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OZET

Yapay zekanin bir alt basamagi olan makine 6grenmesi son yillarda egitim alaninda biiyiik 6nem
kazanmustir. Ogrenci-gretmen etkilesimi, akademik basar1 lgme ve dgrencilerin dersteki dikkat
durumlarinin  degerlendirmesi gibi ¢alismalar makine Ogrenmesi uygulamalari kullanilarak
yapilabilmektedir. Ayn1 zamanda veri madenciligi kullanilarak 6grencilerin verilerinin islenmesi ve
analiz edilmesinde de basar1 durumlarinin degerlendirilmesinde oldukga etkili olmaktadir. Bu tez
caligmasinda Samsun ili Atakum ilgesinde yer alan Hiirriyet Yildiz Okullar1 ve Bogazigi
Okullarr’nda 6grenim gormekte olan 5. ve 6. simif Ogrencilerine “Bilisim Teknolojilerinden
Yararlanma Olgegi” uygulanmistir. RapidMiner programinda yer alan karar agaci, rastgele orman,
x-means, k-means ve k-medoid kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak, 6grencilerin 6lgekte vermis
olduklar cevaplarla akademik bagarilari arasindaki iliski tahmini yapilmustir.

Karar agaci algoritmas1 kullanilarak yapilan analize goére 6grencinin bilisim teknolojilerini
aragtirma, 6dev ve iletisim araci olarak kullandiginda basarisimi ileri seviyeye tasiyarak, yazili
notunu daha yiiksek diizeye ¢ikarabilecegi belirlenmistir. Rastgele orman algoritmasi kullanilarak
elde edilen siniflandirma sonuglarina gore 6grenci, iletisim, eglence ve oyun araci olarak degil de
aragtirma amaciyla bilisim teknolojileri kullaniyor ise ileri seviye bir sinifa dahil olabilecegi ve
yazili notunun yiiksek olacagi tespit edilmistir. X-means kiimeleri igerisinde en basarili
ogrencilerin oldugu grup Kiime 0, k-means kiimeleri igerisinde en basarili 6grencilerin oldugu grup
Kiime 0, k-medoid kiimeleri igerisinde en basarili 6grencilerin oldugu grup Kiime 1 olarak analiz
edilmistir. Sonug olarak yiiksek akademik basar1 gosteren 6grenci grubu ile diisiik akademik basari
gosteren grubunun bilgisayar teknolojilerini  kullanim amaglarinda farkliliklarin ~ oldugu
goriilmektedir.
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INVESTIGATION OF THE RELATIONSHIP BETWEEN TECHNOLOGY USE AND
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ABSTRACT

Machine learning, which is a sub-step of artificial intelligence, has gained great importance in the
field of education in recent years. Studies such as student-teacher interaction, measuring academic
achievement and evaluating the attention of the student in the lesson can be done by using machine
learning applications. At the same time, it is very effective to evaluate the success of students with
the processing and analysis of data using data mining. In this thesis study, the "Information
Technologies Utilization Scale™ was applied to the 5th and 6th grade students studying at Hiirriyet
Yildiz Schools and Bogazi¢i Schools in the Atakum district of Samsun. Using the decision tree,
random forest, X-means, k-means and k-medoid clustering algorithms in the RapidMiner program,
the relationship between the answers given by the students in the scale and their academic
achievement was estimated.

According to the analysis made using the decision tree algorithm, it was determined that when the
student uses information technologies as a research, homework and communication tool, he can
take his success to an advanced level and increase his course grades to a higher level. According to
the classification results obtained by using the random forest algorithm, it has been determined that
if the student uses information technologies for research purposes, not as a means of
communication, entertainment and games, he can be included in a more advanced class and his
course grades will be high. The group with the most successful students was analyzed as cluster 0
in the x-means clusters, cluster 0 in the k-means clusters, and cluster 1 in the k-medoid clusters. As
a result, it is seen that there are differences in the purposes of using computer technologies between
the group of students with high academic achievement and the group with low academic
achievement.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Bu ¢alismada kullanilmis bazi1 simgeler ve kisaltmalar, yanda agiklamalar1 verilmek iizere

asagida listelenmistir.

Kisaltmalar Aciklama

OBS Ogrenci Bilgi Sistemi
DVM Destek Vektor Makinesi
EVM Egitimde Veri Madenciligi

B.T. Bilisim Teknolojileri



1.GIRIS

Hesap makinesinin icadindan giiniimiize kadar teknolojideki gelismeler ve ilerlemeler
oldukc¢a dikkat ¢ekicidir. Bu gelisim, bilgisayarlarla islem yapmaktan daha ileriye gidip,
bilgisayarlara bir sey Ogretme, diisinme ve yorum yapma kabiliyeti kazandirmaya
baslamistir. Giiniimiizde artitk hemen hemen her evde akilli cihazlar kullanildigi
goriilmektedir.  Akilli cihazlar baghi basina ileri bir teknoloji iken bu cihazlarda
kullandigimiz uygulamalarda ¢ok daha ileri teknolojiler yer almaktadir. Ornegin her giin
yanimizda bulunan bir akilli asistan ile giine baslayabiliyoruz. Pek ¢ok alanda kullanilan
makine 6grenmesi kavramini egitim ile birlikte ele aldigimizda iilkemizde ve diinyada pek

cok yenilige yol actigini goriiriiz.

Egitim bir {ilkenin en Onemli yapi taglarindandir. Bu nedenle egitim kurumlarinin en
onemli hedeflerinden biri de egitim kalitesini ve performansini arttirmaktir. Daha kaliteli
egitim saglayabilmenin yolu ise Ogrencilerin bireysel durumlari g6z Oniinde
bulundurularak  egitimin  6zellestirilmesidir. ~ Ogrencilerin ~ 6grenme hizi,  derse
odaklanabilmesi, ruh sagligi ve fiziksel becerileri gibi bireysel farkliliklarini dikkate alarak

yapilabilecek diizenleme teknolojinin sundugu imkanlarla gerceklestirilebilir.

Makine 6grenmesi uygulamalarinin egitimin pek ¢ok alaninda kullaniminin artacagi ve
ilerleyebilecegi ongoriilmektedir. Ciinkii ilerleyen teknoloji karsisinda klasik egitim
yontemleri geri kalabilecek ve daha basarili bir siire¢ i¢in yeniliklerin uygulanmasi
kacinilmaz olacaktir. Makine Ogrenmesi uygulamalarimin dahil edildigi egitim
sistemlerinde 6grenci, akademik olarak eksiklerini daha ¢abuk fark edebilir. Bu sistem,
farkli 6grenme davranigi olan Ogrencilere uygun calisma yontemleri Onerebilir. Ayni
zamanda, basart tahmini uygulamalar1 ile 6grenciye hangi ihtimallerde nasil bir basari
yakalayabilecegi ya da basarisizliklarinin nedenlerinin neler olabilecegine dair bir ¢ikarim

yapilarak giidiilenmesi saglayabilir.

Makine 6grenmesi yontemleri, 6grencinin 6grenme yontemi, 6grendigini nereden ve nasil
kazandigini, bunu giinliik hayatinda nasil kullandigini tespit veya tahmin edebilmektedir.

Diinya’da pek ¢ok 6rnegi olan makine 6grenmesi uygulamalar1 destekli egitim ve 6gretim



programlarinda temel hedefler belirli riskleri 6nlemek ve iyi olani daha iyiye Seviyeye

cikarabilmektir (Ghorbani ve Ghousi, 2020).

Makine 6grenmesi egitimin yani1 sira tip, astronomi, finans gibi farkli alanlarda da siklikla
uygulanmaktadir. Egitim alaninda kullanilabilen makine dgrenmesi algoritmalar1 Egitimde
Veri Madenciligi (EVM) olarak adlandirilir (Baker ve Yacef, 2009). EVM, egitimcilere ve
egitim planlamacilarina biiylik ve karmasik egitim veri kiimelerini daha iyi anlamalarini
saglar. Ayrica bu veri kiimelerinden ¢ikardiklar1 sonuglara goére durum tespiti yapmalarina

ve gelecek i¢in planlamalar yapmalarina olanak saglar.

Bu tezin amaci 6grencilerin bilisim teknolojilerinden yararlanma diizeyleri ile akademik
basarilar1 arasindaki iliskinin veri madenciligi yontemleri ile belirlenebilmesidir. Bu amag
dogrultusunda, 5. ve 6. Smif 6grencilerine “Bilisim Teknolojilerinden Yararlanma Olgegi”
uygulanmistir. Veri madenciligi algoritmalar1 olan karar agaci, rastgele orman ve
kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak, 6grencilerin Ol¢ekte vermis olduklari cevaplarla

akademik basar1 arasindaki iliski degerlendirilmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Literatiirde ¢alismamizin konusuyla ilgili olarak ve RapidMiner programi kullanilarak

hazirlanmis ¢ok farkli ¢alismalar mevcuttur.

“Pandemi siirecinde uzaktan egitimde senkron, asenkron ve hibrit yapilmis derslerde veri
madenciligi ile 6grenci performanst analizi” adli yiiksek lisans tezi kapsaminda Yildirim,
derse katilma yontemlerinin tiimiiniin (senkron, asenkron ve hibrit) 6grenci basarisina
etkisini Karisiklik Matrisi yontemiyle karsilastirmustir. Kayseri Universitesinin Uzaktan
Egitim Uygulama ve Arastirma Merkezi sisteminden alinmig 8319 islenmis veriler
kullanilarak yapilan arastirmada RapidMiner programi kullanilmistir. Derin Ogrenme,
Naive Bayes, Gradient Boosted Trees, Lojistik Regresyon algoritmalari kullanilarak
yapilan ¢alisma sonucunda 6grenci basarisina gore en iyi tahminleme sonucunu %73,50 ile
lojistik regresyon ile kurulan modelin verdigini ve en giivenilir yontemin hibrit oldugu
belirtilmistir (Yildirim, 2022).



“Egitsel veri madenciligi: tahmin kullanarak 6grencilerin akademik performansinin makine
Ogrenimi algoritmalar1” basliklt calismasinda Yagci, lisans Ogrencilerinin ara sinav
notlarim1 kaynak veri olarak kullanarak, final sinav notlarin1 tahmin etmek i¢in makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanmustir. Veri seti, 2019-2020 giiz doneminde Tiirkiye'de bir
devlet {niversitesinde Tiirk Dili-I dersini alan 1854 ogrencinin akademik basari
notlarindan olugmaktadir. Rastgele ormanlar, en yakin komsu, destek vektdr makineleri,
lojistik regresyon, naive bayes ve k-en yakin komsu algoritmalarini kullanarak yapmustir.
Sonug olarak, bu kullanilan algoritmalarin 6grencilerin final sinav notlarini tahmin etmek
icin kullanilabilecek dogruluk orani ¢ok yiiksek algoritmalar oldugu belirtilmistir (Yagei,
2022).

Erken not tahmini 6grencinin gelecek smavlarma yonelik performansini arttirmada
fazlasiyla etkilidir. Daha 6nceden tahmin edilen notlarina bakarak akademik performansini
etkileyen unsurlari ortadan kaldirmak ve tahmin edilenden daha yiiksek puan almak
istenilebilir. Universitelerde de benzer sekilde erken not tahmini yapan makine 6grenmesi
tekniklerinin kullanildigi 6rnekler vardir. Bunlardan bir tanesi Bilkent Universitesi'nde
odevlerin, projelerin donem sonundaki sinava etkisinin tahminini yapan makine 6grenmesi
uygulamasidir (Kardas ve Giivenir, 2020). Donem i¢indeki derslerde dgrencilere verilen
projelerden ve Odevlerden aldiklari puanlar1 bir veri seti haline getirilerek egitim seti
olusturulmustur. Daha sonra ise Regresyon, Destek Vektor Makineleri (SVM), Lineer
Destek Vektor Makineleri ve Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) gibi makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak donem sonu notu tahmin edilmistir. Bu tahmine gore 80 olarak

elde edilen donem sonu notu gergekte 78 olarak belirtilmistir.

2021 yilinda yapilan ¢alismada yabanci dil 6grenme konusunda makine 6grenmesi destekli
dil 6grenimi arastirilmustir. Ogrencinin bir dili nasil algiladigi, kelimeleri ciimle iginde
nasil kullandigi ile ilgili verileri ilk olarak sordugu sorularla tanimlamaya ¢alisir ve daha
sonra Ogrencinin verdigi cevaplara gore Ogrencinin yabanci dil seviyesinin tespit edip,
eksik yonlerini analiz eder. Bu uygulamada 6grenciye sunulacak olan seviye tespit sinavi
yapay sinir ag1 modeli ile se¢ilmistir. Gruplarin belirlenmesi i¢in de k-means (ortalamalar)

algoritmasi kullanilmistir (Giingdr ve Orman, 2021).



2019 yilinda Amasya Universitesi’nde yapilan bir yiiksek lisans ¢alismasinda ise uzaktan
egitim goren on lisans 6grencilerinin mezuniyet durumu, Karar agaci, Naive bayes, Destek
Vektér Makinesi, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 ile tahmin
edilmistir. Calismada kullanilan algoritmalar karsilastirmali olarak incelenmistir.
Calismada 2016-2017 giiz donemi Cocuk Gelisim boliimiinde 6grenim goren 111 dgrenci,
Tibbi Dokiimantasyon ve Sekreterlik boliimiinde 6grenim géren 97 dgrenci, internet ve Ag
Teknolojileri boliimiinde 6grenim goren 21 dgrenci, Elektrik boliimiinde 6grenim gdren 25
ogrenci ve Mekatronik boliimiinde 6grenim goéren 50 6grencinin, okuduklar1 boliimlere
yonelik ders notlar1 ele alinmistir. Cocuk gelisimi boliimiinde en iyi tahmini Destek
Vektor Makinesi modeli yaparken, en diisiik tahmin sonucunu Naive Bayes modeli
vermistir. Diger boliimlerde en iyi tahmin Karar Agaglar algoritmasi1 gerceklestirmistir.
Calisma sonucunda da cesitle nedenlerle zamaninda mezun olamama ihtimalleri olan
ogrencilerin  olumsuz durumla karsilasmamast adina bir uyar1 mekanizmasi

hazirlanabilecegi ortaya koyulmustur (Kayhan, 2019) .

2019 yilinda, Veri Bilimi Dergisi’nde yayinlanan bir makalede, bir vakif iiniversitesine ait
OBS kullanan 324 6grencinin Sistem Kullamlabilirlik Olgegi (System Usability Scale-
SUS)’nin Tiirkge versiyonuna verdigi cevaplardan olusan veri seti ile 6grencilerin yas,
cinsiyet, boliim bilgisi eklenerek olusturulan veri seti kullanilarak ve C4.5 Karar Agaci
Algoritmasi, Naive Bayes Smiflandirict ve k-En Yakin Komsu Algoritmas: ile farkli
modeller kurularak modellerin performans degerlendirmesi yapilmistir (Demirkol, Kartal,
Seneler ve Giilsegen, 2019).

2017 wyilinda, Gazi Universitesi Fen Bilimleri Dergisinde yayimlanan makalede
ogrencilerin ders calisma sikiligi, aile bilgileri, yasadigi ortami, uyku saatleri, teknoloji
kullanimi, oyun oynama siklig1 ve hayattan memnun olma durumunu igeren bir veri seti ile
makine egitilmistir (Gok, 2017). Toplamda 1492 ortaokul Ogrencisinden alinan bu
bilgilerle egitilen makine 6, 7 ve 8. Simf Ogrencilerinin dénem sonunda Tiirk¢e ve
matematik derslerindeki basarilarini tahmin etmistir. Uygulamaya gore Tiirkge ders puan
52,72 olarak tahmin edilen 6grenci donem sonunda 58,45 almistir. Matematik ders puan

50,07 tahmin edilen 6grenci ise 58,71 almistir.

.....

ogrenme davraniglarinin simiflandirma teknigi ile tahmin edilmistir (Rao, Prasada, M.Rao



ve Ramesh, 2016). Bu uygulamada oOncelikle 6grencilerin nasil ders caligtiklari, ders
calisirken hangi dis etmenlerden etkilendigi, dikkat siireleri gibi bilgileri toplanip veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri setinde gereksiz bilgiler kaldirilarak ise yarayan bilgiler
simiflandirma teknigi ile islenmistir. Calisma sonucunda ise yavas 6grenen Ogrencilerin
kimler oldugu daha ¢abuk tespit edilmis ve 6grencilerin eksik konularinin neler oldugu

daha dogru tespit edilmistir.

2018 yilinda yapilan bir sempozyumda (ISMSIT 2018) yayimlanan bir bildiri de ise
meslek yiiksekokulu 6grencilerinin basar1 performanslarinin makine 6grenmesi yontemleri
ile analizi ele alinmigtir (Aydogan ve Karci, 2018). Bu bildiri 200 tane meslek
yiiksekokulu 6grencisinin okuduklar1 okula sinavsiz gecis ile gelmeleri durumu, aile gelir
durumu, kardes sayisi, bursluluk durumu, kendine ait odasi olup olmadigi, mesleki
derslerdeki basarisina ait veriler kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Veri setinin
cesitli algoritmalarla igslenmesi sonucu ulasilan sonuglar ise basarili 6grencilerin iyi gelir
durumuna sahip ailelerin cocuklar1 oldugu, sinavsiz gec¢is hakkinin mesleki derslerden
muaf olmasina etkili olan 6grencilerin buna ragmen bazi mesleki derslerden, daha 6nce
okudugu boliimle lise egitimi almayan 6grencilere gore daha diisiik basar1 elde ettigi tespit

edilmistir.

