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Giinimiizde niversite Ogrencilerinin egitime ve egitim materyallerine internetten erigim oranlari oldukga
artmigtir. Egitimde internetin kullanilmasi ve ders materyallerine erisimin artmasimna bagli olarak analiz
edilebilecek veri setinde artis meydana gelmistir. Bu veri setlerinden bir tanesi de (planli veya acilen) uzaktan
egitim siirecine gegen tiniversitelerin, uzaktan egitim sistemlerinde biriken 6dev, siav, proje, performans, devam
notlar1 ve benzeridir. Yeni Korona Viriis (Covid-19) pandemisinde Yiiksek Ogretim Kurumu’nun (YOK) tavsiyesi
ile Giniversiteler egitimlerine uzaktan Asenkron, Senkron ve Hibrit yontemlerini kullanarak devam etmis, hatta
sinavlar1 uzaktan egitim sisteminde yapmak zorunda kalmuslardir. Bu arastirmada, Kayseri Universitesinin
Uzaktan Egitim Uygulama ve Arastirma Merkezi (KAYUZEM) sisteminden alinmis veriler kullanilmustir.
Aragtirma kapsaminda 8319 islenmis veri bulunmaktadir. Bu veriler {izerinde Veri Madenciligi (VM) alaninda
kullanilan RapidMiner programinin otomatik modelleme 6zelligi kullanilarak varsayilan algoritmalarla gelecege
yonelik tahminleme islemi yapilmistir. Varsayilan algoritmalar arasindan en iyi sonucu veren Derin Ogrenme,
Naive Bayes, Gradient Boosted Trees, Lojistik Regresyon kullanilmis ve bu otomatik modelleme de yer almayan
k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmas: da galismaya dahil edilmistir. Bu 5 algoritmanin parametreleri {izerinde
degisiklikler yapilarak daha iyi sonuglar elde edilmeye calisilmistir. Ogrenci basarisina gore en iyi tahminleme
sonucunu, Lojistik Regresyon ile kurulan model vermistir. Derse katilma ydntemlerinin tiimiiniin (Senkron,
Asenkron ve Hibrit) 6grenci bagarisina etkisi Karisiklik Matrisi yontemiyle karsilastirilmistir ve en giivenilir
yontemin Hibrit oldugu goériilmiistiir. Bu ¢alisma ile tiniversitelerde derse katilma yontemlerinden hangisinin,
ogrenciler acisindan daha giivenilir olacagina yonelik ¢ikarimlarda bulunulmustur. Dolayisiyla yapilan ¢ikarimlar
ile birlikte bir dahaki akademik donem igin Ogrenci basart diizeyinin artmasi yoniinde, derse katilma
yontemlerinden hangisinin daha giivenilir oldugu konusunda tahminleme miimkiin olmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Uzaktan egitim, Pandemi, Covid-19, RapidMiner

Student Performance Analysis With Data Mining In Distance
Education Synchronous, Asynchronous And Hybrid Courses In The
Pandemic Process

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

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

I. GIRI

2019 yilinin sonlarinda Cin’in Vuhan Eyaleti’'nde Covid-19 hastaligi tespit edilmis ve diinyadaki diger
iilkelere de bu viriis yayilmistir [1]. Ulkemizde ilk Covid-19 viriisii vakas1 11 Mart 2020 tarihinde
goriildiikten sonra Diinya Saglik Orgiitii pandemi ilan etmis ve bu tarihten itibaren vaka sayilar1 belirli
bir oranda artis gdstermistir [2]. Vakalarin artistyla birlikte YOK 16 Mart 2020 tarihinde egitime 3 hafta
ara verilecegini duyurmustur [3]. Egitim ve 6gretim siireglerinin kesintiye ugramamasi ig¢in 18.03.2020
tarihinde YOK tarafindan yapilan agiklamada mevzuatta uzaktan 6gretim ile ilgili degisiklige gidilmis
ve “Uygulama konusuna gelince; tiniversitelerimiz senkron (es zamanly) ya da asenkron (es zamanli
olmaksizin) uzaktan Ogretim yontemlerini kullanabilir. Icinde bulunulan ortamda senkron
uygulamalarin  giigligii goz oniine alindiginda iiniversitelerimizin ozellikle dnlisans ve lisans
programlarinda asenkron uygulamalara agirlikia yonelecegi tanmin edilmekte olup daha ¢ok etkilesim
iceren senkron uygulamalar da YOK tarafindan tesvik edilecektir.” karar1 alinmustir [4]. Pandemi
kosullarmin uzayacagi Ongoriildiikten sonra YOK tarafindan iiniversitelerde 2019 — 2020 bahar
yartyilinda egitim ve §gretimin tamamen uzaktan yapilmasina karar verilmistir [5]. Daha sonra yapilan
caligmalar pandeminin seyrine gore degisiklik gostermistir. Ornegin; 04.06.2020 tarihli karar ile birlikte
derslerin uzaktan egitimde verilme orani %30’dan %40’a ¢ikmigtir. Bunun yaninda Universitelerdeki
mevcut Uzaktan Egitim Arastirma ve Uygulama Merkezi (UZEM) sayis1 120°den 140’a ¢ikmistir [6].
Bu merkezlerin kullandig1 platformlar gesitlilik gdstermistir. YOK {in iiniversitelerimizde kiiresel salgin
siirecinde uzaktan egitim uygulamalari anket sonuglarima gore, Sekil 1°de gosterildigi lizere gogunlukla
kullanilan Ogrenme Yéonetim Sistemi (OYS) tiirleri Blackbord, Moodle, Canvas, Sakai, Advancity
Learning Managment System (ALMS) ve Edmodo’dur [7]. Universiteler de en ¢ok kullanilan OY'S tiirii
Sekil 1°de goziiktiigii iizere Moodle olmustur. Bu ¢alismada kullanilan veri seti (Asenkron dersler igin)
ALMS OYS Tiirii iizerinden temin edilmistir.
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Sekil 1. Pandemi Doneminde Universitelerde Kullanilan OYS Tiirleri.

Ayni1 anket sonuglarina gore canli derslerde (Senkron) cogunlukla kullanilan Sekil 2°de gosterilen canli
siif platformlar1 ise Adobe Connect, Collaborate, Perculus, Zoom, Skype, Microsof Teams, Google
Meet ve Bigbluebutton’dir [7]. Universiteler de en ¢ok kullanilan canli ders platformu Sekil 2’de
goriildigi lizere Zoom’dur. Bu ¢alismada kullanilan veri seti (Senkron dersler i¢in) Perculus canli sinif
platformu iizerinden temin edilmistir.

Canhi Sinif Platformlari

Sekil 2. Pandemi Déneminde Universitelerde Kullanilan Canli Sinif Platformlar:.

YOK 30.07.2020 tarihinde “Kiiresel Salginda Yeni Normallesme Siireci” rehberi yaymlamis ve salgmin
bolgesel seyrine gore yapilacak olan uygulamalara yonelik hususlarda yetkiyi {iniversitelerin ilgili
kurullarina birakmustir. Salginin devam ettigi yeni normal siire¢te harmanlanmis (hibrit) 6grenme
yontemini tavsiye etmistir. Dolayisiyla uzaktan 6gretimde kullanilan senkron, asenkron (agik ders
malzemelerinin 6nden verilmesi) ve yiiz yiize egitimin bir arada yapilabilecegini yani hibrit yontemini
tavsiye etmistir [8]. 2021 — 2022 egitim ve 6gretim yilindan itibaren {iniversitelerde uzaktan egitimin
pandemi kosullarina gore hibrit olarak devam edilebilecegi ve bunun yine iiniversitelerinin kendi kurul
kararlarina birakildig1 YOK tarafindan Agustos 2021 de yayinlanan Kiiresel Salginda Egitim ve Ogretim
Siireglerine Yonelik Uygulamalar Rehberi’nde belirtilmistir [9].

