a yiiksektir, yani pozitif sinifi dogru tahmin etme yetenegi iyidir. Kesinlik
(0,67) daha diisiiktiir, yani pozitif tahminlerin dogrulugu daha diisiiktiir. Bu sonuglar,
modelin pozitif smifi 1yi tahmin ettigini ancak negatif siifta hatalar yaptigim
gosterir. Skor Basaris1 (0,75) iyi bir performansi yansitir. Orta seviyede modelin
duyarlilig1 (0,28) ve kesinligi (0,32) diisiiktiir, yani hem pozitif sinifi hem de negatif
sinift dogru tahmin etme yetenegi diisliktiir. Skor Basaris1 (0,30) orta diizeyde bir
performansi yansitir. Diisiik seviyede modelin duyarliligi (0,30) ve kesinligi (0,40)
yine diisiiktiir, bu da her iki sinif1 da siirli bir bagariyla tahmin ettigini gosterir. Skor
Basaris1 (0,34) diisiik bir performansi yansitir. Cok Diisiik seviyede modelin
duyarhilig (0,12) ¢ok diistiktiir, yani pozitif sinifi tahmin etme yetenegi ¢ok zayiftir.
Bununla birlikte, kesinlik (0,88) cok yiiksektir, yani pozitif tahminlerin dogrulugu
cok yiiksektir. Skor Basaris1 (0,30) bu dengesiz performansi yansitir. Agirlikli
Ortalama (0,59) ve Makro Ortalama (0,33) sonuglari, bu sonuglarin genel bir 6zetini
sunar. Agirlikli Ortalama, farkli siniflarin veri dagilimlarini dikkate alarak ortalama
performansi hesaplar. Makro Ortalama ise her smifin performansini esit olarak

degerlendirir.
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Tablo 29. RF GridSearch Sonuclari

Diizey Duyarhhk Kesinlik Skor Basarisi
Cok lyi 0,05 0,5 0,09
Iyi 0,85 0,67 0,75
Orta 0,28 0,32 0,30
Diisiik 0,30 0,40 0,34
Cok Diistik 0,12 0,88 0,30
Agirlikli Ortalama 0,59 0,57 0,55
Makro Ortalama 0,33 0,55 0,36

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Random Forest algoritmasit i¢in Grid Search sonuglari, modelin
performansinin verilere gore degistigini gosterir. Iyi performans gosterdigi durumlar
oldugu gibi, diisiikk performans gosterdigi durumlar da bulunmaktadir. Modelin

tyilestirilmesi gereken alanlar belirlenmelidir.

4.6.4. Coklu Siniflandirma ile SVM Algoritma Sonuclari

Modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 6lgmek amaciyla 5 farkli ¢apraz
dogrulama islemi uygulanmistir. Bu ¢apraz dogrulama sonuglarina goére, SVM
modelinin basar1 orant %0,539 olarak belirlenmistir. Ayrica, bu modelin tahmini
islem siiresi 0,17 saniyedir. Capraz dogrulama islemleri sonucunda, SVM
algoritmasinin bu veri setinde yliksek bir basar1 gosterdigi ve ayni zamanda hizli

tahminler gerceklestirdigi goriilmektedir.

Tablo 30. SVM Coklu Siniflandirma Basari Oram

Model SVM
Basar1 Oram 0,539
Tahmini Siiresi(sn) 0,17

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Diger algoritmalarla karsilagtirildiginda, SVM modeli en yiiksek basari
oranina sahip olan ikinci algoritma olarak dikkat ¢ekmektedir. Bu sonuglar, SVM

algoritmasinin bu 6zel veri seti i¢in etkili bir secenek olabilecegini gostermektedir.

4.6.4.1. Coklu Siniflandirma SVM Cross Validation Sonuclar

Modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 6lgmek amaciyla 5 farkli capraz
dogrulama islemi uygulanmistir. Bu ¢apraz dogrulama islemlerinin sonuglarina gore,

1. ¢apraz dogrulama islemi %0,53 basar1 oraniyla 6nemli bir basar1 elde etmistir.

Tablo 31. SVM Cross Validation Uygulanarak Elde Edilen Sonuglar
1 2 3 4 3 Ort

Gapraz 054 053 050 052 055 053
Dogrulama

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Capraz dogrulama islemlerinin ortalamasi1 %0,50 olarak hesaplanmistir.
Ayrica, capraz dogrulama katsayilar1 ve ortalamasi ayrintili olarak Cizelge 30' de

sunulmustur.

