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Egitim toplumlarin gelisiminde kilit 6neme sahiptir. Egitimin gelistirilmesi
O0grenme siireglerinin 1iyilestirilmesi ile yakindan iliskilidir. Eger oOgrencilerin
o0grenme durumu dogru tespit edilebilirse, 6grenme siiregleri iyilestirilebilir. Bu
caligma, Oncelikli olarak bir ders aninda ve sonrasinda 0grenmenin gergeklesip
gerceklesmedigini yapay zeka teknikleriyle dogru bir sekilde tespit etmeyi
amaclamaktadir. Bu dogrultuda, segilen “GAMS optimizasyon yazilimina giris”
dersi i¢in derse hazirlik, ders asamasi ve ders sonrasi Ogrenme sorulari
hazirlanmigtir. Hazirlanan sorular gelistirilen web tabanli “E-Ogrenme Analiz
Programi” ile 82 katilimciya yoneltilerek dgrenme verileri toplanmistir. Ogrenme
verileri ile dort farkli model olusturulmustur. Her model Decision Tree, Random
Forest, XGBoost ve MLP algoritmalariyla degerlendirilmistir. Calisma sonucunda;
Model 1, Model 2, Model 3 ve Model 4 igin sirasiyla 0.82, 0.93, 0.89, 0.93
accuracy (dogruluk) degerleri ve 0.81, 0.92, 0.90, 0.92 Fl-score (kesinlik-
duyarlilik) degerleri elde edilmistir. Yiiksek dogruluk, kesinlik ve duyarlilikla
Ogrenme tespiti gerceklestirilmigtir.

Anahtar kelimeler: Egitimde Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Ogrenme Analitigi




ABSTRACT

MSc THESIS

IMPROVING THE LEARNING PROCESS WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE TECHNIQUES IN ENGINEERING EDUCATION

Betiil CETIN
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DEPARTMENT OF INDUSTRIAL ENGINEERING

Supervisor  : Assoc. Prof. Dr. Yusuf KUVVETLI
Year: 2022, Pages: 101
Jury : Assoc. Prof. Dr. Yusuf KUVVETLI
: Assoc. Prof. Dr. Melik KOYUNCU
: Asst. Prof. Dr. Birsen irem SELAMOGLU

Education is the key for the development of societies. Improvement of
education is closely related to improvement of learning processes. Learning
processes can improve if the learning status of the students can be determined
accurately. This research firstly aims to determine accurately with artificial
intelligence techniques whether learning takes place during and after a lecture. In
this context course preparation, course time and post course learning questions
were prepared for a selected “Introduction to GAMS optimization software”
course. Learning data were collected with the designed web based “E-Learning
Analysis Program” by asking the prepared questions to 82 participants. Four
different models were created by learning data. Each model is evaluated with
Decision Tree, Random Forest, XGBoost and MLP algorithms. As a result of the
research, accuracy values for Model 1, Model 2, Model 3 and Model 4 were
obtained as 0.82, 0.93, 0.89, 0.93,respectively. And Fl-score (precision-recall)
values for Model 1, Model 2, Model 3 and Model 4 were obtained as 0.81, 0.92,
0.90, 0.92, respectively. Learning detection has been achieved with high accuracy,
precision and recall.

Keywords: Artificial Intelligence in Education, Machine Learning, Learning
Analytics
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GENISLETILMIS OZET

Egitim, toplumlarin her alanda gelismesi ve refah seviyesinin artmasinda
son derece énemli bir faktordiir. Ciinkii iyi yetigmis bireyler toplumda iistlendikleri
farkli roller ile gelismiglik seviyesinin artmasina katki saglayacaktir. Endiistri
4.0’ getirdigi yenilikler ve yeni teknolojiler birgok sektorde yeni ihtiyaclar
dogurdugu ve iyilesme potansiyeli sagladigi gibi egitim sektoriinii de etkilemistir.
Bu etki 6zellikle yiiksek 6gretim ve daha ¢ok miihendislik boliimleri i¢in hem
Endiistri 4.0’1n gerekliliklerini karsilayan yeni miihendis tanimlamalarini ortaya
cikarmis hem de yapay zeka teknolojilerinin yonetim, egitim verme ve 0grenme
gibi egitimin temel siire¢lerinde kullanilmasiyla bu alanlarda iyilesmeler saglama
imkan1 dogurmustur. COVID-19 siireciyle birlikte egitimde dijitallesmenin zorunlu
hale gelmesi ve eksiklikler ile yeni ihtiyacglari ortaya c¢ikarmasi da bu siireci
hizlandirmistir.  Biitlin bu gelismeler, yapay zekanin egitimde kullanimim
beraberinde getirmis ve 6zellikle son on yilda artan bir ilgiyle literatiirde kendine
yer bulmustur.

Bahsedilen gelismeler dogrultusunda bu tez calismasinda oOncelikle, bir
ders baglaminda 6grenmenin gerceklestigini ders an1 ve sonrasinda tespit edecek
yapay zeka temelli bir sistem Oonermek amaglanmistir. Bu amagla baglantili olarak
Ogrenciye 0zgii icerik olusturulmasi igin girdi saglamak, 6grencilerin dgrenme
diizeylerine gore tekrar/ek ders icerigi onermek ve farkli egitim programlarina da
uygulanabilen adaptif bir sistem tasarlamak hedefleri belirlenmistir.

Bu ¢ergevede, oncelikle bir ders baglaminda derse hazirlik, ders asamasi ve
ders sonrasi siiregler analiz edilerek 6grenme iizerinde etkili kritik basar1 faktorleri
belirlenmistir. Ardindan bir miihendislik dersi olan “GAMS optimizasyon
yazilimma giris” dersi secilmistir. Segilen dersin Ogrenilmesini ders ani1 ve
sonrasinda tespit etmeye yonelik sorular hazirlanarak 6grenme {izerinde etkili
olarak belirlenen kritik basar1 faktorleriyle eslestirilmistir. Calisma kapsaminda

tasarlanan “E-Ogrenme Analiz Programi” veri toplama yazilimi araciligiyla
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hazirlanan ders videolar1 ve 0grenme analiz sorular1i miihendislik 6grencilerine
sunulmustur. Etik prosediirlere uygun olarak 82 katilimcidan toplanan verilerle
caligmanin analizleri gergeklestirilmistir. Caligmanin analiz asamasinda dort farkli
simiflandirma modeli olusturularak segilen siniflandirma algoritmalar1 (Decision
Tree, Random Forest, XGBoost, MLP) ile testler gerceklestirilmigtir.
Gergeklestirilen testler her model ve algoritma i¢in algoritmanin siniflandirma
basarisin1  degerlendirme metrikleriyle (accuracy, precision, recall, fl-score)
degerlendirilmistir. Bu asamada algoritma test performans grafikleri ve karigiklik
matrislerinden  yararlanilmistir.  Olusturulan  her model i¢in kullanilan
algoritmalarin siniflandirma basarilar1 ve model karsilagtirmalart sunulmustur.

Calisma sonucunda, genel olarak olusturulan tiim modellerde kullanilan
Decision Tree, Random Forest ve XGBoost siniflandirma algoritmalar ile yiiksek
accuracy (dogruluk) ve Fl-score (kesinlik-duyarhilik) degerlerine ulasilmistir. Bu
durum O6grenme siireglerinin iyilestirilmesinde 6grenmenin tespitinde yapay zeka
tekniklerinin kullanilmasinin basarisin1 ortaya koymaktadir. Buradan hareketle
O0grenmenin iyilestirilmesinde egitim siireglerinin farklilagtirilmasi, uyarlanmasi ve
kisisellestirilmesi yoluyla gelismeler saglanabilecegi 6ngdriillmektedir.

Calisma sonucunda ayrica, ders aninda Ogrenmenin gergeklesip
gergeklesmediginin tespitinde bilginin anlasilmasi kritik basar1 faktoriiniin yani sira
derse hazirlik ve ders sonrasi siirecler igin belirlenen kritik basar1 faktorlerinin de
etkili oldugu tespit edilmistir. Ders sonrasinda Ogrenmenin gerceklesip
gerceklesmediginin - tespiti  ise ders anmnda Ggrenmenin  gergeklesip
gerceklesmediginin tespitine gére nispeten daha basarili bir sekilde saptanmis olup,
ders sonrasinda 6grenmenin gerceklesmesinde en Snemli kritik bagar1 faktori

dersin kazanimlarinin saglanmasi olarak gézlenmistir.
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1. GIRIS Betiil Cetin

1. GIRIS

1.1. Egitimde Yapay Zeka

Egitim toplumlarin ekonomik kalkinmasi, esitlik ve refah diizeyleri
acisindan son derece onemli bir faktordiir. Egitimin gelistirilmesi ile akademik
basarmin artmasi yoluyla bireylerin, toplumun ve iilkelerin kalkinmasina hizmet
edilebilir. Bu ama¢ dogrultusunda yapilmig g¢alismalarin ¢ogunda &rnek veriler
iizerinde istatistik gibi geleneksel yontemler kullanildig1 goriilmektedir. Ancak veri
bilimi ve biiylik veri alanlarina yoénelik son gelismeler yapay zekanin egitim
alanina da basariyla uygulanabilme potansiyelini arttirmaktadir (Cruz-Jesus ve ark,
2020).

Egitimdeki bir¢ok alt sektdre benzer sekilde bugiin ¢ok sayida {iniversite
mezun niteliklerini ve egitim kalitesini iyilestirmeye yonelik kazanimlar saglamak
ve basarisizlik oranlarini azaltarak boliim birakma oranlarmi diisiirmek gibi
amagclarla 6gretim ve Ogrenmede stratejik onlemler gelistirmede kanita dayali
yaklagimlar1 benimseme konusunda baski altindadir. Bu gelismeler yapay zekanin

egitimde kullanimini gerekli kilmaktadir (Deo ve ark, 2020).

1.1.1. Egitim 4.0

Ciolacu ve ark (2017) calismalarinda Endiistri 4.0’ gerekliliklerini
karsilayan miihendisleri “Uzun Ince Miihendis” (Tall Thin Engineer) olarak
isimlendirmiglerdir. Bunlar inovasyon, karmasik problem ¢6zme, modiiler kalite
kontrol, yapay zeka yontemleri, hizli prototipleme gibi miithendislik ve yaraticilik,
insan yonetimi, elestirel diisiinme, yapay zeka tabanli karar verme gibi liderlik
beceri ve yetkinliklere sahip miihendislerdir.

Endiistri 4.0’1n yiiksek kalitede egitim talebi olusturmasi ile geleneksel
O0gretim ve O0grenme yontemleri yeniden gozden gecirilerek yenilenme siirecine
girmistir. Bu durum akilli 6gretme ve 6grenme siireglerine ihtiyag dogurmustur. Bu

kapsamda yiiksek 6gretim, 6grencilerin Endiistri 4.0’ 1n gerekliliklerini karsilayacak
1
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sekilde yetistirilmesini, endiistri tarafindan 6grenci yeterliliklerinin taninmasini ve
endiistri ile akademi arasinda yakin bir igbirligini gerekli kilmistir. Egitimde
yenilenmenin zorunlu hale geldigi COVID-19 pandemisi ile daha giiglii bir sekilde
vurgulanmistir (Ciolacu ve ark, 2020).

Tiim bu gelismeler Egitim 4.0 kavramini ortaya ¢ikarmistir. Oryantasyon,
dijital hazirlik, etkilesimli varlik, isbirligi, takip ve performans, yansitma ve
motivasyon ile sinav degerlendirme Egitim 4.0’in asamalaridir (Ciolacu ve ark,
2020).

Yapay zeka, Egitim 4.0 baglaminda kilit bir rol oynamaktadir. Bu acgidan
egitimcilere 6grencinin performans ve zayifliklarinda etkili faktorleri belirlemede,
Ogrencilerin bilgi diizeyi dogrultusunda kisisellestirilmis bir 6grenci modeli
benimsemede, adaptif 6grenme sistemlerinde tahmine dayali modeller saglamak
icin yapay zeka kullanmada ve Ogrencilerin miifredatlar1 iizerindeki ilerlemesini
izlemede yardimei olur. Ayrica Egitim 4.0 ¢evrimici 6grenme etkinliklerini gercek
zamanli sensor verileriyle birlestiren ¢ok modlu verilerle 6grenme analitigini de

gelistirmektedir (Ciolacu ve ark, 2018).

1.1.2. Yapay Zeka Destekli Egitim

Yapay zeka, bir sistemin dig verileri dogru bir sekilde yorumlama, bu
verilerden 6grenme ve bu Ogrenmeleri esnek uyarlama yoluyla belirli hedef ve
gorevlere ulasmak i¢in kullanma yetenegidir (Kaplan ve Haenlein, 2019).

Diger bir tanima gore yapay zeka; 6grenme, problem ¢ézme, Oriintii tanima
gibi insan zekasiyla yakindan iligkili farkli biligsel problemleri ¢6zme becerisine
sahip bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesini amaglayan bir bilgisayar bilimi
alanidir (Chassignol ve ark, 2018).

Yapay zeka; dogal dil isleme, bilgisayarla gorme, robotik siire¢
otomasyonu ve karar yonetimi gibi birgok farkli amagla kullanilabilir. Bir alt alan1
olan makine Ogreniminin sinir aglari, bulanik mantik, veri madenciligi sistem

teknikleri gibi yontemlerini kullanir (Bojorque ve Pesantez-Avilés, 2019).
2
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Yapay zeka destekli egitim; akilli egitim, yenilik¢i sanal Ogrenme,
egitimsel veri analizi ve tahmini konularini igerir. Ogrenci ve egitim kurumlarinin
degerlendirilmesi, sinavlarin notlandirilmasi ve degerlendirilmesi, kisisellestirilmis
Ogretim, ¢evrimi¢i ve mobil uzaktan egitim yapay zeka destekli egitimin farkli
senaryolar1 arasindadir (Chen ve ark, 2020).

Bojorque ve Pesantez-Avilés (2019) yapay zekanin egitimdeki uygulama

alanlarinm1 Cizelge 1.1°deki gibi tanimlamustir.

Cizelge 1.1. Egitimde YZ Uygulamalar1 (Bojorque ve Pesantez-Avilés, 2019)
icerik ve 6grenim

yéntemleri Degerlendirme lletisim
Egitim iceriginin MOOC degerlendirmesinde Zeki 6gretim
ozellestirilmesi basitlestirme sistemleri
Kisisellegtirilmis Ogrenmedeki bosluklarin

ogrenme belirlenmesi

Egitim robotlari

Yapay zeka egitim sistemi genel anlamda Ogrenci, 6gretim ve bilgi
modellerinden olusan sistem modeli ve akilli teknolojiler olarak iki kisimda
incelenebilen 6gretim igerigi, veri ve akilli algoritmalardan olusan bir sistemdir

(Kim ve ark, 2018).

1.1.3. Egitimde Akill Teknolojiler

Egitimde akilli teknolojilerin kullanim1 giderek yayginlagmaktadir.
Ogrencilerin ders materyallerine erisimi, &gretmenlerin ders denetimi, takip
yonetim siiregleri ve egitimdeki etkinlikler gibi birgok alanda teknolojiden
yararlanilmakta ve kullanimi siireklilik gostermektedir. Bu baglamda etkili ve
kalic1 0grenmenin saglanmasi ve gelisimi bir zorunluluk haline gelmektedir

(Bafieres ve ark, 2020).
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Teknolojinin  dgretme-6grenme  siireglerinde uygulanmasi teknolojiyle
giiclendirilmis 6grenme olarak tanimlanir. Dijital teknolojilerin  egitimde
kullanilmas1 yoluyla 6gretme ve 6grenme siireglerinin iyilestirilmesini amaglar.
Ogrenme yonetim sistemleri, mobil 6grenme uygulamalari, sanal arttirilmis
gerceklik miidahaleleri, bulut 6grenme hizmetleri, 6grenme icin sosyal ag
uygulamalari, video 6grenimi, robotik ve veri madenciligi gibi bir¢ok gelismekte
olan teknoloji teknolojiyle giiglendirilmis 6grenme kapsaminda degerlendirilebilir
(Buenafio-Fernandez ve ark, 2019).

Egitim alaninda biiytik bir etkiyle uygulanan tiim teknolojiler cok miktarda
veri iiretir ve depolar. Bu veri miktar1 geleneksel yontemlerle isleme ve analiz
kapasitesini astigindan veri analizini gerceklestirmek icin diger teknolojilerin yani
sira biiyiik veri, akilli veri, veri madenciligi ve metin madenciligi gibi yeni
teknolojilerle calismak gerekli hale gelmistir. Bu durum makine 6grenimi ve veri
madenciligi basta olmak iizere cesitli istatistiksel yontem, teknik ve araglarinin
etkin kullanimini zorunlu kilmistir (Buenafio-Fernandez ve ark, 2019).

Ozellikle yapay zekanin egitimde etkin bir sekilde kullanimi 6nemli bir
gelisim gostererek farkli bir boyuta tasinmistir. Yapay zekanin 6grencilerin sadece
egitim materyaline erisiminde degil, aym1 zamanda zeki Ogretim sistemleri
araciligiyla egitim siireclerinin izlenmesi, 6grenmelerinin degerlendirilmesi ve
performanslarinin takibi konularinda da fayda sagladigi iyi bilinmektedir (Bafieres
ve ark, 2020).

Zeki o6gretim sistemleri, kullanict ile yiiksek diizeyde egitim diyalogu
saglayan 6grenen sistemlerdir. Bu sistemlerin merkezinde caligilan konu alaninin
bilgi tabani yer alir. Bilgi tabani, hem egitim alaninin igerigiyle temsil edilen
nesnel bilgiyi hem de 6gretim yontemlerini ve belirli bir egitmenin 6znel bilgisini
igerir. Bu sistemler 6grencilerin bireysel 6zelliklerine gore belirlenen kriterlere
uygun olarak farkli 6grenme igerikleri sunar (Bekmanova ve ark, 2021).

Yasam boyu 6grenme i¢in en dnemli faktor; her yerden, uygun zamanda ve

bireysel bir yol izleyerek 6grenebilmektir (Bekmanova ve ark, 2021).
4
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Adaptif egitim sistemleri, dgrencilere uygun 6grenme ydntem ve icerigi
saglama becerisine sahip olan sistemlerdir. Egitimde 6grencilerin kisisel becerileri
ve gereksinimlerinin belirlenmesi ve karsilanmasi adaptif e-6grenme sistemlerinin
saglanmasinda kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle 6grencilere bilgi diizeyi ve tiirii,
kisilik Ozellikleri ve O0grenme becerilerinin analizine dayanan uygun Ogrenme
modelleri sunmak da son derece énemlidir (Almohammadi ve ark,2017).

Makine 6grenimi, 6grenme analitigi ve veri madenciligi egitimle yakindan
iligkili teknolojilerdir (Chen ve ark, 2020).

Makine 6grenimi, egitim verileri olarak bilinen 6rneklem veri setine dayali
olarak ayrigtirma, anlamli modeller ve yapilandirilmis bilgi iiretme siirecidir.
Makine Ogrenimi Ogrencilere {iniversite seciminde Oneri saglama, en uygun
Ogretim yonteminin belirlenmesi, 6grencilerin degerlendirilmesi i¢in goriintii
tanima ve performans tahmini gibi egitimle ilgili alanlarda basarili bir sekilde
uygulanabilir. Bu alanda en sik kullanilan teknikler arasinda karar agaci 6grenmesi,
kiimeleme algoritmalari, pekistirmeli 6grenme, Bayes aglar1 ve tlimevarimsal
mantik programlama sayilabilir (Chen ve ark, 2020).

Makine Ogrenimi; veri madenciligi, denetimli ve denetimsiz 6grenme,
pekistirmeli 6grenme ve derin 6grenme olarak siniflandirilabilir (Ciolacu ve ark,
2018).

Ogrenme analitigi, 6grenme siirecinin egitimin gerceklestirildigi ortam
kosullariyla birlikte dogru anlasilabilmesi ve etkili sekilde ydnetilebilmesi igin
Ogrencilere ait bilgilerin &grencilerin bireysel 6zelliklerine gore derlenmesi,
Ol¢iilmesi, analiz edilmesi ve yorumlanmasi seklinde tanimlanabilir (Siemens ve
Baker, 2012).

Ogrenme analitigi, 6grenci ve bilgi nesnelerinin o6zelliklerinden gelen
verilere odaklanir ve egitim alanina makine 6grenimi teknolojilerini uygular. Bu
sayede egitim yOntemini risk altindaki 6grencilere miidahale etmek, geri bildirim
ve Ogretim icerigi saglamak gibi egitimi 6grencilerin ihtiyac ve yeteneklerine gore

uyarlamay1 amaglar (Chen ve ark, 2020).
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Ogrenmeyi gelistirmeyi amaglayan Ogrenme analiti§inin nihai hedefi
ogrenci ve egitim kurumlarmin performansini iyilestirmektir. Bu kapsamda
Ogretim stratejisini iyilestirmek, Ogrencilerin ders materyalleri ile etkilesimini
belirlemek, potansiyel olarak zorlanan &grencileri tespit etmek ve uygun 6nlemler
geligtirmek, notlandirma sistemlerini yeniden diizenlemek, gercek zamanli analiz
ve egitmenlerin kendi egitimsel yeterliliklerini yargilamalarina izin vermek
konular1 6grenme analitiginin kullanim amaglar1 arasinda degerlendirilebilir
(Berding ve ark, 2022).