Pandemi siirecinde sadece uzaktan egitimin verilme karari alindigi 2019 — 2020 bahar yariyilinda

KAYUZEM biriminin kullandig1 OYS tiirlerinden ALMS ve canli simif platformu Perculus de VM
caligabilecek kadar verinin biriktigi tespit edilmistir. Bu verilere bakilarak Senkron, Asenkron ve
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Hibrit uzaktan 6grenme yontemlerinin 6grencilerin basarilarindaki etkisi bu aragtirmanin konusunu
olusturmaktadir. Bu yoniiyle de VM alaninda yeni bir yol acacagi 6ngoriilmektedir.

Veri tabami bilgi kesfi kisaca VTBK siireci olarak tanimlanan, bir veri tabanindan faydali bilginin
secimini, 6n degerlendirilmesini, doniistiiriilmesini, veri kazima islemini ve sentez-yorum adimlarini
iceren siirectir [10]. Bir tiniversitede uzaktan egitimde verilen derslerin 6nemli ¢iktilart olan 6grenci
notlarmi igeren biiyiikk veriler icerisinde veri siirecinin yliriitiilebilmesi i¢cin VM metotlar1 ve
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu ¢aligmanin metod ve analiz béliimiinde benzer bir siire¢ islemistir.

VM, biiyiik veri yiginlar igerisinden modeller ve araglar kullanarak faydali bilgiye ulagsma siirecidir. Bu
faydali bilgilere belirli kurallar ve modeller uygulayarak siniflandirma yapilabilmektedir. Ayni zamanda
bu bilgilerin analizlerini yorumlayarak ve degerlendirerek herhangi bir kullaniciya ve/veya kurulusa
yarar saglayabiliriz.

Son yillarda VM konusunda yapilan ¢aligsmalardan bir tanesi de Tiirkiye’deki bir {iniversite de 3 6gretim
tiyesinin verdigi derslerle ilgili 6grenci memnuniyetlerini dlgen bir anketteki verileri kullanan bir
caligmadir. Can ve arkadaslar1 [11], caligmasinda da Ogretim iiyelerinin basar1 degiskenlerine gore
olusturulan iki ayr1 tahmin modeli kullanilmis ve beklentileri karsilayan bulgular elde edilmistir. Bu
calisma ile dgrencilerin derse katilimlar1 ve derslerin zorluk dereceleri 6gretim iiyelerinin basarilarin
ayn1 yonde etkiledigi goriilmiigtiir. Bunun yaninda VM sayesinde farkli tutum davraniglarin da basar
algisina olan etkisi de incelenebilmistir. Goriildiigii gibi bu tiir calismalar {iniversitenin hem 6grenci hem
de 6gretim iiyelerinin egitimdeki basar1 oranlarinin daha ayrintili degerlendirilmesini veya 6l¢tilmesini
saglamaktadir. Buda bu tiir teknolojilerin getirdigi en énemli faydalardan birisidir.

VM konusu Tiirkiye’deki ¢aligmalarda simdiye kadar genelde siniflamalar ve risk tahminleri {izerinden
ilerlemistir. Ancak 2019 yilinda Gushchina ve Ochepovsky [12] tarafindan yapilan bir calismada
uzaktan egitimdeki 6grenme ciktilart tizerindeki tahmini etkilerinin, VM ile olgiilebildigi ortaya
konulmustur. Burada s6z konusu tahmini etkileri azaltmada egitimi iyilestirmeye yardimci olmustur.
Calismada oncelikle veriler iizerinden risk yonetimi planlanmig ve tiim dinamikler hesaplanmistir.
Caligmanin sonucunda matematiksel yontemlerin yetersiz kaldig: yerlerde VM yontemlerini kullanarak
daha iyi sonug alinabilecegi kanisina varilmuistir,

Universite dgrencilerinin belirli bir dersteki basari oranlariin grenme yonetim sistemleri hareketliligi
dlciilerek basari diizeyleri arasindaki iliskinin ortaya konuldugu Ozbay ve Ersoy [13] tarafindan ele
alinan makale bu arastirma igin ¢ikis noktasi olmustur. Ozbay ve Ersoy’un bu ¢alismalarinda, bu tiir
Olgtimlerde kullanilacak olan algoritmalarda dogru ¢ikti i¢in hangi oranlarin kullanilacagi ve hangi
gruplandirmalarin yapilacagi hakkinda bilgi verilmistir. VM de kullanilacak algoritmalarin kriter
seciminde bu calisma yol gosterici olmustur.

Ulkemizde ¢alismamizla ilgili konular ele alinmis olsa da bu arastirmaya en yatkin giincel ¢alismalar
genellikle yurt disinda yapilmaktadir. Ornegin, Abe [14], {iniversitenin egitimsel biiyiik verilerini VM
ve makine 6grenmesinin uygulamalari ile ele almistir. Ciddi bir sorun teskil eden mezuniyet erteleme
veya okul terki durumlarinin daha 6nceden tahmin edilmesi ve azaltilmasi i¢in faydali yontemler
Onermistir. Benzer calismalardan yola ¢ikilarak mevcut arastirmamizda hangi alanlarin bosluklar
biraktigini ve nasil doldurulabilecegi bu arastirmanin sorularindan bazilaridir.

Ati Jain ve arkadasglar [15] ¢alismalarinda, pandemi siireci nedeniyle yiiz yiize egitimin sahip oldugu
avantajlardan uzaklasan ¢evrimig¢i ve uzaktan egitimin, video ve ses analizi yaparak daha basarili bir
sekilde kullanilabilecegini gostermiglerdir. Cevrimi¢i yapilan 6grenme ve 6gretme etkinliklerinde,
ogrencilerin gercek zamanl olarak yiiz ifadeleri ve seslerini kullanarak analiz yapmislar, bu sisteme
yenilikei bir bakis agis1 kazandirmiglardir. Bu yeni ve gelistirici yaklagimla, kalem ve kagit yonteminin
normal geri bildirim prosediiriinii iyilestiren ve ona bir ¢6ziim olarak hareket eden gesitli 6gretim,
egitim, kogluk ve danigma hizmetlerinde kalitenin iyilestirilmesine yardimci olacagini aktarmislardir.
Konsantrasyon Indeksi kullanilarak tiim kullanicilara 6grenme ve dgretme tekniklerini gelistirmelerinde
etkili olacagimi agiklamuslardir. Bu g¢alismayla derin &grenme algoritmasinda
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egitimdeki kaliteyi belirleyen verilerin de islenebilecegi ve cesitli verilerden elde edilen tahminlerden
yararlanilabilecegi goriilmiistiir.

Benzer sekilde, Villegas-Ch ve arkadaglari [16] egitim kalitesinin arttirilmasi amaciyla, veri
algoritmalarinin ydnetilerek her &grencinin ihtiyacina uygun bir egitim saglayacak sekilde
degerlendirilmesinin yapildigi, baska bir aragtirmada da benzer sekilde VM kullanmistir. Bu arastirmada
da 6grenme yonetim sistemleri gibi platformlarda 6grencilerin egilimleri, basar1 tahminleri ve geligim
gostergelerinin sadece veriler iizerinden izlenebilecegi ortaya konmustur.

Byers ve arkadaglar1 [17] ¢alismalarinda geleneksel siniflar ile modern siniflarda verilen egitime gore
degisiklik gosteren ders basari verilerini kullanmislardir. Byers ve arkadaslarimin bu c¢alismasi
geleneksel veya uzaktan O0grenme ortamlarindaki degiskenlerin etkilerini hesaplayarak farkli sinif
diizeylerinin 6grenci notlarim etkiledigini ortaya koymustur. Arastirmada farkli 6grenme alanlarindan
biri olan uzaktan egitim sistemindeki verilerin gelecekteki egitim yontemlerini de etkileyecegi 6n
goriilmektedir.

Blagojevi¢ ve Mici¢ [18], calismalarinda 6grenim ¢iktilarinin analizinde en dogru sonucu elde etmek
icin birden fazla parametrenin dogru islenmesi gerektigini anlatmislardir. Dogru analiz i¢in ti¢ farkl
denetimli makine 6grenimi teknigi kullanilmis, her teknigin hesaplama gereksinimleri farkli girdilerle
test edilmis, tahminlerin gergeklestirilmesi i¢in yapay sinir aglart modeli her durumda ve ihtiyag duyulan
siirede degerlendirilmistir. Ogrenci performans tahminleri ve sonucunda da yiiksek riskli dgrencilerin
kursa devam etmeme ihtimallerinin tespiti bu yolla saglanmistir.