4.6.4.2. Coklu Siiflandirma SVN GridSearch Sonuglar:

Tabloya gore, SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmasi icin
gerceklestirilen Grid Search sonuglart incelendiginde, farkli performans olgiitleri ve
diizeylere gore c¢esitlilik gosteriyor. Genel olarak, bu sonuglar, modelin baz
diizeylerde iyi bir performans gosterdigini, ancak digerlerinde basarisiz oldugunu
gostermektedir. Ozellikle "Tyi" diizeyde, modelin duyarlilik (0,79) agisindan yiiksek
bir basar1 elde ettigi goriilmektedir. Bu, modelin pozitif smifi dogru bir sekilde
tanimlama yetenegini vurgulamaktadir. Ancak, ayni diizeydeki kesinlik (0,68) ve
basar1 skoru (0,73) daha ilimhidir, yani model bazen yanlis pozitif tahminlerde
bulunabilir. Diger yandan, "Orta" ve "Diisik" diizeylerde, modelin duyarlilik,
kesinlik ve basar1 skorlarinda daha diisiik performans gosterdigi goriilmektedir. Bu,

modelin bu diizeylerde bazi Ornekleri yanhs siniflandirdigimi ve daha fazla
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iyilestirmeye ihtiya¢ duydugunu géstermektedir. Sonuglar ayrica, "Cok Iyi" ve "Cok

Diisiik" diizeylerdeki sonuglarin genellikle basarisiz oldugunu gostermektedir.

Tablo 32. SVM GridSearch Sonuglari

Diizey Duyarhhk Kesinlik Skor Basarisi
Cok lyi 0 0 0

Iyi 0,79 0,68 0,73

Orta 0,34 0,28 0,31

Diistik 0,26 0,3 0,28

Cok Diistik 0 0 0

Agirlikli Ortalama 0,54 0,48 0,51

Makro Ortalama 0,28 0,25 0,26

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Agirlikli Ortalama basari skoru 0,51 ve Makro Ortalama basari skoru 0,26'd1r.

Agirlikli Ortalama, farklh siniflarin dengesizligi goz ontine alirken, Makro Ortalama

tiim siniflar esit olarak degerlendirir. Bu nedenle, SVM algoritmasi i¢in Grid Search

sonuclari, modelin belirli diizeylerde iyi bir performans sergiledigini, ancak genel

olarak iyilestirilmesi gerektigini gostermektedir. Modelin daha iyi bir performans

elde etmesi i¢in hiperparametre ayarlar1 ve 6zellik mithendisligi teknikleri tizerinde

calisilabilir.

4.6.5. Coklu Siniflandirma ile Naive Bayes Algoritma Sonuclari

Naive Bayes algoritmasinin basar1 orani agisindan diger algoritmalara gore

rekabetgi bir performans sergiledigini gosteriyor.

Tablo 33. Naive Bayes Coklu Siniflandirma Basari1 Oram

Model Naive Bayes
Basari Oram 0,535
Tahmini Siiresi(sn) 0,24

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Bagar1 orani 0.535 olarak o6lgiildii ve diger algoritmalarin arasinda yer aliyor.
Ancak, islem siiresi 0.24 saniye olarak kaydedildi, bu da bazi diger algoritmalarin
islem siirelerinden daha hizli oldugunu gosteriyor. Algoritma secerken hem basari

oranini hem de islem siiresini dikkate almak onemlidir.

4.6.5.1. Coklu Siniflandirma Naive Bayes Cross Validation Sonuclar

Modelin dogrulugunu ve tahmin basarisin1 6lgmek amaciyla 5 farkli ¢apraz
dogrulama islemi uygulanmistir. Bu ¢apraz dogrulama islemlerinin sonuglarina gore,

1. capraz dogrulama islemi %0,53 basari oraniyla 6nemli bir basar1 elde etmistir.

Tablo 34. NB Cross Validation Uygulanarak Elde Edilen Sonuclar
1 2 3 4 5 Ort

Capraz Dogrulama 0,53 0,49 0,39 0,56 0,51 0,50

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Capraz dogrulama islemlerinin ortalamasi1 %0,50 olarak hesaplanmistir.
Ayrica, capraz dogrulama katsayilart ve ortalamasi ayrintili olarak Tablo 33' de

sunulmustur.