Yalnizca notlar, cinsiyet veya bir O0grencinin bir videoyu ne siklikta
tekrarladig1 hakkinda bilgi toplamak dnemli degildir. Hangi bireysel yeteneklerin,
tutum ve inanglarin mevcut 6grenme davranisina ve sonucglarina yol actigini
anlamak icin 6grenme siireglerinin dogru bir sekilde analiz edilmesi son derece
onemlidir (Berding ve ark, 2022).

Ogrenme analitigi cercevesinde yapilan c¢alismalarda gogunlukla
Ogrencilerin sosyal gegmisleri ve demografik ozellikleri, tarihsel egitim kayitlari
veya gee¢mis not ortalamalari gibi veriler kullanilmaktadir (Berding ve ark, 2022).
Kalp atis hiz1 ve goz takibi gibi ¢ok modlu veriler, sohbet ve forum konugmalari,
video kayitlari, anket ve roportaj gibi veri tiirleri ise daha az siklikta kullanilmigtir
(Elsayed ve ark, 2019).

Almohammadi ve ark (2017), egitimde 6grenme analitigi gibi yontemlerin

giderek 6nem kazanmasinda etkili olan faktorleri asagidaki gibi belirtmistir:

e [Egitim sektoriinden derlenen bilgiler baglaminda kullanimi kolay,
verilerdeki benzerlikleri tespit edebilen ve karar kurallar1 ile tahmin
modelleri gelistirebilen giicli makine Ogrenimi, istatistik ve veri
madenciligi teknik ve prosediirlerinin bulunmasi,

e Giinlimiiz bilgisayarlarinin bilgiyi islemek ve depolamak icin elverisli hale

gelmesi ile olgu ve bilgilerin derlenmesinin kolaylagmasi,
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e Biitce kisitlamalar1 ve artan rekabetin egitim kurumlarini gelismekte olan
iilkelerin bliyliyen egitim pazarindan yararlanarak 6grencileri derslere
devam etmeye motive etmesi, maliyetlerini diisiirmeye ve daha kaliteli

egitim sunmaya zorlamasi

1.2. Cahsmanin Onemi ve Amaci

Egitim toplumlarin ekonomik kalkinmasi, esitlik ve refah diizeyleri
acisindan son derece onemli bir faktordiir. Egitimin gelistirilmesi ile akademik
basarinin artmasi yoluyla bireylerin, toplumun ve {ilkelerin kalkinmasina hizmet
edilebilir. Bu ama¢ dogrultusunda yapilmis caligmalarin gogunda 6rnek veriler
tizerinde istatistik gibi geleneksel yontemler kullanildig1 goriilmektedir. Ancak veri
bilimi ve biiyiikk veri alanlarima yonelik son gelismeler yapay zekanin egitim
alanina da basariyla uygulanabilme potansiyelini arttirmaktadir (Cruz-Jesus ve ark,
2020).

Egitimdeki bir¢ok alt sektdre benzer sekilde bugiin ¢ok sayida liniversite
mezun niteliklerini ve egitim kalitesini iyilestirmeye yonelik kazanimlar saglamak
ve basarisizlik oranlarin1 azaltarak bolim birakma oranlarint diisiirmek gibi
amaglarla 6gretim ve Ogrenmede stratejik Onlemler gelistirmede kanita dayali
yaklasimlari benimseme konusunda baski altindadir. Bu gelismeler yapay zekanin
egitimde kullanimini gerekli kilmaktadir (Deo ve ark, 2020).

Miihendislik egitimi, farkli disiplinleri i¢eren birgok konuyu icermektedir.
Miihendislik egitiminin gelecegi ile ilgili yaymlanmis olan Graham tarafindan
2018 yilinda yayimlanan bir raporda miihendislik i¢in gelecek trendleri arasinda

sunlar yer almaktadir:

e Ogrenci merkezli bir egitim sunmak icin dijital teknolojiler ve aktif

O0grenmenin birlegimi,
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e Miihendislik caligmalarinda 6grencilere sunulan esneklik, se¢im ve
¢esitlendirmenin artmast,

e Disiplinler aras1 6grenme, kiiresel deneyim ve miihendislik kullanimi ile
pozitif sosyal degisim temalarini bir araya getiren miifredat tasarlanmasi,

e Is tabanhi &grenme ve kullanici merkezli tasarim projeleri gibi
deneyimlerin baglantili etkinlikler olmamasi ve Ogrencilerin miifredatin

geri kalaninda kendi 6grenmelerini yansitmalarinin saglanmasi.

Tim bu egilimler miihendislik egitiminde farkli yapay zeka
uygulamalarinin yapilmasina imkan tanimaktadir. Chen ve ark (2020), yaptiklar
caligmalarinda yapay zekanin egitimde kullanilabilecekleri alanlari yonetimsel,

egitim vermek ve 6grenmek olarak asagidaki gibi ii¢ alana bolmektedir:

e lk olarak yonetimsel konularda; smav degerlendirmeleri ve geri doniis
vermek, 6grencilerin egitim planim 6grenmek ve 6grenciye 6zgii egitimler
sunmak ve d6grenciye zamaninda geri bildirim sunmak 6rnek verilebilir.

e Egitim verilmesi ile ilgili olarak, 6grencinin beklentilerini analiz etmek,
ders igerigine gore Ozel icerikler olusturmak, egitmenle isbirligi yaparak
sinifin Otesinde egitim sunmak, 6grenci verilerine 0zgii egitim igerigi
sunmak ve kisiye 6zel igerikler olusturmak 6rnek verilebilir.

e Son olarak, 6grenme ile ilgili 6grencilerin eksiklerini egitim esnasinda
tespit etmek, aldiklar1 egitime gore O6grencilere kariyer rehberligi sunmak,
O0grenme durumunu tespit ederek Ogrenciye Ozgii akilli miidahaleler

sunmak Ornek verilebilir.

Tiim bu gergeveden bakildiginda, egitimde yapay zeka kullanimi &nemli
konulardan birisi olarak goriilmekte ve bilimsel literatiirde de 6zellikle son birkag

yilda kendisine uygulama alani bulmaktadir. Bu tez ¢alismasinin temel amaci Chen
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ve ark (2020) tarafindan belirtilen konulardan 6grenme ile ilgili olan basliklarda
yapay zeka kullanim olanaklarmi degerlendirmek ve bir sistem onermektir. Tez

caligmasinin amaci 6zetlenecek olursa:

e Ogrenmenin gergeklestigini ders aninda, ve sonrasinda tespit edecek bir
yapay zeka sistemi 6nermek,

e Ogrencilere odgrenme diizeylerine gore tekrar/ek ders icerikleri
Onerilmesini saglamak,

e Ogrenciye 6zgii igerik olusturulmasima girdi saglamak,

e Yapay zeka veya cok kriterli karar verme gibi akilli karar verme

yontemleriyle farkli egitim programlarina uygulanabilecek adaptif bir

sistem tasarlamaktir.

1.3. Cahismanin Kapsami

Bu calismada, oncelikle bir dersin 6grenilme durumunu ders aninda ve
sonrasinda tespit edecek yapay zeka temelli bir sistem Onerilmesi amaglanmigtir.
Bu dogrultuda, bir ders baglaminda derse hazirlik, ders asamasi ve ders sonrasi
stirecler analiz edilerek 6grenmenin kritik basari faktorleri belirlenmistir. Secilen
bir ders (GAMS optimizasyon yazilimina giris) igin belirlenen kritik basari
faktorleriyle iligkili sorular hazirlanmigtir. Hazirlanan sorular ¢aligma kapsaminda
tasarlanan “E-Ogrenme Analiz Programi” ile ¢evrimigi olarak, istege bagl katilim
secenegiyle, etik prosediirlere uygun sekilde katilimeilara sunulmustur. Bu
baglamda, 82 miihendislik Ogrencisi c¢alismanin orneklemini olusturmaktadir.
Toplanan veriler olusturulan modeller dogrultusunda uygun siniflandirma
algoritmalariyla analiz edilerek ders aninda ve sonrasinda Ogrenmenin tespiti
gerceklestirilmistir.

Caligma kapsaminda yapilan literatiir aragtirmasi neticesinde “egitimde

yapay zeka” konusunu 6grenmenin tespit edilmesine yonelik ele alan bir ¢calismaya
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rastlanmamigstir. Bu noktada ¢aligmanin ele aldig1 konu, 6ncelikli amaci, yontem ve
yaklagimiyla literatiire nemli bir katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

Caligma kapsaminda hazirlanan 6grenmenin kritik basari faktorleri, iligkili
sorular, olusturulan modeller ve tasarlanan “E-Ogrenme Analiz Programi”

caligmanin 6zgiin katkilari olarak degerlendirilebilir.

1.4. Cahsmanin Adimlar1 ve Organizasyonu

Bu ¢aligmanin adimlar1 asagidaki gibidir:

1. Problemin belirlenmesi: Egitim toplumlarin gelisimi i¢in son derece
onemlidir. Egitimin gelistirilmesi ise 0grenme siireclerinin iyilestirilmesi
ile yakindan iliskilidir. Ogrenme siireclerinin 1iyilestirilebilmesi icin
oncelikle O0grenmenin dogru bir sekilde tespit edilmesi gerekir. Bu
dogrultuda, bir ders baglaminda ders an1 ve sonrasinda dgrenmeyi dogru
bir gekilde tespit etmek amaglanmugtir.

2. Onceki ¢calismalarin incelenmesi: “Egitimde Yapay Zeka” konusunu ele
alan ¢aligmalar incelenmistir. Incelenen caligmalar konusu, kullanilan veri
seti, kullanmlan algoritma veya Onerilen sistem ve sonuglar seklinde
siniflandirilarak sunulmustur.

3. Analiz ve veri toplama: Oncelikle dgrenme siirecleri analiz edilerek
ogrenmede etkili kritik basar1 faktorleri belirlenmigtir. Ardindan bir ders
(GAMS optimizasyon yazilimina girig) se¢ilerek belirlenen kritik basari
faktorleri ile iligkili sorular hazirlanmigtir. Segilen ders igin konu anlatim
videosu olusturularak hazirlanan sorularla birlikte tasarlanan veri toplama
yazilimi (E-Ogrenme Analiz Programi) ile 82 miihendislik 6grencisinden
veriler toplanmustir.

4. Model olusturma ve algoritma testleri: Toplanan veriler i¢in uygun
siniflandirma algoritmalar1 (Decision Tree, Random Forest, XGBoost,

MLP) segilmis ve dort farklt model olusturulmustur. Her model igin
10
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kullanilan algoritmalarla testler gerceklestirilerek grafik ve tablolar
seklinde sunulmustur.

5. Sonuclarm basar1 metrikleriyle degerlendirilmesi: Her bir model igin
kullanilan algoritmalarla elde edilen sonuglar siniflandirma algoritmalari

basar1 metrikleriyle kargilagtirmali olarak degerlendirilmis ve sunulmustur.

Yapilan caligmanin organizasyonu cercevesinde, bu c¢alismanin ikinci
boliimiinde “egitimde yapay zeka” konusunu ele alan c¢aligmalar incelenmistir.
Uciincii  boliimde, ¢alismanin materyalleri, yontemi, olusturulan model ve
kullanilan algoritmalarla ilgili bilgiler ile siniflandirma algoritmalarinin basarisini
degerlendirme metriklerine yer verilmistir. Dordiincii boliimde, her model igin
algoritma tahminleri ve karsilastirmalari ile model karsilagtirmalar1 yer almaktadir.
Calismanin son boliimiinde ise ulasilan sonuglar ve gelecek ¢alismalar icin Oneriler

bulunmaktadir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Egitimde yapay zeka konulu ¢aligmalarin ¢ogunlukla 6grenci performans
ve not tahmini iizerine yogunlastigi goriillmektedir (Tosunoglu ve ark, 2021).

Bu ¢alismada “Egitimde Yapay Zeka” konulu onceki ¢aligmalar 6grenci
performans ve not tahmini, kigisellestirilmis egitim ve Ogretim kalitesinin
tyilestirilmesi konu bagliklar1 altinda incelenmistir.

Ogrenci performans ve not tahmini konusunu ele alan ¢alismalardan
bazilar1 asagidaki gibidir:

Koutina ve Kermanidis (2011) ¢alismalarinda, Iyonya’da bir {iniversitenin
bilisim bolimii yiiksek lisans Ogrencilerinin final smav notlarinin tahmin
edilmesinde en etkili makine O6grenim tekniginin tespit edilmesi konusunu
incelemislerdir. Bu dogrultuda bes akademik ders secilerek olusturulmus farkl veri
setleri iizerinde yaygin olarak kullanilan alti siniflandirma algoritmasini1 (karar
agaci, k-en yakin komsu, Naive Bayes, kural tabanli bir 6grenici, rastgele orman,
destek vektor makineleri) test etmislerdir. Testleri WEKA makine 0grenimi
yazilim paketini kullanarak gerceklestirmislerdir. Veri kiimeleri arasindaki boyut
farkliliklart ve dagilim dengesizliklerini diizeltmek i¢in yeniden ornekleme ve
Ozellik se¢imi gibi tekniklerden yararlanmislardir. Yaptiklar: ¢aligma ile % 85 ile
% 100 arasinda degisen genel tahmin dogrulugu elde ederek Naive Bayes ve 1-NN
yontemlerinin secilen diger yontemlere gore daha iyi tahmin sagladigi sonucuna
ulagmiglardir. Bunun yam sira daha iyi tahmin dogrulugu saglamada 6grencilerin
bilisim lisans derecelerinin olmasi ve sinifta bulunmalarmin smiflandiricilar igin
onemli oldugunu ortaya koymuslardir.

Ciolacu ve ark (2018) galigmalarinda, egitim 4.0 baglaminda yapay zeka
teknikleri kullanilarak {iniversite 6grencilerinin final notlarinin tahmini ile riskli
Ogrencilerin  belirlenerek basarisizlik oranlarmin azaltilmasi konusunu ele
almiglardir. Bu dogrultuda bir grup is yonetim ve bilisimi 6grencileri ile ii¢ farkli

matematik ve bilgi yonetimi igerikli kursa yonelik veri toplayarak Destek Vektor
13



2. ONCEKI CALISMALAR Betiil CETIN

Makineleri ve Yapay Sinir Aglart teknikleri ile degerlendirmislerdir. Bu
degerlendirme ile yeni egitim donemi i¢in tahminde bulunarak basarisiz olma riski
yiiksek olan 6grencilerin tespit edilmesini amaglamiglardir. Yaptiklart ¢aligma ile
yapay zeka algoritmalarinin basarisiz olma riski yiiksek Ogrencilerin tahmin
edilerek basarisizlik oranlarmin azaltilmasinda yaklagik olarak %50 oraninda
tyilesme sagladigini ortaya koymuslardir.

Hussain ve ark (2018) calismalarinda, Ogrencilerin derse katilimlarinin
performanslar1  i{izerindeki etkisinin makine Ogrenme algoritmalar1 ile
degerlendirilmesi konusunu incelemislerdir. Bu dogrultuda ingiltere’de bir acik
iiniversitenin sosyal bilimler dersine diisilk oranda katilim gosteren Ogrencileri
tahmin etmek icin makine 6grenme algoritmalarini kullanmislardir. Ardindan bu
tahminleri &grenci degerlendirme puanlart ile karsilastirmislardir.  Ogrenci
katilimin1 6grencilerin ilgili derse ait aktivite tiirlerine tiklama sayilari, ilk ve son
degerlendirme puanlar1 ve derse kaydolmadan 6nceki en yiiksek egitim seviyelerini
dikkate alarak degerlendirmislerdir. Diisiik katilimli 6grencilerin tahmini igin karar
agac1 ve Naive Bayes gibi makine 6grenme algoritmalarini kullanmis ve sonuglar
kargilagtirmiglardir. Yaptiklari galisma ile karar agaci ve Gradient Boosted Trees
algoritmalarinin  diisiik katilm gosteren Ggrencilerin tahmini i¢in en uygun
algoritmalar oldugu ve yiiksek katilim gosteren Ogrencilerin daha yiiksek
degerlendirme puanina sahip oldugu sonuglarina ulagmislardir.

Buenafo-Fernandez ve ark (2019) calismalarinda, makine &grenimi
teknikleriyle 6grencilerin ge¢mis notlarina dayanilarak final notlarinin belirlenmesi
konusunu ele almiglardir. Bu dogrultuda bir iiniversitenin bilgisayar miihendisligi
Ogrencilerinin mevcut akademik bilgilerini baz alarak bir dizi deney
gergeklestirmislerdir. 11k asamada veriyi toplayarak &n islemden gegirmis, ikinci
asamada benzer akademik performans Oriintiisiine sahip Ogrencilerin
gruplandirilmasini saglamiglardir. Son asamada ise belirlenen Oriintlilere gore en
uygun denetimli 6grenme algoritmasini segerek deneyi tamamlamiglardir. Bu

asamalar1 gergeklestirmek i¢in veri madenciliginin siniflandirma teknigini ve karar
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agaci algoritmasini kullanmiglardir. Yaptiklar1 ¢alisma ile 6grencilerin akademik
performanslarini iyilestirerek her akademik donem igin 6grenci devamsizlik oranini
azaltmig ve Ogrenci performansinin tahmin edilmesinde makine Ogrenmesi
tekniklerinin etkililigini gostermislerdir.

Sekeroglu ve ark (2019) ¢alismalarinda, 6grenci performansinin tahmin ve
siniflandirilmasinda yapay zeka ve makine 6grenimi yaklagimlarinin etkililiginin
degerlendirilmesi konusunu ele almiglardir. Bu dogrultuda tahmin ve siniflandirma
problem alanlarinda farkli egitim veri kiimeleriyle alt1 deney gerceklestirmislerdir.
Bu deneyler ile her veri kiimesi i¢in belirlenmis makine 6grenim algoritmalarinin
etkinligini test etmis ve karsilagtirmali sonuglar1 sunmuslardir. Yaptiklar ¢aligma
ile makine 6grenmesi modellerinin egitimde etkin bir sekilde kullanilabilecegini
kanitlamig ve radyal temel fonksiyonlu sinir ag1 modelinin &grenci performans
tahmin ve simiflandirmasi i¢in en elverisli yontem oldugunu ortaya koymuslardir.

Sharma ve ark (2019) calismalarinda, Ogrencilerin caba gosterme
davranmiglar1  ve  performanslarinin  makine Ogrenme algoritmalar1 ile
degerlendirilmesi konusunu ele almiglardir. Bu dogrultuda Avrupa’da bir
tiniversitenin online web tasarimi dersi i¢in 32 kisilik bir 6grenci grubuyla
laboratuvar ortamimda bir deney gergeklestirmislerdir. Deney kapsaminda
ogrencilere kendi 6grenme durumlarini gézlemleme imkani tantyan ve verdikleri
cevaplara gore soru sayisi ve soru se¢imi yapilan adaptif bir egitim uygulamasi
sunmuslardir. Bu uygulama ile 6grencilerden goz takibi, yiliz hareketleri, sicaklik
degeri gibi fizyolojik wverileri toplayarak &grencilerin sorular iizerinde ¢aba
gosterme davranisi ve test performanslar lizerindeki etkisini gézlemlemislerdir. Bu
caligma ile, 6grencilerin adaptif egitim uygulamasi gergevesinde ¢aba gdsterme ve
performans degerlerini Ongoren farkli 6zellik kombinasyonlarindan en 6nemli
yapilar1 belirlemeyi amaglamiglardir. Calismada 6znitelik ¢ikarim ve segiminde
temel bilesenler analizi ile rastgele orman algoritmasini; verilerin tahmin ve
degerlendirilmesinde karar agaci, destek vektor makineleri ve Gauss siireg

regresyonu algoritmalarini kullanmiglardir. Yaptiklar1 ¢alisma ile 6grencilerin ¢aba
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gosterme davraniglari ve performans tahminlerinde en belirleyici olan &zellik
kombinasyonlarint (géz kirpma, kas kaldirma, burun kirigtirma gibi) ortaya
koymuslardir. Bu 6zelliklerin etkili 6grenmenin gerceklesmesinde yol gosterici
birer parametre olarak mevcut egitim sistemlerine adapte edilebilecegi ve
Ogrencilere basarilarini arttirmaya yonelik geri bildirim saglanabilecegi sonuglarina
ulagmislardir.

Chen ve ark (2020) ¢alismalarinda, Egitim 4.0 kapsaminda yapay zekanin
Ogrencilerin  performansinin  analiz  edilmesinde  kullanilmas1  konusunu
incelemislerdir. Bu dogrultuda 6grenim siireglerinin iyilestirilmesine yonelik olarak
Ogrenci performans tahmini saglayan hibritlestirilmis derin sinir ag1 yontemini
onermiglerdir. Bu yontemle 6grencinin performansinm etkileyebilecek dinamikleri
belirleyerek derin sinir aglar ile Egitim 4.0 ortaminda 6grencilerin performansinin
tahmin ve degerlendirilmesini saglamiglardir. Yaptiklar1 g¢aligma ile Onerilen
yontemin performans degerlendirmede sikca kullanilan diger yontemlere gore daha
iyl tahmin dogrulugu sagladigi ve Ogrencilerin akademik basarisin1 arttiran
davranigsal bir modelin tahmin edilmesinde elverisli bir yontem oldugunu ortaya
koymuglardir.