Bir dnceki ¢alismada oldugu gibi Hussain [19] ¢alismasinda “Sinirlt bir veri kiimesi boyutu kullanarak
bir 6grencinin notunu adil ve anlamli bir dogruluk orantyla tahmin etmek i¢in en iyi makine 6grenimi
siniflandirma modeli nedir?” ve “Ogrencilerin notlarini tahmin etmek igin bir siniflandirma modelinin
tasarimina yardimei olabilecek en 6nemli 6zellikler nelerdir?” sorularini aragtirmig. Bunun i¢in Qassim
Universitesinin verileri kullanmis ve 17 adet 6znitelik verisi dnisleme islemini yaparak, 13 adet 6znitelik
(agirlikli not ortalamasi, kayith dersler, lise notu, dgretim iiyesi etkisi, e-6grenme yontemi etkisi,
degerlendirme etkisi, donanim ve internet hizi, ¢evrimici 6grenme araci kullanilabilirligi, e-6grenme
kursu uygunlugu, ikamet yeri, kurs adi, 6grenci yas1 ve 6grenci seviyesi) verisini dikkate almistir. Weka
programinda BayesNet-D, NativeBayes, J48 algoritmalarini kullanmig. Bu algoritmalar arasinda en iyi
sonucu J48 algoritmast %95,0617 oranin1 vermis. Sonug¢ olarak arastirmact bu ¢alismasinda,
ogrencilerin notlarin1 tahmin etmek i¢in Oznitelikleri belirlemis ve smirli bir veri kiimesi boyutu
kullanarak bir 6grencinin notunu adil ve anlamli bir dogruluk oraniyla tahmin etmek i¢in en iyi
algoritmay1 belirlemistir. Bu her iki ¢calismada goriildiigii tizere tahminlemelerin dogru bir sekilde elde
edilmesi i¢in ilk bagta 6nisleme islemlerinin detayl1 bir sekilde yapilmasi ve sonrasinda algoritmalarin
parametreleri en iyi sonucu verecek sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu aragtirma iginde ayni yol
izlenmistir.

Yaacob ve arkadaglar1 [20] calismalarinda 6grenci performansini tahmin etmek igin siniflandirma
algoritmalarini kullanarak tahmine dayali modeller gelistirmisler. Bunun igin ilk basta CRISP-DM (Veri
madenciligi i¢in sektorler arasi standart siireleri) modelini kullanmuslar. ilk adim olarak, 6grencilerin
performansini tahmin etme is problemlm veri madenciligi problemine doniistiirmeyi 1q:eren is
faaliyetlerini ve problemlerini anlamislar. Ikinci adimda, verilerin toplanmasini yapmuslar. Ugiincii
adimda, toplanan verileri dnigleme islemine tabi tutmuslar. Son olarak dordiincii adimda da k- NN,
Naive Bayes, Decision Tree ve Lojistik Regresyon algoritmalar1 ile tahminler yapmislar ve bu
tahminlerin ROC egrisinde degerlendirmisler. Calismanin sonunda 6grenci performansini en iyi tahmin
eden algoritma %85,4 ile Naive Bayes olmustur. Bu yoniiyle ¢alisma bu arastirmadaki veri igleme
adimlan agisindan benzerlik gostermektedir.

Chen Tan ve arkadaslar1 [21] bu makalede, veri madenciligi kullanan ¢evrimigi egitim sistemlerinde
Ogretme ve e-6grenmenin teknik yonlerini tespit etmek amaciyla yeni bir tahmin modeli sunmuslardir.
Ogretim gorevlileri ve dgrenciler arasindaki dgretim ve egitimin davranissal ydnlerinin énemli olmasi
sebebiyle, cevrimici egitim sistemlerinde deneyim Kkalitesinin tahmini kritik bir konu oldugunu
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vurgulamiglardir. Cevrimici egitim sistemlerinde deneyim kalitesinin verimli faktorlerini tespit etmek
igin birliktelik kurallar1 madenciligi ve denetimli teknikler uygulamislardir. Onerilen tahmin modelinin,
cevrimici egitim sistemlerinde 6grenciler i¢in 6gretim ve e-6grenmenin davranigsal yonlerini tahmin
etmek icin uygun dogruluk, kesinlik ve hatirlama faktorlerini karsiladigini agiklamislardir. Cevrimici
egitim sistemlerinin performansini degerlendirmek i¢in Deneyim Kalitesi tabanli yeni bir tahmin modeli
Onermislerdir.

Baska bir ¢alismada, Lonia Masangu ve arkadaslar1 [22], 68rencilerin ¢evrimici 6grenme etkinlikleri ve
demografik bilgilerinden olusan verilerden 6grenci performansini tahmin etmeyi amacglamiglardir.
Ogrencilerin akademik performansmi tahmin etmek igin toplam 480 kayittan olusan veri setini,
Perceptron Siniflandirici, Destek Vektor Makinesi, Decision Tree, Lojistik Regresyon ve Random
Forest olmak tizere bes makine Ogrenme teknigi ile degerlendirmislerdir. Destek vektor makinesi
algoritmasinin verileri %70.8 dogrulukla en iyi sekilde ele alarak, 6grencinin akademik performansini
tahmin etmek icin en uygun oldugunu kanitlamislardir. Elde ettikleri sonuglarla, 6grencilerin
devamsizliklarinin akademik performanslarini etkiledigini, diger yandan &grenci sinif notlarinin ise
akademik performansi etkilemedigini ortaya koymuslardir.

Delali Kwasi Dake ve arkadaslar1 [23], caligmalarinda Winneba Universitesinin Bilgi ve Iletisim
Teknolojisi Boliim 6grencilerinin pandemi déneminde sinav puanlarini etkileyecek olan 6znitelikler
cinsiyeti, yasi, oturdugu bolge, evinin internet baglantisi, evindeki 6grenme ortami, kisisel bilgisayari,
evde akademik ¢aligma imkani, kardeslerinin rahatsiz ediciligi, Covid-19 ve ruh hali, evde genel 6gretim
gorevlisi destegi ve genel aile destegi olarak belirlemisler. Google form kullanarak 637 adet 6grenci
verisi 6rnegi toplamiglar. Toplamis olduklari verileri dnisleme islemi yaptiktan sonra ¢aligmalarinda 536
adet veriyi kullanilabilir duruma getirmisler. Bu verilerle Weka programinda Random Forest, Random
Tree, Naive Bayes ve J48 Decision Tree algoritmalarini kullanarak tahminleme islemi yapmigslar. Bu
tahminleme isleminde her algoritmanin karigiklik matrisini de hesaplamislardir. Ayni zamanda
algoritmalarda en az performansi gosteren 6znitelikleri kaldirilarak tekrardan hesaplamalari yapilmis ve
algoritmalarin performanslarini bu sekilde arttirmaya ¢alismislardir. Algoritmalarin performansini daha
fazla degerlendirmek i¢in ROC egrisini kullanmislar. Sonug olarak ¢aligmalarinda en iyi sonucu Naive
Bayes ve Random Forest algoritmalari vermistir. Bu calisma bizim c¢alismamiz gibi Ogrencinin
performansini arttirmaya yoneliktir. Bizim ¢alismamizdan farki Ggrencilerin 6znitelik verilerini
kullanarak 6grenci performansini incelemis olmasidir. Biz ¢calismamizda 6grencilerin performansini
derse katilma yontemlerine gore incelemekteyiz.