2019 yilinda Egitim Teknolojisi dergisinde yer alan bir makale de ise 6grencilerin STEM
tercihlerinin tahmini yapilmistir (Akgapinar ve Coggun, 2019). Bu tahmin igin 6grencilerin
Assistment Veri Madenciligi Yarigsmasi’ndaki tiklama verileri kullanilmistir. Tiklama
verilerinde harcanan zaman, yardim alma durumlari géz Oniine alinmistir. Kullanilan
makine 6grenmesi algoritmalar1 sonucunda Ogrencilerin STEM tercihi % 66 oraninda
dogru olarak siiflandirilmistir. Bu arastirmanin en 6nemli faydalarindan biri de 6grencinin

zamanini ilgisine yonelik uygulamalarda kullanmasina katki saglamasidir.

2017 yilinda, Martinez Abad ve Choparno Caso Lopez tarafindan makine &grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak yapilan istatiksel analizlerde ise dgrenci performansina kisiligin
etkileri ele alinmistir. 18.935 lise 6grencisi lizerinde yapilan ankette, kisiligin akademik
basariya etkisi oldukca yiiksektir. Calismada karar agact ve smiflandirma teknikleri

uygulanmistir (Abad ve Lopez, 2017).



2017 yilinda Cek uzmanlar Horakova ve Domova tarafindan yapilan “Egitsel metinlerin
yapay sinir ag1 ile siniflandirilmasi” ¢alismasinda 6grencilere 120 farkli metin icerigi olan
dokiimanlar sunulmustur. Ogrencilerden, bu metinlerdeki 6nemli konulara calisilmasi
istenilmistir. Ogrencilerin galistig1 konular, makine egitim verisi olarak kullanilmistir. Bu
egitim verisine dayanarak, algoritmaya baska metinler verildiginde, 6nemli konulari
makine 6grenmesi uygulamasi analiz etmistir. Boylece baska bir kaynakta bilgi kirliliginde
kaybolmadan dogru bilgiye ulasilabilecek bir sistem gelistirilmistir (Horakova, Houska ve
Domeova, 2017).

“Ogrencilerin akademik basarilarmin veri madenciligi metotlar1 ile tahmini” adli yiiksek
lisans tezinde Sengiir, Firat Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Bilgisayar ve Ogretim
Teknolojileri Egitimi Boliimii (BOTE) &grencilerinin mezuniyet notlarinin tahminini
yapmustir. Veri madenciligi yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Karar
Agaclart (KA) kullanilarak yapilan ¢alisma sonucunda, YSA’nin KA’ya oranla daha iyi
tahmin yaptig1 belirtilmistir (Sengiir, 2013).

Baradwaj ve Pal'm 2011 yilinda yaptig1 iiniversite 6grencilerine yonelik veri madenciligi
teknikleri ile yapilan 6grenci performans: ve devamlilik arastirmasi, veri siniflandirma
metodu ile ele alinmis olup, karar agaci algoritmas1 kullanilmistir. Bu arastirma sonucunda
ogrencilerin donem sonu sinavlarindaki performanslari ile okulu birakan 6grencilerin veya
ozel ilgiye ihtiya¢ duyan 6grencilerin erken tespiti saglanmistir. Bu sayede dgrenciye erken

danigmanlik ve onleyici hizmet sunulmustur (Baradwaj ve Pal, 2011) .

Dursun Dele'nin Oklahoma Eyalet Universitesi'nde, Kasim 2010 yilinda &grenciyi okulda
tutma yonetimi i¢in makine Ogrenmesi metotlarinin kiyaslamali bir analizini yaptigi
caligmasinda ise destek vektor makinesi, karar agaglari ve yapay sinir aglart kullanarak
ogrencilerin okulu birakma veya bir sonraki egitim kademesine neden ge¢mediklerini
incelemistir. Destek vektor makinesi %87, 23’liikk genel tahmin orani ile en basarili
algoritma olmustur. Calisma sonucunda 6grencilerin, bir 6nceki egitim kademesinde %70
oraninin istiinde, psikolojik olarak yipranma yasamasi nedeniyle, bir {ist egitim
kademesine ge¢cmedigini veya egitim hayatina bu sebepten devam etmedigini ortaya

koymustur (Delen, 2010).



Portekiz'de 2008 yilinda Ortaokul &grencilerine yonelik yapilan bir ¢alismada, egitim
seviyesinin iyilestirilmesi i¢in gerekenlerin tespiti amaglanmistir. Bunun ig¢in makine
ogrenmesi modeli gelistirilerek, eksikligin Ogrencilerin geg¢mis performanslarindaki
tamamlanmamis  konularin  giderilmemesi ve ileriye yonelik  G6grenmelerinin
desteklenmemesi oldugu ve bu durumlarin yakin bir iliski i¢inde oldugunu ortaya

koymustur (Silva, 2008).

Egitimde kullanildig1 gibi pek c¢ok farkli alanda da kullanilan makine Ogrenmesi

uygulamalari vardir. Kullanim alan1 ve 6rnek uygulamalari Cizelge 1.1°de agiklanmustir.

Cizelge 1.1. Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanim alanlar1 ve 6rnekleri

Kullanim Kullanim Amaci
Alam
Saghk Hastalik tanilama araglari, salginin yayilma tahmini, tedavi igin

izlenecek farkli yollarin  Onerilmesi (M.A. Cakmak, Kurt ve Cakmak,
2022).

Ulasim Belli saatlerdeki trafik yogunlugunu tahmini, kargo araglarinin teslimat
sliresi ve en popiiler konulardan biri olan siiriiciisiiz araglar (Aylak,

Okan ve Yazici, 2021).

Miizik Miizik dinleme uygulamalarmin kisinin dinlemelerine gore oynatma
listesi hazirlamasi, yil sonunda kisinin dinlediklerinin analizini ona

rapor olarak sunmasi (Karatana ve Yildiz ,2017).

Video -Film  Cevrimigi film, video izleme uygulamalar1 daha once izledigimiz
iceriklere gore neleri begenebilecegimize dair ipuglart verilmesi ve bunu
yaparken de hangi icerikte ne kadar siire gecirdigimizi, hangi konulara
ilgi gosterdigimizi ve hatta icerigin kapak fotografinda olan gorsellere
gore bile neleri tercih ettigimizi ele alip ve bir sonraki Onerisini bu

verilere gore yapilmasi (Gelemet, Aydin ve Cetinkaya,2022).

Bankacihik Risk yonetimi, kisiye ©zel indirim haberleri ve teklifler, miisteri

devamliligmin saglanmasi (Ozgiir, 2021)

Emlak Bir evin konum, oda sayis1 ve barindirdigi 6zellikleri hesaplayarak

olmas1 gereken fiyati soyleyen uygulamalar (Sayar ve Turdaliev, 2018).

Alsveris Aligveris yaparken hangi iriinde ne kadar siire gecirdiginiz, hangi




tirtinleri begeni listesine aldiginiz ve hangi tiir iiriinleri satin aldiginiza
bakarak bir sonraki aligveriginizde size iiriin Oneren sistemler (Ugar,

2021).

Cizelge 1.1. (devami)

Sosyal Kullandigimiz bir¢ok sosyal medya uygulamalarinda sik¢a kullanilan

medya icerikleri bizim begenilerimize gére sunulmasi ve ana sayfamizi bizim
daha onceki etkilesimlerimize gore yeniden organize edilmesi (Mayda,
Diri ve Yildiz ,2021).

Sanat Verilen birkag¢ kelime ile ilgili bir resim ¢izmesi istenilen veya var olan

bir resmi farkli bir resme doniistiiren pek ¢ok yazilimlar (Deveci, 2022).

Is hayati Insan kaynaklar1 tarafindan is basvurularmin ¢ok daha iyi
degerlendirilmesi ve c¢alisanlarin performansini arttirmasi konusundaki

verileri islemekte kullanilmasi (Tiftik, 2021).

Tarim Insansiz tarim igin robot gelistirme, bitki hastaliklarin1 tahmin etme ve
arazi yapist denetleme gibi konulardaki yardimer yazilimlar (Uzun,

Bilban ve Arikan, 2018).

Milli Robot kopekler, hedef belirleme ve ates etme dronlari, komuta kontrol
givenlik cihazlari, sinir giivenligi gibi konularda kullanilan yazilimlar (Adigiizel,

Dereli ve Karagoz, 2022).

1.2. Calismanin Amaci

Egitimde teknolojinin yaygin kullanimi sonucunda ortaya ¢ikacak olan olumlu veya
olumsuz durumlar1 analiz etmek Ogretmenlerin egitimde daha etkin rol alabilmesi
noktasinda énemli bir konudur. Ogrencilerin bilisim teknolojilerini kullanim amacinin ve
seklinin dogru tespit edilmesi ders basarisinin arttirilmasinda 6nemli bir faktor olabilir.
Yapmis oldugumuz calismada 5. ve 6. simif &grencilerinin “Bilisim Teknolojilerinden
Yararlanma Olgegi” ne verdigi cevaplar neticesinde yiiksek akademik basar1 gosteren
ogrenci grubu ile diisiik akademik basar1 gosteren Ogrenci grubunun bilgisayar

teknolojilerini kullanim amagclar1 c¢esitli siniflandirma algoritmalariyla arastirilmistir.



Bilisim teknolojilerinin kullanim1 ile ders basarisi arasindaki iligkinin belirlenebilmesi

amaclanmaktadir.

1.3. Cahsmanin Orneklemi

Arastirma grubu, Samsun ili Atakum ilgesinde yer alan Hiirriyet Yildiz Okullar1 ve
Bogazi¢i Okullari’nda 6grenim goéren 5. smif ve 6. simif 6grencilerinden olusmaktadir.
Ogrenciler 11-12 yas grubundadir. Cizelge 1.2.°de goriilecegi gibi ankete katilan dgrenci
sayist toplam 102°dir. Bu ¢alisma Ornekleminin se¢ilme nedeni MEB miifredatina gore

Bilisim Teknolojileri ve Yazilim dersinin 5. ve 6. siniflarda uygulaniyor olmasidir.

Cizelge 1.2. Katilimcilarin okullarina gore dagilimi

Hiirriyet Yildiz Okullar: Bogazici Okullan

5.Smif 6. simf 5.Smif 6. sinif
Kiz ) 6 19 22
Erkek 4 4 17 25
Toplam 9 10 36 47

Olgek uygulanirken dgrencilerin hazir bulunusluklar1 ve dlgegin gegerliligi géz Oniine
alinarak yazili smav donemlerinden sonra uygulanmistir. Hesaplamalarda kullanilan

parametreler Cizelge 1.3.” de verilmistir.

Cizelge 1.3. Calisma grubu dagilimi

DEGISKENLER FREKANS  YUZDE (%)
=
E KIZ 52 5098
N
é ERKEK 50 49,02




10

2. MAKINE OGRENMESI (MACHINE LEARNING)

Son yillardaki teknoloji diinyasinda yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi
kavramlarla sik karsilasmaktayiz. Aslinda bu kavramlar yaklasik elli yildir hayatimizda yer
almaktadir. Fakat ilerleyen teknolojik imkanlarla birlikte daha fazla karsimiza ¢ikmaktadir.
Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme birbirlerini kapsamaktadirlar. En genel
olan yapay zekadir. Yapay zeka, bir bilgisayarin ya da bilgisayar destekli makinenin,
probleme ¢6ziim bulma, anlama, bir mana c¢ikartma, genelleme ve ge¢misteki
ogrendiklerinden 6grenme gibi zihinsel siireclerle ilgili gorevleri yerine getirme teknolojisi
olarak nitelendirilmistir (McCarthy ve Feigenbaum, 1990). Yapay zekanin tarihte
karsimiza ilk ¢iktig1 yer 1950 yilinda bulunan Turing testidir. Bu testte ama¢ makinenin
diisiiniip, diistinmedigini tespit etmek ve diisiindiiglinii agiklayabilme kabiliyetine
bakmaktir. 1952 yilinda ise Arthur Samuel yapay zeka ilizerine ¢aligmalar yapmuigtir.
Bunlardan 6ncii olan1 bilgisayarda satrang oyununu kendi kendine 6grenebilen bilgisayar

programini gelistirmesiydi.

Yapay zekanin alt basamagi olan makine O0grenmesi ise temelde yine yapay zekanin
mantigini igerir. Fakat farkli olarak algoritmalari isleyerek Ogrenen bir hale gelmesidir.
Makine Ogrenmesi, Arthur Samuel tarafindan 1959’da  “bilgisayarin  agikga
programlanmadan 6grenme yetenegi” olarak tanimlanmaktadir (McCarthy ve Feigenbaum,
1990). Bir baska tanim ise matematiksel ve istatistiksel islemler ile veriler iizerinden
cikarimlar yaparak tahminlerde bulunan sistemlerin bilgisayar ile modellenmesidir (Safak,
2017). Bu durumu bir ¢ocugun bir seyler 6grenme istegine benzetebiliriz. Daha
cevresindeki nesnelerin ismini bilmeyen bir ¢ocuk siirekli olarak “Bu nedir?” sorusunu
sorar. Boylece kendine zaman iginde bir veri tabani olusturur. Ayni nesneyi bagka zaman
gordiigiinde hemen daha 6nce 6grendigi sekildeki ismini sdyler. Eger daha once gormedigi
bir nesne ise ya tekrardan “Bu nedir?” sorusunu sorar ya da kendindeki bilgiden yola
cikarak bir sonuca varmaya calisir. Makine 6grenmesi de ayn1 sekilde ge¢miste 6grendigi

veriyi kullanarak yeni veri i¢in en uygun modeli bulmaya ¢alisir ya da makine kendisinde

var olan verilerden yeni bir yorum yaparak kendi ¢ikarimini yapmaya ¢alisir.

Makine 6grenmesi algoritmalart cesitli biiyiik veri incelemelerinde de kullanilir. Biiytik
veri (Big data), giiniimiizde olduk¢a sik karsimiza ¢ikan ve islenmesi sonucunda farkli

verilere uyarlayabildigimiz veriler toplulugu olarak tanimlanmistir (Abaker ve digerleri,
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2015). Teknolojinin ivme aldig1 bir donemde oldukga fazla veri akis1 s6z konusudur ve bu
verilerin nitelikli olanla niteliksiz olanin ayrilmasi, islenmesi veriyi anlamada onemlidir.
Bu biiyiik veri kaynaginin anlamli hale gelmesi icin ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmaktadir. Biiyiik verinin islenmesi ve faydali hale getirilmesine bir 6rnek vermek
gerekirse MasterCard’in ¢esitli iilkelerde yaptig1 harcama verileri takibi sonucu Amerika
Birlesik Devletleri’nde saat 16.00 sonrasi benzin aligveriginin fazla yapildigi tespit
edilmistir. Bunun neticesinde MasterCard sahiplerine 16.00°da aktiflesen promosyonlar
tamimlanmustir (Mayer Schonberger ve Cukier, 2013). Benzer bir analiz de sosyal medya
uygulamalari i¢in yapilmistir. Kullanicilarin Twitter kullanim verileri analiz edilip, ne tiir
konular hakkindaki tweetleri begendiyse onlar1 akis sayfasinda daha fazla gosterilmistir

(Mayer Schonberger ve Cukier, 2013).

NLP (Natural Language Processing- Dogal Dil Isleme), teknolojisi de yine iginde cesitli
makine 6grenmesi algoritmasi ve yapay zeka iceren bir alt konudur. Insan iletisimini taklit
eden, yorumlayan, sorularini analiz eden bu teknoloji ilk olarak 1950°’li yillarda IBM
tarafindan denendi (Nadkarni, Ohno Machado ve Chapman, 2011). Rus¢a yiizden fazla
kelimeyi bilgisayar aracilifiyla otomatik olarak cevrilmesini iceren bir deney yapildi
(Yiiksel ve Karabiyik, 2022). 1970’1li yillarin gelmesiyle birlikte NLP teknolojisinde de
gelismeler yasanmistir. Bilgisayarlar daha karmasik cevirileri yapabilir, tiimce diizeni gibi
farkliliklar1 ayirt edebilir hale getirilmistir (Frank, 2000). Giiniimiizde ise sik¢a
kullandigimiz Siri, Google Asistan, Cortana gibi asistanlarda da NLP teknolojisinin

temelleri vardir (Mou ve digerleri, 2016).

Veri madenciligi tanimi1 da yine makine 6grenmesinin igerisinde olan bir tanimdir. Veri
madenciligi, okunmasi ve incelenmesi uzun zamanlar alacak verilerin kisa zamanda
anlaml veriye ulasilacak sekilde islenmesidir denilebilir. Ornegin ¢ok kalabalik bir okulun
veya ig yerinin paydaslarinin gesitli konulardaki konumlarini tek tek ele almak oldukca
uzun siirecekken, veri madenciligi yontemleri ile tek seferde ele edilen veriler islenerek,

anlamli veriye daha ¢abuk ulasilabilir.
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2.1. Makine Ogrenmesinde Kullanilan Algoritmalar

Makine 6grenmesinin temeli ¢esitli algoritmalara dayanmaktadir. Dogru model i¢in dogru
algoritmay1 segmek dogru tahmin i¢in basariy1 arttirir. Bu se¢imi yapabilmek i¢in veriyi iyi

analiz etmek ve algoritmalar1 iyi tanimak gerekir.

Makine 6grenmesinde {i¢ ana baglikta toplanan algoritmalar kullanilir. Bu ii¢ ana baglik
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenmedir. Sekil 2.1' de goriildigi
iizere her bir ana bashigin altinda farkli algoritmalar vardir. Isleyeceginiz veriye gore segim

yapilir (Safak, 2017).