Cruz-Jesus ve ark (2020) galigmalarinda, lise Ogrencilerinin akademik
basarilarinin farkli yapay zeka teknikleriyle degerlendirilmesi konusunu ele
almiglardir. Bu dogrultuda Portekiz’de bulunan devlet liselerinde, 2014-2015 yillari
arasinda egitim goren toplam 110.627 6grencinin akademik basarisini yapay zeka
teknikleriyle degerlendiren bir yaklasim gelistirmislerdir. Yapay sinir aglar1, karar
agaclar1, rastgele orman ve destek vektdr makineleri gibi makine Ogrenim
tekniklerini kullanmiglardir. Yaptiklar1 g¢alisma ile genel olarak yapay zeka
tekniklerinin istatistiksel yontemlere goére daha iyi performans gosterdigi,
Ogrencinin bir akademik yilda aldig1 birim ders sayisi, egitim hayatindaki toplam
basarisizlik sayisi ve cinsiyetinin 6grencinin bir sonraki yila gecip gecmemesini

etkileyen en kritik faktorler oldugu sonucuna ulagsmiglardir.
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Deo ve ark (2020) calismalarinda, Avustralya’da bir {iniversitenin
miihendislik lisans &grencilerinin - mithendislik matematigi derslerine ait
performanslariin yapay zeka teknikleriyle degerlendirilmesi konusunu ele
almiglardir. Bu dogrultuda ilgili tiniversitenin mithendislik matematigi (ENM1600)
ve ileri miihendislik matematigi (ENM2600) iki secenekli (online ve yiiz yiize)
derslerine ait 6grencilerin ge¢mis sinav ve ddev notlarini girdi olarak alan ve final
puani ile agirlikli puan tahmini yapan asir1 6grenme makinesi temelli bir model
olusturmuslardir. Asir1 6grenme makinesi yonteminin etkililigini karsilastirmali
olarak degerlendirebilmek i¢in rastgele orman algoritmasi ve kural tabanl volterra
modelini ayni veri seti i¢in uygulamislardir. Model basarilarimi test etmek igin
MAE, MAPE ve RMSE gibi metrikleri kullanmislardir. Yaptiklar calisma ile
online ve yiiz ylize segenekli miihendislik matematigi derslerinin hepsinde
onerdikleri asir1 6grenme makinesi modelinin diger modellerden diisiik bir tahmin
hatas1 degeriyle daha iyi performans gésterdigini ortaya koymuslardir. Onerdikleri
yapay zeka metodolojisinin 6grenci dgrenme degiskenleri arasindaki iligkilerin
belirlenmesinde giiglii bir ara¢ olduguna dikkat ¢ekmiglerdir.

Jani ve ark (2020) c¢aligmalarinda, tip Ogrencilerinin hasta-doktor
iletisimini  gelistirmek amaciyla tasarlanan Objektif Yapilandirlmis Klinik
Muayene (OSCE) smavlarmin makine 6grenimi teknikleriyle degerlendirilmesi
konusunu ele almiglardir. Bu dogrultuda OSCE’de standart hasta-6grenci arasinda
gecen ifadeleri tek bir klinik senaryoda etiketleyebilen diger bir klinik senaryodan
ifadeleri aktarabilen ve 6grencilerin iletisim performansini degerlendirebilen bir
makine Ogrenim modeli gelistirmislerdir. Modelde ifadelerin matematiksel
vektorlere doniistiiriilmesi icin BOW gibi yapilari, modelin tasariminda ise destek
vektor makinesi (SVM), kosullu rastgele alan (CRF), ¢ift yonli uzun kisa siireli
bellek (biLSTM) makine 6grenim algoritmalarini kullanmiglardir. Matematiksel
vektorlere doniistliriilen ifade wve algoritma kombinasyonlarini istatistiksel
yontemlerle analiz ederek karsilastirmislardir. Yaptiklart calisma ile makine

Ogrenimi algoritmalarinin 6grencilerin klinik iletisim becerilerinin test edilmesinde
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kullanilan OSCE smavi ifade etiketlerinin otomatik olarak olusturulmasini ve
dogru bir degerlendirme yapilmasini sagladigi sonuglarina ulagmislardir.

Rincon-Flores ve ark (2020) ¢aligsmalarinda, yapay zekanin egitimde bir
arag olarak kullanilmasiyla dgretme-6grenim siirecinin iyilestirilmesi konusunu ele
almislardir. Bu dogrultuda fizik dersini alan miihendislik 6grencilerinin akademik
performanslarini tahmin etmek amaciyla bir model gelistirmislerdir. Modeli fizik
derslerini veren 5 farkli Ogretmen ve toplam 134 Ogrenci i¢in 3 farkh
degerlendirme donemini kapsayacak sekilde olusturmuslardir. Miihendislik
Ogrencilerinin akademik performans tahmini i¢in K-en yakin komsu ve Random
Forest makine 6grenme algoritmalarii kullanmiglardir. Algoritmalari yiiz tanima
ve donem sonu ders notlar1 gibi biyometrik ve akademik girdilerle beslemislerdir.
Yaptiklar1 caligma ile her Ogrenci grubu icin genel performans tahmininde
algoritmalarin daha iyi sonug¢ verdigini ve yapay zeka algoritmalarinin 6gretme-
Ogrenim siirecini ve dgrencilerin akademik performanslarini gelistirmede etkili bir
arag olarak kullanilabilecegini ortaya koymuslardir.

Khan ve ark (2021) ¢alismalarinda, 6grencilerin bir derse iliskin akademik
performanslarmin yapay zeka teknikleriyle tespit edilmesi ve 1iyilestirilmesi
konusunu ele almislardir. Bu dogrultuda bir {iniversitenin lisans dgrencileriyle yiiz
yiize gergeklestirilen fonetik ve fonoloji dersindeki performanslarini diisiik ya da
yiiksek olarak tespit eden ve performansi diisiik olan G6grenciler igin akademik
basarilarini arttirmaya yonelik Onlemler tasarlayan bir model gelistirmislerdir.
Modelin girdilerini cinsiyet, brans, derse katilim, birinci sinav notlari, burs alip
almama durumlart ve genel not ortalamasi gibi faktorler olarak belirlemis ve 151
ogrenci i¢in modeli uygulamislardir. Ogrencilerin performans tahminlerini yapmak
icin karar agaci, k-en yakin komsu, yapay sinir ag1 ve Naive Bayes siniflandirma
algoritmalarini; algoritma basarisin1 degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve Matthews korelasyon katsayist gibi metrikleri kullanmigslardir.
Yaptiklar ¢caligma ile kullanilan tiim metriklerde karar agaci algoritmasi i¢in en iyi

tahmin basaris1 degerlerini elde etmis ve d6grenci performansinin tahmininde karar
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agaci algoritmasmin etkililigini ortaya koymuslardir. Gelistirdikleri modeli
egitmenlerin 6grenci degerlendirme sistemine dahil ederek diisiik akademik basari
gosteren Ggrencilerin - durumlarina uygun Onlemler tasarlayarak akademik
performanslarinin iyilestirilmesine katkida bulunmuslardir.

Lee ve ark (2021) calismalarinda, insan-makine is birlikli &gretimin
Ogrencilerin  O0grenim siireci iizerindeki etkisini makine Ogrenim araglariyla
incelemislerdir. Bu dogrultuda &grencilerin Ingilizce dinleme becerileri ile
bilgisayar bilimleri ve Go oyunu uygulamalar1 alanindaki Ogrenme
performanslarini test etmek icin patch learning mekanizmali adaptif bulanik sinir
ajan1  (AFNA) modelini gelistirmislerdir. Onerdikleri modeli Tayvan ve
Japonya’daki 6grencilerin 6grenme ve Go oyunu verileri iizerinde PyTorch agik
kaynakli makine 6grenim kiitiiphanesini ve Python programlama dilini kullanarak
test etmiglerdir. Yaptiklar1 ¢alisma ile onerilen modelin kullanilan verilere dayal
olarak regresyon modelinin performansini iyilestirebilecegini gdstermislerdir.
Ayrica Ogrencilerin eglenerek 6grenmesi yoluyla okuma ve anlama becerilerinin
gelismesi saglanmustir.

Jokhan ve ark (2022) calismalarinda, egitimde yapay zeka destekli erken
uyar1 sistemiyle Ogrenci basarisinin tahmini ve gelistirilmesi konusunu ele
almislardir. Bu dogrultuda bir {iniversitenin online bilgi teknolojisi okuryazarligi
dersini alan 1523 Ggrenci igin dersi gecip gecemeyeceklerini ders doneminin 6.
haftasinda tahmin eden bir model gelistirmiglerdir. Modelin girdilerini 6grencilerin
her hafta tamamladiklar1 ders etkinlik yiizdesi, haftalik ortalama oturum agma
sayist ve ders notlar1 olarak belirlemiglerdir. Modelin tahmini igin lojistik
regresyon, destek vektor makinesi, karar agaci, sirali minimum optimizasyon ve
rastgele orman gibi bazi algoritmalart kullanmiglardir. Algoritma basarisini
degerlendirmek i¢in duyarlilik, oOzgiilliik, dogruluk, kesinlik ve Matthews
korelasyon katsayisi metriklerini kullanmiglardir. Yaptiklar1 ¢alisma ile rastgele
orman algoritmasiyla belirlenen tiim metriklerde en iyi tahmin performansini

sagladiklarim1 ve gelistirdikleri model ile basarisiz olma riski olan 6grencilerin %
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97,03 dogrulukla tespit edilebildigini ortaya koymuslardir. Tasarladiklar1 erken
uyar1 sistemi modeliyle bagarisiz olma riski tagiyan Ogrencilerin Onceden tespit
edilmesi ile diizeltici Onlemlerin alinabilecegini, Ogrenmenin takibinin
saglanmasiyla  Ogretim ve  Ogrenme  siireglerinin  gelistirilebilecegini
ongormiislerdir.

Kisisellestirilmis egitim konusunu ele alan ¢alismalardan bazilar asagidaki
gibidir:

Tekin ve ark (2015) caligmalarinda, yapay zeka baglaminda egitimin
kisisellestirilmesi konusunu ele almiglardir. Bu dogrultuda ogrencilerin geri
bildirimi ve sinav sonuglar1 gibi faktorleri goz oniine alarak 6grencilere en uygun
materyal siras1 ve icerik Onerisi saglayan e-Tutor adinda bir online egitim sistemi
tasarlamiglardir. Yaptiklar calisma ile her 6grenciye biitiin materyalleri sunmak
yerine kendi baglamina en uygun egitim materyallerinin sunulmasinin grencilerin
nihai not ortalamalarinda iyilesme ve biiyiik 6l¢iide zaman tasarrufu sagladigini
ortaya koymuslardir.

Villegas-Ch. ve ark (2021) ¢alismalarinda, COVID-19 donemi ile egitimde
karsilasilan sorunlari, farkli egitim modellerini ve &gretme-6grenim siirecinin
gelistirilmesi konusunu biiyiik veri analizi ve yapay zeka baglaminda ele
almiglardir. Bu dogrultuda bilginin alinmasi, islenmesi, analiz ve erisimini i¢eren
dort temel asamadan olusan Hadoop gergeveli bir veri analizi modeli 6nermislerdir.
Bu model yardimiyla farkli 6gretme-6grenme etkinliklerinde karsilagtiklari
sorunlara gore 6grencilerin belirlenmesini ve siniflandirilmasini amaglamiglardir.
Yaptiklar ¢alisma ile giinlimiizde {iniversitelerin degisimlere hizli ve etkili sekilde
cevap verebilen bir yapi1 kazanmasinin gerekliligine vurgu yapmislardir. Bu
cercevede Onerdikleri yapay zeka igeren uzman sistem ile akademik performansi
etkileyen faktorlerin tespit edilebilecegini ve Ogrenci merkezli kisisellestirilmis
egitim modelleri ile 6grenmenin gelistirilmesine katki saglanabilecegini ortaya

koymuslardir.
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Xiao ve Yi (2021) calismalarinda, yiiksekokul ve iiniversitelerde egitimin
kisisellestirilmesi konusunu ele almiglardir. Bu dogrultuda ii¢ asamali bir model
gelistirmislerdir. Ik asamada yiiksekokul ve iiniversite giris diizeyindeki
ogrencilerin bilgilerini toplayarak modelleme igin uygun hale getirmislerdir. Ikinci
agsamada yapay zeka tekniklerinden yararlanarak Ogrenciler igin kisisellestirilmis
bir egitim modeli sunmak amaciyla 6grenci Ozellik se¢imine dayali bir yontem
gelistirmislerdir. Son asamada ise gelistirilen kisisellestirilmis egitim modeli
temelinde 6grenci gelisimini tahmin etmek igin bir yéntem sunmuslardir. Onerilen
modeli 3000 egitim seti ve 500 test seti i¢in Tensorflow makine 6grenme araci ve
Python programlama dilini kullanarak test etmislerdir. Yaptiklar1 c¢alisma ile
Onerilen modelin % 95 dogrulukla yiiksekokul ve {iniversite 6grencileri igin kisisel
egitim plani tasarlanmasinda elverisli oldugu ve modelin kariyer planlama gibi
farkl alanlara da uygulanabilecegi sonucuna ulagmislardir.

Ogretim kalitesinin iyilestirilmesi konusunu ele alan calismalar asagidaki
gibidir:

Bojorque ve Pesantez-Avilés (2019) caligmalarinda, akademik kalite
yOnetim sisteminin dgretme-dgrenim siirecinin yapay zeka teknikleriyle sistematik
olarak degerlendirilmesi konusunu ele almiglardir. Bu dogrultuda Latin
Amerika’da bir {niversitenin 0gretme-6grenim siirecindeki  diizensizlikleri
belirlemek i¢in miifredat kaynakgalarini degerlendirmiglerdir. Degerlendirme igin
kaynaklar hakkinda oOgretmenler tarafindan yapilan gegmis dort doneme ait
yorumlari baz almislardir. Olusturulan veri setini metin madenciligi ve yapay sinir
aglart tekniklerini kullanarak analiz etmislerdir. Yaptiklar1 ¢alisma ile bilgilerin
kontrol edilmesi ve dogrulanmasi gibi 6gretim-6grenimin karar alma siireglerinde
yapay zeka tekniklerinin kullanilmasmin siire avantaji ile daha etkin bir
degerlendirme sagladigini ortaya koymuslardir.

Gaobin ve ark (2020) c¢alismalarinda, geleneksel beden egitimi Ogretim
sisteminin yapay zeka algoritmalariin kullanilmasiyla iyilestirilmesi siirecini ele

almiglardir. Bu dogrultuda yapay zeka bulanik algoritmasina dayali olarak beden
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egitimi 6gretim sistemini degerlendiren bir model gelistirmiglerdir. Modelde insan
ve makine dilini birlestirerek aralarinda etkilesim saglamak i¢in bulanik kontrol
talimatlarini; Ogrencilerin hareket siireclerini belirlemek ve siniflandirmak igin
pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasini kullanmiglardir. Modeli beden
egitiminin gereksinimleri ve fonksiyonel ihtiyag analizine dayali olarak
olusturmuslardir. Ardindan deney ve kontrol gruplarindan olusan bir 6rneklem
iizerinde modeli test etmis ve sonuclar1 istatistiksel olarak analiz ederek
karsilagtirmiglardir. Yaptiklari ¢alisma ile 6nerdikleri yapay zeka bulanik algoritma
temelli modelin beden egitiminde 6grenmeyi saglamada belirli bir pratik etkiye
sahip oldugunu ortaya koymuslardir.

Li ve Su (2020) calismalarinda, yapay zeka baglaminda temel egitimin
cevrimici Ogretim kalitesinin degerlendirilmesi konusunu ele almislardir. Bu
dogrultuda yapay zekanin temel egitimdeki mevcut durumu ile eksiklik ve
sorunlart analiz etmis, cevrimi¢i Ogretimin temel egitimin kalitesi {izerindeki
etkisini incelemis ve bu etkinin degerlendirilmesini amacglayan bir model
geligtirmiglerdir. Bu modelde belirlenen kalite gostergelerinin agirhik ve
seviyelerinin tespit edilmesi i¢in agirlikli entropi ve gri kiimeleme analizi
yontemlerini kullanmislardir. Yaptiklari caligma ile benzer ¢aligmalar i¢in etkili bir
referans saglayarak yapay zeka baglaminda g¢evrimigi egitimin iyilestirilmesine
yonelik Ogreticilerin kapsamli okuryazarhigimin gelistirilmesi, ¢evrimici 6gretim
kaynak paylagiminin arttirtlmasi, yonetimin iyilestirilmesi ve ¢evrimigi 6gretime
yonelik yatirimlarin arttirtlmasi gibi stratejik onerilerde bulunmuslardir.

Xiao ve Yi (2020) calismalarinda, yiiksek mesleki egitimin ders 6gretim
kalitesinin arttirilmasina yonelik olarak degerlendirilmesi konusunu ele almiglardir.
Bu dogrultuda 1iic asamadan olusan bir ¢oklu degerlendirme sistemi
gelistirmislerdir. Bu sistemin ilk asamasinda geleneksel 6gretim organizasyonunu
yenilemislerdir. Tkinci asamada yenilenen 6gretim organizasyonuna dayali bir
ozellik se¢im modeli gelistirmislerdir. Son agamada ise sistemin degerlendirmeyi

saglamasi i¢in makine Ogrenimi algoritmasi kullanmislardir. Makine 6grenimi
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modeli i¢in TensorFlow araci ile Python yazilim dilini kullanmiglardir. Yaptiklari
caligma ile onerilen sistemin pratik ve etkili ¢oklu degerlendirmeler sagladig1 ve
diger degerlendirme yoOntemlerine gore makine &grenimi temelli ¢oklu
degerlendirmenin daha esnek, zeki ve otomatik oldugu sonucuna ulagsmiglardir.

Ma ve ark (2021) caligmalarinda, yapay zekanin Ogretim alanina
uygulanmasinin yiiksekokul ve {iiniversitelerin gelisimindeki etkisi ve verimli
sekilde uygulanmasit konusunu ele almislardir. Bu dogrultuda optimizasyon
algoritmalar1 6gretiminin uygulanabilirlik ve verimliligini gelistirmek icin yapay
zeka ve sinir aglarma dayali bilgisayar destekli bir 6gretim sistemi ile hibrit
pargacik siirlisii optimizasyon algoritmasi Ogretim modelini Onermislerdir.
Onerdikleri algoritma modelinin arama yetenegini gelistirmek icin yapay balik
siiriisii algoritmasmin kiimeleme davranisini temel almiglardir. Onerdikleri sistem
ve modelin performansini degerlendirmek igin kontrol deneyleri tasarlamiglardir.
Yaptiklart c¢alisma ile Onerdikleri sistem ve modelin Ogretim alanina
uygulandiginda &grencilerin notlarin1 iyilestirmede etkili olabilecegini ortaya
koymuglardir.