Alsammak ve arkadaglari [24] iig tiir anket kullanarak 1120 6rnek i¢eren veri toplamis, verileri 6nisleme
islemine tabi tutmuslardir. Veri seti 35 6znitelikli ve 1000 6rnek olarak diizenlemistir. Diizenlenen bu
veri setinde e-6grenmede Ogrenci performansi tizerinden veri madenciligi algoritmalart WEKA
programi yardimiyla uygulamistir. Uyguladiklar1 algoritmalar Decision Tree, Random Tree, Naive
Bayes, Random Forest, REP Tree, Bagging ve k-NN’dir. 35 6znitelikle yapilan tahminleme sonucunda
en iyi sonucu %96,8’le k-NN algoritmas1 vermistir. Arastirmacilar Oznitelikleri Ranker Search
Metodunu kullanarak en iyi 6znitelikleri segmis ve bu 6zniteliklere gére tahminleme isleminde en iyi
sonucu %77 ile yine K-NN algoritmasi vermistir. Ayni zamanda algoritmalarin paramatrelerinde yapilan
degisiklikle birlikte yine en iyi sonucu %100’le k-NN algoritmas1 vermistir. Ogrencilerin e- dgrenmede
olumlu memnuniyetleri %61, istenmeyen memnuniyetleri %39 olarak tespit edilmistir. Oznitelikler
arasinda en 6nemli nitelikler; 6grencinin annesinin vasfi, dgrencinin babasinin vasfi, ebeveynin birlikte
yasamalari, aile caligmasi destegi, gecmis sinif basarisizliklari, haftalik ¢aligma siiresi, ekstra iicretli
dersler, miifredat dis1 etkinlikler, okul sonrasi serbest zamani, saglik durumu, Daha yiiksek ¢aligma
istenmesi, zamaninda mezun olma olasilig1, giris sinav puani, yillik degerlendirme ve final notu olarak
belirlenmistir. Bu ¢alisma ile 6grencilerin e-6grenmeden ve 6zel olarak e-6grenme sisteminden daha az
memnun oldugu, ideal egitim tekniginin, durum normale doner donmez baslanmasi gereken
kombinasyon egitimi oldugu tespit edilmistir.

Pandemi doneminde uzaktan egitimin avantajlar1 ve dezavantajlar1 konusu iizerinde yapilan ¢aligmalara
bakildiginda, genel olarak; 6grencilerin siirekli bilgiye erisim saglayabilmeleri, hastaliktan
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korunmalar1, mekandan bagimsiz dersleri takip edebilmeleri ve asenkron ders materyallerine istedikleri
zaman ulasabilmeleri uzaktan egitim Sisteminin avantajlari arasinda yer alsa da, 6grencilerin uzaktan
egitim sistemlerinde teknik sorunlar yasamasi, internet altyapisindan ve teknolojiye sahip olma
durumlarindan dolay1 firsat esitsizliginin meydana gelmesi ve 6grencilerde duyussal eksikliklerin
yasanmasi uzaktan egitim sisteminin dezavantajlar1 arasinda yer almaktadir [25, 26]. Her ne kadar
uzaktan egitimde genellikle dezavantaj olarak teknoloji konulu sorunlardan bahsedilse de gelecege
yonelik tahminlerde bulunmak, yukarida bahsedilen calismalarda oldugu gibi ancak bu teknolojilerle
miimkiindiir.

Bu caligmalardan da anlagilacagi {izere Ogrencileri ilgilendiren g¢esitli verilerin kullanildigi veri
kiimeleriyle tahminlerde bulunulmasi ve bunun {izerinden egitim kalitesinin arttirilmasina ydnelik
tavsiyeler ve ¢oziim Onerileri iiretilmesi miimkiindiir.

Ozellikle Pandemi zamanlarinda egitimde firsat esitligi yaratmak adina her seyin uzaktan ve gevrimigi
yapilmaya evirildigi dijital diinyada Ogrenci basarilarinin, 6grenciyi fiziksel olarak gozlemlemek
iizerinden yapilmayacagi ya da bunun yeterli olmayacag fiitiiristlerin gelecek tahminleri arasinda yer
almaktadir. Bu arastirmanin egitimin gelecekteki tahaiiliinii somut olarak gdstermesi acisindan literatiire
onemli katkilar saglayacag diistiniilmektedir. Bu ¢alismayu literatiirdeki benzer ¢alismalardan ayiran en
onemli etken birincisi veri seti, ikincisi ise veri setindeki pandemi dénemi ile 6nem kazanmis olan
uzaktan derse katilma yontemlerinin (Senkron, Asenkron, Hibrit) 6grenci basarisi tizerindeki etkilerinin
gelecege yonelik VM modellerinin tahmin basarisidir.

Il. METOT VE ANALIZ

Bu arastirmada, bir iiniversitesinin UZEM’in 6grenci, fakiilte, ders ve basari kriterleri {izerinde VM
yontemleri uygulanarak, gelecek donemde 6grencilerin en basarili olabilecegi uzaktan egitim modelleri
hakkinda tahminlerde bulunulmustur.

Arastirmada KAYUZEM’in 06.04.2020 ve 15.08.2020 tarihleri arasindaki verileri kullanilmustir.

VTYS den alinan verilerin aragtirmaya katkis1 géz 6niinde bulundurularak ¢esitli elemeler ve diizenleme
islemleri yapilmistir. Bu diizenleme igleminde ilk olarak verilerin Fakiilte/MYO Adi, Boliim Adi, Ders
Adi, Ders Isleme Yontemi, Ogrenci Basar1 Durumu Basliklari altinda toplanmustir. Bir 6grencinin derse
canli katilim dakikasi fazla ise derse katilma yontemi “Senkron”, 6grenci dersi kayittan izlediyse
“Asenkron” ve 6grenci dersi hem canli hem kayittan izlediyse “Hibrit” olarak tanimlanmistir. “Ogrenci
Basar1 Durumu” siitunu ic¢in Ogrencilerin bahar donemi sonunda aldigi notlarin verilere
doniistiiriilmesinde Kayseri Universitesinin 6n lisans ve lisans egitimi ve dgretim ydnetmeligindeki not
baremi baz alinmistir. Calismada kullanilan not baremi Tablo 1°de goriilmektedir.

Tablo 1. Not baremi tamimlama ¢izelgesi

Basarih Basarisiz
100-70 69-0

Diizenlemesi yapilan veriler RapidMiner VM programina aktarilmis ve yukarida adi gegen ii¢ yontemin
Ogrencinin bagart durumu lizerindeki etkisinin analizi yapilmistir. Veri setinde toplamda 8319 islenmis
veri bulunmaktadir.

Verilerin analizinde Rapidminer yazilimi kullanilmistir. Agik kaynak kodlu bir yazilimdir. Akademik
caligmalarda iicretsiz olarak biitiin 6zellikleriyle birlikte kullanilabilmektedir.
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VTBK siiregleri dogrultusunda problem tanimlama, veri hazirlama, veri toplama, birlestirme ve
temizleme, se¢gme islemlerinden gecirilip hazir hale getirilen veriler, Tablo 2’de gosterilmistir. Fakat
kisisel veri alani olan “Kullanici Adi” ve “Adi Soyadi” ozelliklerinin entropilerinin ¢ok diisiik
olmasindan dolay1 modellerin sonuglarini etkilemeyecegi icin ¢ikarilmistir.

Tablo 2. RapidMiner programina aktarilmadan onceki veri seti.

Kullamer ~ Adive Fakiilteve  Bélim  Ders Adi Derse Ogrenci
Ad1 Soyadi MYO Katilma Basan
Yontemi  Durumu
swsnse  Develilslami ;. . -
10%***x64 g‘***** ilimler illsiﬁlir:r 'I'I;i:?rrlrill Asenkron  Basaril
Fakiiltesi
sxxss Develilslami . . Yabanci
100eoese4 HU0000 llmler ™ DillYaz  Senkron  Basanh
Fakiiltesi Okulu
swsns  Develilslami . .
10*****g7 ﬁ** . IliIIlleI'. IIlsllrillrlI:r .I.I;i?;? | Hibrit Basarili
Fakiiltesi
swsenn DeVelilslami ;. Arapga
10%xxx*67 ﬁ***** limler Illsllé‘l‘f:r Okuma  Senkron  Basaril:
Fakiiltesi Anlama |
sxsns Develilslami ;. .
1Q*****G7 '}A(‘***** ilil'lrller. %f;;?:r EZE; Senkron  Basarisiz
Fakiiltesi
Ax*xxx - Develi Islami islami Arapca
10*****2Q Gk [limler ilimler Okuma Asenkron  Basarili
DFxsx Fakiiltesi Anlama |
Ax*xxx - Develi [slami islami Arapca
10*****29  GRxxxx Ilimler ilimler Sarf- Asenkron  Basarili
DFxrr* Fakiiltesi Nahiv |
AFFHA* De\(eli Islami islami Esitim
1029 S llimler =40 er Psikgolojisi Asenkron - Basaril
DF*x* Fakiiltesi

RapidMiner programina ge¢mis veriden gelecege yonelik tahmin yapmak {izere aktarilmistir. Aktarilan

veri seti Sekil 3°de gosterilmistir.

inp

Retrieve TezVerisi

f’ out [

Fakiilte/MYO

DEVELI ISLAML...
DEVELI ISLAML...
DEVELI ISLAML...
DEVELI ISLAML...
DEVELI ISLAML...