Meaningful
Compression

Structure Image

Customer Retention
Discovery Classification

Big dara Boyut Feature Idenity Fraud

) P Diagnostics
Visualistaion indirgeme Elicitation Detection Siniflandirma e

Recommender | = - Denet| m || Advertising Popularity
Systems Denetimsiz Prediction

Ogrenme Ogrenme Weather
Forecasting
Kumeleme
Targetted
Marketing

Makine Popien
Ogrenmesi

Prediction
S

Market
Forecasting

Customer
Segmentation

Estimating
life expectancy

Real-time decisions Game Al

Takviyelitg
Ogrenme

Skill Acquisition

Learning Tasks

Sekil 2.1. Makine 6grenmesi algoritmalar1 (Safak, 2017).

2.1.1. Denetimli (gozetimli) 6grenme

Denetimli (gozetimli) 6grenme kendi i¢inde iki alt bagliga ayrilir. Bunlar regresyon ve
smiflandirmadir. Verinin ¢iktis1 kategorize edilecek bir sey ise siniflandirma, niimerik ise
regresyon denir. Smiflandirma, bilgisayar programinin, veri girisinden 6grendigi ve

sonrasinda yeni gozlemleri siniflandirmak i¢in bu 6grenmeyi kullanmig oldugu denetimli



13

ogrenme yontemidir (Sitana, 2017). Ornegin veri setindeki cinsiyet bilgisi kadin veya
erkekse yeni bilgiyi de kadin veya erkek olarak siniflandirir. Gilinliikk hayatta sik
kullandigimiz elektronik posta servislerinde bulunan spam mesaj kutusu en iyi

siniflandirma Orneklerinden biri olacaktir.

Smiflandirma basghigi da kendi iginde alt algoritma basliklarina ayrilir. Bu algoritmalar

sunlardir;

e Naive Bayes Siniflandirici

e Destek Vektor Makine Algoritmasi
e Karar Agaci1 Algoritmasi

e Rastgele Orman Algoritmasi

e Noral Aglar

¢ En Yakin Komsu Algoritmasi

e Dogrusal Regresyon Algoritmasi

2.1.1.1 Naive bayes siniflandirici

Naive bayes smiflandirici algoritmasi temelinde 18. yiizyilda Ingiliz bir matematikgi olan
Thomas Bayes’den adini alan, kosullu olasilig1 tespit etmek i¢in kullanilan matematiksel

bir formiil olan Bayes teoremini kullanir. Bu teoremin formiilii ise su sekildedir:

P(4)-P(B|A) 1)
P(B)

P(A|B) =
Bu formiile gore B olay1 gerceklesirse A olaymin olma olasiligi hesaplanmaktadir. Bu
algoritmanin en biiyiik artis1 ise sinirli bir egitim verisiyle ¢cok basarili isler ¢ikartabilir.
Test kiimesindeki bir degerin egitim kiimesinde karsilig1 yok ise olasilik degeri olarak O
verir yani tahminde bulunmaz (Cover, 1965). Naive bayes algoritmasinin matematiginde
aitlik olasilig1 vardir. Bir verinin nereye ait olacagini, Bayes teoremi formiilii ile hesaplar.
Formiile gore B olarak se¢ilen herhangi bir durumun A durumunda nereye ait olacagini arti

yon, eksi yon veya nétr yon olmak tiizere 3 olasiliga gore hesaplar. Naive Bayes
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algoritmasi, sinyal ve goriintii isleme alanlarinda sik¢a kullanilan modellerden biridir
(Cover ,1965). Naive Bayes smiflandiricisi  giiniimiizde hastanelerde EEG
(elektroansefalogram)  sonuglar1  ayristirllmasinda, EKG’nin  (elektrokardiyografi)
siiflandirilmasinda, hastaliklarin ve seyri anormal giden bulgularin degerlendirilmesinde

ve veri madenciligi alanlarinda sik¢a kullanilmaktadir (Cover, 1965).

2.1.1.2. Destek vektor makine algoritmasi

1963 senesinde Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan temelleri atilan
“Destek Vektor Makineleri (DVM)” istatiksel 0grenme teorisine dayali bir denetimli
ogrenme algoritmasidir. Temelleri 60'li yillara kadar gitse de 1995 senesinde Vladir
Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmistir (Akpinar, 2014).
Destek vektor makineleri giiniimiizde yiiz tanima, parmak izi tanima, sesli arama gibi
uygulamalarda sik¢a kullanilmaktadir. DVM algoritmasi, smiflar arasindaki uzakligi en
optimal seviyeye getirerek yanlis siniflandirmay1 onlemek amagli kullanilir (Cortes ve
Vapnik, 1995). Bu iyilestirme birbirine ¢ok benzeyen verilerin dogru bir sekilde ayrismasi
icin dnemlidir. Ornegin, bilgisayar iizerinden yapilan el yazisinda kullamlan harflerin

analizi i¢in kullanilir.

T2

Destek
Vektorleri

/;ij o ’  Destek

& 4 Vektérleri
o
/ o O

/Cb > L1
4
7

Sekil 2.2 Destek vektér makinesi algoritmasi c¢alisma prensibi (Ayhan ve Erdogmus,
2014).

Sekil 2.2°de grafikte siyahlar ve beyazlar olmak iizere iki farkli siif var. Siniflandirma
problemlerindeki asil amacimiz gelecek verinin hangi sinifta yer alacagini karar vermektir.

Bu siniflandirmay1 yapabilmek i¢in iki sinifi ayiran bir dogru ¢izilir ve bu dogrunun +1 ve
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-1 arasinda kalan yesil bolgeye margin adi verilir. Margin ne kadar genis ise iki veya
daha fazla siif o kadar iyi ayrigtirilir. Formiil,

A_{OifwT-x+b<0 (2)
1ifwl-x+b=0

seklinde belirtilmistir.

2.1.1.3. Karar agaci algoritmasi

Karar agaclar1 algoritmasi ise giris verisinin bir kiimeleme algoritmasi yardimiyla tekrar
tekrar gruplara bolinmesine dayanir (Orhan, 2020). Sekil 2.3.’de 6zetlendigi gibi biiyiik
miktardaki veriyi analiz ederek kiiciik parcalara boler ve bu kiigiik parcalar kendi iginde
anlamli hale geldiginde islem durur. Karar agaclari algoritmasini ayni insanlarin karar

verme mekanizmasina benzetebiliriz.

KOK

DUGUM
YAPRAK YAPRAK KARAR YAPRAK
DUGUMU DUGUMU DUGUMU DUGUMU

Sekil 2.3. Karar agaci algoritmasi ¢alisma prensibi

Karar agaci algoritmasi kendi igerisinde ID3, CHAID, QUEST, CALS, FACT, LMDT, T1,
PUBLIC, MARS C4.5 gibi farkli alt 6grenme algoritmalarini barindirir (Rokach ve
Maimon, 2008).

[k olarak ele alacagimiz ID3 algoritmasinda, tiim &rnekler tek bir degere benzeyene kadar
dallanmay1 devam ettirir. Tiim Ornekler tek bir degere benzedigi zaman da dallanmay1
durdurur. ID3 algoritmasi, budama prensibi uygulamaz ve sayisal nitelikleri islemez.
ID3'in avantaji basit ve anlasilir olmasidir. Bu nedenle ID3 algoritmasi 6gretimde olduk¢a

stk kullanilir. Bunun yani sira dezavantaji ise optimal bir ¢0ziimii garanti etmemesidir

(Quinlan,1986).
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CHAID algoritmasinin agilimi Ki-kare Otomatik, Etkilesim ve Algilamadir (Chi- Square
Automatic-Interaction-Detection). CHAID algoritmasinda veri, ¢iftini bularak dallanmaya
devam eder ve agaci olusturur (Rokach ve Maimon, 2008). Hedef 6znitelik, siirekli bir veri
ise F testi, siireksiz bir veri ise Pearson ki-kare testi uygulayarak ciftleme islemini

olumluysa sonlandirir, olumlu degilse anlamli ¢ifti bulana kadar islemi tekrarlar.

QUEST algoritmasmin acgilimi ise Hizl, Tarafsiz, Verimli Istatiksel Aga¢ (Quick -
Unbised-Enfficient Statistical Tree) *tir. QUEST algoritmasi, her bir giris veri ile hedef
veri arasindaki iligkiyi, Anova F testi veya Levene testi kullanarak istatiksel mantikla
hesaplar (Quinlan, 1986). Istatistiksel olarak istenilen tutarli sonug¢ elde edildiginde,

dallanma islemini durdurup sonuca ulastirir.

Cal5 algoritmasi, sayisal degerler i¢in 6zel olarak hazirlanmis 6znitelikleri agiklamak igin

kullanilan algoritmadir (Miiller ve Wysotzki, 1994).

FACT algoritmas1 ise QUEST algoritmasinin bir 6nceki halidir. Yine ayni sekilde
istatistiksel testler kullanilir. Her diigiimi bolmek i¢in bir 6znitelik secer ve daha sonra

ayrimi bulmak i¢in diskriminant analizi kullanir (Loh ve Vanichsetakul ,1988).

LMDT, dogrusal kombinasyonlar1 olan c¢ok degiskenli karar araclari olusturan bir

algoritmadir (Brodley ve Utgoff, 1992).

T1, ornekleri yalnizca bir 6znitelik kullanarak smiflandiran tek yonlii bir karar agaci
algoritmasidir. Eksik degerleri, 6zel degerler olarak ele alir. Dallandirma islemi yaparken

bu 6zel degerleri kiyaslar (Holte, 1993).

PUBLIC, hesaplama karmasikligimi en aza indirgemek i¢in MDL (Minimum Agiklama
Uzunlugu-Minimum Description Length) kullanarak dallandirmay1 ve budamay1 kendine
entegre eden algoritmadir (Rastogi ve Shim, 2000).

Mars, ¢oklu regresyon kullanarak hesaplama yapan algoritmadir (Friedman, 1991).

C4.5, ID3'in farkli versiyonudur. C4.5, veriyi bolme kriteri olarak kazang¢ oranini kullanir.

Boéliinecek 6rnek sayisi, belirli bir esigin altina diistiigiinde bolme islemi durur (Quinlan,
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1986). Yetistirme isleminden sonra hata bazli budama islemi yaparak hedef veriye ulastirir.

C4.5 algoritmasi, ID3’e gore gesitli iyilestirmeler sunar (Quinlan, 1986). Bunlar;

* C4.5, dogruluga katkida bulunmayan dallar1 budar ve dogru yaprak diigiimde yer

degistiren bir prosediir kullanir.

*C4.5, eksik veriniz olsa bile kazang orani prosediirii uyguladig i¢in hesaplama eksiksiz

olarak devam eder.
* Daha hizli iglem yapar.

2.1.1.4. Rastgele orman algoritmasi

Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda gelistirilen rastgele orman algoritmasi, bir¢ok karar
agacinin birlesiminden olusur. Bu, en biiyiik avantajlarindan biridir. Sekil 2.4.’de verildigi
iizere rastgele ormanin ¢alisma mantiginda, kok diigiimii rastgele bir veriden baglatarak
homojen veriye dogru dallanma yapmak yatar (Breiman, 2001). Rastgele ormanin bir diger
avantaji da yiiksek boyutlu verilerde kolay ve hizli islem imkani sunmasidir (Breiman,
2001).

E- o f — = Karal’ n
Kararl R /

Tiim kararlarin oylama veya ortalama almaya gore islenmesi ile ortaya ¢gikan son karar

K
Sekil 2.4. Rastgele orman algoritmasi ¢aligma prensibi

2.1.1.5. Noral aglar

Néral aglarm galigma prensibi ise insanlarmn 6grenme sistemi ile aymidir. Insanlar bir

noronu ne kadar beslerlerse o norondaki bilgi daha kalic1 hale gelmektedir ve bir diger
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noronla iletisim halinde olmaktadir. Bir bagka deyisle insan beyninin 6grenme, algilama,
hatirda tutma ve yorum yapma yolu ile topladigi bilgilerden yeni bilgi tiiretebilme gibi
yeteneklerinin bilgisayar tarafindan gerceklestirildigi algoritmalardir (Oztiirk ve Sahin,
2018). ik noral ag modeli 1943 senesinde noroloji doktoru Warmen McCllooch ve
matematik profesdrii Walter Pitts tarafindan ortaya ¢ikartilmistir (Oztiirk ve Sahin, 2018).
Sekil 2.5.’de goriilecegi gibi tipki bir insandaki ndéronun boliimlerinin biyolojik isim
karsiligr oldugu gibi, yapay noron aginda da bdliimlerin isimleri vardir. Gergek bir
noronun algoritmadaki karsiligr islemci elemani, dentrit boliimiinlin karsiligi toplama
fonksiyonu, hiicre govdesinin karsiligi transfer fonksiyonu, aksonlarin karsiligi yapay
noron ¢ikisi, sinapslarmn karsilig1 ise agirliklar oldugunu goriiliir (Oztiirk ve Sahin, 2018).
Yapay sinir aglari, en ¢ok veri siniflandirma, veri iliskilendirme, veri filtreleme ve veri

yorumlama gibi alanlarda karsimiza ¢ikmaktadir (Agyar, 2015).

ODEV\UH ’7’ Ql/)ga*z Akgon @ X1 \\\\

B S ] i
Hicre Govdesi S .\\J pd

Terminal Akson

O ... & w
pe (@ Y Vad gy E JZ
. _JON
_{ 4"‘\\\9’
Sinaps Slnapglar

Sekil 2.5. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 (Maltarollo, 2013).
2.1.1.6. En yakin komsu algoritmasi

En yakin komsu algoritmasi, siniflandirilmis grup ozelliklerini alir ve onlar1 diger
ozelliklerini nasil siniflandiracagimizi 6grenmek icin kullanir (Hatipoglu, 2018). Yeni bir
ozelligi etiketlemek icin bu yeni Ozellige en yakindaki ozelliklere bakar. Bunlar yeni
komsular olarak nitelendirilir. Secilen bir 6zelligin kendine en yakin olan o6zellikle

arasindaki yakiligini kullanarak siniflandirma yapar. Komsu veriler arasindaki uzakligin
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hesaplanmasinda ise asagidaki denklem kullanilir. Yeni gelen verinin diger veriler ile
uzakligmin hesaplanmasinda ise uzaklhik &lgiitleri kullanilir (Dolgun, Ozdemir ve Oguz
2019). Bunlardan en bilinenleri Oklid, Minkowski, Manhattan ve Kosiniis uzaklik
birimleridir (Akbas ve Berber, 2020). Oklid uzaklik formiilii:

(3)

d(i,j) = \/ZZ_I(xik - xjk)2

olarak verilmistir. Minkowski uzaklik biriminin formiilii ise

d(x,y) = [ZZ=1(xl-—k = xjk)m]% ?

ij=123,...n k=123,...p

olarak verilmistir.
Manhattan uzaklik birimi Taxicab uzakligi, dogrusal uzaklik ve sag hizali uzaklik olarak

da isimlendirilmektedir (Akbas ve Berber, 2020). Formiilii,

P (5)
d(x,y) = [Z (xi‘k - xjk)]
k=1
ij=1,2,3,...n k=123,...p
olarak verilmistir.
Kosinis uzaklik biriminin formuld,
AB Z?=1Ai'Bi (6)

cos[0]

B s, 4z S,

olarak verilmistir.

En yakin komsu algoritmasinin kullanildig1 yerler ise aligveris siteleri, gorsel arama
uygulamalarimi 6rnek verebiliriz. Aligveris sitelerinde genellikle belirli bir 68eyi
begendiginizi tespit ettikten sonra en yakin komsu algoritmasina entegre eder, daha sonra

bunlara benzer 6geleri ana sayfanizda gorebilirsiniz.
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2.1.1.7. Dogrusal (Lineer) regresyon algoritmasi

Lineer regresyon algoritmasi bir veya birden daha ¢ok degisken arasindaki uyumun bir
dogru cizgisi ile ifade edilmesi temeline dayanan modeldir. Sekil 2.6.’da verilen 6rnege
gore tv satist ve reklami arasindaki dogrusal regresyon ifade edilmistir. Cogunlukla
degiskenler ve tahmin arasindaki iliskiyi bulmak i¢in kullanilir. Farkli regresyon modelleri,
bagimli ve bagimsiz degiskenler, kullanilan bagimsiz degiskenlerin sayis1 arasindaki

iliskiye gore farklilik gosterir.

y Reklama Gore Satig Tahmin Regresyon Model
25 J = o .o : B
20 -
=
;15
o
]
wvi
10 -
5 1
| = X

0 50 100 150 200 250 300
TV Harcamalan

Sekil 2.6. Lineer regresyon algoritmasina tv harcamasi ve satis sayina dair drnek grafik
(Namli, Unlii ve Giil, 2019).

Lineer regresyon algoritmasi,
y=B0+B1X+¢ (7)
seklinde formiile edilmistir. Burada;

y: bagimli degisken
x: bagimsiz degisken
Bo: Dogrunun Y eksenini kestigi boliim ve regresyon sabit terimi

B1:Dogrunun egimi veya regresyon katsayisi
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€: Hata degeri, olarak tanimlanir.