Incelenen caligmalar asagida verilen Cizelge 2.1°de calisma, konusu,
kullanilan veri seti, kullanilan algoritma veya Gnerilen sistem ve sonuglar seklinde

siiflandirilmis olarak sunulmustur.
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Cizelge 2.1. Smiflandirilmig Onceki Caligmalar Cizelgesi
Calisma Konusu Kullanilan veri seti  [Kullanilan Algoritma/Onerilen Sistem Sonuglar
%86,36 dogruluk ile
Matematik | dersinde basarili
Glner ve Muihendislik ola.cz?k. ogrePCIIerln
Performans/not | ... - . . tahmininin saglanmasi,
Comak . ogrencileri, toplam Destek Vektdr Makinesi . . .
tahmini . . Universite giris sinav puani ve
(2011) 434 6grenci . .
lise bagarisinin matematik
basarisini etkiyen temel
faktorler olarak tespiti
) Bilisim bolimu Karar Adaci, K-en Yakin Komsu, | %85-%100 arasinda degisen
Koutina ve . . . ) Lo
. . | Performans/not yuksek lisans Naive Bayes, Rastgele Orman, genel tahmin dogrulugu,
Kermanidis L Ly - N : . ) .
2011) tahmini ogrencileri, toplam Destek Vektor I\{!aklnelen, Kural Naive Bayes ve 1-NN en iyi
117 égrenci Tabanl Ogrenici tahminleyiciler
Yapay Sinir Aginin Naive
Bayes algoritmasina gére
Agrawal ve Muihendislik daha ylksek basari
. Performans/not | ... . . . .. S
Mavani tahmini ogrencileri, toplam 70 Yapay Sinir Agi gostermesi, dgrencilerin
(2015) ogrenci gecmis basarilarinin giincel
performanslari Gzerinde
onemli etkiye sahip olmasi
Matematik dersinde
Kigisellestirilmis | Ortaokul 6grencileri, On test-son test kontrol grupu k|§|selle§t|rllm|§ mebk.em
Sezer (2015) o o R kullaniminin égrenci
egitim toplam 66 6grenci deney .
basarisini olumlu yénde
etkilediginin tespiti
Ogrencilere en uygun egitim
Tek(go\g)ark Klslszgi?::”m@ Universite égrencileri e-Tutor gewimigi egitim sistemi Eztz?ld??;:lr:;r::?l;mr::r:‘
tasarrufu
Muhendislik Rastgele O Igorit
Rao ve ark | Performans/not | ... ulen. =4 Karar Adaci, Naive Bayes, Rastgele a.s g°e "rman 4 g,on ol
L ogrencileri, toplam ile en yuksek dogruluk
(2016) tahmini Ly . Orman L
200 6grenci degerine ulasilmasi
Turkce dersi igin Rastgele
Dogrusal Regresyon, K-en Yakin | Orman, matematik dersi igin
i Performans/not | Ortaokul dgrenciler, Komsu, lDoglrusaI Destek Vektoér |Radyal Tabanl Fonk5|yo.n ve
Gok (2017) tahmini toplam 1492 &arenci Makinesi, Radyal Tabanl genel basari ortalamasi igin
P 9 Fonksiyon,Rastgele Orman,Lojistik Lojistik Regresyon
Regresyon, Naive Bayes algoritmasinin en iyi basariyi
gOstermesi
En iyi siniflandirma basarisi
K-en Yakin Komsu,Lojistik gosteren algoritmanin
N Meslek yiksekokulu Regresyon,Destek Vektor Rastgele Orman algoritmasi
Aydogan ve | Performans/not | ... o . ’ L . L S
L ogrencileri, yaklagik Makineleri, Karar Agaci, Naive olmasi, 6grenci gelir dizeyi
Karci (2018) tahmini . . L -
200 6grenci Bayes, Rastgele Orman, K- ve sinavii gegis sisteminin
ortalamalar Algoritmasi ogrenci basarisini etkileyen
temel faktérler olmasi
Is yonetim ve bilisim
Cialacu ve | Performans/not "tfolum_lu I!s?nil Destek Vektoér Makineleri, Yapay Oglzjrenm ba§ir|3|3|2“kd
ark (2018) tahmini ogrencileri, farkh Sinir Aglari oranlarinin azaltiimasinda

buyuUkltkte 3 farkh

veri seti

%50 oraninda iyilesme
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Betiil CETIN

Cizelge 2.1. Smiflandirilmis Onceki Calismalar Cizelgesi (devami)

Calisma Konusu Kullanilan veri seti | Kullanilan Algoritma/Onerilen Sistem Sonuglar
Dusuk katilimli 6grencilerin
o . . tespitinde en etkili algoritmalar
Hussain ve | Performans/not |. . . . _ Karar Agaci, Naive Bayes, Gradient Karar Agaci ve GBT
L Universite 6grencileri| Boosted Trees (GBT), JRIP, J48, - -
ark (2018) tahmini algoritmalari, Yiksek katilimh
CART X N
ogrenciler daha yiksek
performansa sahip
%87 dogrulukla Derin Ogrenme
Derin Ogrenme Algoritmalari,Karar Algoritmasi ile en iyi sonuca
Agaci Algoritmal Boost lagil ile ile iligki niteligi
Ozkan ve ark | Performans/not | Ortaokul égrencileri, Jact Algor rrla an (C5,Boosted .. wasimasi,alie e Tigit niteligh,
2018 tahmini toplam 395 &3 .’ | C5,Regresyon Agaci), Destek Vektdr| arkadaslarla disari gikma ve
( ) anmini oplam ogrenc Makinesi, Rastgele Orman, Lojistik annenin egitim durumunun
Regresyon ogrenci performansini etkileyen
en onemli faktorler olarak tespiti
Bojorque ve Ogretim Mufredat kaynaklari Eg|“t|m-ogret|‘m-|n kontrol ve
. S L . . L dogrulama gibi karar alma
Pesantez- kalitesinin hakkinda 6gretmen | Metin Madencilidi, Yapay Sinir Aglari . X et
L R . o h R sureglerinde iyilesme, Zaman
Avilés (2019) | iyilestirilmesi degerlendirmeleri
tasarrufu
. Bilgisayar Ogrencilerin akademik
Buenafio- . - L
. Performans/not muhendisligi N performansinda iyilesme,
Fernandez ve . Lo . Karar Agaci . .
tahmini ogrencileri, 335 dgrenci devamsizlik oranlarinin
ark (2019) .
ogrenci azaltiimasi
Kisisellestirilmis egitimin 6grenci
Gakir ve ark | Kisisellestirilmis | llkokul 6grencileri, | Deney ve kontrol gruplarindan olusan motivasyonunu arttirarak
(2019) egitim toplam 103 &égrenci kontrollli deney tasarimi 6grencinin bagarisini olumlu
yonde etkilemesi
Universite Karar Agaci Algoritmalari (J48, Rastgeule o an algorltfnalarl ile
Duygu ve Arici| Performans/not | . o o daha yiksek basari saglanmasi,
¥ ogrencileri, toplam | DecisionStump,RepTree), Rastgele .
(2019) tahmini . p ogrenci bagarisinin gewesel
300 6grenci Orman Algoritmalari (Random Tree) > . A -
faktorlerden etkilendiginin tespiti
Mihendislik | <@ar Agaci, Yapay Sinir Ag,, Destek Majority Vote topluluk
Hassan ve ark| Performans/not | ... L Vektér Makinesi, Rastgele Orman, : .
. ogrencileri, toplam X . siniflandiricisi ile en yiiksek
(2019) tahmini o ) Bagging, AdaBoost,Stacking, - D . .
4413 6grenci o dogruluk degerinin elde edilmesi
Majority Vote
Veri seti 1 (649
Portekizce dersi Destek Vektor Regresyonu, Radyal temel fonksiyonlu sinir
Sekeroglu ve | Performans/not 6Qrencisi_ve 395_ Backpropagation (BP), Long Short agi modelinin 6Q|.'e_nci
K (2019 tahmini Matematik dersi Term Memory Neural Network, performans tahmini ve
ark ) anmini dgrencisi) Destek Vektdr Makinesi, Gradient sinflandirmasi igin en etkili
Veri seti 2 (131 Boosting Classifier yontem olarak belilenmesi
Universite 6grencisi)
. [¢F ileri ba gost
Universite Karar Adaci, Destek Vektor grencilerin ¢aba gos ermg .
Sharma ve ark | Performans/not s o . . davranisi ve performans tahmini
L dgrencileri, 32 Makinesi, Gauss Siire¢ Regresyonu, . A
(2019) tahmini ; icin en belirleyici 6zellik
ogrenci Rastgele Orman X "
kombinasyonlarinin tespiti
%78 ve %79,3 dogrulukla
. Lojistik Regresyon
Bhutto ve ark | Performans/not g'f:)ekr:ﬂ,lever_o:t:olzuml Lojistik Regresyon, Destek Vektor | algoritmasinin %71 ve %73,4
(2020) tahmini grenciien, top! Makinesi dogrulukla Destek Vektsr
500 6grenci S .. .
Makinesine gore daha yiiksek
basari géstermesi
Chen ve ark | Performans/not . Un|v.ers.|te I - e A "Onenlen yontemin d'gef )
. ogrencileri, 140 Hibritlestirilmig Derin Sinir Agi yontemlere kiyasla daha iyi
(2020) tahmini x . K N <
ogrenci tahmin dogrulugu saglamasi
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Betiil CETIN

Cizelge 2.1. Smiflandirilmis Onceki Calismalar Cizelgesi (devami)

Sonuglar

Calisma Konusu Kullanilan veri seti |Kullanilan Algoritma/Onerilen Sistem
Y inir Agi, K Ag Y ka tekniklerini
Cruz-Jesus ve | Performans/not | Lise 6grencileri, apay Sinir Ag,, Karar gaCI," . laplay ze "a eknixierinin
L s . Rastgele Orman, Destek Vektor istatistiksel yontemlerden daha
ark (2020) tahmini 110.627 6grenci S i~
Makinesi etkili olmasi
Muhendislik
ogrencileri, EM Yapay sinir aglarini igeren asiri
Deo ve ark | Performans/not dersi icin 2088 Yapay Sinir AJi, Rastgele Orman, | ... pay . g X ¢ . s L
L . ; A 6grenme makinesi modelinin en iyi
(2020) tahmini 6grenci ve AEM Kural Tabanli Ogrenici . A :
. tahmin performansini géstermesi
dersi igin 1457
ogrenci
Ogretim Deney ve kontrol Onerilen modelin beden egitimi
Gaobin ve ark g . gruplarindan olusan |Bulanik Kontrol Talimatlari, Parcacik| .. .. .. g R
kalitesinin L R o . . ogretimini saglamada belirli bir
(2020) S . 60 kisilik 6grenci Sirusl Optimizasyon Algoritmasi . . .
iyilestiriimesi pratik etkiye sahip olmasi
grubu
_ N Destek Vektor Makinesi, Kogully | Makine édrenme algoritmalarinin
Jani ve ark | Performans/not | Tip égrencileri, 121 o tip 6grencilerinin klinik iletisim
. X Rastgele Alan, Cift Yonli Uzun Kisa ny 4 . L
(2020) tahmini transkript - L becerilerinin gelismesinde etkili
Streli Bellek Sinir Ag .
yontemler olmasi
%81 dogruluk ile en yliksek
. s Lineer Regresyon, K-en Yakin performansin Lojistik Regresyon
Muhendislik L X . R
Kardas ve | Performans/not| ... ileri. tool Komsu, Lojistik Regresyon, Destek | algoritmasiyla elde edilmesi, édev
Guivenir (2020) tahmini ogrenc e|:| op.am Vektor Makineleri, Cok Katmanli notlarinin dénem sonu sinav
330 6grenci . R . .
Algilayici (MLP) puaninin belirenmesinde en énemli
faktor olarak tespiti
Ogretim ) o .
. Agirlikli Entropi ve Gri Kiimeleme | Yapay zeka baglaminda ¢ewim
Li ve Su (2020)|  kalitesinin | ilkokul égrencileri | -9 ENTOR! ve B G pay zeka bagaminda gewimicl
P . Analizi egitimin iyilestiriimesi
iyilestiriimesi
rtaokul, li
- O"ap . § =S, Karar Adaci, Naive Bayes, Yapay Naive Bayes algoritmasi ile en
Rimi ve ark | Performans/not Universite S Y S . N -
. s L Sinir Agdi, Destek Vektdr Makinesi, yUksek dogruluk degerine
(2020) tahmini ogrencileri, toplam
. ; K-en Yakin Komsu ulagilmasi
149 6grenci
Kullanilan algoritmalarin
Muhendislik rfol tahmininde iyi
Rincén-Flores | Performans/not Y e.n I.SI K-en Yakin Komsu, Rastgele pe rman§ a m!nln"? 'yl sonug
. ogrencileri, 134 vermesi, makine 6grenme
ve ark (2020) tahmini o x . Orman X [
ogrenci algoritmalarinin etkili yontemler
olmasi
Otretim Yapay zeka temelli goklu
Xao ve Yi g L Universite Yapay Sinir Agi Temelli Goklu degerlendirmenin diger yontemlere
kalitesinin S o N - X N . .
(2020) R . ogrencileri Degerlendirme Sistemi gore daha esnek, zeki ve otomatik
iyilestiriimesi
olmasi
Matematik dersi igin %97 ve
Aghalarova v Performans/not | ... Or_taqkul Yapay Sinir Agi,Rastgele Arama %92,3; Portekizce dersi igin
Bozkurt Keser L 6grencileri,toplam B o o <
tahmini . X Algoritmasi %97,6 ve %87,9 dogruluk
(2021) 1044 6grenci ° - - .
degerlerinin elde edilmesi
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Betiil CETIN
Cizelge 2.1. Smiflandirilmis Onceki Calismalar Cizelgesi (devami)
Calisma Konusu Kullanilan veri seti |Kullanilan Algoritma/Onerilen Sistem Sonuglar

_ . . Karar agacinin en iyi tahmin
Universite Karar Adaci, K-en Yakin - .
Khan ve ark | Performans/not . L P . basaris1 gosteren algoritma olmasi,
L ogrencileri, 151 Komsu,Yapay Sinir Agi, Naive s L .
(2021) tahmini L . ogrencilerin akademik
ogrenci Bayes -
performansinda iyilesme
Ogrenci 6grenme
verileri, agik R deli perf
Lee ve ark | Performans/not | kaynakli OpenGo | Bulanik Sinir Agi ve Patch Leaming | . Tgris_?/on mo.._el pe.l ormaEsmm
(2021) tahmini tarafindan saglanan Mekanizmali AFNA Modeli fyrlegtiimes, .°gfe.”°f grln 9 uma.—
- anlama becerilerinin iyilestiimesi
Go oyunu verileri,
5930-136.635 veri
Ogretim . Yapay Sinir Agi ve Hibrit Pargacik Onerilen S|ste'm|n qgretlm_algnlna
Ma ve ark S Kontrol deneyi Lo . A uygulandiginda égrencilerin
kalitesinin e .| Stiristi Algoritmasi Temelli Ogretim g )
(2021) T . |tasarimi, 50 égrenci . . notlarinin iyilesmesine katki
iyilestiriimesi Sistemi o 9 P X
saglayacaginin éngorilmesi
- . Rastgele Orman algoritmasiyla
. Universite . S e
Rai ve ark Performans/not sarencileri. toplam Rastaele Orman Algoritmas: Destek Vektdr Makinesine gére
(2021) tahmini grenclien, top g g %15 daha yiiksek dogruluk elde
831 dégrenci . )
edilmesi
Universite Akademik performans lizerinde
Villegas-Ch. ve|Kisisellestirilmis e o Hadoop Cergeveli Veri Analizi etkili faktorlerin tespit edilmesi,
. ogrencileri, 18 . b . I .
ark (2021) egitim sarenci Modeli Onerilen kisisellestiriimis égrenci
J modeli ile 6grenmenin gelistirilmesi
_— P o ~
Xao ve Yi |Kisisellestirilmis| . _ U”'Tfr?"t;soo Ozellik Segimine Dayali Yapay Sinir O”er'lle"_'Tose'. ||e| A’_g.f d°?r”'“k'a
(2021) egitim OQFGZE'r::'ci AG! Temelli Model elverizll Kisisel egitim piani

tasarlanmasi

Gormez ve ark
(2022)

Kisisellestirilmis| Farkli sektorlerden

K-en Yakin Komsu, Rastgele
Orman, Yapay Sinir Agi

%78,12 dogrulukla Rastgele
Orman algoritmasiyla en yiksek
basarinin saglanmasy,ilgi alaninin
dogru tespiti ile kisisellestirilmis
icerikle dil 6grenme basarisinin

arttirlimasi

Jokhan ve ark
(2022)

Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makinesi, Karar Adaci, Sirali
Minimum Optimizasyon, Rastgele
Orman

Rastgele Orman algoritmasinin en
iyi tahminleyici olmasi, %97,03

dogrulukla basarisizlik riski tagtyan
ogrencilerin tahmin edilmesi

Kayal ve
Buyrukoglu
(2022)

Karar Agaci, Rastgele Orman,
Destek Vektor Makinesi

Rastgele Orman ve Destek Vektor

Makinesi algoritmalarinin 6grenci

performans tahminide en etkili
algoritmalar olmasi

Yawzarslan ve
Erol (2022)

egitim toplam 164 kisi
Performans/not | ... Unlyer§|te
. ogrencileri, 1523
tahmini e .
ogrenci
Ortaokul égrencileri,
Performans/not 1. veri seti 944
tahmini ogrenci ve 2. veri
seti 722 6grenci
Performans/not | ... UnllvelrSIte
. ogrencileri, toplam
tahmini Ly .
93 égrenci

K-en Yakin Komsu, Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi,
Siniflandirma ve Regresyon Agaglari
(CART,C5.0)

Olusturulan tim veri setleri ile
%80'nin lizerinde siniflandirma
tahmin basaris| saglanmasi, %97
ile CART ve Destek Vektor
Makinesiyle en yiksek tahmin

basarisinin elde edilmesi
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Yapilan literatiir aragtirmasi neticesinde incelenen 40 ¢aligmanin 29 unun
Ogrenci performans ve not tahminine, 6’smin kisisellestirilmis egitime ve 5’inin
Ogretim kalitesini iyilestirmeye yonelik yapildigi sonucuna ulasilmistir. Bu noktada
literatiirde “egitimde yapay zeka” konulu calismalarin g¢ogunlukla &grenci
performans ve notunu tahmin etmeye yonelik oldugu sdylenebilir. Kullanilan veri
setinin ¢ogunlukla iiniversite 6grencilerinden olustugu ve 100 civarinda 6rneklem
kullanildig1 sdylenebilir. Karar agact ve rastgele orman algoritmalariin siklikla
kullanildig1 ve en yiiksek smiflandirma tahmin basarilarinin ¢ogunlukla bu
algoritmalarla elde edildigi gézlenmistir.

Yapilan bu calismada ise dncelikli amag, bir ders baglaminda 6grenmenin
tespit edilmesi yani ders asamasinda ve sonrasinda ilgili derse iliskin 6grenmenin
gerceklesip gerceklesmediginin yapay zeka teknikleriyle belirlenebilmesidir. Bu
dogrultuda, yapilan literatiir aragtirmasinda “egitimde yapay zeka” konusunu
benzer sekilde (6grenmenin tespiti) ele alan bir ¢alismaya rastlanmamistir. Yapilan

caligmanin bu noktada literatiire dnemli bir katki saglayacagi diisiiniilmektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu ¢alismada 6ncelikli olarak bir dersin 6grenilme durumunu ders aninda
ve sonrasinda tespit edecek yapay zeka temelli bir sistem Gnerilmesi amaglanmuistir.
Bu amag¢ dogrultusunda, matematiksel programlama ve optimizasyon i¢in
tasarlanmis bir yazilim olan GAMS (The General Algebraic Modeling System) ile
ilgili bir ders se¢ilmistir. Bu dersten 6grencilerin edinmesi beklenen kazanimlar ve
dersin Ogrenilmesinde etkin rol oynayan bazi faktorler dikkate alinarak ders
videolar1 ve 6grenmeyi analiz etmeye yoOnelik sorular hazirlanmistir. Ders videolari
ve Ogrenme analiz sorular1 ¢evrimigi bir ortamda 6grencilere sunulmak amaciyla
web tabanli bir “E-Ogrenme Analiz Programi” tasarlanmigtir. Tasarlanan program
miithendislik 6grencilerine istege bagh katilim secenegiyle, etik prosediirlere uygun
olarak sunulmustur. Bu baglamda 82 miihendislik Ogrencisi arastirmanin
orneklemini olusturmaktadir. Katilimcilar programa internet ortaminda bir link
tizerinden tercih ettikleri herhangi bir zamanda erisim saglayabilmistir.

Yukarida bahsedilen ¢ercevede ders videolari, 6grenme analiz sorulart ve
“E-Ogrenme Analiz Programi1” bu ¢aligmanin materyallerini olusturmaktadir.

Cizelge 3.1°de calisma kapsaminda olusturulan &grenme analiz sorulari
goriilmektedir. Bu sorular bir dersin 6grenilmesini etkileyen 3 temel siire¢ (derse
hazirlik, ders asamasi ve ders sonrasi) baz alinarak hazirlanmigtir. Yapilan siireg
analizi ve Cizelge 3.2’de verilen 6grenmenin kritik basar1 faktorleri goz Oniine
alinarak GAMS optimizasyon yazilimina giris dersinin 6grenme tespit sorulari

olusturulmustur.
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Cizelge 3.1. Ogrenme Analiz Sorular

S1. Derse katilma nedeniniz?

S2. Ders igerigi/planini incelediniz mi?

S3. Derse katildiginiz ortam kosullari elverigli mi (stabil
Derse Hazirlk internet, sessizlik vb.)?

Asamasi (6n sorular) |S4. Dersin konusqna iliskin  (GAMS vyazilimi) 6n

hazirliginiz var mi? (Internetten arastirma vb.)

S$5. Matematiksel programlama yaklasimlari (dogrusal

programlama, tamsayili programlama vb.) hakkinda

bilgi sahibi misiniz?

S$6. Video-1'de anlatilan konulara iliskin GAMS sorusu
Ders Asamasi S7. Video-2'de anlatilan konulara iliskin GAMS sorusu

(ara sorular) $8. Video-3'de anlatilan konulara iliskin GAMS sorusu
S9. Video-4'de anlatilan konulara iliskin GAMS sorusu

$10. Hangisi sizin igin en uygun? ("Sadece dinledim" ya
da "Not alarak dinledim vb.")