DEVELI ISLAML...

Bdaliim Adi

ISLAMIILIM...
ISLAMIILIM...
ISLAMIILIM...
ISLAMIILIM...
ISLAMIILIM...

ISLAMI ILIM...

Ders Adi

ISLAM IBA...
ISLAM TA...
ISLAM IBA...
ISLAM TA...
ISLAMI TU...

TEFSIR U...

Derse Katlma Yantemi

ASENKRON

ASENKRON

ASENKRON

ASENKRON

ASENKRON

ASENKRON

Sekil 3. RapidMiner programina aktarilan veri seti.

Ofrenci Bagan Durumu
BASARILI

BASARILI

BASARILI

BASARISIZ

BASARILI

BASARILI

Aktarilan veri seti {izerinde, RapidMiner yaziliminin bir 6zelligi olan ve en sik kullanilan algoritmalar
ile otomatik olarak tahmin ve analizi yapilmigtir. Yapilan otomatik tahminleme analizinde dogruluk
orant Sekil 4’de gosterildigi gibi %69 olarak ¢ikan Naive Bayes, %70 olarak ¢ikan Loggistic Regression,
%70 olarak ¢ikan Deep Learning ve %70 olarak ¢ikan Gradient Boosted Trees algoritmalart daha detayli
olarak incelenmistir. Decision tree ve Random Forest algoritmalart islem
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hiz1 ve dogruluk oranlari ¢calismamiz i¢in belirledigimiz esik degerinin altinda kaldigi i¢in ¢aligmaya
dahil edilmemistir. Otomatize edilmis modellerin igerisinde olmayan ancak literatiirde bu tip veriler
iizerindeki basarisini ispat etmis olan k-NN algoritmasi da karsilagtirilacak algoritmalar arasina dahil
edilmistir.

T75.0%

50.0%

250%

00%
Q}ﬁf’"

& o
E &

o "&e’ d’e'é‘t \&e,‘-‘
5 & & & 5 &
¥ 5 & o o o
\?Q be}
o
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Sekil 5. Auto Model islem siiresi (ms).

Sekil 6’da olusturulmus modellerin ve operatdrlerin yardimci program {izerindeki grafiksel arayiizii
gosterilmektedir. Veri seti solda, model sonuglar1 sagda olacak sekilde veriler soldan saga dogru
islenerek yonlendirilmektedir. Burada kullanilan modiiller ve gorevleri kisaca asagidaki gibidir;

1.

2.
3.

o s

6.
7.

Retrieve: Modelde veri setini temsil eder. Caligmanin ileri agamasinda veri setiyle ilgili detayli
bilgi verilecektir.

Set Role: Veri setinde tanmin yapilacak olan alan (Ogrenci Basar1 Durumu) etiketlenmistir.
Split Data: Verilerin ne kadarinin egitim ve test verisi olacagini belirler. Bu belirleme iglemi
yapilirken Split Data operatoriiniin sampling type parametresinden “stratified sampling”
secilmigtir. Calismanin ileri agamasinda verilerin ne kadarmin test ve ne kadarinin egitim verisi
olduguyla ilgili bilgi verilmistir.

Stratified Sampling (Tabakah Ornekleme): Rastgele alt kiimeleri olusturur ve alt
kiimelerdeki sinif dagilimlarini tiim 6rnek kiimesi ile ayn1 olmasini saglar.

Multiply: Birden fazla algoritmaya baglanti yapilabilmesi i¢in kullanilmustir.

Deep Learning (Derin Ogrenme), Gradient Boosted Trees, k-NN, Logistic Regression
(Lojistik Regresyon), Naive Bayes: Algoritmalar ile ilgili detayl bilgi verilecektir.

Apply Model: Egitilmis veriye gore test verisinin tahmin iglemini yapar.

Performance: Tahmin edilmis olan verinin anlamli bir duruma gelmesine yardimei olur.

Rapidminer programinin igerisine aktarilan veri seti otomatik model ile isleme tabi tutulduktan sonra
iclerinden en yliksek basar1 ylizdesine sahip 4 algoritma ve bu algoritmalar arasinda olmayan k-NN
algoritmast ile asagidaki sekilde verilen model olusturulmustur.
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Sekil 6. Calismada kullanilan operatorler.

Bu modeldeki kullanilan algoritmalilarin basar1 oranlarimin artirilmasi ig¢in parametrelerinde yapilan

degisiklikler ve sonuglar simiflandirma yontemleri boliimiinde detayl: olarak verilecektir.

Calismanin siiflandirma stireci Sekil 7°de gosterilmistir.

Veri Onigleme

Otomize
Edilmis
Algoritmalar

Secilen 4 Algoritmaya
k-NN Ekle

Bagans! En Yiksek
4 Algoritma

K-NN Dahil
5 Algoritma

Algoritmalann
Parametre
Degisiklikleri Basaris!

Yukseliyor mu?

Basarisi En Hayir
Yiiksek Modeli

Seg

Sekil 7. Sumiflandirma stireci.

Sekil 7°deki siirecte verileri 6nisleme siirecinde veri hazirlama, birlestirme, temizleme vb. islemleri
yapilir. Sonrasinda RapidMiner programinin 6zelligi olan otomatik modelleme isleminin sonunda en iyi
cikan algoritmalar belirlenir. Algoritmalarin igerisine iyi bir sonug¢ verecegini diisiindiigiimiiz k-NN

algoritmasi da eklenir. Bu algoritmalardan maksimum dogruluk oranimi almak igin parametrelerinde
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degisiklikler yapilir. Algoritmalarin en yiiksek dogruluk oranlarimi belirledikten sonra aralarinda en
yiiksek model segilir.

A. CALISMADA KULLANILAN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

RapidMiner programinda otomatize edilmis modellerden en iyi sonug¢ veren 4 algoritma ve iclerinde
bulunmayan k-NN (literatiirde buna benzer veri setlerinde daha 6nce kullanilmis ve iyi sonuglar verdigi
bildirildigi icin) algoritmalarinin veri seti lizerindeki basarisi ile beraber bu boliimde detayli olarak
incelenmistir. Algoritmalarda detayl isleme yapilirken varsayilan olarak verilerin %80°ni egitim verisi
geri kalan %20’si ise test verisi olarak kullanilmustir.

RapidMiner programi algoritmalarin 6zelliklerine gore verilerin tiplerinde kodlama (encoding) islemini
otomatik olarak gerceklestirmektedir. Yani kategorik degiskenler sayisal degiskenlere RapidMiner
programi ile otomatik olarak doniigmektedir. Olusturulacak model sayisal verilerle ¢aligmasi gerektigi
takdirde normalizasyon (degerlerin 0 ile 1 arasina cekmek) yapilmasi gerekmektedir. Ornegin Tablo
3’deki cinsiyet slitunundaki erkek ve kadin verileri veri 6nisleme asamasinda iki kategoriye sahip oldugu
icin veriler 1 ve 0’a doniistiiriilebilir. Ancak veri setinde kullanilacak olan &zellikler ikiden fazla
kategoriye sahipse kodlama iglemi yapilir. Ornegin Tablo 3’deki kisinin yasadig1 sehir bu sefer her
kategori farkli bir kolon olusturulacak sekilde kodlanir. Naive Bayes algoritmasi olasiliklar iizerine
hesap yaptigi i¢in kategorik verilerle ¢alisir. Bu nedenle bu galigmada kategorik veriden doniisiim Naive
Bayes algoritmasimi kullanan diger modellerde RapidMiner programi tarafindan otomatik olarak
yapilmustir.