2.1.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, olusturulan modelde kullanicinin herhangi bir denetiminin olmadigi
makine 6grenmesi teknigidir. Modelin yeni gelen verilere nasil davranacagi, kullanilan
algoritmaya baglidir. Denetimsiz 6grenmede, Sisteme a; , a2, s, ...... , ax gibi orneklerden
olusan bir dizi veri verilir. Buradaki temel hedef, 6rneklerin nasil iiretildigine dair model
olusturmaktir. Kiimeleme ve boyut indirgeme olmak iizere iki alt basligi vardir (Han ve

Kamber, 2001).

Kiimeleme, bir veri setinde benzer 6zellikler gosteren verilerin gruplara ayrilmasina denir.
Ayni1 kiime i¢inde benzerlikler fazla, kiimeler arasi benzerlikler azdir ve “Gozetimsiz
ogrenme vardir” denir. Yani dnceden herhangi bir bilgi verilmez. Kiimeleme algoritmasi
farkli kullanim yontemlerine gore bes alt bashigi ayrilir ve basliklarda kendi iginde
boliimlere ayrilir (Han ve Kamber, 2001). Bunlar agsamali yontemler, model bazli
yontemler, yogunluk bazli yontemler, grid bazli yontemler ve bdliimlemeli yontemlerdir.
Bilimsel uygulamalarda en sik kullanilan kiimeleme yoOntemi ise boliimleme temelli
yontemlerin alt basligi olan K- ortalama (k- means)’dir (Forgy, 1965). K-ortalama kiimesi
algoritmasinin ¢alisma mantig1 ise su sekildedir; ilk olarak k tane veriyi rastgele seger. K
sayisini ise kiimenin boyutuna gore EIbow metodu uygulayarak tespit edilir. Bu sekilde k
tane veriyi belirledikten sonra kalan veriyi merkez veriyle arasindaki mesafeye bagli olarak
en ¢cok benzedigi kiimeye atar. Tiim kiimeleme durumu her kiime homojen olana kadar

devam eder ve homojenlige ulasinca kiimelendirme son bulur (Forgy, 1965).

Boyut indirgemenin 6zelligi ise verinin bize olan maliyetini azaltirken, ayn1 zamanda da
kullanilabilirligini arttirmaktir. Veri setindeki kolonlarin sayisinin ¢ok oldugu durumlarda
temiz bir sonug¢ almak i¢in bazi kolonlarin azaltilmasi gerekir. Ancak buradaki 6nemli nokta
veri kaybina ugramadan dogru indirgemeyi yapabilmektir (Han ve Kamber, 2001). Ornek
olarak bir veri setinde 100 tane kolon oldugunu varsayalim. Bu 100 kolondan 5 tanesi
birbiriyle benzer hatta neredeyse ayni Ozellikleri kapsayan kolonlar ise boyut indirgeme

kullanilarak 5 kolon silinip daha saglikli calisan bir veri seti elde edilebilir.



22

2.1.3. Takviyeli (pekistirmeli) 6grenme

Takviyeli 6grenmede “Ajan” adi verilen 6grenen makinemiz, karsilastigi olaylara bir
reaksiyon verir ve bunun karsiliginda numerik bir 6diil alir. Ogrenen makine, aldig1 bu
odiilii en yliksek seviyeye g¢ikartmak icin daha iyi ogrenmeye calisir (Sutton ve Barto,
2018). Dort ana 6gesi vardir bunlar haritalandirma, 6diil sinyali, deger islevi ve istege bagh
olarak ¢evre modelidir (Sutton ve Barto, 2018). Takviyeli 6grenme, bir dizi uyaran- tepKi
kurali ve cagrisim ile hareket eder. Bunu tipki bir ¢ocugun bir seyler dgrenirken olumlu
pekistirec almasi veya yanlis bir durumda cezalandirilmasma benzetebiliriz. Ogrenen
makinemiz gonderdigi sinyallerin karsiliginda olumlu bir sinyal alirsa bu 6grenmeyi ileriki
durumlarda kullanmak i¢in muhafaza eder. Ayni sey olumsuz sinyaller icin de gegerlidir
(Bilgin, 2013). Neredeyse tiim takviyeli 6grenme algoritmalarinin en dikkat ¢eken noktasi,
aldig1 sinyalleri en iyi bir sekilde ilerideki durumlar i¢in islemeleridir (Sutton ve Barto,
2018). Buna ornek ise satrang, tavla ve go oyunu oynayan bilgisayarlar verilebilir. Bu
bilgisayarlar her dogru oynadiklar1 hamle sonunda bir 6diil sinyali alarak beslenirler ve
bdylece bilgisayar bu hamlenin bir sonraki macta ise yarayip yaramayacagini ongorir.
Takviyeli 6grenme algoritmalari, sinir bilimi, tip, psikoloji, matematik gibi pek cok farkl

alan uygulamalarinda kullanilmaktadir.

Takviyeli 6grenmede en ¢ok bilinen iki 6grenme algoritma yontemi vardir. Bunlar Q
ogrenme ve TD (temporal difference - zamansal fark) 6grenmedir. Q 6grenme siklikla
labirent, bulmaca gibi karmasik durumlarin ¢éziimiinde kullanilir. Cevre hakkinda pek
bilgi sahibi olunamayan durumlarda analiz amag¢hi da kullanilir (Bilgin, 2013). TD
ogrenme ise kendi basina deger islevi 6grenme i¢in kullanilir (Woergoetter ve Porr, 2008).
Yani elde ettigi verileri biriktirerek elde etmedigi verinin ¢ikarimini yapmak igin kullanir.
Hava durumu tahmini yapan bir TD 6grenme algoritmasinda haftanin tiim giinlerinin
verilerini isledikten sonra pazar giinii i¢in hava tahmini yapmasi, elindeki verileri isleyerek

olmayan veriyi tahmin etmeye uygun bir 6rnek olacaktir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Materyal

Arastirmada Dog. Dr. Mustafa Ozmusul’'un 2011 vyilinda gelistirdigi  “Bilisim
Teknolojilerinden Yararlanma Olgegi” kullanilmistir (Ozmusul, 2011). Gelistirilen lgekte
aragtirmact sorulart bilgi edinme, oyun-eglence, arastirma-inceleme, iletisim ve kendini
ifade etme olmak iizere 5 konu iizerinden ele almustir. Olcekte hichir zaman kavramini 1
puan, her zaman kavramini ise 4 puan karsilayacak sekilde 4’lii likert modelinde
degerlendirme Slgegi olarak hazirlanmistir. Buna gore alinacak en yiiksek puan 72, en
diisiik puan ise 18 olacaktir. Orneklemi temsil edecek dogru sorularin ¢alismada yer almasi
amactyla Ozmusul’un yaptig1 temel bilesenler faktor analizi sonucu, ilk taslakta yer alan
21 madde Slgekten cikartilarak, ¢izelge 3.1.’de de sunulan ve bu ¢alismada da kullanilan
bilisim teknolojilerinden yararlanma diizeyi ile iliskili 18 sorunun temsil edecegi kanaatine
varilmigtir.  Bu gelistirilen 06lgegin  Cronbach o giivenirlik sayist 0,857 olarak

hesaplanmustir (Ozmusul, 2011). Bu da élgiimlerin giivenilir oldugunu ortaya koymaktadir.

Olgek Samsun ili Atakum ilgesinde bulunan Hiirriyet Yildiz Okullar1 ve Bogazigi
Okullari’nda okuyan besinci ve altinct simif Ogrencilerine bir ders saati siiresince
uygulanmistir. Bu 6lgegin tercih edilme sebebi ise yas grubunun bilissel yeteneklerine
uygun olmasidir. Olgek uygulanirken 6grencilere efer segeneklerdeki cihazlar birebir
evlerinde mevcut degilse giiniimiizdeki giincel haline gore isaretlemeleri ifade edilmistir.
Olgekte, kisisel bilgiler ve bilisim teknolojilerinden yararlanma diizeyi olmak iizere iki

béliim vardir. Iki bdliimiin toplam soru sayisi ise 34 tiir (EK-1).

Cizelge 3.1. Bilisim teknolojilerinden yararlanma 6l¢egi
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‘! LBOLUM: KiSISEL BILGILER
(Liitfen ilgili boglugu doldurunuz. ORNEK: @)
Cinsiyetiniz Kiz O Erkek O
Hangi Simftasime? b.sul O 5 smif O
Genel Not Ortalamamz 1-2 aras1 O 2-3 aras1 O 3-4 aras1 O 4-5 aram O
E-mail adresiniz var mu?  |Evet O Hayir ©
Babamzin [lkokul O Ortaokul O Lise © Universite O
Egitim Durumu Okuma-yazma bilmiyor O
Babamzin Mesledi Memur O |Is¢i O |Esnaf O | Serbest MeslekO | Diger................
Annenizin [lkokul O Ortaokul O Lise O Universite O
Egitim Durumu Okuma-yazma bilmiyor O
Annenizin Meslegi Memur O [Is¢i O |Esnaf O | Serbest MeslekO [ Digier........ooo

ACIKLAMA: Bilisim teknolojileri; radyo, televizyon, video,

VCD/DVD, telefon, uydu sistemleri, bilgisayar ve Internet gibi teknolojileri

kapsamaktadir.
Evinizde bulunan bilisim teknolojileri nelerdir?

Bilgisayar © VCD/DVD © Televizyon O Video O

Radyo/Teyp O Telefon © Internet ©

Bilgisayardan en cok hangi amagla yararlaniyorsunuz?
OBilgi edinme ODers Galisma (Aragtirma-Inceleme) O lletisim OEglence-Oyun

ODiger...

VCD ve DVD'den en cok hangi amagla yararlaniyorsunuz?
OBilgi edinme ODers Galigma (Arastirma-inceleme) O lletisim OEglence-Oyun

ODiger...

Televizyondan en cok hangi amagla yararlaniyorsunuz?
OBilgi edinme ODers Calisma (Arastirma-Inceleme) O lletisim OEglence-Oyun

ODiger...

Radyo/Teypten en cok hangi amacla yararlaniyorsunuz?
OBilgi edinme ODers Galisma (Arastirma-Inceleme) O lletisim OEglence-Oyun

ODiger...

Telefondan en cok hangi amacla yararlaniyorsunuz?
OBilgi edinme ODers Calisma (Arastirma-Inceleme) O lletisim OEglence-Oyun

CDiger...

Internetten en cok hangi amagla yararlaniyorsunuz?
OBilgi edinme ODers Calisma (Arastirma-Inceleme) O lletisim OEglence-Oyun

ODiger...

Videodan en cok hangi amacla yararlaniyorsunuz?
OBilgi edinme ODers Galisma (Arastirma-inceleme) O lletisim OEglence-Oyun

ODiger...
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Cizelge 3.1. (devami)

I BOLUM: BiLiﬁiM TEKNOLOJILERINDEN YARARLANMA
OLCEGI

Hichir zaman
Bazen
Genellikle
Her zaman

Liitfen ilgili alana X isareti koyunuz. Ornek: EI

1 [Bilgi edinmek icin bilisim teknolojilerinden yararlaninm

2 | Bilgi dagarcidimi{diizeyimi) artirmak icin bilisim teknolojilerinden
yararlanirim

3 | Ogretmenlerimizin verdigi ddevleri yaparken bilisim
teknolojilerinden yararlanirim

4 |Ders kitaplannmizda yer alan gorevleri (6devleri) yapmak igin
bilisim teknolojilerinden yararlanirim

5 |Proje calismasi yaparken bilisim teknolojilerinden yararlaninim.

6 |Kendime faydali olacagim disindigim bir konuyu arastirmak
istedidimde bilisim teknolojilerinden vararlaninm

7 |Merak ettigim bir konuyu arastinrken bilisim teknolojilerinden
yararlaninm

8 |Bilmedigim olaylan arastinrken bilisim teknolojilerinden
yararlamrim.

? |Birinden haber almak igin bilisim teknolojilerinden yararlamrim.

10\ Birine mesaj géndermek istedifimde bilisim teknolojilerinden
yararlanrim.
11 [Birine haber vermek igin bilisim teknolojilerinden yararlaninm

12 | Goriismek istedigim biriyle bilisim teknolojilerinden yararlanarak

gérisirim
13 (Biriyle  yazismak  istedijimde  bilisim teknolojilerinden
yararlanirim
14| Disiincelerimi  ifade  ederken  hilisim  teknolojilerinden
yararlanirim

15 | DOsiincelerimi paylasirken bilisim teknolojilerinden yararlanirim

16 [Eflenceli vakitler gecirmek istedijimde bilisim teknolojilerinden
yararlanirim
17 [Eflenmek istedijimde bilisim teknolojilerinden yararlanirim.

18 | Oyun oynama amaciyla bilisim teknolojilerinden yararlaninm.

3.2. Veri Temizleme

Olgekte yer alan ilk 16 soru kisisel bilgileri kapsadig1 i¢in algoritmalar ile islem yapilirken
bu ilk 16 soru bilisim teknolojilerini ne yonde kullanildigina dair veri igermemektedir. Bu
sorular veri setinden ¢ikartilmistir. Olgekte ikinci boliimde yer alan sorular ile analiz

gerceklestirilmistir.
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3.3. Verilerin Analizi

102 6grenci tizerinde uygulanan 6lgek, RapidMiner yazilimi kullanilarak analiz edilmistir.
RapidMiner programi 2001 yilinda Dortmund Universitesi’nde bir veri bilimi projesinde
ortaya ¢ikmistir (RapidMiner, 2022). Programin yazildigi dil Java’dir. Igerisinde
birbirinden farkli algoritmalara yer verilmektedir. Veri bilimi, makine 6grenmesi, tahmin

edici is analizi ve metin madenciligi gibi bir¢ok dalda hizmet sunmaktadir.

RapidMiner’in agilis ekraninda karsimiza ¢ikan 6geler Sekil 3.1.’de gosterildigi gibi Start
(basla), Recent (en son kullanilan) ve son olarak Learn (6gren) ana basliklaridir. Basla
boliimiiniin altinda bos proje, hazir hizli veri analizi ve otomatik model olusturama baglig
cikmaktadir. En son kullanilan ana bashgina tikladigimizda daha once agip, lizerinde
degisiklikler yapip ve kaydettiimiz calismalar1 gorebilmekteyiz. Ogren bashg
tiklandiginda ise RapidMiner’in kendi sitesindeki egitim igeriklerine ulasabilmekte ve bu

egitimler sonucunda sertifika alinabilmektedir.

jews: | Design Resuts TuboPrep | AstoModel | Depioyments Find data,cperatorsetc  JO| Aisudo v
L | | Bt J

Process Parameters

© importData = © Process PP P 43w | @erces

B Welcome toRapidNtiner Stuiot x

Start Recent Learn

Start with 2001

*  Blank Process

Start a new process from scratch in the
design view

ﬁ Auto Model
Buld an

Choose a template to start from

as" .
op
model

((x)) Churn Modeling __w Direct Marketing ] Credit Risk Modeling
= I
Predictw omer

andwhy

ﬁ Market Basket Analysis A Predictive Maintenance
1o schedule
1o rules for maintenance pre-emptively

Price Risk Clustering
o

& Unechare ﬁ: Operationalization
=

p Outlier Detection A
De ting from a
che i

(@ Geographic Distances <5 Medical Fraud Detection P Web Analyties

A Recommendations unavailable Parameters

Sekil 3.1. RapidMiner arayiizii

RapidMiner’in bos proje sekmesine tiklandiginda Sekil 3.2.” de gosterildigi gibi 7 farkli

boliimden olusan bir arayiiz ile karsilagilir.
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¥ [] Data Access (32) Process

RapidMiner Studio Core

» 7] Blending (77)
» [ ] Cleansing (26)
¥ ] Modeling (125) Synopsis

» [ Scoring (10) The root operator of every process.
P[] Validation (30)
» [ Utility (84) Description

This operator provides a set of parameters
that are of global relevance to the process like

@ logging and initialization of parameters of the
@ \ \J random number generator. (‘\
*.Cet Mare OEerators '\)/ \\ '3‘

Sekil 3.2. RapidMiner giris arayiizii

» [ ] Extensions (17)

1 numarali boliim operatdrlerin ve algoritmalarin bulundugu béliimdiir (Sekil 3.2). Bu
boliimde aranilan operator, 3 numarali ¢calisma alanina stiriikle-birak yontemiyle getirilir. 2
numarali boliimde ise kullanacak veri kaynaklari bulunmaktadir. Istenirse RapidMiner
programinda hazir olan veri setleri kullanilabilir ya da kendi veri setiniz yiiklenip
kullanilabilir. 6 numarali alanda, ¢alisma alanina getirilen dgelerin ayarlari ve 6zellikleri
degistirilebilir. 5 numarali noktada ¢aligma alanina getirilen 6genin ¢ikis baglantisi
saglanir. BOylece hazirlanan algoritma sonucuna ulasilmis olunur. 7 numarali bolim,
caligma alanina getirilen 6genin Ozet bilgisini verir, nasil ve ne amagla kullanildigini

aciklar. Son olarak 4 numarali alan ise ¢aligma alaninda yapilan tasarim ve sonucu gosterir.

RapidMiner programina yiiklenen O6grenci verileri, program igerisinde bulunan c¢esitli
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile ele almmustir. Kullanilan algoritmalar asagida
verilmistir. Bu algoritmalarin se¢ilme sebebi ise ROC (Receiver operating characteristic-

Alict isletim karakteristigi) analizine gore en verimli algoritmalar olmalaridir.

e Rastgele orman algoritmasi

e Karar agaci algoritmasi
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e Kiimeleme algoritmasi

Birbirinden farkli algoritmalarinin kullanilmasinin nedeni ise tahminleri cesitlendirerek,
daha giivenilir sonug¢ elde etmektir. Bu algoritmalardan hangisinin en verimli sonucu
cikartacagini ise RapidMiner programina verilerimizi yiikledikten sonra verilerin ¢esidine
gére en iyl sonucu alan algoritmalara verdigi ROC degerinden anlasilmaktadir.