4.6.5.2. Coklu Siiflandirma Naive Bayes GridSearch Sonuclari

Tablodaki sonuglara dayali olarak, Naive Bayes algoritmas1 ile
gerceklestirilen Grid Search sonuglart  degerlendirildi. Grid Search, farkh
hiperparametre ayarlart kullanarak algoritmanin performansini optimize etmeye
calisirken, farkli basar1 diizeylerini ve dlgiitlerini degerlendirildi. Sonuglar asagidaki

gibi elde edildi:

"Cok Iyi" diizeyde, model yiiksek bir duyarlilik (0,71) elde etti, yani gercek
pozitiflerin ¢ogunu dogru bir sekilde simiflandirabiliyor. Ancak, diisiik bir kesinlik
(0,1) ve diisiikk bir basar1 skoru (0,18) ile pozitif tahminlerde yanlis pozitiflerin
yiiksek oldugunu gosteriyor.
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"lyi" diizeyde, model daha dengeli bir performans sergiliyor. Duyarlilik
(0,45) ve kesinlik (0,71) daha dengeli bir sekilde dagilmistir ve basar1 skoru (0,55)
bu diizeyde daha yiiksektir.

Diger diizeylerde ("Orta", "Diisiik" ve "Cok Diisiik"), modelin performansi
daha diisiiktiir. Ozellikle "Diisiik" diizeydeki basar1 skoru (0,2) oldukea diisiiktiir.

Agirlikli Ortalama basari skoru 0,43 ve Makro Ortalama basar1 skoru 0,31'dir.
Agirliklt Ortalama, farkli smiflarin dengesizligini goz Oniine alirken, Makro

Ortalama tiim smiflar1 esit olarak degerlendirir.

Tablo 35. Naive Bayes GridSearch Sonuglari

Diizey Duyarhhk Kesinlik Skor Basarisi
Cok lyi 0,71 0,1 0,18

Iyi 0,45 0,71 0,55

Orta 0,43 0,3 0,36

Diistik 0,15 0,28 0,2

Cok Diistik 0,28 0,28 0,28

Agirlikli Ortalama 39 0,52 0,43

Makro Ortalama 0,41 0,34 0,31

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu sonuglar, Naive Bayes algoritmasinin farkli basar1 diizeylerinde farkli
performanslar gdsterdigini ve iyilestirme alanlar1 oldugunu gdstermektedir. Modelin
daha iyi bir performans elde etmesi ic¢in hiperparametre ayarlar1 ve o6zellik

miithendisligi teknikleri iizerinde caligilabilir.
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SONUC

Bu tez ¢aligmasi, egitim ve 0gretim siirecine etki eden faktdrlerin giiniimiiz
teknolojileri kullanilarak modern degerlendirme yontemlerine tabi tutulup analiz
edilmesini amacglamistir. Bu analiz, egitmenlerden Ogrencilere ve diger paydaslara
daha ayrintili ve nitelikli bilgiler sunmayi hedeflemistir. Ayrica, egitsel veri
madenciligi ve makine O6grenme teknikleri kullanilarak o6grencilerin akademik
basarilarin1 etkileyen faktorleri incelemistir. CRISP-DM yontemi kullanilarak
yapilan bu g¢alisma, bes farkli makine 6grenmesi algoritmasi olan RF, KA, KNN,

SVG ve NB ile analiz ve tahminler gerceklestirmistir.

Bu analizlerde, Ogrencilerin biitiinleme notlarin1 yiiksek ve diisiik notlar
olarak ikili ve ¢oklu smiflandirmada kullanilmistir. Veri setinde bulunan kategorik
nitelikler sayisal Ozelliklere doniistiiriilmiis ve egitim verisi ile test verisi olarak
ayrilmigtir. Her bir algoritma igin bagimsiz degisken olarak biitiinleme notu
kullanilarak ayr1 ayri modellemeler olusturulmustur. Bu c¢alisma egitim-0gretim
stirecindeki faktorleri modern teknolojilerle analiz ederek paydaslara daha fazla bilgi
sunma amact tasimaktadir. Ayrica, bes farkli smiflandirma algoritmasinin
performanst da ayrintili bir sekilde incelenmis ve bu calismanin sonucunda elde
edilen bulgular egitim ve Ogretim siireglerinin daha iyi anlagilmasma ve
yonetilmesine katki saglayabilir. Calismada oncelikle, veri setindeki kategorik
degiskenlerin sayisal forma doniistiiriilmesi gerekti. Donilislim sonucunda, 6zellik

sayis1 artmustir, ¢linkii baz1 6zellikler alt 6zelliklere ayrilmistir.