Tablo 3. Kategorik degiskenlerin sayisal degiskenlere doniistiiriilmesi siireci.

Cinsiyeti Sehir Cinsiyetl  Sehirl  Sehir2  Sehir3
Erkek Ankara 1 1 0 0
Kadin Istanbul 0 0 1 0
Kadin Izmir 0 0 0 1

Bu calismada giris bilgileri olarak Fakiilte/MYO, Boliim Adi, Ders Adi, Derslere Katilma Y 6ntemleri
kullanilmaktadir. Bu kategorik bilgiler sayisal bilgilere doniistiiriildiigiinde;

e Fakiilte/MYO bilgileri i¢in toplamda 4 kolon olusur.

e Boliim Ad bilgileri i¢in toplamda 23 kolon olusur.

e Ders Adi bilgileri i¢in toplamda 143 kolon olusur.

e Derse katilma Yontemleri i¢in toplamda 3 kolon olusur.
Algoritma sayisal bir veri kullaniyorsa, bu ¢alismada toplamda 173 giris kolonu olusur. RapidMiner
programi bu kodlama islemini otomatik olarak gerceklestirmektedir.

A. 1. Derin Ogrenme ile Stmflandirma

Derin Ogrenme bir makine 6grenme yontemidir. Verilen bir veri kiimesi ile giktilar1 tahmin edecek
yapay zekay1 egitmeye olanak saglar. Yapay zekayr egitmek i¢in hem denetimli hem de denetimsiz
ogrenme kullanilabilir [27]. Derin 6grenme siniflandiricist Sekil 8’de goziktiiga gibi 3 tip (Giris, Gizli
ve Cikis) katman igerir. Her katman en az bir adet birbirine bagli diigiim icerir. Veri setinde siniflandirici
karmasik yapiyi algilar ve dnceki katmanlar1 hesaplamak i¢in kendi i¢ parametrelerini degistirir [28].
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Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Yo

Sekil 8. Derin Ogrenme Semasi.

Yapay sinir aglarina dogrusal olmayan gercek diinya 6zelliklerini tanitmak i¢in aktivasyon fonksiyonuna
ihtiya¢ duyulur. Temel olarak basit bir yapay sinir aginda x girdiler, w agirliklar olarak tanimlanir ve
agin ¢ikigina aktarilan degere f(X) yani aktivasyon islemi uygulanir. Daha sonra bu, nihai ¢ikis ya da bir
bagka katmanin girisi olacaktir [29]. Bu ¢aligmada aktivasyon fonksiyonu olarak Rectifier kullanilmistir.

Rectifier: X’in giris degeri oldugu maksimum (0, X) degerini secer [30].

Sekil 9. Rectifier grafigi.
Hidden Layer Sizes: Gizli katman sayisini ve bu katmanlardaki néronlarn sayisini ayarlamaya
yardimc1 olur. Tablo 4’de gizli katman ve ndron sayilarini degistirerek en iyi sonug 1 Gizli katmanda 30

noron olarak bulunmustur.

Tablo 4. Derin 6grenme gizli katman ve néronlarin Karsilastirilmast.

1 Gizli Katman 2 Gizli Katman 3 Gizli Katman
30 Noron 50 Noron 50 x 50 Noron 100 x 100 Noron 50 x 50 x50 Noron
71,33% 67,67% 69,05% 70,31% 67,61%

RapidMiner programinin Derin Ogrenme operatdriiniin Epochs parametresinde veri kiimesinin kag kez
tekrarlanacaginin ayarlanmasi yapilir. Tablo 5’de degisik tekrarlama durumlarma bakilmistir. En iyi
tahmin degerinin 10 oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 5. Derin ogrenme veri kiimesi yinelenmesi karsilastriimast.

Tekrar Sayis1 ~ Tahmin Oram

5 68,45%
7 67,25%
10 71,33%
20 69,41%
100 69,41%

Bu ¢alismadaki derin 6grenme algoritmasinda degisiklik yapilan parametreler Tablo 6’da gosterilmistir.
Sonucu etkilemedigi goriilen baz1 parametreler varsayilan olarak birakilmistir. RapidMiner programi
verileri otomatik olarak sayisal degere doniistiirdiigii i¢in derin 6grenmedeki giris katmani 173, gizli
katman sayis1 30 ndron ve ¢ikis katmani 1 adettir.

Tablo 6. Derin égrenme algoritmasi i¢in kullanilan parametreler.

Ozellik Ad1 Deger
Fakiilte/MYO (4), Bolim Ad1
173 Adet Giris (23), Ders Adi (143), Derse
Katilma Yontemi (3)
1 Adet Cikis Ogrenci Bagar1 Durumu
Egitim icin Veri Setinin Tekrarlanma Sayisi 10
Gizli Katmanlarda Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonu Rectifier
Gizli Katman Sayisi 1
Gizli Katmanlarda Kullanilan Noron Sayisi 30

Derin Ogrenme algoritmasinin Veri seti iizerindeki basaris1 Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Derin grenme algoritmast karsilastirmasi.

Gercek  Gercek  Dogruluk
Basarih  Basarisiz

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

Tabloda “Gercek Basarili” sayis1 toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 602 verisini dogru tahmin
etmistir. 330 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlig tahmin etmistir. Bu sekilde biitiin
cizelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandigi zaman Derin Ogrenme algoritmasindaki
toplamdaki bagar1 orami ortalamasi %71,33 olarak hesaplanmistir. Daha yliksek dogruluk oranina
ulasmak i¢in diger algoritmalar {izerinde ¢aligmalara devam edilmistir.

A. 2. k-NN ile Stniflandirma

k-NN algoritmasi, dznitelik alanindaki yakin egitim 6rneklerine dayali olarak nesneleri siniflandirir.
Yakinlik, 6klid uzakligi ad1 verilen bir uzaklik metrigi cinsinden tanimlanir. Bdylece, nesne komsusunun
cogunluk oyu ile siniflandirilir ve nesne en yakin k komsusu arasinda en yaygin olan sinifa atanir [20].
k degerinin tek say1 verilmesine dikkat edilmesi gerekir. k degerine ¢ift say1 verildiginde komsuluklarin
cift sayida ve aym uzaklikta olmasindan dolayr hangi sinifta olacag:i belirlenemez [31]. k-NN
algoritmasinda farkli k degerlerine gore iki sinifi ayiran sinirlar Sekil 10°da gosterilmistir [32].
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Sekil 10. Farkli k degerine sahip iki sinifi ayiran farkl sumirlar [32].

Tablo 8’de k parametresi degerlerinin karsilagtirmasi yer almaktadir. Burada en iyi sonucu veren k
degeri 13’tiir.

Tablo 8. k-NN algoritmasinin K degerinin karsilastiriimast.

k Degeri Tahmin Oram
1 61,90%
5 67,49%
13 70,13%
19 68,93%
79 66,23%

K-NN algoritmasinin veri seti tizerindeki basaris1 Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. K-NN algoritmas: karsilastirmasu.

Gercek  Ger¢ek  Dogruluk
Basarih  Basarisiz

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

Tabloda “Gercek Basarili” sayis1 toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 678 verisini dogru tahmin
etmigtir. 254 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlig tahmin etmistir. Bu sekilde biitiin
cizelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandig1 zaman k-NN algoritmasinin toplamdaki basari
orant ortalamas1 %70,33 olarak hesaplanmistir. Daha yliksek dogruluk oranina ulagsmak icin otomatik
modellemeyle belirledigimiz diger algoritmalar lizerinde ¢alismalara devam edilmistir.

A. 3. Naive Bayes ile Simiflandirma

Naive Bayes algoritmasi, belirli bir veri kiimesindeki degerlerin frekansii ve kombinasyonlarim
sayarak bir olasilik kiimesini hesaplayan basit bir olasiik simiflandiricisidir [33].  Naive
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Bayes siniflandiricisinin temeli Bayes teoremine® dayanir. Naive Bayes algoritmasi basit bir algoritma
olmasina ragmen genellikle karmagik siniflandirma yontemlerinde iyi performans gosterebilir [32].
Calisma icin Naive Bayes algoritmasinin parametresinde herhangi bir degisiklik yapilmamistir.
Varsayilan parametre kullanilmistir. Naive Bayes algoritmasi kategorik verilerle ¢alisir. Bu veri seti icin
herhangi bir kategorik — numerik doniigiimiine ihtiya¢ duyulmamuistir.