Arastirmada da bu algoritmalar esas alinmistir.

3.3.1. Karar agaci algoritmasi (decision tree)

Tez calismamizdaki veriler ilk olarak RapidMiner programinda yer alan karar agaci
algoritmast kullanarak hesaplandi. Siniflandirma islemi yapilan verilerin islenisi bu

boliimde aciklanmustir.

Programa yiiklenen bilisim teknolojilerinden yararlanma 6l¢eginde ikinci boliimde yer alan
1. ve 18. soruyu kapsayan Excel dosyasinda oOncelikle verilerin sayisal dontisiimleri
yapilmistir. Sorularin cevaplari olabilecek, higbir zaman, bazen, genellikle, her zaman
siklar1 sirastyla 1, 2, 3, 4 sekline dontistliriilmiistiir. Karar agaci algoritmasi i¢in kullanilan
algoritma Sekil 3.3 de verilmistir. Burada oncelikle tahmin yapilacak alan seg¢ilmistir.
Yapilan analiz sonucu 6grencinin teknoloji kullanimima gore bilisim teknolojileri ve
yazilim dersi yazili sonucunda temel, ortalama veya ileri seviye akademik basari
siiflarindan hangisine ait olacagma dair bir 6ngérii calismasi yapilmistir. Dénem
igerisinde yapilmis olan iki yazili sinavin ortalamasi baz alinarak, 50-69 puan aralig1 temel
seviye, 70-85 puan araligi orta seviye, 85-100 puan araligi ise ileri seviye akademik basari
olarak degerlendirilmistir. Ogrencilere, 1. yazili sonrasinda biraz daha teknoloji ile i¢ ige
olarak sosyal hayat ve egitim hayati gecirmeleri tavsiye edilmistir. Bunun neticesinde
bilisim teknolojileri kullanim yonlerinin egitim hayatlarina etkileri analiz edilmek

istenmistir.

Split Data ile verilerin %70’1 egitim, %30’u test verisi olarak sec¢ilmistir. Kullanilacak
algoritma segildikten sonra performans degerlendirilmesi i¢in performans (performance)
etiketi kullanilmistir. Bu etikette algoritmanin dogruluk, kesinlik, recall ve siifsal hata

ayarlar1 secilmistir.
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Sekil 3.3. Karar agaci algoritmasinin RapidMiner programinda hazirlanisi

Dogruluk orani (accuracy), dogru siniflandirmanin 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina

boliinmesi ile elde edilir. Dogruluk oran1 hesaplamasi yapilirken bazi parametreler vardir.

Bunlar true positive (tp), true negative (tn), false positive (fp) ve false negative (fn)’dir

(Formiil 8). True positive ve true negative dogru tahminlenen verileri temsil ederken false

positive ve false negative ise yanlis tahminlenen verileri temsil eder.

TN+TP

Dogruluk = ————+ 10 __
TN+TP+FN+Fp

(8)

Kappa olgiitli, yapilan tahminin dogruluk olciisiidiir. 0,4-0,6 aralig1 ortalama bir uyum

oldugunu, 0,6-0,8 iyi seviyede bir uyum oldugunu, 0,8-1,0 aralig1 ise miikkemmel bir uyum

oldugunu ifade etmektedir. Siniflandirma hatas1 (classification error), goreceli yanlis

simiflandirilmig 6rnek sayisidir veya baska bir deyisle yanlis tahminlerin yiizdesidir.

Duyarlilik (recall) ise hedef veriyi dogru tespit etme oranidir. Bu ayarlar segildikten sonra

bir de karar agaci algoritmasinda ¢ikan, isleyecegimiz veriyi etkileyen dallart ¢ikartmak

icin Sekil 3.4.’de goriildiigii gibi budama islemi RapidMiner programinda aktif yapilir.
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Parameters

. Decision Tree

criterion % gain_ratio .
maximal depth % 10

| apply pruning (Budama)
confidence % 0.1

' apply prepruning  (On budama)

Sekil 3.4. RapidMiner programinda karar agaci algoritmasi budama parametresi

Analiz sonuglarina gore ¢gikan karar agaci grafigi ise Sekil 4.1.’de verilmistir. Soru 8’in bu
karar agacinda kok diigiim olma nedeni ise ayirt edici niteliklerle bir dizi matematiksel
islem yapilmasi sonucudur. Bu ayirt edici nitelikler, bilgi kazanci1 (information gain) ve
kazang oramidir (gain ratio). Bilgi kazanci hesaplanmasinda entropi modeli
kullanilmaktadir. Entropi, bir durumdaki belirsizligin ya da tahmin edilemezligin Sl¢iisii

seklinde ifade edilebilir.

H (Y)=-% p(y) log2 p(y) ©)
H(Y\X) ==Y p(x) X p(y\x) log2 p(y\x) (10)
Bilgi kazanci=H Y — H(Y\X) (11)

Kazang orani ise, bilgi kazancinin ¢ok cesitli degerlere sahip 6zellikleri segme egiliminin
oniine gecip, dogru ozellik se¢cimini maksimum seviyede yapmak i¢in kullanilmaktadir.

Formuli,

Bilgi kazanci (12)

Kazang oranm1 = HOO

seklindedir.

Karar agaci algoritmamizda kazang oran1 ayirt edici niteligi kullanilmigtir.
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3.3.2. Rastgele orman algoritmasi (random forest)

Karar agaci algoritmasina benzer sekilde tez ¢alismasindaki veriler yine RapidMiner
programinda yer alan rastgele orman algoritmasi ile ele alinmistir. Siniflandirma islemi
yapilan verilerin islenisi bu boélimde ag¢iklanmistir. Rastgele orman algoritmasinin

hazirlanis1 Sekil 3.5.’de verilmistir.

res

» res

Retrieve YEHI-veriler... t Role Random Forest
f° out 1\ Qe 7 jg exa ) ’1 tra med"[:

| e g | L] [

i ‘ wi) o))
bl 5 v weif)
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g L F b
Q= ¥ par ) €| mod fab [

® mod t )

parl) o ‘

par 1’ D Q unl

Sekil 3.5 Rastgele orman algoritmasiin RapidMiner programinda hazirlanisi

Onceki boliimde yapilan arastirma bu boliimde de kullanilmistir. Dénem igerisinde
yapilmis olan iki yazili sinavin ortalamasi baz alinarak, 50-69 puan araligi temel seviye,
70-85 puan aralig1 orta seviye, 85-100 puan aralig: ise ileri seviye akademik basar1 olarak
degerlendirilmistir. Ogrencilere, 1.yazili sonrasinda biraz daha teknoloji ile i¢ ice olarak
sosyal hayat ve egitim hayati gecirmeleri tavsiye edilmistir. Boylece bilisim teknolojileri

kullanim yonlerinin egitim hayatlarina etkileri analiz edilmek istenmistir.

Split Data ile verilerin %701 egitim, %30’u test verisi olarak sec¢ilmistir. Kullanilacak
algoritma segcildikten sonra performans degerlendirilmesi igin performans etiketi
kullanilmistir. Bu etikette algoritmanin dogruluk, kesinlik, recall ve smifsal hata ayarlari
secilmistir. Analiz sonuglarina gore cikan rastgele orman algoritmasi grafigi ise sekil
4.2.’deki verilmistir. Ayn1 zamanda rastgele orman algoritmasimin performans sonucu

Cizelge 4.2.”de verilmistir.



32

3.3.3. Kiimeleme algoritmalari

Kiimeleme algoritmasinda, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan olmak iizere temel alinan iki
yaklasim vardir (Tekin, 2020). Hiyerarsik kiimelemede temel hedef, gézlemleri birbirine
olan benzerliklerine gore kiimelere ayirmaktir (Demiralay ve Camurcu,2005). Hiyerarsik
olmayan kiimede ise kiime sayisina dair bir bilgi elimizde var ise ve yorumlanabilir
haldeyse dogru kiimelemeyi yapmaktir (Tathdil, 2002). Hiyerarsik olmayan kiimelemede,
kiime sayis1 hakkinda bir 6n bilgi olmasi esastir. Hiyerarsik olmayan kiimelemede en sik
kullanilan algoritmalardan biri de K-means (ortalamalar) algoritmasidir (Dinger, 2014). K-

means algoritmasinin ¢alisma prensibi ise;

e Kiime ¢ekirdeklerinin belirlenmesi,
e (Cekirdek disindaki verilerin uzakliga gére konumlandirilmast,

e Yapilan konumlandirmaya gére yeni verinin konumunun belirlenmesi veya eski

verinin kaydirilmasi,

e Tutarli duruma gelene kadar veri islemenin devam etmesi ve tutarli hale gelince

islemlerin durdurulmasi seklindedir (Akgoz, 2019).

K-means algoritmasinin yanilgili olabilecek kiime sayisinin 6niine gegmek icin gelistirilen,
kiime degerini kendi hesaplayan X-means adinda bagka bir algoritma da vardir (Pelleg ve
Moore, 2000). Bu caligmada kullanilan kiimeleme algoritmalar: ise sirayla X-means, K-
means ve K-medoid algoritmalaridir. Sekil 3.6.’de goriilecegi tizere oncelikli olarak X-

means algoritmasi hazirlanir.
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Sekil 3.6. Kiimeleme algoritmalarinin RapidMiner programinda hazirlanist

RapidMiner’a yiikledigimiz O6grenci yazili sonuglar1 ve bilisim teknolojilerinden
yararlanma Ol¢egine verilen cevaplarin yer aldigi veri tabanimiz 6ncelikle select attributes
etiketi ile 6zellik segme iglemine tabi tutulmustur. Burada baz alinan igerik, 6grencinin
bilisim teknolojilerini egitim amagli m1 yoksa eglence amacgli mi1 daha sik kullandigi
sorularina cevap olabilecek soru 1 ve soru 17°dir. Bununla birlikte bilisim teknolojileri
yazili sonucglarinda hangi kiimeye ait oldugu tespit edilip 6grencinin bilisim teknolojileri
kullanim yoniiyle yazili puani arasindaki iliski anlamlandirilmaya ¢alisilmistir. Ardindan
algoritmamizin  normallestirme  degerleri  normalization  etiketi  ayarlanmistir.
Normallestirme, belirli bir aralifa sigacak sekilde 6l¢eklendirmek i¢in kullanilir. Farkli
birim ve Olgeklerdeki nitelikler ile ugrasirken deger araligimi ayarlamak ¢ok Onemlidir
(Lim ve Voeller, 2009). Ornegin, Oklid mesafesini kullanirken adil bir karsilastirma igin
tim nitelikler ayn1 6lcege sahip olmalidir. Sekil 3.7.’de gosterildigi iizere ¢alismamizda,
RapidMiner programinda Z-doniistirme (transformation) normallestirme metodu
uygulanmistir. Z-doniistiirme, her nitelik i¢in ortalama degerden uzaklifa ve nitelik
degerlerindeki standart sapmaya gore yeni degeri hesaplayarak veriler standartlastirir
(Akin, 2008). Ortalama formiiliin (13) standart sapma formiiliine (14) bolimii sonucu

ortaya Z-doniistiirme formiilii (15) ortaya ¢ikmaktadir.

Ortalama
1
u= Nzlivﬂ(xi) (13)

Standart sapma
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(14)

Z- doniistiirme
XTH (15)

[77] Normalize

attribute filter type % all
invert selection
include special attributes

method % Z-transformation

Sekil 3.7. Kiimeleme algoritmasinda normalizasyon ayarlari

Daha sonra ise X-means etiketini baglayarak algoritmanin minimum kiime sayisi ve

uzaklik tipi Sekil 3.8.’de gosterildigi gibi ayarlanir.

B x-Means

+~/ add cluster attribute
+~/ add as label
remove uniabeled
k min % 3
k max 60

determine good start values %

measure types % NumericalMeasures
numerical measure EuclideanDistance v
clustering algorithm FastKMeans . 5

Sekil 3.8. X-means parametre ayarlari

Performans etiketi ile X-means algoritmasiin performansinin tespiti i¢in Sekil 3.9.’daki

gibi gerekli ayarlar1 yapilir.
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Parameters

% Performance (Cluster Distance Performance)

main criterion % Avg. within centroid distance v

' main criterion only

v normalize

v maximize

Sekil 3.9. Kiimeleme algoritmas1 performans ayarlari

Criterion degeri kiimeleme algoritmasinda yakinsama kriteri degeridir (Rand, 1971). Yani
her verinin kiime igerisinde hangi degere gore daha yakin oldugunun ve dogru kiimeye ne
kadar yakin oldugunun hesaplanmasidir. Bu deger, performansin ne derece dogru
oldugunu gosteren degerdir. Merkez ¢ekirdege gore ortalama alma ve Davies-Bouldin
indeksi olmak tizere iki alt tiirii vardir. Kiime icindeki ortalama mesafe, agirlik merkezi ile
tim kiime Ornekleri arasindaki mesafenin ortalamasi alinarak hesaplanir (Szekely ve
Rizzo, 2005). Davies- Bouldin indeksi, 1979 yilinda arastirmaci David Davies ve Donald
Bouldin tarafindan tanitilan kiimeleme analizlerinin gecerliligini ve kiimeler arasi
performansi degerlendirmede kullanilan bir dlgiittiir (Davies ve Bouldin, 1979). Davies-
Bouldin degerinin diisiik olup 0’a yakin olmasi esastir. Calismamizda normalizasyon
yapmadan 6nceki David Bouldin degeri 2.13 olurken, normalizasyon islemine yapildiktan
sonra yeni deger 0.125 olmustur. Bu da normalizasyon sonrasit performansin arttigini

gostermektedir. Davies- Bouldin formiilii ise asagida verilmistir.

1N 1 (16)
Si{ ). |- Ailx9 } 2
14 j=

Burada, i: Belirli olarak tanimlanmis kiime, Ti: Kiimedeki vektor sayisi, Xj:Kiime I’daki j
sirasindaki vektor, Ai: Kiime I’'nin merkezi, q: Kiimenin merkezi ile her bir kiime vektorii

arasindaki Oklid mesafesidir.
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3.3.3.1. X-means kiimeleme algoritmasi

X-means kiimeleme algoritmasinda, verilerin hangi kiimelere ait oldugu, her kiime
icerisinde ka¢ eleman bulundugu, kiimelerin performansini gosteren ve kiimelerin
dagiliminin grafiksel gosterimi yer alir (Cizelge 3.2. ve Cizelge 3.3). Tiim bu ayarlamalar

kullanilan diger kiimeleme algoritmalari i¢in de gecerlidir.

Cizelge 3.2. X-means kiimeler ve verilerin dagilimi

Kiime 0: 27 6grenci

Kiime 1: 54 6grenci

Kiime 2: 21 6grenci

Toplam 6grenci: 102

Cizelge 3.3. X-means kiimelerin gekirdek veriye uzakliklarina gore performans degerleri

Performans Vektorii:

Ortalama agirlik merkezi mesafesi i¢inde: 0.737

Ortalama agirlik merkezi mesafesi i¢inde Kiime 0: 0.832

Ortalama agirlik merkezi mesafesi i¢inde Kiime 1: 0.614

Ortalama agirlik merkezi mesafesi iginde Kiime 2: 0.934

Davies Bouldin: 0.12

Cizelge 3.4.’de gosterilen Kiime O analizinde ilk olarak ele alinan, 1.yazili sonuglarina
gore 50-69 puan araliginda olan 6 Ogrencinin bilgi edinmek icin bilisim teknolojilerini
kullanmasidir. Ogrencilerden 3 tanesi her zaman , 2 tanesi genellikle, 1 tanesi ise bazen
cevabinit vermistir. Eglenmek i¢in bilisim teknolojilerinden faydalanma dagilimlarinda ise
3 tanesinin genellikle, 2 tanesinin her zaman, 1 tanesinin bazen cevabini verdigini tespit
edilmistir. 70-85 puan araligindaki 12 6grenci incelendiginde bilgi edinmek icin genellikle
diyen 6 dgrencinin, her zaman diyen 5 dgrencinin, bazen diyen ise 1 6grenci oldugunu
goriilmiistlir. Eglenmek icin bilisim teknolojilerinden yararlanma cevaplar1 ise 8 6grenci
genellikle, 2 6grenci her zaman, 2 6grenci ise bazen olmustur. 85-100 puan araligindaki
ogrencilere bakildiginda, bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerinden yararlanmak
sorusuna 9 Ogrenciden 5 tanesi her zaman, 4 tanesi genellikle cevabini vermistir.
Eglenmek igin ise 6 tanesi her zaman, 2 tanesi bazen, 1 tanesi ise genellikle cevabini

vermistir.
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2.yazilt sonuglarinda 50-69 puan arasinda olan 8 o&grenci incelendiginde bilisim
teknolojilerinden bilgi edinmek i¢in 5 tanesi her zaman, 3 tanesi genellikle cevabini
vermistir. Eglenmek i¢in bilisim teknolojilerini tercih edenler ise 5 tanesi genellikle 2
tanesi her zaman, 1 tanesi ise bazen tercih etmislerdir. 70-85 arasindaki 7 Ogrenci
incelendiginde, bilgi edinmek icin bilisim teknolojilerini 4 tanesi her zaman, 2 tanesi
genellikle, 1 tanesi ise bazen tercih etmislerdir. Eglenmek igin bilisim teknolojileri
kullaniminda ise 3 tanesi genellikle, 2 tanesi her zaman, 2 tanesi ise bazen cevabini
vermistir. 85-100 puan aralifindaki 12 Ogrenciden 7 tanesi bilgi edinmek icin bilisim
teknolojilerini genellikle, 4 tanesi her zaman, 1 tanesi ise bazen cevabini vermistir.
Eglenmek igin bilisim teknolojileri kullananlarin ise 7 tanesi her zaman, 3 tanesi

genellikle, 1 tanesi hi¢hir zaman, 1 tanesi bazen cevabini vermistir.