Calismanin ikili siniflandirma gorevi i¢in kullanilan bes farkli algoritmanin
performans sonuglar1 incelendiginde Karar agaclari, cesitli diizeylerde performans
sergilemektedir. Ozellikle "lyi" ve "Orta" diizeylerde kabul edilebilir sonuglar elde
edilirken, "Cok Iyi" ve "Cok Diisiik" diizeylerinde basarisizlik yasanmistir. Karar
agaclarinin belirli problem baglamlarinda etkili olabilecegi, ancak bazi problemlerde

daha fazla iyilestirmeye ihtiya¢ duyabilecegi gbz Oniine alinmalidir.

Bu ¢alisma, 6grenci basarilarini tahmin etmek icin farkl ikili siniflandirma
algoritmalarn1  degerlendirmek amaciyla gerceklestirilmistir. Oncelikle, veri
setindeki kategorik degiskenlerin sayisal forma doniistiiriilmesi gerekti. Donilistim

sonucunda, ozellik sayis1 artmistir, ¢linkii baz1 6zellikler alt 6zelliklere ayrilmistir.
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Ikili smiflandirma sonuglarina gore, SVM, RF, KA, KNN ve NB makine
Ogrenimi algoritmalar1 basar1 oranlarina gore degerlendirilmistir. Bu degerlendirme
sonucunda, en yliksek basar1 orant %74 ile SVM algoritmasi tarafindan elde
edilmistir. SVM'yi sirasiyla %71 ile RF, %70 ile KA, %68 ile KNN ve son olarak
%66 ile NB algoritmasi takip etmistir. Random Forest algoritmasi o6zelinde,
biitlinleme notuna en fazla etki eden 6zellikten en az etki eden 6zellige kadar olan
iliskiyi gosteren bir grafik olusturulmustur. Buna gore, biitiinleme notunu en fazla
etkileyen ozellikler sirasiyla ara sinav, final sinavi, yas, cinsiyet ve miihendislik
fakiiltesi olarak siralanmistir. K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, basari
oranlarina gore dordiincii sirada yer almistir ve %0,68 basar1 oranina sahiptir. Ayrica,
KNN'nin hizli islem siiresi ile dikkat ¢ektigi gézlemlenmistir. Karar Agaci (KA)
algoritmasi, ¢capraz dogrulama sonuglarina gore %0,70 basar1 orani ile ii¢lincii sirada
yer almigtir. Ayrica, belirtilen gegen siiresi (0,007) diger algoritmalarin islem
stirelerinden olduk¢a hizli oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar, Karar Agaci
algoritmasinin bu tiir ikili siniflandirma gorevlerinde basarili ve veri analizi veya
tahminleme goérevlerinde pratik bir secenek oldugunu vurgulamaktadir. Son olarak,
Naive Bayes algoritmasi ¢apraz dogrulama sonuglarina gore en diisiik basari oranina
sahip olan algoritma olmustur. Bu sonug, bu 6zel algoritmanin bu belirli veri seti
veya problem baglami i¢in diger alternatiflere gore daha az uygun oldugunu

gostermektedir.

Calismanin ¢oklu siniflandirma gorevi icin kullanilan bes farkli algoritmanin
performans sonuclar1 incelendiginde, K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasinin
%0,540 basar1 oraniyla en yiiksek performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Bu, bu
0zel veri kiimesi ve problem baglami i¢in KNN'nin en iyi performans: gosterdigini

gostermektedir.

Sirasiyla ikinci ve tigiincii sirada, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Naive
Bayes algoritmalar1 gelmektedir. SVM %0,539 basar1 oraniyla KNN'ye oldukca
yakin bir performans sergilemistir, bu da SVM'in bu veri kiimesinde etkili bir
siiflandirma yapabildigini gostermektedir. Naive Bayes ise %0,535 basar1 oraniyla
dikkate deger bir sonug elde etmistir. Random Forest ve Karar Agaglar1 algoritmalar
ise daha diisiik basar1 oranlara sahiptir (%0,523 ve %0,518). Bu sonuglar, bu iki

algoritmanin bu 6zel veri kiimesi i¢in diger {i¢ algoritma kadar etkili olmadigini
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gostermektedir. Ayrica, islem siireleri incelendiginde, KNN'nin en hizli islem
stiresine sahip oldugu goriilmiistiir. Bu, KNN'nin hem iyi performans gosterdigi hem

de hizli ¢alistig1 anlamina gelir.