Ders Sonrasi S$11. "Dersi anlagihr ve Ogretici buldum." ifadesine
(son sorular ve gkod | katima dizeyiniz?
sorularr) S$12. GAMS kodlama sorusu-1

S$13. GAMS kodlama sorusu-2
S14. GAMS kodlama sorusu-3

Cizelge 3.2. Kritik Basar1 Faktorleri (KBFler) ve iliskili Sorular

KBF'ler Aciklamasi iliskili Sorular
KBF1 Ogrencin!r_] k_endi ogrenm'e 310
yollarina iliskin farkindaligi

KBF2 Dikkat/motivasyon/isteklilik S$1,52,53,54,S5
KBF3 Bilginin anlasiimasi S6,57,S8,S9
KBF4 Ogrencinin tepkisi/memnuniyeti S11

KBF5 Dersin kuazanlmlarmln $12.513,514

saglanmasi
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E-Ogrenme CU-EM Tez
Caligmasi Yazlimi

Uygulama Hakkinda
Adm1

( _ll Uyguioma Haknda

Sekil 3.1. Uygulama Hakkinda Bilgilendirme

E-Ogrenme CU-EM Tez
Galigmasi Yazlinmi

Ogrenme Oncesi Genel Sorular

Adim 2
Sadece deneyimlemek istedim ~
Evet v
Elverigii v

(=
Sekil 3.2. Ogrenme Oncesi Genel Sorular (S1,52,S3)

E-Ogrenme CU-EM Tez
Galigmast Yazilirmi

Ogrenme Oncesi Teknik Sorular
Adim 3

(1) uyguiama Haklanda
Latfen Seginiz v

(2) Genelsonsar

|

Litlen Seginiz -

Sekil 3.3. Ogrenme Oncesi Teknik Sorular (54,S5)
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E-Ogrenme CU-EM Tez
Caligmast Yazilinni

E-ders Zamani

Adim 4

Sekil 3.4. Ders Videosu 1

E-Ogrenme CU-EM Tez
Caligmast Yaalinmi

E-ders Zamani

Lutfen Seginiz

Sekil 3.5. Ders Videosu 1’in Konusuna Dair Ara Soru (S6)

E-Ogrenme CU-EM Tez
Galkgmas Yazlinmi

E-ders Zamani

Equations (denklemler)
Burklemlurin. adlan bidieddikten sonra stamalan
jevien

aa, oo bordue, derblem

i 1~ ywkdncle gistar

mag forksiyany £

Sekil 3.6. Ders Videosu 2
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EOgrenme CU-EM Tez
Gahgmast Yazilimi

E-ders Zamani
Adim 4

(1) uyguornaHaknda

Litfen Seginiz v

Sekil 3.7. Ders Videosu 2’nin Konusuna Dair Ara Soru (S7)

E-Ogrenme CU-EM Tez
Galgmas: Yaziim

E-ders Zamani

Adim 4

Sekil 3.8. Ders Videosu 3

E-Ogrenme CU-EM Tez
Galsmasi Yazlirmi

E-ders Zamani
Adimn 4

Sekil 3.9. Ders Videosu 4
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E-Ogrenme CU-EM Tez
Galismasi Yaziimi

Ogrenme Sonrasi Sorular

Sadeca dinledim. -

Kathyorum -

E-Ogrenme CU-EM Tez
Galgrmas! Yazlimi

Ogrenme Sonrasi Teknik Sorular
Adim 6

(5)

Sekil 3.11. Ders Sonrasi Teknik Soru (S14)

Hazirlanan ders videolart ve sorular gelistirilen “E-Ogrenme Analiz
Programi” ile katilimcilara sunulmustur. Sekil 3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3, Sekil 3.4,
Sekil 3.5, Sekil 3.6, Sekil 3.7, Sekil 3.8, Sekil 3.9, Sekil 3.10 ve Sekil 3.11
programa iliskin boliimleri gostermektedir.

Ders agamasinda 6grenmenin tespit edilmesine yonelik her bir ders videosu
ile iliskili olarak 4 ayr ara soru hazirlanmistir. “E-Ogrenme Analiz Programi”
katilimeilara bu sorulardan rastgele en az bir en fazla 4 soruyu yoneltmektedir. Bu
dogrultuda bir katilimer 6rnegi i¢in olusturulan Sekil 3.5 ve Sekil 3.7 sirasiyla S6

ve S7 sorulariyla eslesmektedir.
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Ders sonrast teknik soru bolimii icin de hazirlanan 3 sorudan
(S12,5S13,S14) rastgele bir tanesi segilerek sorulmaktadir. Bu durum bir katilimci

ornegi icin Sekil 3.11°de gosterilmistir.

3.2. Metot

Bu caligmada oncelikli olarak bir dersin 6grenilme durumunu ders aninda
ve sonrasinda tespit edecek yapay zeka temelli bir sistem Onerilmesi amaglanmistir.
Bu ve benzeri amaglar dogrultusunda ¢alismanin yonteminde asagidaki adimlar

izlenmistir:

1. Ogrenme siiregleri analiz edilerek 6grenmeyi etkileyen kritik basari
faktorleri belirlenmistir.

2. Bir ders secilerek (GAMS optimizasyon yazilimina giris) belirlenen
faktorler dogrultusunda sorular hazirlanmistir.

3. Segilen derse iliskin konu anlatim videosu olusturulmustur.

4. Sorular ve konu anlatim videosunun katilimcilara ¢evrimici olarak
sunulabilmesi i¢in bir veri toplama yazilimi (E-Ogrenme Analiz Programi)
gelistirilmigtir.

5. Veri toplama yazilimi ile miihendislik &grencilerinden etik prosediirlere
uygun olarak veri toplanmuistir.

6. Toplanan veriler i¢in uygun algoritmalar secilerek dort farkli siniflandirma
modeli olusturulmustur.

7. Her bir model igin algoritma sonuglar1 siniflandirma basaris1 metrikleriyle

karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Calismada simiflandirma  algoritmalariyla yapilan testler Python
programlama dili ve ilgili makine 6grenmesi kiitiiphaneleri (Scikit-learn vb)

kullanilarak Anaconda-Jupyter yazilim ortaminda gergeklestirilmistir.
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3.2.1. Veri Toplama Yaziliminin Olusturulmasi

Veri toplama yazilimi bir web servis olarak olusturulmustur. Bu kapsamda,
Python yazilim dilinde Django kiitiiphaneleri kullanilarak gelistirme yapilmustir.
Programm 6n yiliz gelistirmeleri, HTML, JS ve CSS kullanilarak
gergeklestirilmistir. Bu baglamda, olusturulan html formlariyla birlikte egitim
Oncesi, egitim aninda ve egitim sonrasinda sorular sorularak yanit aranmaktadir.
Veri tabani altyapisinda ise, PostgreSql kullaniimistir.

Veri toplama yazilimi gelistirilmesinde, en 6nemli konu tim egitim
siirecinin kayit altinda alinmasiyla ilgilidir. Bu baglamda, kullanicinin egitime
baslamak icin onay kutusunu isaretledigi anda giris an1 kaydedilir ve uygulama
icerisinde harcadig1 siire kullanici gonder butonuna tikladiginda veri tabanina
kaydedilir.

Egitim oncesinde tiim kullanicilara ayni sorular sorulur. Egitim aninda ise
kullanic1 sisteme girdiginde iiretilen rastgele olasiliklara bagli olarak egitim ani
degerlendirme sorular1 sorulur. Bu kapsamda, rastgele soru gosterme olasiligi %30
olarak belirlenmistir. Egitim sonrasinda ise {i¢ soru alternatifinden birisi esit
olasilikla uniform rastgele olarak gosterilir.

Yazilim gelistirmede, ORM (Object Relational Mapping — Nesne iliskisel
Esleme) kullanilmigtir. Sorular, izlenecek videolar, kullanicilar (anonim) ve izleme
kayitlar1 nesneler olarak tanimlanmig ve buna gore veri tabani tablolari ve

goriintiileme (view) kodlar1 olusturulmustur.
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3.2.2. Olusturulan Modeller

| Model 1
Girdiler Algoritmalar Cikti
S6 Decision Tree
S7 Random Forest Dinledigini
S8 — XGBoost — ”Je igini
s9 MLP 6grenme
slre

Sekil 3.12. Model 1 Bilesenleri

Sekil 3.12’de Model 1’in girdi, ¢ikt1 ve kullanilan algoritmalar bilesenleri

goriilmektedir. Modelin girdi bilesenlerini Tablo 3.1°de verilen ders asamasinda

sorulan ara sorular ve katilimcinin sistemde kalma siiresi olusturmaktadir. Cikt1

bileseni ise dinledigini O0grenme olarak belirlenmistir. Her katilimciya ilgili

sorulardan rastgele sekilde en az 1 en fazla 4 soru yoneltilmistir. Sorulara verilen

dogru cevaplara ve sistemde kalma siiresine gore katilimcinin dinledigini 6grenip

O0grenemedigi verilen algoritmalar (Decision Tree, Random Forest, XGBoost,

MLP) araciligiyla tespit edilmek istenmistir.

slire

| Model 2
Girdiler Algoritmalar Cikti
S12 Decision Tree
s13 Random Forest GAMS
— XGBoost —)
S14 MLP skoru

Sekil 3.13. Model 2 Bilesenleri
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Sekil 3.13°te Model 2’nin girdi, ¢ikt1 ve kullanilan algoritmalar bilesenleri
goriilmektedir. Modelin girdi bilesenlerini Tablo 3.1°de verilen ders sonrasi gkod
sorulart (GAMS kodlama sorulari) ve katilimciin sistemde kalma siiresi
olusturmaktadir. Cikt1 bileseni ise GAMS skoru olarak belirlenmistir. Her
katilmciya gkod sorularindan rastgele olarak segilen bir soru yoneltilmistir.
Secilen soruya verilen dogru cevap ve sistemde kalma siiresine gore katilimcinin
“GAMS skoru” yani verilen bir matematiksel modelin GAMS yazilimi ile
kodlanmasinin 6grenilip 6grenilmedigi belirtilen algoritmalar (Decision Tree,

Random Forest, XGBoost, MLP) araciligtyla tespit edilmek istenmistir.

| Model 3 |

Girdiler Algoritmalar Cikti
S$1,82,S3 r

7 Decision Tree
2;’2:28 Random Forest Dinlediini

12O — XGBoost [—)y __"je 'gini
S10,S11 MLP o6grenme
S12,813
S14,sire

Sekil 3.14. Model 3 Bilesenleri

Sekil 3.14’te Model 3’iin girdi, ¢ikt1 ve kullanilan algoritmalar bilesenleri
gorilmektedir. Modelin girdi bilesenlerini Tablo 3.1’de verilen 14 soru ve
katilimeinin sistemde kalma siiresi olusturmaktadir. Cikt1 bileseni ise dinledigini
O0grenme olarak belirlenmistir. Sorulara verilen cevaplara ve sistemde kalma
stiresine gore katilmcinin dinledigini 6grenip 6grenemedigi verilen algoritmalar
(Decision Tree, Random Forest, XGBoost, MLP) araciligtyla tespit edilmek

istenmistir.
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| Model 4

Girdiler Algoritmalar Cikti
S$1,82,S3 .

o Decision Tree
:?:gzg Random Forest GAMS

190, — XGBoost —
S$10,S11 MLP skoru
S$12,513
S14,slre

Sekil 3.15. Model 4 Bilesenleri

Sekil 3.15’te Model 2’nin girdi, ¢ikt1 ve kullanilan algoritmalar bilesenleri
goriilmektedir. Modelin girdi bilesenlerini Tablo 3.1’de verilen 14 soru ve
katilimcinin sistemde kalma siiresi olusturmaktadir. Cikt1 bileseni ise GAMS skoru
olarak belirlenmistir. Sorulara verilen cevaplara ve sistemde kalma siiresine gore
katilimcinin “GAMS skoru” yani verilen bir matematiksel modelin GAMS yazilimi
ile kodlanmasimin 6grenilip 6grenilmedigi belirtilen algoritmalar (Decision Tree,

Random Forest, XGBoost, MLP) araciligiyla tespit edilmek istenmistir.

3.2.3. Smiflandirma Algoritmalari
Decision Tree Algoritmasi:

Decision Tree (Karar Agaci) algoritmalari, se¢imleri ve sonuglarini bir
agac seklinde gosteren denetimli makine 6grenim yontemidir (Mahesh, 2020).
Karar agaci1 algoritmalar1 veri analitiginin hem regresyon hem siniflandirma

modelleri ile kullanilabilir (Navada ve ark, 2011).
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Kok Diigim

)

Karar Dagimii Karar Dagimii

Yaprak Yaprak Karar Diigiimii
Diigiim Diigiim

Yaprak
Diigiim

Sekil 3.16. Karar Agaci Yapisi (Jijo ve Abdulazeez, 2021)

Bir karar agacinin kok diigiim, karar diiglimii ve yaprak diiglimlerden
olusan basit yapis1 Sekil 3.16’da goriilmektedir.

Bir karar agaci algoritmasi, agacin i¢ diigiimlerinin bagimsiz degiskenleri
icerdigi ve yapraklarin olasi hedef siniflara karsilik geldigi agac yapisi seklinde bir
siniflandirma modeli olusturur. Her i¢ diigiim degiskenin alabilecegi olasi degerlere
kargilik gelen birkag dal igerir. Bir karar agacinin olusturulmasi her yinelemede bir
degiskenin aga¢ yapisma katilmak icin se¢ildigi yinelemeli bir siirece dayanir.
Boylece agacin kokiindeki degisken en iyi tahmin ediciye karsilik gelir. Karar
agaclar basit bir “if-then-else” kurali ile calisir. Bagimsiz degiskenlerin agagtaki
konumu ilgili degiskenin siiflandirma goérevindeki nemini gosterir (Cruz-Jesus

ve ark, 2020).
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Agirhk
< 5 1
Y ukseklik

<37

Agirlik Agirlik

<32/\; <24\/\

Sekil 3.17. CART Tarafindan Olusturulan Karar Agaci (Janikow,1998)

Renk
Kirmizi Mavi
TN
Agirlik Ye§I| Dokulu
Hayir
Kiguk
Blyuk
Dokulu L,
Evet Hayir

Sekil 3.18. ID3 Tarafindan Olusturulan Karar Agaci (Janikow, 1998)

Karar agaci algoritmasinin diigimlerin yalnizca iki sinifa dallanabildigi
CART (Smiflandirma ve Regresyon Agaci) algoritmasi ve ikiden fazla sinifa

ayrilabilen ID3 (Entropi temelli karar agaci) gibi algoritma tiirleri bulunmaktadir
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(Géron, 2019). Bu algoritmalar tarafindan olusturulan karar agaci yapilart Sekil
3.17 ve Sekil 3.18’de goriilmektedir. Sekil 3.17°de agirlik ve yiikseklik diigiimleri
yalnizca 2 ayri sinifa dallanirken; Sekil 3.18’de renk ve agirlik digiimlerinin
kirmizi/yesil/mavi ve kiiglik/orta/biiyiilk olarak 3 ayri smifa dallanabildigi
goriilmektedir.

Karar agacinin en oOnemli avantaji anlama ve yorumlama kolaylig
saglamasidir (Khan ve ark, 2021).
Random Forest Algoritmasi:

Random Forest (Rastgele Orman) algoritmalari, bir dizi aga¢ yapist
siniflandiricisinin birlesimi olan hem simiflandirma hem de regresyon modellerinde

kullanilan denetimli bir makine 6grenim yontemidir (Liu ve ark, 2012).

—{ 4 H Agag 1 H Puan 1

Gergek egitim seti T Final puant igin oylama

Sekil 3.19. Rastgele Orman Algoritmasi Genel Yapisi (Liu ve ark, 2012)

Rastgele orman algoritmasinin genel yapisi Sekil 3.19°da gosterilmektedir.
Buna gore gergek bir T egitim setinden rastgele segilerek olusturulan karar agaglari
ile farkli puan degerleri hesaplanarak en yiiksek puanli deger hedef degisken olarak
secilir.

Rastgele orman  algoritmalari, her biri problemin bagimsiz
degiskenlerinden rastgele segilen bir alt kiimeyi dikkate alan farkli karar agaclari

olusturur. Bu sayede verilen problemin farkli yonlerini modelleyebilen farkli
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yapilara sahip karar agaglar1 elde edilir. Bu karar agaglar icerisinde en yiiksek
puanlt deger hedef degisken olarak segilir. Bu yontem hedef degiskenin daha iyi bir
tahminine ulagilabilmesi agisindan elveriglidir. Bu nedenle rastgele orman
algoritmasinin diger yoOntemlere gore temel avantajlarindan biri asirt uyumu
Onleme veya azaltma yetenegidir (Cruz-Jesus ve ark, 2020).

XGBoost Algoritmasi:

XGBoost (Extreme Gradient Boosting-Asirt Gradyan Arttirma), agag
gliclendirme (tree boosting) i¢in 6l¢eklendirilebilir bir karar agaci algoritmasidir
(Chen ve Guestrin, 2016).

Gradyan giiclendirme kavrami temel olarak ii¢ asamadan olusur. ilk
asamada verilen problem i¢in uygun bir tiirevlenebilir kayip fonksiyon belirlenir.
Ikinci asamada tahminleri yapmak icin zayif bir 6grenici olusturulur. Gradyan
giiclendirmede bu zayif 6grenici bir karar agacidir. Agaclar belirli kisitlamalar
getirilerek aggdzli bir yaklagimla olusturulur. Son asamada ise, kayip fonksiyon
degerini azaltmak icin zayif 0grenici tahminlerini toplayan bir toplama modeli
olusturulur. Agaglar1 ekleme islemi teker teker gerceklestirilir. Yeni agacta tliretilen
¢ikti modelin nihai ¢iktisimi iyilestirmek igin Onceden flretilen aga¢ dizisinin
ciktisna eklenir. Bu iglem kayip fonksiyon i¢in optimum degere ulasildiginda
durur. XGBoost algoritmast 6ziinde gradyan giiglendirmeye sahiptir. Ancak
gradyan giiglendirmeden farkli olarak zayif 6grenicilerin eklenmesi islemi ardisik
olarak gerceklestirilmez. XGBoost daha yiiksek hiz ve performans saglayan ¢ok is
parcacikli bir yaklagima sahiptir (Santhanam ve ark, 2016).

XGBoost  algoritmast  bazt  yonleriyle  gradyan  gii¢lendirme
algoritmalarindan farklidir. Bunlardan biri gradyan giiclendirme algoritmasi
yalnizca birinci dereceden Taylor acilimini kullanirken XGBoost algoritmasinin
kayip fonksiyonuna ikinci dereceden bir Taylor acilimi eklemesidir. Digeri ise
XGBoost algoritmasinin  agirt  uyumu (overfitting) O6nlemek ve model
karmasikligin1 azaltmak i¢in amag¢ fonksiyonunda normallestirme kullanmasidir

(Song ve ark, 2020).
43



3. MATERYAL VE METOT Betiil CETIN

Egitim seti, 27
Ozellik
Ozellik kombinasyonu
I
| | |
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Agirlik arttirma % o || | QP
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Cekme kuvveti, | | Tahminci 1 Tahminci2 || Tahminci3
plastisite tahmini [ T Test
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Tahmin: Tum tahminci toplaminin
agirlikl ortalamasi

Sekil 3.20. XGBoost Algoritmasimin Genel Yapisi (Song ve ark, 2020)

XGBoost algoritmasinin genel yapist Song ve ark (2020) ¢aligmalarinda
yer alan 27 ozellige gore ¢ekme kuvveti ve plastisite tahmini yapan bir model
ornegi iizerinde agiklanmistir. Bu 6rnek yapi Sekil 3.20°de goriilmektedir.

XGBoost algoritmasinin  dlgeklenebilirligi birkag Onemli sistem ve
algoritmik optimizasyondan kaynaklanir. Algoritma bu sayede, tek bir makinede
mevcut yontemlerden on kat daha hizli ¢alisir ve dagitilmis veya smirl bellek
ayarlarinda milyarlarca 6rnege Olceklenir. Paralel ve dagitilmis hesaplama
O0grenmeyi daha hizli hale getirerek daha hizli model kesfine olanak tanir. XGBoost
algoritmasinin basarisinin  ardindaki en Onemli faktdr tiim senaryolarda
Olceklenebilirligidir (Chen ve Guestrin, 2016).

MLP Algoritmasi:
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MLP (Multi Layer Perceptron-Cok Katmanli Algilayici) algoritmalari, bir
gizli katmandan olusan ileri beslemeli yapay sinir ag1 modelidir. Katmanlarin her
birinde bir dizi néron vardir. Giris vektorii yalnizca giris katmani noronlari igin
gegerlidir; ancak katmanlarin diger ndronlart ig¢in Onceki katman ndronlarinin
c¢ikiglar1 uygulanir. Girdi ve ¢ikti katmanlarindaki néron sayisi problemin girdi ve
¢ikt1 sayisina baglhidir. Yapay sinir aglarinin temel 6zelligi girdi ve ¢ikt1 vektorleri
arasindaki karmasik iliskileri 6grenme yetenegidir. Bu mekanizmaya gore sinir
agiin farkli baglantilar1 i¢in agirlik ve sapmalar degistirilerek istenen ¢iktilar elde
edilir. Bu noktada girdi aga uygulanarak agin ciktis1 istenen ¢ikti degeri ile
karsilastirilir, istenen girdi ve ¢ikti 6rnekleri mevcutsa agin agirlik ve sapmalari
aralarindaki fark olacak sekilde degistirilir. Bu sekilde ¢ikt1 kabul edilebilir bir
seviyeye ulastirilmaya galisilir (Askari ve Keynia, 2020).