Kiime 0 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimeye ait olan 27 6grenciden bilgi edinmek i¢in
bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle faydalananlarin sayisi toplam 25, bazen
veya hicbir zaman faydalanan sayisi ise 2’dir. Eglenmek amagli bilisim teknolojileri
kullaniminda ise her zaman veya genellikle faydalanan 6grenci sayisi toplam 21, bazen

veya hi¢cbir zaman faydalanan sayisi ise 6’°dir.

Cizelge 3.4. X-means algoritmasi Kiime 0’a ait olan yazil1 sonuglar1 ve 6lgek cevaplari

IDNo Ait Oldugu Kiime Bilgi Edinmek Eglenmek icin B.T. 1.Yazih 2.Yazih

icin B.T Kullanim

Kullanim
32 Kiime 0 Bazen Her zaman 52 100
39 Kiime 0 Genellikle Genellikle 53 87
28 Kiime 0 Genellikle Genellikle 62 75
27 Kiime 0 Her zaman Her zaman 64 81
3 Kiime 0 Her zaman Genellikle 68 66
17 Kiime 0 Her zaman Bazen 69 80
50 Kiime 0 Her zaman Genellikle 70 67
21 Kiime 0 Genellikle Genellikle 71 67
97 Kiime 0 Genellikle Genellikle 73 90
42 Kiime 0 Her zaman Bazen 75 64
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1 Kiime 0 Her zaman Genellikle 75 68
8 Kiime 0 Genellikle Her zaman 76 67
Cizelge 3.4. (devami)

16 Kiime 0 Genellikle Genellikle 78 68
5 Kiime 0 Her zaman Bazen 78 83
95 Kiime 0 Bazen Her zaman 81 78
26 Kiime 0 Her zaman Genellikle 81 85
23 Kiime 0 Genellikle Genellikle 83 84
29 Kiime 0 Genellikle Genellikle 86 92
35 Kiime 0 Her zaman Bazen 88 60
30 Kiime 0 Genellikle Her zaman 88 90
4 Kiime 0 Her zaman Her zaman 93 90
98 Kiime 0 Genellikle Her zaman 94 97
75 Kiime 0 Genellikle Her zaman 96 87
2 Kiime 0 Her zaman Higbir zaman 96 100
7 Kiime 0 Genellikle Bazen 100 90
80 Kiime 0 Her zaman Her zaman 100 92
72 Kiime 0 Her zaman Her zaman 100 100

Cizelge 3.5.’de gosterilen Kiime 1 analizinde 1.yaziliya gore sinav puani1 50-69 arasinda
olan 20 o6grencinin bilisim teknolojilerinden bilgi edinmek i¢in yararlanma yanitlarina
bakildiginda 9 tanesinin genellikle, 6 tanesinin her zaman , 5 tanesinin bazen yanitini
verdigini goriiriiz. Eglenmek icin bilisim teknolojileri kullanim cevaplar1 ise 7 tanesinin
genellikle, 6 tanesinin her zaman, 6 tanesi bazen, 1 tanesinin ise hi¢chir zaman yanitini
verdigini gozlemliyoruz. 70-85 araligindaki 16 O6grencinin bilgi edinmek igin biligim
teknolojilerinden yararlanma cevaplari incelendiginde 8 tanesinin genellikle, 2 tanesinin
her zaman, 6 tanesi ise bazen yanitim1 vermistir. Eglence amagl bilisim teknolojileri
kullanim yanitlar1 ise 8 tanesi her zaman , 6 tanesi bazen, 2 tanesi genellikle kullandigini
belirtmistir. 85-100 puan araligindaki 18 6grencinin bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri
kullaniminda ise 7 tanesi bazen, 6 tanesi her zaman, 5 tanesi genellikle cevabini vermistir.
Eglence amacli bilisim teknolojileri kullaniminda ise 8 tanesi genellikle, 6 tanesi bazen, 4

tanesi her zaman cevabini vermistir.
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2. yazili sonucuna gore bilisim teknolojilerinden bilgi edinmek i¢in yararlanan ve 50-69
puan araliginda olan 13 6grenciden 3 tanesi her zaman , 5 tanesi genellikle, 5 tanesi bazen
yanitin1 vermistir. Eglence amagli bilisim teknolojilerinden yararlanma yanitlarina
bakildiginda 5 tanesi bazen, 4 tanesi genellikle, 4 tanesi her zaman yanitin1 vermistir. 70-
85 puan araligindaki 23 6grenciden bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerinden yararlanma
cevaplar1 incelendiginde 6 Ogrenci her zaman, 8 oOgrenci genellikle, 9 6grenci bazen
cevabini vermistir. Eglenmek amacli bilisim teknolojileri kullanim yanitlarina bakildiginda
9 tanesi her zaman, 7 tanesi genellikle, 7 tanesi ise bazen demistir. 85-100 araligindaki 18
ogrenciden bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerinden yararlananlarin 5 tanesi her zaman,
9 tanesi genellikle, 4 tanesi bazen cevabini vermistir. Eglenmek amagli bilisim teknolojileri
kullaniminda ise 5 tanesi her zaman, 6 tanesi bazen, 6 tanesi ise genellikle, 1 tanesi ise

hi¢cbir zaman cevabinl vermistir.

Kiime 1 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimeye ait 54 6grenciden bilisim teknolojilerini
bilgi edinmek igin her zaman veya genellikle faydalanan sayis1 toplam 36, bazen veya
hi¢bir zaman faydalananlarin sayisi ise 18, eglenmek i¢in bilisim teknolojilerinden her
zaman veya  genellikle faydalanan sayisi toplam 35, bazen veya hichir zaman

faydalananlarin sayis1 ise toplam 19°dur.

Cizelge 3.5. X-means algoritmasi Kiime 1’e ait olan yazili sonuglar1 ve 6lgek cevaplari

Bilgi
Ait Edinmek icin Eglenmek
Id Oldugu B.T Icin B.T.
No Kiime Kullanimi Kullanimi 1.Yazih 2.Yazih
47 Kime 1 Her zaman Genellikle 52 85
54 Kiime 1 Bazen Bazen 54 93
9 Kiime 1 Her zaman Her zaman 55 80
94 Kiime 1 Genellikle Hi¢bir zaman 56 98
67 Kime 1 Bazen Bazen 58 84
81 Kiime 1 Her zaman Her zaman 58 81
64 Kiime 1 Genellikle Genellikle 60 96
102 Kiime 1 Genellikle Genellikle 60 97
19 Kiime 1 Genellikle Her zaman 61 74
44 Kiime 1 Her zaman Bazen 61 95




49 Kimel  Genellikle Genellikle 61 65
Cizelge 3.5. (devami)

65 Kimel  Bazen Her zaman 61 65
82 Kime1l  Genellikle Genellikle 61 75
99 Kimel  Bazen Her zaman 61 72
10 Kime1l  Herzaman Genellikle 65 90
34 Kime1l  Genellikle Genellikle 65 73
88 Kimel  Genellikle Bazen 65 73
37 Kimel  Herzaman Bazen 66 93
14 Kime 1l  Genellikle Her zaman 67 96
31 Kimel  Bazen Bazen 69 60
25 Kimel  Genellikle Genellikle 70 100
83 Kimel  Genellikle Bazen 70 85
52 Kiime 1 Her zaman Her zaman 71 64
63 Kimel  Bazen Genellikle 71 70
57 Kiime 1 Bazen Her zaman 72 80
15 Kiime 1 Her zaman Her zaman 73 94
55 Kimel  Genellikle Her zaman 76 66
89 Kiime 1 Bazen Her zaman 76 70
45 Kimel  Genellikle Bazen 77 90
73 Kiime 1 Bazen Bazen 77 82
33 Kiime 1 Bazen Her zaman 78 100
18 Kimel  Genellikle Bazen 79 77
6 Kimel  Bazen Her zaman 80 83
20 Kimel  Genellikle Her zaman 81 86
59 Kimel  Genellikle Bazen 84 98
43 Kimel  Genellikle Bazen 85 69
11 Kiime 1 Bazen Bazen 89 69
71 Kiime 1 Her zaman Bazen 89 92
96 Kimel  Genellikle Bazen 89 69
46 Kimel  Her zaman Genellikle 90 68
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86 Kimel  Bazen Genellikle 91 70
101 Kimel  Genellikle Genellikle 91 74
Cizelge 3.5. (devami)

66 Kimel  Genellikle Genellikle 93 96
78 Kime1l  Genellikle Genellikle 94 80
12 Kimel  Bazen Genellikle 95 61
100 Kimel  Bazen Her zaman 95 62
36 Kiime 1 Her zaman Bazen 96 74
62 Kiime 1 Her zaman Her zaman 97 75
85 Kimel  Her zaman Her zaman 97 85
38 Kimel  Bazen Genellikle 98 90
87 Kiime 1 Bazen Bazen 98 76
40 Kimel  Herzaman Bazen 100 63
68 Kimel  Genellikle Genellikle 100 64
76 Kiime 1 Bazen Her zaman 100 92
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Cizelge 3.6.°da gosterilen Kiime 2 analizinde 1.yazili sonuglarina gore 50-69 puan
araliginda yer alan 8 Ogrencinin bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerini kullanim
cevaplari, 5 tanesi bazen, 2 tanesi genellikle, 1 tanesi her zaman seklindedir. Eglenmek i¢in
bilisim teknolojilerinden yararlanma tercihleri ise 3 tanesinin her zaman, 3 tanesinin
genellikle ve 2 tanesinin bazendir. 70-85 araligindaki 4 6grencinin bilgi edinmek i¢in
bilisim teknolojilerinden yararlanma durumlar1 ise 2 tanesinin bazen, 1 tanesinin
genellikle, 1 tanesinin hi¢chir zaman oldugunu gorilmiistiir. Eglenmek amagli bilisim
teknolojileri kullaniminda ise &grencilerden 2 tanesi genellikle, 1 tanesi her zaman, 1
tanesi bazen cevabini vermistir. 85-100 puan araligindaki 9 6grencinin bilgi edinmek i¢in
bilisim teknolojileri kullaniminda 3 tanesinin bazen, 3 tanesinin genellikle, 2 tanesinin
hi¢bir zaman ve 1 tanesinin her zaman oldugu sonucuna varilmistir. Eglenmek i¢in biligim
teknolojileri kullaniminda ise 4 tanesi her zaman, 3 tanesi genellikle, 1 tanesi bazen ve 1-

tanesi hi¢hir zaman cevabini vermistir.

2.yazil1 sonuglarina gore 50-69 puan araliginda yer alan 4 6grencinin bilgi edinmek i¢in

bilisim teknolojileri kullanim cevabini baktigimizda 4 Ggrencinin tiimiiniin de bazen
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cevabini verdigi goriiyoruz. Eglenmek icin bilisim teknolojileri kullaniminda ise 2
tanesinin her zaman, 1 tanesinin bazen ve diger 1 tanesinin de genellikle cevabini verdigini
gorliyoruz. 70-85 puan araligindaki 9 6grencinin bilgi edinmek icin bilisim teknolojileri
kullanim dagilimi esit sayida olup 3 tane genellikle, 3 tane hi¢hir zaman ve 3 tane
bazendir. Eglenmek igin bilisim teknolojileri kullaniminda ise 4 tanesi her zaman, 2 tanesi
genellikle, 2 tanesi bazen ve 1 tanesi hi¢chir zaman cevabini vermistir. 85-100 araligindaki
8 6grenci i¢in de bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullanim dagilimi 3 tanesi bazen,
3 tanesi genellikle, 2 tanesi her zaman ve 1 tanesinin bazendir. Eglenmek igin bilisim
teknolojileri kullaniminda ise 5 tanesinin genellikle, 2 tanesinin her zaman, 1 tanesinin

bazen dedigini goriilmektedir.

Kiime 2 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimeye ait 21 6grenciden bilgi edinmek i¢in
bilisim teknolojilerinden faydalanirken her zaman veya genellikle cevabini verenlerin
toplam sayis1 8, hi¢hir zaman veya bazen diyenlerin toplam sayisi 13, eglenmek igin
bilisim teknolojilerinden faydalanirken her zaman veya genellikle cevabini veren

ogrencilerin topla

Cizelge 3.6. X-means algoritmas1 Kiime 2’ ye ait olan yazili sonuglar1 ve 6l¢ek cevaplari

Id No Ait Bilgi Eglenmek 1.Yazih 2.Yazih

Oldugu  Edinmek i¢in i¢cin B.T.

Kiime B.T Kullanim

Kullanim

74 Kiime 2 Bazen Her zaman 52 66
93 Kime2  Bazen Her zaman 51 68
91 Kiime 2 Bazen Bazen 51 69
41 Kime2  Bazen Genellikle 93 69
69 Kiime 2 Bazen Bazen 69 70
92 Kiime 2 Higbir zaman Her zaman 98 72
79 Kime 2  Genellikle Her zaman 91 73
22 Kime?2  Bazen Her zaman 90 76
56 Kiime 2 Bazen Genellikle 63 78
53 Kime 2  Genellikle Her zaman 100 78

70 Kiime 2  Higbir zaman Genellikle 75 80
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90 Kime2  Genellikle Bazen 80 80
7 Kiime 2 Higbir zaman Higbir zaman 100 80
60 Kime 2  Genellikle Genellikle 67 82
51 Kime2  Bazen Genellikle 81 82
84 Kime?2  Bazen Genellikle 100 86

Cizelge 3.6. (devami)

48 Kime 2  Genellikle Her zaman 55 92
61 Kime2  Her zaman Genellikle 63 92
13 Kiime 2 Her zaman Bazen 93 94
24 Kiime 2 Bazen Her zaman 74 95
58 Kime 2  Genellikle Genellikle 100 96

3.3.3.2. K-means kiimeleme algoritmasi

Diger algoritmalarda oldugu gibi 6ncelikli olarak parametre ayarlar1 yapildi. Burada kiime
sayist 3 olarak se¢ildi. Bunun nedeni 6grencileri temel, ortalama ve ileri seviye olarak
yazili puanlara gore kategorize edilmek istenmesidir. Bu 3 kategori i¢in bilisim
teknolojilerinin kullanim yonii ele alinmistir. Ardindan en iyi baglangi¢ degeri otomatik

olacak sekilde aktif edilmistir. Uzaklik birimi olarak Oklid segilmistir.

Cizelge 3.7.’de gosterilen Kiime 0 analizinde ilk olarak ele alacagimiz 1.yazili sonucuna
gore 50 -69 puan araliginda olan 4 dgrencinin bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerinden
3 tanesi genellikle ,1 tanesi ise her zaman faydalanmaktadir. Eglence amacli bilisim
teknolojileri kullaniminda ise 2 tanesi her zaman, 1 tanesi hi¢hir zaman, 1 tanesi ise
genellikle tercih etmektedir. 70-84 puan araligindaki 5 6grenciden bilgi edinmek igin
bilisim teknolojileri kullanimi, 3 tanesinin genellikle, 2 tanesinin her zamandir. Eglenmek
icin bilisim teknolojileri kullaniminda da 2 tanesinin genellikle, 2 tanesinin bazen, 1
tanesinin her zaman cevabini verdigi goriilmiistiir. 85-100 puan araligindaki 10 6grenciye
baktigimizda ise bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullaniminda 5 tanesi her zaman ,4
tanesi genellikle ve 1 tanesinin bazen cevabimi verdigi goriilmistiir. Bu 10 6grencinin
eglenmek igin bilisim teknolojileri kullanim yonii ise 4 tanesinin her zaman, 3 tanesinin

genellikle, 1 tanesinin hi¢hir zaman ve 1 tanesinin de bazen oldugunu goriilmiistiir.
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2.yazilt sonucuna gore 50 -69 araliginda yer alan 2 Ogrencinin bilgi edinmek igin 1
tanesinin genellikle ve 1 tanesinin ise her zaman bilisim teknolojilerini tercih ettigini
goriiliir. Eglenmek i¢in ise yine aymi sekilde 1 tanesi her zaman digeri ise genellikle
demistir. 70-84 araligindaki 4 6grencinin bilgi edinmek i¢in bilisim teknoloji kullaniminin
4 tanesinin her zaman, 2 tanesinin genellikle oldugunu, eglenmek i¢in bilisim teknolojileri
kullaniminda ise 2 tanesinin her zaman, 1 tanesinin genellikle ve 1 tanesinin de bazen
tercih ettigini goriirtiz. 85-100 araligindaki 13 Ogrencinin bilgi edinmek i¢in bilisim
teknolojilerinden yararlanma sorusuna cevaplari ise 7 tanesinin genellikle, 5 tanesinin her
zaman ,1 tanesinin ise bazendir. Eglenmek i¢in bilisim teknolojileri kullanim sorusuna ise
4 tanesi genellikle, 4 tanesi her zaman ,3 tanesi bazen, 2 tanesi ise hi¢chir zaman cevabini

vermistir.