Bu calisma, 6grenci basarilarini tahmin etmek igin farkli ikili ve g¢oklu
simiflandirma algoritmalarinin performanslarini inceledi. Ancak, her algoritmanin
giiclii ve zayif yonleri olabilir ve sonuglar daha derin bir analize ihtiyag duyabilir.
Algoritma se¢imi yapilirken hem basar1 oran1 hem de islem siiresi gibi faktorlerin
g6z Oniinde bulundurulmasi 6nemlidir. Bu ¢alisma, 68renci performanslarinin tahmin
edilmesi amaciyla farkli ikili siniflandirma algoritmalarinin kullanilabilecegini
gostermistir ve bu algoritmalarin avantajlarini ve simirlamalarini agiga ¢ikarmustir.
Gelecekteki caligmalar, bu algoritmalarin daha fazla iyilestirilmesi ve belirli veri
setlerine uyarlanmasi agisindan potansiyel sunmaktadir. Coklu smiflandirma igin
gorevinde ise en iyi algoritma olarak K-En Yakin Komsu (KNN) onerilmektedir.
Ancak, bu sonuglar sadece bu 6zel veri kiimesi ve problem baglami i¢in gegerlidir.
Farkli veri kiimeleri ve problemler icin farkli algoritmalarin degerlendirilmesi

gerekebilir.

Bu tez, ikili ve ¢oklu smiflandirma algoritmalarinin performansini inceledi ve
baz1 6nemli bulgular1 ortaya koydu. Elde edilen sonugclar, gelecekteki ¢caligmalara ve

uygulamalara rehberlik edebilecek bazi 6nerilere yol agmaktadir:

Calismanin sonuglarina dayali olarak, gelecekteki arastirmalar i¢in bir dizi
oneri sunulmaktadir. ilk olarak, farkli veri setleri ve problem baglamlarinda,
kullanilan algoritmalarin genel gegerliligini degerlendiren daha genis kapsamli
caligmalarin yapilmasi gerekmektedir. Ayrica, daha biiyiik veri setleri ile calisarak
algoritmalarin daha kesin ve giivenilir tahminlerde bulunup bulunamayacagini
incelemek 6nemlidir. Ozellikle, 6grenci basarilarini tahmin etmek icin daha fazla
veri toplama ve temizleme iglemi yapilabilir, bu da model performansini artirabilir.
Algoritmik performansin optimizasyonu ve lstlin sonuglarin elde edilmesi amaciyla,
etkili 6zellik miihendisligi tekniklerinin derinlemesine incelenmesi gerekmektedir.
Algoritma kombinasyonlar1 iizerinde ¢alismak, 6zellikle karmasik veri setleri igin
daha 1yi sonuglar elde etmede yardimci olabilir. Ayrica, daha fazla veri analizi
yapmak ve farkli performans metriklerini dikkate almak, algoritmalarin giiclii ve
zayif yonlerini daha iyi anlamamiza yardimci olabilir. Son olarak, islem siireleri ve

hesaplama maliyetleri de g6z Oniinde bulundurularak, pratikte uygulanabilir
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¢Ozlimler iizerine odaklanmak onemlidir. Bu Oneriler, 6grenci basarilarini tahmin
etmek i¢in daha etkili yontemler gelistirme yolunda gelecekteki aragtirmalara
rehberlik edebilir.

Bu calisma, arastirma verilerinin kaynaginin Moodle 6grenim yonetim
sistemi oldugunu belirtmek 6nemlidir. Veriler, 6grenci basarilarinin tahmin edilmesi
amaciyla Moodle {izerinden toplanmigtir. Moodle, 0Ogrencilerin  kurslarla
etkilesimlerini ve 6grenme siireclerini takip etmek icin yaygin olarak kullanilan bir
¢evrimici 6grenim platformudur. Bu kaynak, arastirma siirecinin seffafligini artirmak
ve verilere erisim hakkinda okuyucular1 bilgilendirmek amaciyla bu calismada

O6nemli bir rol oynamistir.