Girdi katmani

Gizli katman

Cikti katmani

Sekil 3.21. MLP Algoritmasi Genel Yapisi (Ting ve Sim, 2017)
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MLP algoritmasinin genel yapist Sekil 3.21°de goriilmektedir. Buna gore,
MLP algoritmasi girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olugmaktadir.
Her katmanda algilayici olarak adlandirilan noéronlar igerir. Girdi katmanindaki
ndron agirliklarina gére ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu kullanarak

cikti iiretir (Ting ve Sim, 2017).

3.2.4. Smiflandirma Algoritmalar1 Basarisim Degerlendirme Metrikleri

Smiflandirma algoritmalarinin  basarilarin1  degerlendirmede accuracy
(dogruluk), precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve F1-Score (kesinlik-duyarlilik)
gibi metrikler kullanilir (Khan ve ark, 2021).

Accuracy: Algoritmanin test verisi icerisinde dogru tahmin ettigi 0rnek
sayisiin test veri setindeki tiim 6rnek sayisina boliinmesiyle elde edilen degerdir
(Yavuzarslan ve Erol, 2022).

Precision: Algoritmanin pozitif sinifa ait yaptig1 tahminlerin dogrulugunu
gosterir. Algoritmanin dogru tahmin ettigi pozitif sinifa ait 6rnek sayisinin pozitif
olarak smiflandirdig: tiim 6rnek sayisina oranidir (Géron, 2019).

Recall: Algoritmanin pozitif ya da negatif sinifa ait 6mekleri dogru
smiflandirma duyarliligini gosterir. Algoritmanin ilgili smifa ait dogru olarak
smiflandirdig1 érnek sayisiin o sinifa ait tiim 6rnek sayisina oranidir (Yavuzarslan
ve Erol, 2022).

F1-Score: Precision (kesinlik) ve recall (duyarlilik) degerlerinin harmonik

ortalamasidir (Géron, 2019).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Katiima Istatistikleri
Katilimcilarin Tablo 3.1°de verilen 6grenme analiz sorularina verdikleri
cevaplar, sistemde kalma siireleri ve 6grenme durumlarina iligkin istatiksel bilgiler

grafiksel olarak sunulmus ve agiklanmustir.

S1

m Katilimci Sayisi

Sadece deneyimlemek istedim 49

Dersin konusuna merak duyuyorum 33

Sekil 4.1. S1 i¢in Katilime1 Cevaplari

Sekil 4.1°de katilimcilarin Tablo 3.1°de S1 koduyla verilen “Derse katilma
nedeniniz?” sorusuna verdikleri cevap dagilimlar1 goriilmektedir. Buna gore, 82
katilimecidan 33’1 dersin konusuna iliskin merak duydugunu ve egitimine olumlu
yonde katki saglayacagina inandigini belirtirken; 49’u sadece deneyimlemek
istedigini ifade etmistir. Bu soru Tablo 3.2°de verilen
“dikkat/motivasyon/isteklilik” (KBF2) faktoriiniin 0grenme iizerindeki etkisi

diistiniilerek hazirlanmustir.
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S2

m Katilimci Sayisi

Ders igerigini incelemedim 39

Ders igerigini inceledim 43

Sekil 4.2. S2 i¢in Katilime1 Cevaplari

Sekil 4.2°de katilmcilarin Tablo 3.1’de S2 koduyla verilen “Ders
icerigi/plani1  incelediniz mi?” sorusuna verdikleri cevap dagilimlar
goriilmektedir. Buna gore, 82 katilimcidan 43’1 ders igerigini incelerken, 39’u
icerigi incelememistir. Bu soru Tablo 3.2°de verilen “dikkat/motivasyon/isteklilik”

(KBF2) faktoriiniin 6grenme iizerindeki etkisi diistiniilerek hazirlanmistir.

S3

m Katihmci Sayisi

Elverissiz 12
Elverisli 70

Sekil 4.3. S3 I¢in Katilime1 Cevaplari

Sekil 4.3’te katilmcilarin Tablo 3.1°de S3 koduyla verilen “Derse
katildiginiz ortam kosullari elverisli mi (stabil internet, sessizlik vb.)?” sorusuna
verdikleri cevap dagilimlari goriilmektedir. Buna gore, 82 katilimcidan 70’1
elverisli bir ortamda derse katildigini belirtirken 12’si elverissiz ortam kosullarinda
derse  katildigim1  ifade etmisti. Bu soru Tablo 3.2’de  verilen
“dikkat/motivasyon/isteklilik” (KBF2) faktoriiniin Ogrenme iizerindeki etkisi

diistiniilerek hazirlanmistir.
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S4

m Katihmci Sayisi

Hayir 50
Evet 32

Sekil 4.4. S4 i¢in Katilime1 Cevaplari

Sekil 4.4’te katilimcilarin Tablo 3.1’de S4 koduyla verilen “Dersin
konusuna iliskin (GAMS yazilimi) 6n hazirliginiz var m? (Internetten arastirma
vb.)” sorusuna verdikleri cevap dagilimlar1 goriilmektedir. Buna gore, 82
katilimecidan 32°si evet, 50°si hayir cevabi vermistir. Bu soru Tablo 3.2°de verilen
“dikkat/motivasyon/isteklilik” (KBF2) faktoriiniin 6grenme {iizerindeki etkisi

diistiniilerek hazirlanmistir.

S5

m Katilimci Sayisi

Bilgim yok 31
Bilgim var 51

Sekil 4.5. S5 i¢in Katilime1 Cevaplari

Sekil 4.5’te katilimcilarin Tablo 3.1°de S5 koduyla verilen “Matematiksel
programlama yaklasimlari (dogrusal programlama, tamsayili programlama vb.)
hakkinda bilgi sahibi misiniz?” sorusuna verdikleri cevap dagilimlar
goriilmektedir. Buna gore, 82 katilimcidan 51°1 bilgisi oldugunu belirtirken 31’1

konuya iliskin bilgi sahibi olmadigini ifade etmistir. Bu soru Tablo 3.2’de verilen
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“dikkat/motivasyon/isteklilik” (KBF2) faktoriiniin 6grenme iizerindeki etkisi

disiiniilerek hazirlanmistir.

S6

m Katihmci Sayisi

Yanlis cevap 56
Dogru cevap 24

Sekil 4.6. S6 I¢in Katilime1 Cevaplari

Sekil 4.6°da katilimcilarin Tablo 3.1’de S6 koduyla verilen “Video-1'de

2

anlatilan konulara ilisgkin GAMS sorusu” tanimli soruyu dogru ya da yanlis
cevaplama dagilimlar1 goriilmektedir. Buna gore, veri toplama yaziliminin soruyu
yonelttigi 80 katilimcidan 24’ ilgili soruya dogru cevap verirken 56’s1 soruyu
yanlis cevaplamigtir. Bu soru Tablo 3.2°de verilen “bilginin anlasilmasi” (KBF3)

faktoriiniin 6grenme tizerindeki etkisi diistiniilerek hazirlanmistir.

S7

m Katihmci Sayisi

Yanlis cevap 28

Dogru cevap 10

Sekil 4.7. S7 I¢in Katilime1 Cevaplari

Sekil 4.7°de katilimcilarin Tablo 3.1°de S7 koduyla verilen “Video-2'de
anlatilan konulara ilisgkin GAMS sorusu” tanimli soruyu dogru ya da yanlis

cevaplama dagilimlar1 goriilmektedir. Buna gore, veri toplama yaziliminin soruyu
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yonelttigi 38 katilimcidan 10’u ilgili soruya dogru cevap verirken 28’1 soruyu
yanlig cevaplamistir. Bu soru Tablo 3.2’de verilen “bilginin anlasilmasi” (KBF3)

faktoriiniin 6grenme tizerindeki etkisi diisiiniilerek hazirlanmigtir.

S8

m Katilimci Sayisi

Yanlis cevap 30

Dogru cevap 13

Sekil 4.8. S8 i¢in Katilimc1 Cevaplari

Sekil 4.8’de katilimcilarin Tablo 3.1’de S8 koduyla verilen “Video-3'de
anlatilan konulara iliskin GAMS sorusu” tanimli soruyu dogru ya da yanlis
cevaplama dagilimlar1 goriilmektedir. Buna gore, veri toplama yaziliminin soruyu
yonelttigi 43 katilimcidan 13’1 ilgili soruya dogru cevap verirken 30’u soruyu
yanlis cevaplamigtir. Bu soru Tablo 3.2°de verilen “bilginin anlagilmasi” (KBF3)

faktoriiniin 6grenme iizerindeki etkisi diigiiniilerek hazirlanmistir.

S9

m Katihmci Sayisi

Yanlis cevap 25

Dogru cevap 14

Sekil 4.9. S9 I¢in Katilimer Cevaplari
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Sekil 4.9’da katilimcilarin Tablo 3.1°de S9 koduyla verilen “Video-4'te
anlatilan konulara ilisgkin GAMS sorusu” tanimli soruyu dogru ya da yanlis
cevaplama dagilimlart goriillmektedir. Buna gore, veri toplama yaziliminin soruyu
yonelttigi 39 katilimcidan 14°4 ilgili soruya dogru cevap verirken 25’1 soruyu
yanlig cevaplamistir. Bu soru Tablo 3.2’de verilen “bilginin anlagilmasi” (KBF3)

faktoriiniin 6grenme iizerindeki etkisi diisiiniilerek hazirlanmigtir.

S10

m Katilimci Sayisi

Sadece dinledim 61
Not alarak dinledim vb 21

Sekil 4.10. S10 I¢in Katilime1 Cevaplari

Sekil 4.10°da katilimecilarin Tablo 3.1’de S10 koduyla verilen “Hangisi
sizin i¢in en uygun? ("Sadece dinledim" ya da "Not alarak dinledim vb")” sorusuna
verdikleri cevap dagilimlar1 goriilmektedir. Buna gore, 82 katilimcidan 21’1 dersi
daha etkili ve hizli 6grenmesini saglayacak tekniklerle (not alma vb) dinledigini
belirtirken 61’1 sadece dinledigini ifade etmistir. Bu soru Tablo 3.2°de verilen
“Ogrencinin kendi Ogrenme yollarina iliskin farkindahgi” (KBF1) faktoriiniin

ogrenme lizerindeki etkisi diisiiniilerek hazirlanmistir.
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S11

m Katihmcei Sayisi

Kesinlikle katiliyorum 29
Katiliyorum 36
Kararsizim 13
Katilmiyorum 2
Kesinlikle katilmiyorum 2

Sekil 4.11. Ders Igin Katilimc1 Memnuniyet Diizeyleri

Sekil 4.11°de katilimcilarin Tablo 3.1°de S11 koduyla verilen “"Dersi
anlasilir ve Ogretici buldum." ifadesine katilma diizeyiniz?” sorusuna verdikleri
cevap dagilimlart goriilmektedir. Buna gore, 82 katilimcidan 29°u kesinlikle
katildigimi, 36’s1 katildigini, 13’1 kararsiz oldugunu, 2’si katilmadigimi ve 2’si
kesinlikle katilmadigini ifade etmistir. Bu soru Tablo 3.2’de verilen “6grencinin
tepkisi/memnuniyeti” (KBF4) faktoriiniin 6grenme tizerindeki etkisi diisiiniilerek

hazirlanmstir.

S12

m Katilimci Sayisi

Yanlis cevap 26

Dogru cevap 6

Sekil 4.12. S12 I¢in Katilimer Cevaplart

Sekil 4.12°de katilimcilarin Tablo 3.1°de S12 koduyla verilen “GAMS
kodlama sorusu-1” tanimli soruyu dogru ya da yanlis cevaplama dagilimlar
goriilmektedir. Buna gore, veri toplama yaziliminin soruyu yonelttigi 32
katilimcidan 6’s1 soruya dogru cevap verirken 26’s1 soruyu yanlis cevaplamistir.
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Bu soru Tablo 3.2’de verilen “dersin kazanimlarinin saglanmasi” (KBFS5)

faktoriiniin 6grenme tizerindeki etkisi diisiiniilerek hazirlanmigtir.

S13

m Katihmci Sayisi

Yanlis cevap 23

Dogru cevap 2

Sekil 4.13. S13 I¢in Katilime1 Cevaplari

Sekil 4.13’te katilimcilarin Tablo 3.1°de S13 koduyla verilen “GAMS
kodlama sorusu-2” tanimli soruyu dogru ya da yanlis cevaplama dagilimlari
goriilmektedir. Buna gore, veri toplama yaziliminin soruyu yonelttigi 25
katilimcidan 2’si soruya dogru cevap verirken 23’1 soruyu yanlis cevaplamigtir. Bu
soru Tablo 3.2’de verilen “dersin kazanimlarinin saglanmasi” (KBF5) faktoriiniin

O0grenme tlizerindeki etkisi diistiniilerek hazirlanmistir.

S14

m Katihmci Sayisi

Yanlis cevap 21

Dogru cevap 4

Sekil 4.14. S14 I¢in Katilimer Cevaplari

Sekil 4.14’te katilimcilarin Tablo 3.1°de S14 koduyla verilen “GAMS
kodlama sorusu-3” tamimli soruyu dogru ya da yanlis cevaplama dagilimlar

goriilmektedir. Buna gore, veri toplama yaziliminin soruyu yonelttigi 25
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katilimecidan 4’1 soruyu dogru cevaplarken 21°i soruyu yanlig cevaplamistir. Bu
soru Tablo 3.2°de verilen “dersin kazanimlarinin saglanmasi1” (KBF5) faktoriiniin

ogrenme tizerindeki etkisi diisiiniilerek hazirlanmigtir.

12000
10000
8000
6000
4000
2000

0 L
1 4 710131619222528313437404346495255586164677073767982

= Katilimcilar ==S{ireler

Sekil 4.15. Katilimcilarin Sistemde Kalma Siireleri

Sekil 4.15°te katilimcilarin sistemde kalma siireleri goriilmektedir. Grafige
gore katilimcilarin  gogunlukla yaklasik ortalama 1800 saniye sistemde
bulunduklar1 sdylenebilir. Ortalama sistemde kalma siiresi yaklagik 1800 saniye
olarak belirlendiginden katilimeilarin ¢ogunun ders videolarmi tamamen izledigi

sOylenebilir.

Ogrenme Durumu 1

m Katihmcei Sayisi

Basarisiz 54

Basaril 28

Sekil 4.16. Katilimcilarm Dinledigini Ogrenme Durumu
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Sekil 4.16’da katilimcilarin dinledigini 6grenme durumlari goriilmektedir.
Dinledigini 6grenme durumu, Tablo 3.1’de “S6, S7, S8, S9” kodlu olarak ifade
edilen ders videolar1 arasinda sorulan sorulara verilen dogru cevaplama durumuna
gore degerlendirilmistir. Bu dogrultuda kendisine yoneltilen sorularin en az
%50’sine dogru cevap veren katilimcilar bagarili olarak belirlenmigtir. Buna gore,
82 katilimcidan 28’inin dinledigini 6grenme alaninda basarili oldugu ve 54’iiniin

basarisiz oldugu Sekil 4.16°da goriilmektedir.

Ogrenme Durumu 1

Basaril
34%
Basarisiz
66%

Sekil 4.17. Katilimcilari Dinledigini Ogrenme Yiizdeleri

Sekil 4.17°de katilimeilarin dinledigini 6grenme yiizdeleri goriilmektedir.
Buna gore, 82 katilimcinin %34’{iniin dinledigini 6grenme alaninda basarili oldugu

sOylenebilir.

Ogrenme Durumu 2

m Katihmcei Sayisi

Basarisiz 70

Basaril 12

Sekil 4.18. Katilimcilarin GAMS Kodlama Ogrenme Durumu
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Sekil 4.18’de katilimcilarin GAMS  kodlamasim1  §grenme durumlari
goriilmektedir. GAMS kodlamasin1 6grenme durumu, Tablo 3.1’de “S12, S13,
S14” kodlu olarak verilen ders videolar: sonrasi gkod sorularini dogru cevaplama
durumuna gore degerlendirilmistir. Bu dogrultuda her katilimciya bu ii¢ sorudan
biri sorulmustur ve bu soruyu dogru cevaplama durumuna goére Ogrenme
degerlendirmesi yapilmistir. Bos ve yanlis cevaplar “basarisiz”’, dogru cevaplar
“basaril1” seklinde degerlendirilmistir. Buna gore, 82 katilimcidan 12’sinin GAMS
kodlamasini 6grenme alaninda basarili oldugu ve 70’inin basarisiz oldugu Sekil

4.18°de goriilmektedir.

Ogrenme Durumu 2

Basarili
Basarisiz

‘ 15%
85%

Sekil 4.19. Katilimcilarin GAMS Kodlama Ogrenme Yiizdeleri

Sekil 4.19’da katilimcilarin GAMS kodlamasimi 6grenme yiizdeleri
goriilmektedir. Buna gore, 82 katilimcinin %15’inin GAMS kodlamasini 6grenme

alaninda basarili oldugu soylenebilir.

4.2. Algoritma Tahminleri

Yapilan ¢alismanin 6rneklemini 82 miihendislik &grencisi olusturmakta
olup orneklemin % 33’i (28 katilimci verisi ) algoritmalarin test asamasinda,
kalan1 ise algoritmalarin egitim asamasinda kullamilmistir. Asagida calisma
kapsaminda olusturulmus olan 4 farkli model i¢in sec¢ilen algoritmalarin her biri ile
ulagilan sonuglar test performans grafigi, karisiklik matrisi tablosu ve ilgili

aciklamalar seklinde sunulmustur. Bu c¢alismada, test performans grafikleri ve
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karigiklik matrisi tablolarinda yer alan 0 sinifi “6grenme gergeklesmedi” ve 1 sinifi

“0grenme gergeklesti” seklinde tanimlidir.

4.2.1. Model 1 i¢in Algoritma Tahminleri

2
o . — (Gergek Deger
Decision Tree Algoritmasi
= Tahmin Degeri
1
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1 T T T I I T T 1
2 46297626 3 32781549 8 4274314875475438103921167065333428

Sekil 4.20. Model 1 I¢in Decision Tree Algoritmasi Test Performansi

Sekil 4.20°de Model 1 igin Decision Tree algoritmasinin tahmin
degerlerinin test veri setine ait ger¢ek degerlerle karsilastirmasi grafiksel olarak
sunulmustur. Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele secilen 28 test verisi i¢in

algoritma tahminlerinin 5’inde sapma oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.1. Model 1igin Decision Tree Algoritmasi Karisiklik Matrisi

(16 1]
4 71
precision  recall f1- score  support

0 0.80 0.94 0.86 17

1 0.88 0.64 0.74 11

accuracy 0.82 28

macro avg 0.84 0.79 0.80 28

weighted awg 0.83 0.82 0.81 28
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Cizelge 4.1’de Model 1 i¢in Decision Tree algoritmasinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Tabloya gore algoritma O sinifina ait 17 test verisinin 16’sin1 dogru
ve 1’ini yanlis siniflandirmistir. 1 sinifina ait 11 test verisinin 7’sini dogru ve 4’{inii
yanlig smiflandirmigtir. Buna gore; Model 1 igin Decision Tree algoritmasi
accuracy (dogruluk) degeri 0.82, precision (kesinlik) degeri 0.83, recall (duyarlilik)
degeri 0.82, fl-score degeri 0.81 olarak hesaplanmigtir. Decision Tree
algoritmasinin Model 1’in 5 bagimsiz degiskenine gore dinledigini 6grenme
durumunu dogru tahmin etme basarisi (accuracy) 0.82; kesinlik-duyarlilik (f1-
score) basarisi ise 0.81’dir. Bu degerler 1’e yakin olarak gdzlendiginden Decision
Tree algoritmasinin Model 1 veri seti i¢in basarii bir tahmin edici oldugu

sOylenebilir.