Kime 0 Ozelinde yorum yapildiginda, bu kiimeye ait olan 19 &grenciden biligim
teknolojilerini bilgi edinmek i¢in her zaman veya genellikle kullanilan sayis1 18, bazen
veya hi¢chir zaman kullanilan sayis1 ise 1'dir. Eglenmek amagh bilisim teknoloji
kullaniminda ise her zaman veya genellikle tercih eden sayis1 13, bazen veya hi¢hir zaman

tercih eden sayist1 ise 6'dir.

Cizelge 3.7. K-means algoritmasi Kiime 0’ a ait olan yazili sonuglar1 ve dlgek cevaplari

Id Ait Bilgi Eglenmek 1.Yazih  2.Yazih
No Oldugu Edinmek I¢in Icin B.T.
Kiime B. T Kullanim
Kullanimi

1 Kiime 0 Her zaman Genellikle 75 68
2 Kiime 0 Her zaman Hi¢bir zaman 96 100
4 Kiime O Her zaman Her zaman 93 90
5 Kime 0 Her zaman Bazen 78 83
7 Kime 0 Genellikle Bazen 100 90
8 Kiime 0 Genellikle Her zaman 76 67
13 KimeO Her zaman Bazen 93 94
27 KimeO Her zaman Her zaman 64 81
48 KimeO Genellikle Her zaman 55 92
58 Kime 0 Genellikle Genellikle 100 96
59 KimeO Genellikle Bazen 84 98

60 KimeO Genellikle Genellikle 67 82
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66  Kime 0 Genellikle Genellikle 93 96
72 Kiime 0 Her zaman Her zaman 100 100
79  Kiime O Genellikle Her zaman 91 73
80 KimeO Her zaman Her zaman 100 92
84 KimeO Bazen Genellikle 100 86
94 Kime0 Genellikle Higbir zaman 56 98
97 Kiime O Genellikle Genellikle 73 90

Cizelge 3.8.°de gosterilen Kiime-1 de yer alan 68 Ogrenciden 50 -69 puan araliginda
bulunan 24 tanesi bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullanirken, 8'1 hi¢hir zaman ,6
tanesi bazen ve 10 tanesi genellikle seklinde dagilim gostermektedir. Eglenmek igin bilisim
teknolojileri kullaniminda ise 7 tanesi bazen, 7 tanesi her zaman, 10 tanesi genellikle
seklinde dagilim gostermektedir. 70-84 puan araligindaki 21 6grenci bilisim teknolojilerini
bilgi edinmek i¢in kullanirken, 9 tanesi genellikle, 7 tanesi bazen ve 5 tanesi ise her zaman
tercih etmektedir. Eglenmek i¢in bilisim teknolojileri kullaniminda ise 7 tanesi genellikle,
5 tanesi bazen ve 9 tanesi her zaman tercih etmektedir. 85-100 araligindaki 23 6grenciden
9 tanesi genellikle, 7 tanesi bazen ve 7 tanesi her zaman bilgi edinmek icin biligim
teknolojilerini kullanimina yonelmektedir. Eglenmek igin ise 8 tanesi genellikle, 7 tanesi

bazen ve 8 tanesi her zaman cevabini vermistir.

2.yazil1 sonucuna gore Kiime 1'deki 6grenciler ele alinacak olunursa, 50-69 araliginda yer
alan 19 6grenciden bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullaniminda 5 tanesi bazen, 7
tanesi genellikle ve 7 tanesi ise her zaman cevabimi vermistir. Eglenmek igin bilisim
teknolojileri kullaniminda ise 7 tanesi bazen, 8 tanesi genellikle ve 4 tanesi ise her zaman
cevabini vermistir. 70 -84 puan araliginda olan 24 6grenciden bilisim teknolojilerini bilgi
edinmek i¢in kullanim yonelimlerinde 9 tanesi genellikle, 10 tanesi bazen ve 5 tanesi ise
her zamandir. Eglenmek i¢in bilisim teknolojileri kullanim dagilimi ise 8 tanesi genellikle
,9 tanesi her zaman ve 7 tanesi ise bazendir. 85 -100 puan araligindaki 25 6grenciden 12
tanesi genellikle, 5 tanesi bazen ve 8 tanesi ise her zaman bilisim teknolojilerini bilgi
edinmek icin kullanmaktadir. Eglenmek icin ise bu dagilim, 9 tanesi genellikle ,6 tanesi

bazen ve 10 tanesi ise her zaman seklindedir.

Kiime 1 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimeye ait 68 6grenciden bilisim teknolojilerini

bilgi edinmek i¢in her zaman veya genellikle kullanilan sayisi 48, bazen veya hi¢hir zaman
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kullanan sayis1 ise 20'dir. Ayn1 durum eglenmek icin bilisim teknolojilerini kullanmak

sorusuna da gecerlidir.

Cizelge 3.8. K-means algoritmasi Kiime 1’e a ait olan yazili sonuglar1 ve 6l¢ek cevaplari

Id Ait Bilgi Eglenmek  1.Yazih 2.Yazih
No Oldugu Edinmek I¢in Icin B.T.

Kiime B.T Kullanimi

Kullanim

Kiime 1 Her zaman Genellikle 68 66

Kiime 1 Bazen Her zaman 80 83

Kiime 1 Her zaman Her zaman 55 80
10 Kiime 1 Her zaman Genellikle 65 90
11 Kiime 1 Bazen Bazen 89 69
12 Kiime 1 Bazen Genellikle 95 61
14 Kiime 1 Genellikle Her zaman 67 96
15 Kiime 1 Her zaman Her zaman 73 94
16 Kiime 1 Genellikle Genellikle 78 68
17 Kiime 1 Her zaman Bazen 69 80
18 Kiime 1 Genellikle Bazen 79 77
19 Kiime 1 Genellikle Her zaman 61 74
20 Kiime 1 Genellikle Her zaman 81 86
21 Kiime 1 Genellikle Genellikle 71 67
23 Kiime 1 Genellikle Genellikle 83 84
25 Kiime 1 Genellikle Genellikle 70 100
26 Kiime 1 Her zaman Genellikle 81 85
28 Kiime 1 Genellikle Genellikle 62 75
29 Kiime 1 Genellikle Genellikle 86 92
30 Kiime 1 Genellikle Her zaman 88 90
31 Kiime 1 Bazen Bazen 69 60
32 Kiime 1 Bazen Her zaman 52 100
33 Kiime 1 Bazen Her zaman 78 100
34 Kiime 1 Genellikle Genellikle 65 73
35 Kiime 1 Her zaman Bazen 88 60
36 Kiime 1 Her zaman Bazen 96 74
37 Kiime 1 Her zaman Bazen 66 93




38 Kiime 1 Bazen Genellikle 98 90
39 Kiime 1 Genellikle Genellikle 53 87
40 Kiime 1 Her zaman Bazen 100 63
42 Kiime 1 Her zaman Bazen 75 64
43 Kiime 1 Genellikle Bazen 85 69
44 Kiime 1 Her zaman Bazen 61 95
45 Kiime 1 Genellikle Bazen 77 90
46 Kiime 1 Her zaman Genellikle 90 68
47 Kiime 1 Her zaman Genellikle 52 85
49 Kiime 1 Genellikle Genellikle 61 65
Cizelge 3.8. (devami)
50 Kiime 1 Her zaman Genellikle 70 67
52 Kiime 1 Her zaman Her zaman 71 64
54 Kiime 1 Bazen Bazen 54 93
55 Kiime 1 Genellikle Her zaman 76 66
57 Kiime 1 Bazen Her zaman 72 80
62 Kiime 1 Her zaman Her zaman 97 75
63 Kiime 1 Bazen Genellikle 71 70
64 Kiime 1 Genellikle Genellikle 60 96
65 Kiime 1 Bazen Her zaman 61 65
67 Kiime 1 Bazen Bazen 58 84
68 Kiime 1 Genellikle Genellikle 100 64
71 Kiime 1 Her zaman Bazen 89 92
73 Kiime 1 Bazen Bazen 77 82
75 Kiime 1 Genellikle Her zaman 96 87
76 Kiime 1 Bazen Her zaman 100 92
78 Kiime 1 Genellikle Genellikle 94 80
81 Kiime 1 Her zaman Her zaman 58 81
82 Kiime 1 Genellikle Genellikle 61 75
83 Kiime 1 Genellikle Bazen 70 85
85 Kiime 1 Her zaman Her zaman 97 85
86 Kiime 1 Bazen Genellikle 91 70
87 Kiime 1 Bazen Bazen 98 76
88 Kiime 1 Genellikle Bazen 65 73
89 Kiime 1 Bazen Her zaman 76 70
95 Kiime 1 Bazen Her zaman 81 78
96 Kiime 1 Genellikle Bazen 89 69
98 Kiime 1 Genellikle Her zaman 94 97
99 Kiime 1 Bazen Her zaman 61 72
100 Kiime 1 Bazen Her zaman 95 62

47



48

101 Kime 1 Genellikle Genellikle 91 74

102 Kiime 1 Genellikle Genellikle 60 97

Cizelge 3.9.da gosterilen Kiime 2 icinde bulunan 15 6grenciden 1.yazili sonucuna gore
50-69 puan araliginda bulunan 6 6grenciden, bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerini
kullanim dagiliminda 5 tanesi bazen ve 1 tanesi her zaman’dir. Eglenmek igin bilisim
teknolojileri kullanimi ise 2 tanesi genellikle, 2 tanesi her zaman ve 2 tanesi bazendir. 70-
84 puan araliginda bilgi edinmek igin bilisim teknolojilerinden faydalanan 4 6grenciden 2
tanesi bazen, 1 tanesi hi¢bir zaman ve 1 tanesi genellikle kullanmaktadir. Eglence igin ise
bu durum 2 tanesi genellikle, 1 tanesi her zaman ve 1 tanesi bazendir. 85- 100 puan
araliginda bulunan 5 6grenciden 2 tanesi hi¢chir zaman, 1 tanesi genellikle, 2 tanesi ise
bazen bilgi edinmek igin bilisim teknolojilerini kullanmaktadir. Eglenmek i¢in ise 3 tanesi
her zaman,1 tanesi hichir zaman ve 1 tanesi genellikledir. 2 yazili sonucuna gore 50-69
puan araliginda bulunan 6grencilerden 4’tide bilgi amagh bilisim teknolojilerini bazen
kullanmaktadir. Eglence i¢in de 2 tanesi her zaman, 1 tanesi bazen ve 1 tanesi
genellikledir. 70-84 puan araligindaki 9 6grenciden bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri
kullanimi ise 4 tanesi bazen, 3 tanesi hi¢hir zaman ve 2 tanesi genellikledir. Eglence iginse
3 tanesi her zaman, 3 tanesi genellikle, 2 tanesi bazen ve 1 tanesi hi¢chir zaman bilisim
teknolojilerini kullanmaktadir. 85-100 puanmi araligindaki 2 6grenciden bilgi i¢in biligim
teknolojilerini 1 tanesi her zaman ve 1 tanesi ise bazen kullanmaktadir. Eglence amaglh

bilisim teknolojileri kullanimi ise 1 tanesi genellikle ve 1 tanesi ser zamandir.

Kiime 2 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 15 6grenciden 3 tanesi bilgi
edinmek i¢in bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 12 tanesi de bazen veya
hi¢cbir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek i¢inse 11 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 4 tanesi ise hi¢cbir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Cizelge 3.9. K-means algoritmasi Kiime 2’ye a ait olan yazili sonuglar1 ve dlgek cevaplari

Id Ait Bilgi Edinmek Eglenmek 1.Yazih 2.Yazih
No  Oldugu I¢cin B.T icin B.T.

Kiime Kullanimi Kullanimi
22 Kiime 2 Bazen Her zaman 90 76
24 Kiime 2 Bazen Her zaman 74 95
41 Kiime 2 Bazen Genellikle 93 69

51 Kiime 2 Bazen Genellikle 81 82
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53 Kiime 2 Genellikle Her zaman 100 78
56 Kiime 2 Bazen Genellikle 63 78
61 Kiime 2 Her zaman Genellikle 63 92
69 Kiime 2 Bazen Bazen 69 70
70 Kiime 2 Higbir zaman Genellikle 75 80
74 Kiime 2 Bazen Her zaman 52 66
77 Kiime 2 Higbir zaman Higbir zaman 100 80
90 Kiime 2 Genellikle Bazen 80 80
91 Kiime 2 Bazen Bazen 51 69
92 Kiime 2 Hig¢bir zaman Her zaman 98 72
93 Kiime 2 Bazen Her zaman 51 68

3.3.3.3. K-medoid kiimeleme algoritmasi

K- medoid algoritmasinda verilerin temsil ettigi kiimeyi bulmak i¢in k tane temsilci
nesneyi bulma mantig1 vardir. Temsilci nesnenin ismi “medoid” olarak adlandirilir
(Kaufman ve Rousseeuw, 2009). K-medoid algoritmasinin gelistiricileri Kaufman ve
Rousseeuw’dir. K tane temsilci nesne tespit edildikten sonra diger nesneler temsilciye
benzerliklerine gére kiimeleri atanir. Her bir sonraki asamada temsilci nesne, diger nesne
ile 6telenerek kiimenin verimi en optimal hale gelene kadar siire¢ devam eder. k-medoid

algoritmasi asamalar1 asagida 6zetlenmistir.

e Kiime sayisinin tespiti,

e Ilk islem icin k tane medoid se¢imi,

e Kalan nesne i¢cin benzer temsilci nesneleri atama,
e Rastgele bir medoid olmayan nesne se¢imi,

e Optimizasyon saglanana kadar medoid se¢imi devam etmesi (Selvi ve Caglar,
2016).

K-medoid algoritmasinda 6 kiime olusturuldu. En iyi Davies Bouldin degeri bu sekilde
saglanacaktir. Kiime igerisindeki eleman sayilart Kiime 0 i¢in 11, Kiime 1 i¢in 4, Kiime 2

igin 10, Kiime 3 i¢in 24, Kiime 4 i¢in 10, Kiime 5 i¢in 17 ve Kiime 6 i¢in 26'dir.

Cizelge 3.10.’da gosterilen Kiime 0 igerisinde bulunan 11 6grenciden 1.yazili sonucuna

gore 50-69 puan araliginda olan 5 6grenciden 5’1 de bilgi amacl bilisim teknolojilerini
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bazen kullandigini ifade etmistir. Eglence amagli kullanimda ise 2 tanesi her zaman, 2
tanesi bazen ve 1 tanesi ise genellikle seklinde cevaplamistir. 70-84 puan araligindaki 3
ogrenciden 1’i hi¢hir zaman, 1’1 genellikle ve 1’i de bazen bilgi edinmek i¢in bilisim
teknolojileri kullandigini ifade etmektedir. Eglence amagh kullanimda ise 1°i her zaman,
1’i genellikle ve 1’1 ise bazen seklinde cevap vermistir. 85-100 puan araligindaki 3
ogrencinin bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullaniminda ise 2 genellikle, 1 hi¢chir
zaman seklinde bir yonelim s6z konusudur. Eglence amacli bilisim teknolojileri

kullaniminda ise 3 tane her zaman cevabi vardir.

Kiime 0'da 2.yazili notuna gore 50- 69 puan araligindaki 3 6grencinin bilgi edinmek igin
bilisim teknolojileri yonelimleri 3’iiniin de bazendir. Eglence i¢in bilisim teknolojileri
kullaniminda ise 2 her zaman ve 1 bazendir. 70 84 puan araliginda yer alan 7 6grencinin
bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerini kullanim dagilimi ise 3 tanesi bazen, 2 tanesi
hi¢hir zaman ve 2 tanesi de genellikle seklindedir. Eglence icin yonelim ise 3 tane her
zaman, 2 tane bazen ve 2 tane genellikledir. 85-100 puan araliginda 1 adet 6grenci vardir.
Bu dgrencinin bilgi edinmek i¢in bazen, eglence iginse her zaman bilisim teknolojilerini

kullandig1 goriilmektedir.

Kiime 0 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 11 6grenciden 2 tanesi bilgi
edinmek igin bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 9 tanesi de bazen veya
higbir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek iginse 8 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 3 tanesi ise hi¢chir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Cizelge 3.10. K-medoid algoritmasi Kiime 0’ a ait olan yazili sonuglar1 ve dlgek cevaplari

Id Ait Bilgi Eglenmek  1.Yazih  2.Yazih
No Oldugu Edinmek Icin B.T.
Kiime Icin B.T Kullanim

Kullanimi
74 KimeO  Bazen Her zaman 52 66
93 Kiime 0 Bazen Her zaman 51 68
91 Kiime O Bazen Bazen 51 69
69 KimeO  Bazen Bazen 69 70
92 KimeO  Hicbir zaman Her zaman 98 72

22 KimeO Bazen Her zaman 90 76
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56 KimeO  Bazen Genellikle 63 78
53 KimeO  Genellikle Her zaman 100 78
70 KimeO  Higbir zaman Genellikle 75 80
90 KimeO  Genellikle Bazen 80 80
24 KimeO  Bazen Her zaman 74 95

Kiime 1°de yer alan 4 6grencinin 1. yazili sonucuna gore 50- 69 puan araliginda yer alan 1
ogrenci, hem bilgi hem eglence i¢in her zaman, 70-84 puan araligindaki 1 6grenci bilgi
edinmek i¢in her zaman ve eglenmek igin bazen bilisim teknolojileri kullandigini
gortilmektedir. 85-100 puan araligindaki 2 6grenciden ikisi de bilgi edinmek igin bilisim
teknolojilerini her zaman, eglenmek iginse 1 tanesi hi¢hir zaman ve 1 tanesi de her zaman

kullandigini ifade etmistir.