Naive Bayes algoritmasinin veri seti tizerindeki basaris1 Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10. Naive Bayes algoritmast karsilastirmas.

Gercek  Gergek  Dogruluk
Basarih  Basarisiz

Tahmin Basarih 622 189 76,70%
Tahmin Basarisiz 310 543 63,66%
Hatirlama 66,74% 74,18%

Tabloda “Gergek Basarili” sayisi toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 622 verisini dogru tahmin
etmistir. 310 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlig tahmin etmistir. Bu sekilde biitiin
cizelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandig1 zaman Naive Bayes algoritmasindaki toplamdaki
bagar1 orani ortalamas1 %70,01 olarak hesaplanmustir. Daha yiiksek dogruluk oranina ulasmak i¢in diger
algoritmalar iizerinde ¢alismalara devam edilmistir.

A. 4. Gradient Boosted Trees ile Simiflandirma
Gradient Boosted Trees, bir grup zayif tahmin modelleri bigimindeki regresyon ve siniflandirma

sorunlar1 i¢in bir makine 6grenimi yontemidir. Bu yontem, modelleri asamali olarak olusturur ve istege
bagl tiirevlenebilir bir kayip fonksiyonunun optimizasyonuna izin vererek modelleri genellestirir [34].

fx)=0 Boosted Model
B

For < P 7 < Fo i fx = bzlmm

Tree 1 — Tree2 — Tree N — )

_ [ - — - -
o B B & 6 B a® . Sw.E=
e aEs soesesaEE (T I I TNl
- A1) e = Af2(x) ri= Xioalr = A7 ()

Sekil 11. Gradient Boosted Trees algoritmas: 6rnegi [34].

Gradient Boosted Trees algoritmasinda degisiklik yapilan parametrelerin agiklamalari asagida
verilmistir.

Number of trees: Bu parametre ile kullanilacak agag¢ sayisini belirlenir.

Min Split improvement: Bu parametrede bir boliinmenin ger¢eklesmesi igin karesel hata azaltmada
minimum ilgili gelismeyi belirtir.

Learning rate: Bu parametrede 6grenme orani belirlenir. Her déngiide hata sonucu learning rate orani
kadar tekrar hesaplama yapilir.

Bu ¢alismadaki Gradient Boosted Trees algoritmasinda degisiklik yapilan parametreler Tablo 11°de

1 Bayes Teoremi: [1(11|(]) =%) [32]
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gosterilmistir. Sonucu etkilemedigi goriilen bazi parametreler varsayilan olarak birakilmustir.

Tablo 11. Gradient Boosted Trees algoritmasi igin kullanilan parametreler.

Ozellik Adx Deger
Agac Sayisi 25
Minimum Béliinmiis Iyilestirme Degeri 1.0E-4
Egitim icin Veri Setinin Tekrarlanma Sayisi 10
Ogrenme Oram 0,191

Gradient Boosted Trees algoritmasinin veri seti {izerindeki basaris1 Tablo 12°de verilmistir.

Tablo 12. Gradient Boosted Trees algoritmast karsilastirmast.

Gercek  Gergcek  Dogruluk
Basarih  Basarisiz

Tahmin Basarih 591 158 78,91%
Tahmin Basarisiz 341 574 62,73%
Hatirlama 63,41% 78,42%

Tabloda “Gerg¢ek Basarili” sayisi toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 591 verisini dogru tahmin
etmistir. 341 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlis tahmin etmistir. Bu sekilde biitiin
cizelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandigi zaman Gradient Boosted Trees algoritmasindaki
toplamdaki bagar1 orami ortalamasi %70,01 olarak hesaplanmistir. Daha yiiksek dogruluk oranina

ulasmak icin diger algoritmalar {izerinde ¢alismalara devam edilmistir.

A. 5. Lojistik Regresyon ile Siniflandirma

Lojistik Regresyon bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri aragtiran siniflandirma
algoritmasidir. Lojistik Regresyon analizi ile verilerin hangi sinifa ait oldugunu tahmin eden bir
regresyon islevi olusturulur. Yani bagimli degiskenlerin siirekli ¢ikis degerleri yerine sinif iiyelikleri
tahmin edilir. Bu siirecin hepsi lojistik regresyon olarak tanimlanabilir [35]. Lojistik regresyonun Sekil

12°de semasi goriilmektedir.

Error

output

Sekil 12. Lojistik Regresyon Semasi [36].

Sekil 13’de lojistik regresyonun modeli goriilmektedir.

Katsayn
(coef_, slope)

Kesme Terimi Bagimsz

(intercept) \ f / Degisken

pogmh «——— Y1 = fo + B X x; +hata(e;)

Sekil 13. Lojistik Regresyon modeli [37].
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Lojistik Regresyon algoritmasinda parametreler sonucu degistirmediginden dolay1 varsayilan degerler
kullanilmagtir,

Lojistik Regresyon algoritmasinin veri seti tizerindeki basarist Tablo 13°de verilmistir.

Tablo 13. Lojistik Regresyon algoritmasi karsilastirmast.

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

Tabloda “Gerg¢ek Basarili” sayisi toplamda 932 veriyken modelimiz bunun 699 verisini dogru tahmin
etmistir. 233 adet veriyi ise “Tahmin Basarisiz” olarak yanlis tahmin etmistir. Bu sekilde biitiin
cizelgedeki basarili ve basarisiz tahminler oranlandigi zaman Lojistik Regresyon algoritmasindaki
toplamdaki basar1 orani ortalamasi %73,50 olarak hesaplanmustir.

l1l. TARTISMA

A. ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMASI ve VM’DE BASARI KRIiTERLERI

Literatiirdeki ¢alismalarin ¢ogunlugunda Ogrenci performansim farkli agilardan hesaplamalar yer
almaktadir. Bizim c¢alismamizda derse katilma yontemleri 6grenci performans tahminlerine gore
yorumlanmustir. Derse katilma yontemlerine gore 6grenci performanst literatiirde rastlanmamigtir. Ayni
zamanda literatiirde cogunlukla Weka programinin kullanildig1 gériigmiistiir. Caligmamizda acik kaynak
kodlu ve akademiye iicretsiz olan RapidMiner programi kullanilmisgtir.

Derin Ogrenme, k-NN, Naive Bayes, Gradient Boosted Trees ve Lojistik Regresyon algoritmalari
kargilagtinldiginda en iyi performansi sirasiyla %73,50 ile Lojistik Regresyon, %71,33 ile Derin
Ogrenme, %70,73 ile k-NN, %70,01 ile Naive Bayes ve Gradient Boosted Trees algoritmalar1 vermistir.

Tablo 14’de algoritmalarin egitim ve tahmin igin kullanilan oranlarin basari oranina ve galigma siiresine
etkileri verilmistir. Literatiir genelinde yapilan c¢alismalarda algoritmalarin ¢aligma siireleri

belirtilmemistir. Calismamizda bu siirelerde belirtilmistir.

Tablo 14. Algoritmalarin karsilastirmasi.

Tahmin Oranlar1 / Calisma Siiresi

Egitim Verisi - - —
. Derin . Gradient Lojistik
 Test Verisi Ogrenme K-NN Naive Bayes g osted Trees Regresyon
67,24% / 65,41% / 68,38% / 67,84% / 59,85% /
%20 / %80 ; ; X ! )
Osaniyedenaz  2saniye  0Osaniyedenaz 0 saniyedenaz 0 saniyeden az
64,58% / 67,97% / 68,79% / 69,21% / 71,49% /
%40 / %60 . : X ! !
1 saniye 2saniye  Osaniyedenaz 0Osaniyedenaz 0 saniyeden az
68,74% / 67,37% / 68,53% / 68,67% / 71,12% /
%50 / %50 . : X ! !
1 saniye 3saniye  Osaniyedenaz 0saniyedenaz 0 saniyeden az
70,36% / 68,95% / 69,46% / 69,34% / 72,23% /
%60 / %40 . ; ; ; :
1 saniye 3saniye  Osaniyedenaz 0 saniyedenaz 0 saniyeden az
71,33%/ 70,73% / 70,01% / 70,01% / 73,50% /
%380 / %20 . : : : !
2 saniye 2saniye  Osaniyedenaz 0 saniyedenaz 0 saniyeden az
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Tablo 14’de en basarili tahmin oraninin %80 egitim ve %20 test verisiyle oldugu anlagilmistir. Dogruluk
orani ve ¢aligma siiresine bakildiginda en iyi performansi Lojistik Regresyon algoritmasi vermistir.