Bu caligma, 6grenci basarilarin1 tahmin etmek i¢in farkli ikili siniflandirma ve
¢oklu smiflandirma algoritmalarim1  karsilastirmis  ve analiz  etmistir.  Ikili
simiflandirma sonuglarmma goére SVM algoritmast %74 basar1 orani ile en yiiksek
performansi1 gosterirken, ¢oklu siniflandirma goérevinde ise K-En Yakin Komsu
(KNN) %54 basar1 orami ile 6ne cikmistir. Bu sonuclar, algoritmalarin gorev
baglamma ve veri kiimesine gore farkli performanslar sergileyebilecegini
vurgulamaktadir. Ayrica, bu ¢alisma sonucunda 6zellik miihendisligi stratejilerinin
onemi ortaya ¢ikmustir. Ozellikle, biitiinleme notunu en fazla etkileyen &zelliklerin
tespit edilmesi, 0grenci basarilarin1 tahmin etmede daha iyi bir anlayis saglayabilir.
Bununla birlikte, daha fazla veri toplama ve temizleme siiregleri, model
performansini artirabilir ve algoritmalarin daha giivenilir tahminlerde bulunmasina
yardimc1 olabilir. Calismanin Oneriler boliimiinde belirtildigi gibi, gelecekteki
aragtirmalar, farkli veri setleri ve problem baglamlar i¢in daha genis kapsamli testler
icermelidir. Ayrica, daha biiylik veri kiimeleri lizerinde ¢alismak ve algoritmalarin
performansini 1iyilestirmek i¢in Ozellik miihendisligi stratejilerini  gelistirmek
gereklidir. Islem siireleri ve hesaplama maliyetleri de géz oniinde bulundurularak,

gercek diinya uygulamalari i¢in daha pratik ¢ézlimler lizerinde ¢alisilmalidir.

Bu tez calismasi, ikili ve ¢oklu smiflandirma algoritmalarinin performansini
inceledi ve bu algoritmalarin farkli diizeylerdeki basarilarimi ortaya koydu. Elde
edilen sonuglar, gelecekteki arastirmalar ve uygulamalar i¢in bazi 6nemli Onerilere
yol acmaktadir. Ilk olarak, veri kiimesinin daha iyi anlasilmasi ve &zellik
miihendisligi tekniklerinin kullanilmasi, algoritmalarin performansini artirmak igin

onemlidir. Ozellik se¢imi yOntemleri, veri kiimesindeki onemli o&zellikleri

82



tanimlamak ve gereksiz olanlar1 elemek i¢in kullanilabilir. Ayrica, algoritmalarin
hiperparametrelerinin dikkatle ayarlanmasi gerekmektedir. Grid arama veya rastgele
arama gibi hiperparametre ayarlama stratejileri, algoritmalarin daha iyi sonuglar
vermesine yardimci olabilir. Sinif dengesizligi, ¢oklu siniflandirma gorevlerinde
sik¢a karsilagilan bir sorundur. Bu zorlugu ele almak i¢in 6zel sinif dengesizligi
azaltma veya artirma teknikleri kullanilabilir. Ozellikle nadir smiflarin daha iyi
tanimlanmasi i¢in ¢oziimler arastirilmalidir. Ayrica, bu calisma belirli bir veri
kiimesi tizerinde gergeklestirilmistir ve gelecekte farkli veri kiimeleri ve uygulama
alanlarinda benzer bir analizin yapilmasi, algoritmalarin genel uygulanabilirligini
daha iyi anlamamiza yardimci olabilir. Bununla birlikte, makine 6grenimi alam
stirekli olarak yeni algoritmalar gelistirmektedir. Bu nedenle, bu tezde incelenmeyen
yeni nesil simiflandirma algoritmalarinin incelenmesi ve performanslarinin
degerlendirilmesi ilging bir arastirma konusu olabilir. Son olarak, algoritmalarin
performansi, kullanilan egitim verisinin miktarma bagli olarak degisebilir.
Gelecekteki c¢aligmalarda, farkli egitim verisi miktarlarinin  algoritmalarin
performansina etkisi daha ayrintili bir sekilde incelenebilir. Bu oOneriler, makine
O0grenimi ve veri madenciligi alanindaki gelecekteki calismalar i¢in yol gosterici

olabilir ve algoritmalarin daha etkili hale getirilmesine katkida bulunabilir.
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