. - Gercek Deger
Random Forest Algoritmasi

=Tahmin Degeri

VAV

246297626 3 32781549 8 427431 4875475438103921 167065333428

Sekil 4.21. Model 1 igin Random Forest Algoritmasi Test Performansi

Sekil 4.21°de Model 1 i¢in Random Forest algoritmasinin tahmin
degerlerinin test veri setine ait gercek degerlerle karsilagtirmasi grafiksel olarak
sunulmustur. Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele secilen 28 test verisi i¢in

algoritma tahminlerinin 6’sinda sapma oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 4.2. Model 1 Icin Random Forest Algoritmasi Karisiklik Matrisi

[[16 1]
[5 6]]
0
1
accuracy
macro avg
weighted awg

precision
0.76
0.86

0.80

f1- score
0.84
0.67

0.79
0.75
0.77

support
17
1"

28
28
28

Cizelge 4.2’de Model 1 i¢cin Random Forest algoritmasmin karisiklik

matrisi goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 17 test verisinin 16’sini1

dogru ve 1’ini yanhs siniflandirmistir. 1 sinifina ait 11 test verisinin 6’sin1 dogru ve

5’ini yanlig siniflandirmistir. Buna gore; Model 1 i¢in Random Forest algoritmasi

accuracy (dogruluk) degeri 0.79, precision (kesinlik) degeri 0.80, recall (duyarlilik)

degeri 0.79, fl-score degeri ise 0.77 olarak hesaplanmistir. Random Forest

algoritmasinin Model 1’in 5 bagimsiz degiskenine gore dinledigini O0grenme

durumunu dogru tahmin etme basarist (accuracy) 0.79; kesinlik-duyarlilik (f1-

score) basarisi ise 0.77°dir. Bu degerler 1’e yakin olarak goézlendiginden Random

Forest algoritmasinin Model 1 veri seti i¢in basarili bir tahmin edici oldugu

sOylenebilir.
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2
— Gergek Deger
XGBoost Algoritmasi . o
== Tahmin Degeri
1
0 T T ° T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
2 46297626 3 32781549 8 4274314875475438103921167065333428

Sekil 4.22. Model 1 I¢in XGBoost Algoritmas1 Test Performansi

Sekil 4.22’de Model 1 i¢in XGBoost algoritmasimin tahmin degerlerinin
test veri setine ait gercek degerlerle karsilastirmasi grafiksel olarak sunulmustur.
Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele segilen 28 test verisi i¢in algoritma

tahminlerinin 6’sinda sapma oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.3. Model 1 i¢in XGBoost Algoritmasi Karisiklik Matrisi

([14 3]
[3 8]l
precision  recall f1- score  support

0 0.82 0.82 0.82 17

1 0.73 0.73 0.73 11

accuracy 0.79 28

macro avg 0.78 0.78 0.78 28

weighted awg 0.79 0.79 0.79 28

Cizelge 4.3’te Model 1 igin XGBoost algoritmasinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 17 test verisinin 14’iinii dogru
ve 3’linl yanlis siniflandirmustir. 1 sinifina ait 11 test verisinin 8’ini dogru ve 3’iinil

yanlig siniflandirmistir. Buna gore; Model 1 igin XGBoost algoritmasi accuracy
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(dogruluk) degeri 0.79, precision (kesinlik) degeri 0.79, recall (duyarlilik) degeri
0.79, fl-score degeri 0.79 olarak hesaplanmistir. XGBoost algoritmasinin Model
I’in 5 bagimsiz degiskenine gore dinledigini 6grenme durumunu dogru tahmin
etme basarisi (accuracy) ve kesinlik-duyarlilik (f1-score) basarist 0.79’dur. Bu
degerler 1’e yakin olarak gozlendiginden XGBoost algoritmasmin Model 1 veri

seti i¢in basaril1 bir tahmin edici oldugu soylenebilir.

MLP Algoritmasi = Gergek Deger
== Tahmin Degeri

AWA AR

2 46297626 3 32781549 8 4274314875475438103921167065333428

Sekil 4.23. Model 1 I¢in MLP Algoritmas1 Test Performansi

Sekil 4.23’te Model 1 igin MLP algoritmasinin tahmin degerlerinin test
veri setine ait gercek degerlerle karsilagtirmasi grafiksel olarak sunulmustur. Buna
gore 82 kisilik veri setinden rastgele segilen 28 test verisi i¢in algoritma

tahminlerinin 12’sinde sapma oldugu soylenebilir.
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Cizelge 4.4. Model 1 Icin MLP Algoritmasi Karisiklik Matrisi
(15 2]
(10 1]]
precision f1- score  support
0 0.60 0.71 17
1 0.33 0.14 11
accuracy 0.57 28
macro avg 0.47 0.43 28
weighted awg 0.50 0.49 28

Cizelge 4.4’te Model 1 icin MLP algoritmasinin karigiklik matrisi

goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 17 test verisinin 15’ini dogru

ve 2’sini yanlis smiflandirmigtir. 1 smifina ait 11 test verisinin 1’ini dogru ve

10’unu yanlis siniflandirmigtir. Buna gore; Model 1 icin MLP algoritmasi accuracy

(dogruluk) degeri 0.57, precision (kesinlik) degeri 0.50, recall (duyarlilik) degeri

0.57, fl-score degeri ise 0.49 olarak hesaplanmistir. MLP algoritmasinin Model

I’in 5 bagimsiz degiskenine gore dinledigini 6grenme durumunu dogru tahmin

etme basarisi (accuracy) 0.57; kesinlik-duyarlilik (fl-score) basarisi ise 0.49’dur.

Bu degerlere gore MLP algoritmasinin Model 1 veri seti i¢in basarili bir tahmin

edici olmadig1 sdylenebilir.
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4.2.2. Model 2 i¢in Algoritma Tahminleri

2
Decision Tree Algoritmasi Gergek Deger
e==Tahmin Degeri
1
O T 1 T I 1 1 I 1 1 I 1 1 I 1 1 I 1 1 T 1 T T T 1 T 1 1 1
6323361765 6 75452069 4 4854274149 5 29167877593064 2 626618

Sekil. 4.24. Model 2 i¢in Decision Tree Algoritmasi Test Performansi

Sekil 4.24’te Model 2 icin Decision Tree algoritmasinin tahmin
degerlerinin test veri setine ait gercek degerlerle karsilagtirmasi grafiksel olarak
sunulmustur. Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele secilen 28 test verisi i¢in

algoritma tahminlerinin 2’sinde sapma oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.5. Model 2 Decision Tree Algoritmas1 Karisiklik Matrisi

[[23 0]
[2 3]]
precision  recall f1- score  support
0 0.92 1.00 0.96 23
1 1.00 0.60 0.75 5
accuracy 0.93 28
macro avg 0.96 0.80 0.85 28
weightedavg  0.93 0.93 0.92 28
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Cizelge 4.5’te Model 2 i¢in Decision Tree algoritmasinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 23 test verisinin tamamini
dogru smiflandirmistir. 1 sinifina ait 5 test verisinin 3’{inii dogru ve 2’sini yanlis
simiflandirmigtir. Buna gore; Model 2 i¢in Decision Tree algoritmasi accuracy
(dogruluk) degeri 0.93, precision (kesinlik) degeri 0.93, recall (duyarlilik) degeri
0.93, fl-score degeri 0.92 olarak hesaplanmistir. Decision Tree algoritmasinin
Model 2’nin 4 bagimsiz degiskenine gore GAMS kodlamasini 6grenme durumunu
dogru tahmin etme basaris1 (accuracy) 0.93; kesinlik-duyarlilik (f1-score) basarisi
ise 0.92°dir. Bu degerler 1’e yakin olarak go6zlendiginden Decision Tree

algoritmasinin Model 2 veri seti i¢in bagarili bir tahmin edici oldugu sdylenebilir.

2
. - Gercek Deger
Random Forest Algoritmasi
= Tahmin Degeri
1
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T I I T T T I I I I 1
6323361765 6 75452069 4 4854274149 5 29167877593064 2 626618

Sekil 4.25. Model 2 I¢in Random Forest Algoritmas1 Test Performansi

Sekil 4.25’te Model 2 icin Random Forest algoritmasimin tahmin
degerlerinin test veri setine ait gercek degerlerle karsilagtirmasi grafiksel olarak
sunulmustur. Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele secilen 28 test verisi igin

algoritma tahminlerinin 3’{inde sapma oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 4.6. Model 2 Icin Random Forest Algoritmasi Karisiklik Matrisi

[[22 1]
[2 3]]
precision  recall f1- score  support

0 0.92 0.96 0.94 23

1 0.75 0.60 0.67 5

accuracy 0.89 28

macro avg 0.83 0.78 0.80 28

weighted awg  0.89 0.89 0.89 28

Cizelge 4.6’da Model 2 i¢in Random Forest algoritmasmin karisiklik
matrisi goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 23 test verisinin 22’sini
dogru ve 1’ini yanlhs smiflandirmistir. 1 siifina ait 5 test verisinin 3’linii dogru ve
2’sini yanlig siniflandirmistir. Buna gore; Model 2 igin Random Forest algoritmasi
accuracy (dogruluk) degeri 0.89, precision (kesinlik) degeri 0.89, recall (duyarlilik)
degeri 0.89, fl-score degeri 0.89 olarak hesaplanmistir. Random Forest
algoritmasinin Model 2’nin 4 bagimsiz degiskenine gére GAMS kodlamasini
O0grenme durumunu dogru tahmin etme basarisi (accuracy) ve kesinlik-duyarlilik
(fl-score) basarist 0.89°dur. Bu degerler 1°¢ yakin olarak gézlendiginden Random
Forest algoritmasinin Model 2 veri seti i¢in basarili bir tahmin edici oldugu

sOylenebilir.

66



4. BULGULAR VE TARTISMA Betiil CETIN
2
XGBoost Algoritmasi Gergek Deger
= Tahmin Degeri
1
O LI S | T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
6323361765 6 75452069 4 4854274149 5 29167877593064 2 626618

Sekil 4.26. Model 2 I¢cin XGBoost Algoritmas1 Test Performansi

Sekil 4.26’da Model 2 i¢in XGBoost algoritmasinin tahmin degerlerinin

test veri setine ait gercek degerlerle karsilastirmasi grafiksel olarak sunulmustur.

Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele segilen 28 test verisi i¢in algoritma

tahminlerinin 4’iinde sapma oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.7. Model 2 i¢in XGBoost Algoritmasi Karigiklik Matrisi

[[21 2]
[2 3]]

precision  recall

0 0.91 0.91

1 0.60 0.60
accuracy

macro avg 0.76 0.76

weighted ayg  0.86 0.86

f1- score  support
0.91 23
0.60 5
0.86 28
0.76 28
0.86 28
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Cizelge 4.7°de Model 2 i¢in XGBoost algoritmasinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 23 test verisinin 21’ini dogru
ve 2’sini yanlis siniflandirmigtir. 1 smifina ait 5 test verisinin 3’iinii dogru ve 2’sini
yanlig siniflandirmistir. Buna gore; Model 2 igin XGBoost algoritmasi accuracy
(dogruluk) degeri 0.86, precision (kesinlik) degeri 0.86, recall (duyarlilik) degeri
0.86, fl-score degeri 0.86 olarak hesaplanmistir. XGBoost algoritmasinin Model
2’nin 4 bagimsiz degiskenine gore GAMS kodlamasini 6grenme durumunu dogru
tahmin etme basarisi (accuracy) ve kesinlik-duyarlilik (fl1-score) basarisi 0.86’dir.
Bu degerler 1’e yakin olarak gozlendiginden XGBoost algoritmasinin Model 2 veri

seti i¢in basaril1 bir tahmin edici oldugu sdylenebilir.

2
i - Gercek Deger
MLP Algoritmasi
== Tahmin Degeri
1
0 T T T T T T T T 1

6323361765 6 75452069 4 4854274149 5 29167877593064 2 626618

Sekil 4.27. Model 2 igin MLP Algoritmast Test Performansi

Sekil 4.27°de Model 2 i¢in MLP algoritmasinin tahmin degerlerinin test
veri setine ait gergek degerlerle karsilastirmasi grafiksel olarak sunulmustur. Buna
gore 82 kisilik veri setinden rastgele secilen 28 test verisi igin algoritma

tahminlerinin 23’{inde sapma oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 4.8. Model 2 I¢in MLP Algoritmasi Karisiklik Matrisi

[[0 23]
[0 3]]
0
1
accuracy
macro avg
weighted awg

precision

f1- score  support
0.00 23
0.30 5
0.18 28
0.15 28
0.05 28

Cizelge 4.8’de Model 2 icin MLP algoritmasinin karigiklik matrisi

goriilmektedir. Tabloya gore algoritma O sinifina ait 23 test verisinin tamamini

yanlis smiflandirmigtir. 1 smifina ait 5 test verisinin ise tamamini dogru

siniflandirmistir. Buna gore; Model 2 i¢in MLP algoritmasi accuracy (dogruluk)

degeri 0.18, precision (kesinlik) degeri 0.03, recall (duyarlilik) degeri 0.18, f1-

score degeri 0.05 olarak hesaplanmigtir. MLP algoritmasinin Model 2’nin 4

bagimsiz degiskenine gére GAMS kodlamasint 6grenme durumunu dogru tahmin

etme basaris1 (accuracy) 0.18; kesinlik-duyarlilik (fl1-score) basarist ise 0.05°dir.

Bu degerler 0’a yakin olarak gozlendiginden MLP algoritmasinin Model 2 veri seti

icin basaril bir tahmin edici olmadig1 sdylenebilir.
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4.2.3. Model 3 i¢in Algoritma Tahminleri

Decision Tree Algoritmasi ——Gercek Deger

=== Tahmin Degeri

MAMN

2 7 3553285544815039482629126656153771336445542738101958

Sekil 4.28. Model 3 I¢in Decision Tree Algoritmasi Test Performansi

Sekil 4.28°de Model 3 igin Decision Tree algoritmasinin tahmin
degerlerinin test veri setine ait gercek degerlerle karsilagtirmasi grafiksel olarak
sunulmustur. Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele secilen 28 test verisi i¢in

algoritma tahminlerinin 5’inde sapma oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.9. Model 3 I¢in Decision Tree Algoritmasi Karisiklik Matrisi

[[15 4]
(1 8]
precision  recall f1- score  support

0 0.94 0.79 0.86 19

1 0.67 0.89 0.76 9

accuracy 0.82 28

macro avg 0.80 0.84 0.81 28

weighted awg 0.85 0.82 0.83 28
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Cizelge 4.9’da Model 3 i¢in Decision Tree algoritmasinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 19 test verisinin 15’ini dogru
ve 4’linii yanhig siniflandirmistir. 1 sinifina ait 9 test verisinin 8’ini dogru ve 1’ini
yanlig smiflandirmigtir. Buna gore; Model 3 igin Decision Tree algoritmasi
accuracy (dogruluk) degeri 0.82, precision (kesinlik) degeri 0.85, recall (duyarlilik)
degeri 0.82, fl-score degeri 0.83 olarak hesaplanmigtir. Decision Tree
algoritmasinin Model 3’lin 15 bagimsiz degiskenine gore dinledigini 6grenme
durumunu dogru tahmin etme basarisi (accuracy) 0.82; kesinlik-duyarlilik (f1-
score) basarisi ise 0.83’tiir. Bu degerler 1’e yakin olarak gdzlendiginden Decision
Tree algoritmasinin Model 3 veri seti i¢in basarii bir tahmin edici oldugu

sOylenebilir.

Random Forest Algoritmasi ——Gergek Deger

= Tahmin Degeri

AU

2 7 3553285544815039482629126656153771 33644554273810 1958
Sekil 4.29. Model 3 I¢in Random Forest Algoritmas1 Test Performansi

Sekil 4.29°da Model 3 i¢in Random Forest algoritmasmin tahmin
degerlerinin test veri setine ait gercek degerlerle karsilagtirmasi grafiksel olarak
sunulmustur. Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele segilen 28 test verisi igin

algoritma tahminlerinin 4’{inde sapma oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 4.10. Model 3 Icin Random Forest Algoritmasi Karisiklik Matrisi

(17 2]
2 7]
precision  recall f1- score  support

0 0.89 0.89 0.89 19

1 0.78 0.78 0.78 9

accuracy 0.86 28

macro avg 0.84 0.84 0.84 28

weighted awg 0.86 0.86 0.86 28

Cizelge 4.10’da Model 3 icin Random Forest algoritmasinin karisiklik
matrisi goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 19 test verisinin 17’sini
dogru ve 2’sini yanlis smiflandirmistir. 1 sinifina ait 9 test verisinin 7’sini dogru ve
2’sini yanlis stmiflandirmistir. Buna gore; Model 3 i¢in Random Forest algoritmasi
accuracy (dogruluk) degeri 0.86, precision (kesinlik) degeri 0.86, recall (duyarlilik)
degeri 0.86, fl-score degeri 0.86 olarak hesaplanmigtir. Random Forest
algoritmasinin Model 3’iin 15 bagimsiz degiskenine gore dinledigini 0grenme
durumunu dogru tahmin etme basarisi (accuracy) ve kesinlik-duyarlilik (f1-score)
basarist ise 0.86°dir. Bu degerler 1’e yakin olarak gozlendiginden Random Forest

algoritmasinin Model 3 veri seti igin bagarili bir tahmin edici oldugu soéylenebilir.

— Gergek Deger

XGBoost Algorit
00st Algoritmast —=Tahmin Degeri

M AANA T

2 7 3553285544815039482629126656153771336445542738101958

Sekil 4.30. Model 3 I¢in XGBoost Algoritmas1 Test Performansi
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Sekil 4.30’da Model 3 i¢in XGBoost algoritmasinin tahmin degerlerinin
test veri setine ait gercek degerlerle karsilastirmasi grafiksel olarak sunulmustur.
Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele segilen 28 test verisi igin algoritma

tahminlerinin 3’{inde sapma oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.11. Model 3 i¢cin XGBoost Algoritmasi1 Karisiklik Matrisi

[[16 3]
[0 9l
precision  recall f1- score  support

0 1.00 0.84 0.91 19

1 0.75 1.00 0.86 9

accuracy 0.89 28

macro avg 0.88 0.92 0.89 28

weighted awg 0.92 0.89 0.90 28

Cizelge 4.11’de Model 3 i¢in XGBoost algoritmasinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 19 test verisinin 16’sin1 dogru
3’inii yanhs smiflandirmigtir. 1 sinifina ait 9 test verisinin tamamini dogru
siiflandirmigtir. Buna gore; Model 3 igcin XGBoost algoritmasi accuracy
(dogruluk) degeri 0.89, precision (kesinlik) degeri 0.92, recall (duyarlilik) degeri
0.89, fl-score degeri 0.90 olarak hesaplanmistir. XGBoost algoritmasinin Model
3’lin 15 bagimsiz degiskenine gore dinledigini 6grenme durumunu dogru tahmin
etme basarisi (accuracy) 0.89; kesinlik-duyarlilik (f1-score) basarisi ise 0.90°dr.
Bu degerler 1’e yakin olarak gozlendiginden XGBoost algoritmasinin Model 3 veri

seti i¢in basaril1 bir tahmin edici oldugu soylenebilir.
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2
. = Gergek Deger
MLP Algoritmasi
e Tahmin Degeri
1 -
O L T T 1 T T T 1 T 1 T 1 T 1 L T T 1 I 1 I 1 I T 1
2 7 3553285544815039482629126656153771336445542738101958

Sekil 4.31. Model 3 I¢cin MLP Algoritmas1 Test Performansi

Sekil 4.31’de Model 3 i¢in MLP algoritmasinin tahmin degerlerinin test
veri setine ait gergek degerlerle karsilastirmasi grafiksel olarak sunulmustur. Buna
gore 82 kisilik veri setinden rastgele secilen 28 test verisi i¢in algoritma

tahminlerinin 9’unda sapma oldugu s6ylenebilir.

Cizelge 4.12. Model 3 I¢cin MLP Algoritmas: Karisiklik Matrisi

([14 9]
[4 3]l
precision  recall f1- score  support

0 0.78 0.74 0.76 19

1 0.50 0.56 0.53 9

accuracy 0.68 28

macro avg 0.64 0.65 0.64 28

weighted awg 0.69 0.68 0.68 28

Cizelge 4.12°de Model 3 icin MLP algoritmasinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 19 test verisinin 14’iinii dogru
ve 5’ini yanhg smiflandirmigtir. 1 sinifina ait 9 test verisinin 5’ini dogru ve 4’iinil

yanlig siniflandirmistir. Buna gore; Model 3 igin MLP algoritmasi accuracy
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(dogruluk) degeri 0.68, precision (kesinlik) degeri 0.69, recall (duyarlilik) degeri
0.68, fl-score degeri 0.68 olarak hesaplanmistir. MLP algoritmasimin Model 3’lin
15 bagimsiz degiskenine gore dinledigini 6grenme durumunu dogru tahmin etme
basarisi (accuracy) ve kesinlik-duyarlilik (f1-score) basarisi 0.68°dir. Bu degerler
1’e yakin olarak gozlendiginden MLP algoritmasiin Model 3 veri seti i¢in basarili
bir tahmin edici oldugu, ancak kullanilan diger algoritmalara gére daha kotii bir

tahmin edici oldugu soylenebilir.