Cogu literatiirde oldugu gibi ¢alismamizda da modellerin performansini belirlemek icin karisiklik
matrisi baz alinmistir. Derse katilma yontemlerine gdre en iyi sonucun hesaplanmasi ise en yiiksek
model basarisina sahip Lojistik Regresyon algoritmasindaki sonuglarin Senkron, Asenkron ve Hibrit
icin filtrelenerek bu filtreler sonucu elde edilen veriler tizerinde Karisiklik Matrisi hesaplanmistir. Yani
en basta veri setinde Asenkron, Senkron ve Hibrit yontemler birlikte modellere verilmis, tahmin
performansi en iyi model olan Lojistik Regresyon sonucu bu veriler, bu ii¢ 6zellik i¢in ayr1 ayr
Karigiklik Matrisi hesabi yapilmigtir. Bunlarin sonuglart Tablo 16,17,18,19°da detayli bir sekilde
verilmistir.

Karnigiklik Matrisi, modellerin tahmin performanslarin belirlenmesi i¢in kullanilir [38]. Diger bir
deyisle tahmin edilen degerleri ve gergek degerler iizerinde algoritmanin performansini belirlemek igin

kullanilir. Sekil 14°de ikili siniflandirict karisiklik matrisinin bir 6rnegi bulunmaktadir. Bu calismada
ikili siniflandirici karisiklik matrisi kullanilmustir.

Tahmin Edilen Degerler

Gergek Pozitif Yanhs Negatif
(TP) (FN)

Yanhs Pozitif ]

] Gercek Degerler

Gergek Negatif

(FP) (TN)

Sekil 14. Ikili Simiflandirict Karisiklvk Matrisi.

Sekil 12°de gosterilen ikili siniflandirict karisiklik matrisi verileri elde edildikten sonra, siniflandirma
modellerinin performansini belirlemek i¢in Tablo 15’de gosterilen metrikler kullanilmistir.

Tablo 15. Performans karsilastirma metrikleri [39].

Metrik Formiil Aciklama
Dogruluk Oram TP+TN Genel olarak ne kadar dogru
(Accuracy Rate) TP+TN+FP+FN  tahmin ettiginin oranin1 Vverir.
Yanhs Stmflandirma Oram FP+EN Genel olarak hata oranini
(Misclassification Rate) TP+TN+FP+FN Verir.
Gergek Pozitif Degerlerin Oran: TP e e e
(True Positive Rate veya Recall) TP+EN oranini Veir.
Gergek Negatif Degerlerin Oram TN S;égflégggjtg}?;‘?gréggﬂg
(True Negative Rate veya Specificity) TN + FP oranini Verir.
Kesinlik Oram TP Dogru tahminlerin ne kadar
(Precision) TP+FP kesin oldugu oran1 verir.
F Skoru 2TP Dengesiz siniflar igin yararl
(F Score) 2TP+FP+FN hibrit sokurunu verir.

Lojistik Regresyon algoritmasiyla en iyi tahmin degerlerine ulasilmisken, karigiklik matrisiyle derse
katilma yontemlerinden hangisinin daha verimli oldugu hesaplanmustir.
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Tablo 16. Karisiklik matrisi tablosu (Asenkron).

Asenkron Basarih (Tahmin)  Basarisiz (Tahmin)
Basarili (Gergek) 298 (TP) 157 (FN)
Basarisiz (Gergek) 105 (FP) 321 (TN)

Tablo 16’da asenkron yonteminin karigiklik matrisinin tablosu olusturulmustur. Bu tabloya gore

hesaplamalar yapilmis ve Tablo 19’da verilmistir.

Tablo 17. Karisiklik matrisi tablosu (Senkron).

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

Tablo 17°de senkron yoOnteminin karisiklik matrisinin tablosu olusturulmustur. Bu tabloya gore

hesaplamalar yapilmig ve Tablo 19’da verilmistir.

Tablo 18. Karwsikitk matrisi tablosu (Hibrit).

Hibrit Basarih (Tahmin)  Basarisiz (Tahmin)
Basarili (Gercek) 268 (TP) 8 (FN)
Basarisiz (Gergek) 52 (FP) 28 (TN)

Tablo 18’de hibrit yonteminin karigiklik matrisinin tablosu olusturulmustur. Bu tabloya gore

hesaplamalar yapilmis ve Tablo 19’da verilmistir.

Tablo 19. Karisiklik matrisi derse katilma yontemlerinin karsilastiriimast.

Derse Katilma Yontemleri

Kanisikhik Matrisi Hesaplamalari

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

Tablo 19’da derse katilma yontemlerinin karisiklik matrisi hesaplamalarinin karsilastirmasi yapilmstir.
Bu karsilastirmadaki degerler goz 6niine alindiginda, en iyi sonucu veren derse katilma yontemi sirasiyla
Hibrit, Asenkron ve Senkron olarak goriilmektedir. Bir dersten gergekte basarili iken tahminde basarili
olma durumunun en yiiksek performansi (6grenci basari durumu) Hibrit yontem ile islenmis derslerde
almmstir. Bir dersten gercekte basarisiz iken tahminde basarisiz olma durumunun en yiiksek
performansi (6grenci basar1 durumu) Senkron yontem ile islenmis derslerde alinmistir.

V. SONUC

Biitiin diinyay1 etkisi altina alan Covid-19 pandemisiyle birlikte iniversitelerin uzaktan egitim
sistemlerinde biriken verileri odagina alan bu ¢caligmada, bir iiniversiteye ait uzaktan egitim sisteminden
elde edilmis veriler iizerinden 6grenciler i¢in gelecek donemlerde en giivenilir olabilecek uzaktan egitim
modeli, VM yoluyla tahmin edilmeye c¢alistimistir. Ogrencilerin uzaktan egitim sisteminde derse
Senkron, Asenkron ve Hibrit katilma bigimlerinin 6grenci basarisina etkilerinin VM
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yoluyla tahmin edilip edilmeyecegi sorusu arastirmanin temel problemidir. Bu problem cercevesinde
yiiriitiilen arastirmada RapidMiner yardimci programi ile tahmin edici metotlarla inceleme ve analizler
yapilmustir.

Arastirmanin sonucunda VM modellerinden Lojistik Regresyon algoritmasi kullanilarak elde edilen
sonuglar dogrultusunda, tiniversite 6grencilerinin basari durumlari tahmin edilmek istendiginde uzaktan
egitim siirecinde en giivenilir sonucu veren derse katilma yontemi olan “Hibrit” olarak secilmesi tavsiye
edilmektedir.

Gelecekte yapilacak galigmalar i¢in, liniversitelerin Fakiilte, MYO, Boliim ve ders bazli olarak bu VM
modelleri uygulanarak caligmalar yapilabilir. Bu alanda yapilacak somut g¢aligmalar su sekilde
siralanabilir;
1. Caligmalar ders bazli yapilarak hangi yontemin en giivenilir oldugunun tahmin edilmesi
2. Calismalar bolim bazli yapilarak hangi yontemin en giivenilir oldugunun tahmin edilmesi
3. Caligmalar Fakiilte/MYO bazli yapilarak hangi yontemin en giivenilir oldugunun tahmin
edilmesi
4. Yukaridaki maddeleri tekrar baz alarak 6grencilerin cinsiyeti, yasi, evinin internet baglantisi,
oturdugu bolge, evindeki 6grenme ortamu, kisisel bilgisayari vb. 6znitelikler de ¢aligmaya dahil
edilerek tahminler yapilabilir.
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