4.2.4. Model 4 i¢in Algoritma Tahminleri

2
Decision Tree Algoritmasi ——Gergek Deger
=—Tahmin Degeri
1
0

641842388159133033122725 9 52261546 6 6576582343 1 68446150

Sekil 4.32. Model 4 I¢in Decision Tree Algoritmasi Test Performansi

Sekil 4.32’de Model 4 icin Decision Tree algoritmasinin tahmin
degerlerinin test veri setine ait gercek degerlerle karsilagtirmasi grafiksel olarak
sunulmustur. Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele segilen 28 test verisi igin

algoritma tahminlerinin 2’sinde sapma oldugu soylenebilir.
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Cizelge 4.13. Model 4 I¢in Decision Tree Algoritmasi Karisiklik Matrisi

[[24 O]
[2 2]
precision  recall f1- score  support

0 0.92 1.00 0.96 24

1 1.00 0.50 0.67 4

accuracy 0.93 28

macro avg 0.96 0.75 0.81 28

weighted awg 0.93 0.93 0.92 28

Cizelge 4.13’te Model 4 icin Decision Tree algoritmasinin karisiklik
matrisi goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 simifina ait 24 test verisinin
tamamini dogru siniflandirmistir. 1 smifina ait 4 test verisinin 2’sini dogru ve
2’sini yanlis siniflandirmistir. Buna gore; Model 4 i¢in Decision Tree algoritmasi
accuracy (dogruluk) degeri 0.93, precision (kesinlik) degeri 0.93, recall (duyarlilik)
degeri 0.93, fl-score degeri 0.92 olarak hesaplanmigtir. Decision Tree
algoritmasinin Model 4’iin 15 bagimsiz degiskenine gore GAMS kodlamasimi
O0grenme durumunu dogru tahmin etme basarisi (accuracy) 0.93; kesinlik-duyarlilik
(fl-score) basarist ise 0.92°dir. Bu degerler 1’e yakin olarak gozlendiginden
Decision Tree algoritmasinin Model 4 veri seti i¢in bagarili bir tahmin edici oldugu

sOylenebilir.
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2
. = Gergek Deger
Random Forest Algoritmasi
== Tahmin Degeri
1
O T 1 I 1 T T I 1 I 1 T T T 1 T 1 T I 1 I 1 I 1 I 1 T 1 1
641842388159133033122725 9 52261546 6 6576582343 1 68446150

Sekil 4.33. Model 4 I¢in Random Forest Algoritmas1 Test Performansi

Sekil 4.33’te Model 4 i¢in Random Forest algoritmasinin tahmin
degerlerinin test veri setine ait gercek degerlerle karsilagtirmasi grafiksel olarak
sunulmustur. Buna gore 82 kisilik veri setinden rastgele segilen 28 test verisi igin

algoritma tahminlerinin 2’sinde sapma oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.14. Model 4 i¢in Random Forest Algoritmasi Karisiklik Matrisi

([24 0]
[2 2]]
precision  recall f1- score  support

0 0.92 1.00 0.96 24

1 1.00 0.50 0.67 4

accuracy 0.93 28

macro avg 0.96 0.75 0.81 28

weighted avwg 0.93 0.93 0.92 28
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Cizelge 4.14°te Model 4 icin Random Forest algoritmasinin karisiklik
matrisi goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 smifina ait 24 test verisinin
tamamini dogru siniflandirmistir. 1 smifina ait 4 test verisinin 2’sini dogru ve
2’sini yanlis siniflandirmistir. Buna goére; Model 4 igin Random Forest algoritmasi
accuracy (dogruluk) degeri 0.93, precision (kesinlik) degeri 0.93, recall (duyarlilik)
degeri 0.93, fl-score degeri 0.92 olarak hesaplanmigtir. Random Forest
algoritmasinin Model 4’tin 15 bagimsiz degiskenine gére GAMS kodlamasini
O0grenme durumunu dogru tahmin etme basarisi (accuracy) 0.93; kesinlik-duyarlilik
(fl-score) basarist ise 0.92°dir. Bu degerler 1’e yakin olarak gozlendiginden
Random Forest algoritmasinin Model 4 veri seti i¢in basarili bir tahmin edici

oldugu sdylenebilir.

2
XGBoost Algoritmasi —=Gergek Deger
===Tahmin Degeri
1
0

641842388159133033122725 9 52261546 6 6576582343 1 68446150

Sekil 4.34. Model 4 I¢in XGBoost Algoritmas1 Test Performansi

Sekil 4.34’te Model 4 i¢in XGBoost algoritmasinin tahmin degerlerinin test
veri setine ait gercek degerlerle karsilastirmasi grafiksel olarak sunulmustur. Buna
gore 82 kisilik veri setinden rastgele segilen 28 test verisi i¢in algoritma

tahminlerinin 4’{inde sapma oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 4.15. Model 4 I¢cin XGBoost Algoritmasi Karisiklik Matrisi

[[22 2]
[2 2]
precision  recall f1- score  support

0 0.92 0.92 0.92 24

1 0.50 0.50 0.50 4

accuracy 0.86 28

macro avg 0.71 0.71 0.71 28

weighted awg 0.86 0.86 0.86 28

Cizelge 4.15’te Model 4 i¢cin XGBoost algoritmasinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Tabloya gore algoritma O sinifina ait 24 test verisinin 22’sini dogru
ve 2’sini yanlis stniflandirmistir. 1 siifina ait 4 test verisinin 2’sini dogru ve 2’sini
yanls smiflandirmistir. Buna goére; Model 4 i¢cin XGBoost algoritmas1 accuracy
(dogruluk) degeri 0.86, precision (kesinlik) degeri 0.86, recall (duyarlilik) degeri
0.86, fl-score degeri 0.86 olarak hesaplanmistir. XGBoost algoritmasinin Model
4’{in 15 bagimsiz degiskenine gore GAMS kodlamasini 6grenme durumunu dogru
tahmin etme basaris1 (accuracy) ve kesinlik-duyarlilik fl-score) basaris1 0.86’dir.
Bu degerler 1’e yakin olarak gdozlendiginden XGBoost algoritmasinin Model 4 veri

seti i¢in basaril1 bir tahmin edici oldugu sdylenebilir.
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— Gergek Deger
MLP Algoritmasi ) L
= Tahmin Degeri

AN

6418423881 59133033122725 9 52261546 6 6576582343 1 68446150

Sekil 4.35. Model 4 Icin MLP Algoritmas1 Test Performansi

Sekil 4.35’te Model 4 igin MLP algoritmasinin tahmin degerlerinin test
veri setine ait gergek degerlerle karsilastirmasi grafiksel olarak sunulmustur. Buna
gore 82 kisilik veri setinden rastgele secilen 28 test verisi igin algoritma

tahminlerinin 12’sinde sapma oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.16. Model 4 Icin MLP Algoritmasi Karisiklik Matrisi

[[12 12]
[0 4]
precision  recall f1- score  support

0 1.00 0.50 0.67 24

1 0.25 1.00 0.40 4

accuracy 0.57 28

macro avg 0.62 0.75 0.53 28

weighted avg 0.89 0.57 0.63 28

Cizelge 4.16’da Model 4 icin MLP algoritmasinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Tabloya gore algoritma 0 sinifina ait 24 test verisinin 12’sini dogru
ve 12’sini yanlig simiflandirmustir. 1 sinifina ait 4 test verisinin ise tamamini dogru

simiflandirmistir. Buna gore; Model 4 i¢in MLP algoritmast accuracy (dogruluk)
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degeri 0.57, precision (kesinlik) degeri 0.89, recall (duyarlilik) degeri 0.57, f1-
score degeri 0.63 olarak hesaplanmistir. MLP algoritmasinin Model 4’{in 15
bagimsiz degiskenine gore GAMS kodlamasini 6grenme durumunu dogru tahmin
etme basarisi (accuracy) 0.57; kesinlik-duyarlilik (f1-score) basarisi ise 0.63’tiir.
Bu degerler 1’e yakin olarak gozlendiginden MLP algoritmasinin Model 4 veri seti
i¢in bagaril1 bir tahmin edici oldugu, ancak kullanilan diger algoritmalara gére daha

kotii bir tahmin edici oldugu séylenebilir.

4.3. Algoritma Tahmin Basarilar1 Karsilastirmalar:
Yapilan ¢aligma kapsaminda olusturulan 4 farkli model i¢in kullanilan 4
farkli algoritmaya iligkin karsilastirmali sonucglar ve model karsilastirmalar asagida

grafiksel ve agiklamali olarak sunulmustur.

4.3.1. Model 1 i¢in Karsilastirma

m Accuracy
MLP 0,57
XGBoost 0,79
Random Forest 0,79
Decision Tree 0,82

Sekil 4.36. Model 1 Algoritma Accuracy Degerleri

Sekil 4.36’da Model 1 igin Decision Tree, Random Forest, XGBoost ve
MLP algoritmalarimin accuracy (dogruluk) degerleri sirastyla 0.82, 0.79, 0.79 ve
0.57 olarak goriilmektedir. Buna gore; Decision Tree, Random Forest ve  XGBoost
algoritmalari igin yiiksek accuracy (dogruluk) degerlerine ulasildigi gozlenmistir.

Sonu¢ olarak, Model 1’in 5 bagimsiz degiskenine gore dinledigini 6grenme
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durumunu dogru tahmin etme basarisi en yiiksek olan algoritmanin Decision Tree

algoritmasi oldugu sdylenebilir.

m F1-score

MLP
XGBoost
Random Forest

Decision Tree

0,49

0,79
0,77
0,81

Sekil 4.37. Model 1 Algoritma F1-Score Degerleri

Sekil 4.37°de Model 1 i¢in Decision Tree, Random Forest, XGBoost ve

MLP algoritmalarinin F1-score (kesinlik-duyarlilik) degerleri sirasiyla 0.81, 0.77,

0.79 ve 0.49 olarak goriilmektedir. Buna gore; Decision Tree, Random Forest ve

XGBoost algoritmalar1 i¢in yiiksek Fl-score (kesinlik-duyarlilik) degerlerine

ulasildigr gozlenmistir. Sonug olarak, Model 1’in 5 bagimsiz degiskenine gore

dinledigini 6grenme durumunu tespit etmede kesinlik-duyarlilik basarisi en yiiksek

olan algoritmanin Decision Tree algoritmasi oldugu sdylenebilir.

4.3.2. Model 2 i¢cin Karsilastirma

m Accuracy

MLP
XGBoost
Random Forest

0,18

Decision Tree

0,86
0,89
0,93

Sekil 4.38. Model 2 Algoritma Accuracy Degerleri
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Sekil 4.38’de Model 2 i¢in Decision Tree, Random Forest, XGBoost ve
MLP algoritmalarmin accuracy (dogruluk) degerleri sirastyla 0.93, 0.89, 0.86 ve
0.18 olarak goriilmektedir. Buna gore; Decision Tree, Random Forest ve XGBoost
algoritmalari igin yiiksek accuracy (dogruluk) degerlerine ulasildigi gozlenmistir.
Sonug olarak, Model 2’nin 4 bagimsiz degiskenine goére GAMS kodlamasini
O0grenme durumunu dogru tahmin etme basarist en yiiksek olan algoritmanin

Decision Tree algoritmasi oldugu sdylenebilir.

m F1-score
MLP 0,05
XGBoost 0,86
Random Forest 0,89
Decision Tree 0,92

Sekil 4.39. Model 2 Algoritma F1-Score Degerleri

Sekil 4.39°da Model 2 i¢in Decision Tree, Random Forest, XGBoost ve
MLP algoritmalarinin Fl-score (kesinlik-duyarlilik) degerleri sirasiyla 0.92, 0.89,
0.86 ve 0.05 olarak goriilmektedir. Buna gore; Decision Tree, Random Forest ve
XGBoost algoritmalart i¢in yiliksek Fl-score (kesinlik-duyarlilik) degerlerine
ulasildig1 gozlenmistir. Sonug olarak, Model 2’nin 4 bagimsiz degiskenine gore
GAMS kodlamasint 6grenme durumunu tespit etmede kesinlik-duyarlilik basarisi

en yiiksek olan algoritmanin Decision Tree algoritmasi oldugu sdylenebilir.
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4.3.3. Model 3 icin Karsilastirma
m Accuracy
MLP 0,68
XGBoost 0,89
Random Forest 0,86
Decision Tree 0,82

Sekil 4.40. Model 3 Algoritma Accuracy Degerleri

Sekil 4.40’ta Model 3 i¢in Decision Tree, Random Forest, XGBoost ve
MLP algoritmalarimin accuracy (dogruluk) degerleri sirastyla 0.82, 0.86, 0.89 ve
0.68 olarak goriilmektedir. Buna gore; Decision Tree, Random Forest ve XGBoost
algoritmalar icin yiiksek accuracy (dogruluk) degerlerine ulasildig1 gozlenmistir.
Sonu¢ olarak, Model 3’iin 15 bagimsiz degiskenine gore dinledigini 6grenme
durumunu dogru tahmin etme basaris1 en yliksek olan algoritmanin XGBoost

algoritmasi oldugu soylenebilir.

m F1-score
MLP 0,68
XGBoost 0,9
Random Forest 0,86
Decision Tree 0,83

Sekil 4.41. Model 3 Algoritma F1-Score Degerleri

Sekil 4.41°de Model 3 igin Decision Tree, Random Forest, XGBoost ve

MLP algoritmalarinin F1-score (kesinlik-duyarlilik) degerleri sirasiyla 0.83, 0.86,
0.90 ve 0.68 olarak goriilmektedir. Buna gore; Decision Tree, Random Forest ve

XGBoost algoritmalart igin yiliksek Fl-score (kesinlik-duyarlilik) degerlerine
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ulasildigi gozlenmistir. Sonug olarak, Model 3’lin 15 bagimsiz degiskenine gore
dinledigini 6grenme durumunu tespit etmede kesinlik-duyarlilik basarisi en yiiksek

olan algoritmanin XGBoost algoritmasi oldugu sdylenebilir.

4.3.4. Model 4 icin Karsilastirma

m Accuracy
MLP 0,57
XGBoost 0,86
Random Forest 0,93
Decision Tree 0,93

Sekil 4.42. Model 4 Algoritma Accuracy Degerleri

Sekil 4.42°de Model 4 i¢cin Decision Tree, Random Forest, XGBoost ve
MLP algoritmalariin accuracy (dogruluk) degerleri sirastyla 0.93, 0.93, 0.86 ve
0.57 olarak goriilmektedir. Buna gore; Decision Tree, Random Forest ve XGBoost
algoritmalar1 i¢in yiiksek accuracy (dogruluk) degerlerine ulasildigi gozlenmistir.
Sonu¢ olarak, Model 4’iin 15 bagimsiz degiskenine gére GAMS kodlamasini
O0grenme durumunu dogru tahmin etme basarist en yiiksek olan algoritmalarin

Decision Tree ve Random Forest algoritmalar1 oldugu sdylenebilir.

m F1-score
MLP 0,63
XGBoost 0,86
Random Forest 0,92
Decision Tree 0,92

Sekil 4.43. Model 4 Algoritma F1-Score Degerleri
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Sekil 4.43’te Model 4 igin Decision Tree, Random Forest, XGBoost ve
MLP algoritmalarinin F1-score (kesinlik-duyarlilik) degerleri sirastyla 0.92, 0.92,
0.86 ve 0.63 olarak goriilmektedir. Buna gore; Decision Tree, Random Forest ve
XGBoost algoritmalart i¢in yiliksek Fl-score (kesinlik-duyarlilik) degerlerine
ulasildigir gozlenmistir. Sonug olarak, Model 4’lin 15 bagimsiz degiskenine gore
GAMS kodlamasin1 6grenme durumunu tespit etmede kesinlik-duyarlilik bagarisi
en yiiksek olan algoritmalarin Decision Tree ve Random Forest algoritmalari

oldugu sdylenebilir.

4.4. Model Karsilastirmalari

Model 1 ve Model 3 karsilastirildiginda Model 3 ile daha yiiksek
siiflandirma basarisi degerlerine ulasildig1 gézlenmistir. Bu noktada ders aninda
O0grenmenin gerceklestiginin tespitinde bilginin anlasilmasi (KBF3) faktoriiniin
yani sira Ogrencinin kendi Ogrenme yollaria iligkin farkindahigi (KBF1),
dikkat/motivasyon/isteklilik (KBF2), 6grencinin tepkisi/memnuniyeti (KBF4) ve
dersin kazammlarinin saglanmas1 (KBFS5) faktorlerinin de Onemli oldugu
sOylenebilir.

Model 2 ve Model 4 karsilagtirildiginda ders sonrasinda 6grenmenin
gerceklestiginin tespitinde en O6nemli faktoriin dersin kazanimlarinin saglanmasi
(KBF5) oldugu soylenebilir.

Tiim modeller karsilastirildiginda ders sonrasinda 6grenmenin tespitinin

nispeten daha basarili sekilde gergeklestirildigi soylenebilir.
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5.SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan tez ¢aligmasinin amaglart asagidaki gibi belirlenmistir:

e Ogrenmenin gergeklestigini ders aninda, ve sonrasinda tespit edecek bir
yapay zeka sistemi 6nermek,

e Ogrencilere ogrenme diizeylerine godre tekrar/ek ders icerikleri
Onerilmesini saglamak,

e Ogrenciye 6zgii igerik olusturulmasina girdi saglamak,

e Yapay zeka veya cok kriterli karar verme gibi akilli karar verme

yontemleriyle farkli egitim programlarina uygulanabilecek adaptif bir

sistem tasarlamaktir.

Bu ¢alismada 6ncelikli olarak bir dersin grenilme durumunu ders aninda
ve sonrasinda tespit edecek yapay zeka temelli bir sistem Onerilmesi amaglanmustir.
Yukarida verilen bu ve benzeri amaglar dogrultusunda ¢aligmanin yonteminde

asagidaki adimlar izlenmistir:

1. Ogrenme siiregleri analiz edilerek &grenmeyi etkileyen kritik basari
faktorleri belirlenmistir.

2. Bir ders segilerek (GAMS optimizasyon yazilimima girig) belirlenen
faktdrler dogrultusunda sorular hazirlanmustir.

3. Segilen derse iliskin konu anlatim videosu olusturulmustur.

4. Sorular ve konu anlatim videosunun katilimcilara c¢evrimici olarak
sunulabilmesi i¢in bir veri toplama yazilimi (E-Ogrenme Analiz Programi)
gelistirilmistir.

5. Veri toplama yazilimi ile miihendislik &grencilerinden etik prosediirlere

uygun olarak veri toplanmistir.
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Toplanan veriler i¢in uygun algoritmalar secilerek dort farkli siniflandirma
modeli olusturulmustur.
Her bir model i¢in algoritma sonuclari segilen basart metrikleriyle

kargilagtirmali olarak degerlendirilmisgtir.

Yapilan ¢alismada 6grenmenin gergeklestigini ders aninda ve sonrasinda

tespit eden bir yapay zeka sistemi gelistirilmis olup bu amaca iligkin asagidaki

sonuclara ulasilmustir:

Ders aninda &grenmeyi tespit etmeye yoOnelik “dinledigini 6grenme”
bagimli degiskenini tahminleyen Model 1 ve Model 3 i¢in sirasiyla 0.82 ve
0.89 accuracy (dogruluk); 0.81 ve 0.90 Fl-score (kesinlik-duyarlilik)
degerleriyle 6grenmenin yiiksek dogruluk, kesinlik ve duyarlilikla tahmini
gergeklestirilmistir.

Ders sonrasinda 6grenmeyi tespit etmeye yonelik “GAMS kodlamasini
o0grenme” bagimli degiskenini tahminleyen Model 2 ve Model 4’iin her
ikisi i¢in de 0.93 accuracy (dogruluk) ve 0.92 Fl-score (kesinlik-
duyarlilik) degerleriyle Ogrenmenin yiiksek dogruluk, kesinlik ve
duyarlilikla tahmini gerceklestirilmistir.

Ogrenme durumlarinin tahminlerinde Decision Tree, Random Forest,
XGBoost ve MLP algoritmalar1 kullanilmis olup genel olarak Decision
Tree, Random Forest ve XGBoost algoritmalari ile basarili tahminleme
saglanmigtir. Bu sonug 6grenme siireclerinin iyilestirilmesinde 6grenmenin
tespitinde yapay zeka tekniklerinin kullanilmasimin basarisin1 ortaya
koymaktadir.

Ders aninda 6grenmenin gerceklestiginin tespit edilmesinde 6grencinin
kendi O0grenme yollaria iligkin farkindalig: (KBF1),
dikkat/motivasyon/isteklilik (KBF2), &grencinin tepkisi/memnuniyeti
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(KBF4) ve dersin kazanimlarinin saglanmasi (KBF5) faktorlerinin bilginin
anlasilmasi (KBF3) kadar 6nemli gézlenmistir.

e Ders sonrasinda 6grenmenin gergeklestiginin tespiti nispeten daha basarili
gergeklestirilmekle birlikte ders sonrasinda Ogrenmenin tespitinde en
onemli faktoriin dersin kazanimlarinin saglanmasi (KBFS5) oldugu

sonucuna ulasilmistir.

Ders aninda ve sonrasinda Ogrenmenin tespit edilmesi Ogrenci igin
kisisellestirilmis egitim programi saglanmasi, 6grenmeyi gelistirecek iceriklerin
sunumu, 0grencinin akademik performansi ve kariyeri agisindan erken dnlemlerin
gerceklestirilmesi, akademisyenlere 6grencilerini daha iyi tanima ve egitimlerine
katkida bulunma imkan1 tanimas1 gibi yonleriyle 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismada
Ogrenme tespiti yapilmis ancak ¢alismanin ikinci amaci olan 6grencilerin 6grenme
diizeylerine gore ders igerigi/Onerisi saglama gerceklestirilmemigtir. Daha sonra
yapilacak ¢aligmalarda bu konu kapsamli bir sekilde degerlendirilebilir.

Ogrenciye 6zgii ierik olusturulmasina girdi saglamak amaci ise bu hususta
oncelik arz eden Ogrencinin dgrenmesinin saglanip saglanmadiginin tespiti ile
gergeklestirilmistir.

Yapilan calisma ile yapay zeka yontemleriyle farkli egitim programlarina
uygulanabilecek adaptif bir sistem tasarlamak amacmin gerceklestirildigi
sOylenebilir. Bu noktada dersin 6grenilmesini tespitte kullanilan sorular iligkili
olduklar kritik bagar1 faktorleri ¢ercevesinde farkli bir ders ve egitim programi igin
uyarlanarak 6grenme tespiti gerceklestirilebilir.

Bu ¢alismanin 6zgiin katkilarindan biri de hazirlanan “E-Ogrenme Analiz

Program1” veri toplama yazilimidir.
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