2.yazil1 sonucuna gore 50-69 puan arasi 6grenci bulunmamaktadir. 70-84 arasi puan
araliginda bulunan 2 6grenci bilgi edinmek i¢in her zaman, eglenmek igin ise 1 tanesi her
zaman ve 1 tanesi ise bazen bilisim teknolojilerini kullandigini ifade etmistir. 85-100 puan
araliginda bulunan 2 6grenci de yine aynmi sekilde bilgi edinmek i¢in her zaman, eglence
icin ise 1 tanesi her zaman ve 1 tanesi hi¢hir zaman bilisim teknolojilerini kullandigini
ifade etmistir. Hi¢hir zaman bilisim teknolojilerini eglence amagh kullanmiyorum diyen

ogrenci ise 100 puan alan 6grencidir.

Cizelge 3.11.°de gosterilen Kiime 1 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 4
ogrenciden 4 tanesi bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle
tercih etmiglerdir. Eglenmek iginse 2 tanesi her zaman veya genellikle cevabini, 2 tanesi

ise hi¢bir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Cizelge 3.11. K-medoid algoritmasi Kiime 1’ a ait olan yazili sonuglari ve 6lgek cevaplari

Id No Ait Oldugu Bilgi Edinmek  Eglenmek I¢in 1.Yazih 2.Yazih
Kiime Icin B.T B.T. Kullanim
Kullanim
27 Kiime 1 Her zaman Her zaman 64 81
5 Kiime 1 Her zaman Bazen 78 83

80 Kiime 1 Her zaman Her zaman 100 92
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2 Kiime 1 Her zaman Higbir zaman 96 100

Kiime 2'de yer alan toplam 10 6grenciden 1. yazili sonucuna gore 50-69 puan araliginda
olan 2 6grencinin bilgi edinmek igin bilisim teknolojileri kullaniminda 1 6grenci genellikle
ve 1 ogrencinin ise her zaman cevabi vermistir. Eglence amagli bilisim teknolojileri
kullaniminda ise 1 6grenci hi¢hir zaman ve 1 6grenci ise bazen cevabini vermistir.70-84
puan araliginda bulunan 3 6grenciden 2 tanesi genellikle ve 1 tanesi her zaman bilgi
edinmek i¢in bilisim teknolojilerini kullandigini ifade etmistir. Ayn1 durum eglence ig¢in
bilisim teknolojileri kullaniminda da gegerlidir. 85-100 puan araligindaki 5 6grenciden 4
tanesi genellikle, 1 tanesi ise her zaman bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerini
kullandigini ifade ederken, eglence i¢in 2 tanesi genellikle, 2 tanesi her zaman ve 1 tanesi

ise bazen bilisim teknolojilerini kullandigini ifade etmistir.

2. Yazili sonucuna gore 50-69 puan araliginda yer alan 3 6grenciden 2 tanesi genellikle, 1
tanesi her zaman bilgi edinmek igin bilisim teknolojileri kullandigini ifade etmistir.
Eglence i¢in ise birer tane her zaman, genellikle ve bazen cevabi vardir. 2. yazili sonucuna
gore 70-84 puan araliginda yer alan 2 6grenciden bilgi edinmek i¢in 1 tanesi her zaman, 1
tanesi ise genellikle cevabimi verirken, eglenmek icin de 1 tanesi bazen ve 1 tanesi
genellikle cevabini vermistir. 85-100 puan araligindaki 5 6grenciden 4 tanesi genellikle, 1
tanesi ise her zaman bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullandigini ifade etmistir. 100
puan alan 6grenci her zaman cevabini verendir. Eglenmek i¢in de 2 6grenci genellikle, 2

ogrenci her zaman ve 1 6grenci hi¢chir zaman cevabini vermistir.

Cizelge 3.12.°de yer alan Kiime 2 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 10
ogrenciden 10 tanesi bilgi edinmek igin bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle
tercih etmislerdir. Eglenmek iginse 7 tanesi her zaman veya genellikle yanitini, 3 tanesi ise

hi¢hir zaman veya bazen yanitini vermistir.

Cizelge 3.12. K-medoid algoritmast Kiime 2’ye ait olan yazili sonuglar1 ve dl¢ek cevaplari

Id Ait Bilgi Eglenmek 1.Yazh  2.Yazih
No Oldugu Edinmek Icin B.T.
Kiime Icin B.T Kullanimi
Kullanimi

8 Kiime 2 Genellikle Her zaman 76 67
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1  Kime2 Her zaman Genellikle 75 68
96 Kiime 2 Genellikle Bazen 89 69
17 Kiime 2 Her zaman Bazen 69 80
23 Kiime 2 Genellikle Genellikle 83 84
66 Kiime 2 Genellikle Genellikle 93 96
58 Kiime 2 Genellikle Genellikle 100 96
98 Kiime 2 Genellikle Her zaman 94 97
94 Kiime 2 Genellikle Higbir zaman 56 98
72 Kiime 2 Her zaman Her zaman 100 100

Cizelge 3.13.’de gosterilen Kiime 3'e ait olan 24 ¢grenciden 1. yazili sonucuna gore 50-69
puan araliginda olan 10 6grenciden bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullaniminda 5
ogrenci genellikle, 2 6grenci her zaman, 3 6grenci bazen seklinde dagilim gostermistir.
Eglence igin bilisim teknolojileri kullaniminda ise 5 tanesi genellikle, 2 tanesi her zaman, 3
tanesi ise bazen cevabini vermistir. Bu kiimede 1.yazili puaninda en ¢ok tekrar eden puan
61 puandir. 70-84 puan araliginda olan 6 Ogrenciden bilgi edinmek icin bilisim
teknolojileri kullaniminda 3 tanesi genellikle, 2 tanesi her zaman ve 1 tanesi bazen yanitini
verirken, eglenmek igin 3 tanesi genellikle, 2 tanesi bazen ve 1 tanesi her zaman yanitini
vermistir. 85-100 puan araliginda olan 8 6grenciden 4 tanesi genellikle ,3 tanesi bazen ve 1
tanesinin her zaman bilgi edinmek igin bilisim teknolojileri kullanildigin1 ifade etmistir.
Eglenmek i¢in de 5 tanesinin genellikle, 2 tanesinin bazen ve 1 tanesinin her zaman

cevabini vermistir.

2.yazili sonucuna gore 50-69 puan araliginda yer alan 11 dgrenciden 3 tanesi genellikle, 4
tanesi bazen ve 4 tanesi de her zaman bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullandigini
ifade etmistir. Eglence iginse 6 tanesi genellikle ,4 tanesi bazen ve 1 tanesi de her zaman
cevabini vermistir. 70-84 puan araligindaki 5 6grenciden 3 tanesi genellikle, 2 tanesi bazen
bilisim teknolojilerini bilgi edinmek amagli kullandigini ifade ederken, eglence igin 3
tanesi genellikle, 1 tanesi her zaman ve 1 tanesi bazen cevabini vermistir. 85-100 puan
araliginda olan 8 6grenci ise bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullaniminda 6 tanesi
genellikle,1 tanesi her zaman ve 1 tanesi ise bazen seklinde dagilim gostermistir. Eglence
amagcli bilisim teknolojileri kullaniminda ise 4 tanesi genellikle, 2 tanesi her zaman ve 2

tanesi ise bazen cevabini vermistir.
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Kiime 3 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 24 6grenciden 17 tanesi bilgi
edinmek i¢in bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 7 tanesi de bazen veya
hi¢bir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek i¢inse 17 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 7 tanesi ise hi¢chir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Cizelge 3.13. K-medoid algoritmasi Kiime 3’e ait olan yazili sonuglar1 ve 6l¢ek cevaplari

Id Ait Bilgi Eglenmek 1.Yazih 2.Yazih
No Oldugu Edinmek I¢gin I¢in B.T.
Kiime B.T Kullanim
Kullanim

31 Kiime 3 Bazen Bazen 69 60
Cizelge 3.13. (devami)

35 Kiime 3 Her Zaman Bazen 88 60
42  Kiime 3 Her Zaman Bazen 75 64
68 Kiime 3 Genellikle Genellikle 100 64
49  Kiime 3 Genellikle Genellikle 61 65
65 Kiime 3 Bazen Her Zaman 61 65
3 Kiime 3 Her Zaman Genellikle 68 66
50 Kiime 3 Her Zaman Genellikle 70 67
21 Kiime 3 Genellikle Genellikle 71 67
11  Kiime 3 Bazen Bazen 89 69
41  Kime 3 Bazen Genellikle 93 69
86 Kiime 3 Bazen Genellikle 91 70
99 Kiime 3 Bazen Her Zaman 61 72
88 Kiime 3 Genellikle Bazen 65 73
28 Kiime 3 Genellikle Genellikle 62 75
78 Kiime 3 Genellikle Genellikle 94 80
83 Kiime 3 Genellikle Bazen 70 85
39 Kiime 3 Genellikle Genellikle 53 87
75 Kiime 3 Genellikle Her Zaman 96 87
97 Kiime 3 Genellikle Genellikle 73 90
29 Kiime 3 Genellikle Genellikle 86 92




55

44  Kime 3 Her Zaman Bazen 61 95
64 Kime3 Genellikle Genellikle 60 96
33 Kime 3 Bazen Her Zaman 78 100

Cizelge 3.14.’de gosterilen Kiime 4'e ait olan 10 6grenciden 1. yazili sonucuna gore 50-69
puan araliginda yer alan 4 G6grencinin 3 tanesinin genellikle ve 1 tanesinin her zaman
bilisim teknolojilerini kullandig1 goriiliir. Ayn1 durum eglence amaglh bilisim teknolojileri
kullanimina da gecerlidir. 70-84 puan aralifindaki 1 6grencinin ise bilgi edinmek icin
bazen, eglenmek i¢in de genellikle bilisim teknolojilerini tercih ettigi goriiliir. 85-100 puan
araliginda yer alan 5 6grencinin ikisinin genellikle ve geriye kalan 3 &grencinin de birer

tane her zaman, hi¢chir zaman ve bazen cevabini verdigine goriiliir.

Kiime 4'te 2. yazili sonucuna gore 50-69 puan araliginda 6grenci bulunmamaktadir. 70-84
puan araligindaki 5 6grenciden 3 tanesi genellikle,1 tanesi hichir zaman ve 1 tanesi de
bazen bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerini kullandigini ifade ederken, eglence amagh
bilisim teknolojileri kullanimina 3 tanesi genellikle, 1 tanesi hi¢chir zaman ve 1 tanesi her
zaman cevabini vermistir. 85-100 puan araligindaki 5 6grencide ise bilgi edinmek i¢in
bilisim teknolojileri kullanim1 dagilimzi; 2 tanesi genellikle, 2 tanesi her zaman ve 1 tanesi
bazen seklindedir. Eglence amagl bilisim teknolojileri kullanim1 ise 2 tane genellikle, 2

tane bazen ve 1 tane her zamandir.

Kiime 4 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 10 6grenciden 7 tanesi bilgi
edinmek igin bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 3 tanesi de bazen veya
hi¢bir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek iginse 7 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 3 tanesi ise hi¢hir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Cizelge 3.14. K-medoid algoritmas1 Kiime 4’ e ait olan yazili sonuglari ve dlgek cevaplari

Id Ait Bilgi Eglenmek 1.Yazih  2.Yazih
No Oldugu Edinmekicin  icin B.T.
Kiime B.T Kullanimi
Kullanim
34 Kime4d Genellikle Genellikle 65 73
79 Kime4 Genellikle Her zaman 91 73

77 Kime 4 Hi¢bir zaman  Higbir zaman 100 80




60 Kime4  Genellikle Genellikle 67 82
51 Kime4  Bazen Genellikle 81 82
84 Kime4  Bazen Genellikle 100 86
7 Kime4  Genellikle Bazen 100 90
48 Kime4  Genellikle Her zaman 55 92
61 Kime4  Herzaman Genellikle 63 92
13 Kime4  Her zaman Bazen 93 94
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Cizelge 3.15.’te sunulan Kiime 5'te yer alan 17 6grenciden 1. yazili sonucuna gore 50-69
puan araliginda 1 6grenci bulunmaktadir. Bu 6grencinin bilgi edinmek ve eglenmek i¢in
bilisim teknolojileri kullanimi bazendir. 70-84 puan araliginda bulunan 8 6grencinin bilgi
edinmek igin bilisim teknolojileri kullanim1 4 tanesinin bazen, 3 tanesinin genellikle ve 1
tanesinin her zaman oldugunu goriiliir. Eglence amagh bilisim teknolojileri kullaniminda
ise 3 tanesinin her zaman, 3 tanesinin bazen ve 2 tanesinin genellikle cevabi vermistir. 85-
100 puan araliginda olan 8 dgrencinin bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullanimina
5 tanesinin bazen, 2 tanesinin her zaman ve 1 tanesinin genellikle cevabini vermislerdir.
Eglence amagl bilisim teknolojileri kullaniminda ise 3 tanesinin genellikle, 4 tanesinin her

zaman ve 1 tanesinin de bazen oldugu goriiliir.

2.yazili sonucuna gore 50-69 puan aralifinda bulunan 3 6grencinin bilgi edinmek i¢in
bilisim teknolojileri kullanimi 2 tanesinin bazen ve 1 tanesinin genellikle seklinde oldugu
gortiliir. Eglence amagli bilisim teknolojileri kullaniminda ise 2 genellikle ve 1 her
zaman’dir. 70-84 puan araliginda yer alan 7 Ogrencinin bilgi edinmek igin bilisim
teknolojileri kullaniminda 6 tanesinin bazen, 1 tanesinin genellikle oldugu goriiliir. Eglence
amagcli bilisim teknolojileri kullaniminda ise 3 her zaman,3 bazen ve 1 genellikle olmustur.
85-100 puan araligindaki 7 dgrenciden 3 tanesi her zaman, ikiser tanesi de genellikle ve
bazen bilgi edinmek igin bilisim teknolojileri kullandigini ifade etmistir. Eglenmek igin

bilisim teknoloji kullaniminda da yine ayni1 cevaplar gecerlidir.

Kiime 5 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 17 6grenciden 7 tanesi bilgi
edinmek i¢in bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 10 tanesi de bazen veya
hi¢bir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek iginse 12 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 5 tanesi ise hi¢hir zaman veya bazen cevabini vermistir.
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Cizelge 3.15. K-medoid algoritmasi Kiime 5’e ait olan yazili sonuglar1 ve dlgek cevaplari

Id Ait Bilgi Eglenmek 1.Yazih 2.Yazih
No Oldugu Edinmek I¢in Icin B.T.
Kiime B.T Kullanimm
Kullanim

12 Kime5 Bazen Genellikle 95 61
100 Kiime 5 Bazen Her zaman 95 62
16 Kime5 Genellikle Genellikle 78 68
89 Kiime 5 Bazen Her zaman 76 70
101 Kime 5 Genellikle Genellikle 91 74
87 Kiimeb Bazen Bazen 98 76
57 Kiime5 Bazen Her zaman 72 80
73 Kiime 5 Bazen Bazen 77 82
6 Kiime 5 Bazen Her zaman 80 83
Cizelge 3.15. (devami)

67 Kime5 Bazen Bazen 58 84
26 Kime5 Her zaman Genellikle 81 85
85 Kiimeb Her zaman Her zaman 97 85
45 Kime5 Genellikle Bazen 77 90
4 Kiime 5 Her zaman Her zaman 93 90
38 Kime5 Bazen Genellikle 98 90
76 Kiime 5 Bazen Her zaman 100 92
59 Kiime5 Genellikle Bazen 84 98

Cizelge 3.16.’da sunulan Kiime 6'ya ait olan 26 6grenciden 1.yazili puanina gore 50- 69
puan araliginda yer alan 11 6grenciden 5 tanesi her zaman, 4 tanesi genellikle ,2 tanesi de
bazen bilisim teknolojilerini bilgi edinmek i¢in kullandigini ifade etmistir. Eglenmek igin
ise yine ayni yonelim soz konusudur. 70-84 puan aralifindaki 8 Ogrenciden 4 tanesi
genellikle, 2 tanesi bazen ve 2 tanesi her zaman bilgi edinmek igin bilisim teknolojilerini
kullandigini ifade etmistir. Eglenmek igin ise 5 tanesi her zaman ,2 tanesi genellikle ve 1
tanesi bazen bilisim teknolojileri kullandigini sdylemistir. 85-100 puan araligindaki 7
ogrenciden 5’1 her zaman, 2’si genellikle bilgi edinmek igin bilisim teknolojileri
kullanmaktadir. Eglenmek i¢in ise 4 tanesi bazen, 2 tanesi her zaman ve 1 tanesi de

genellikle bilisim teknolojileri kullandigini ifade etmistir.

2. yazili sonucuna gore 50-69 puan araliginda yer alan 5 dgrenciden 3 tanesi her zaman, 2

tanesi genellikle bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojilerini kullandigini ifade ederken,
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eglence i¢in de 2 tanesi bazen, 2 tanesi her zaman ve 1 tanesinin genellikle bilisim
teknolojileri kullandigini ifade ettigini goriiriiz. 70-84 puan araligindaki 9 6grenciden 4
tanesi her zaman,3 tanesi genellikle, 2 tanesi bazen bilgi edinmek igin bilisim
teknolojilerini kullandigini ifade etmistir. Eglence igin ise 5 tanesi her zaman, 2 tanesi
genellikle, 2 tanesi bazen cevabini vermistir. 85-100 puan araligindaki 12 6grenciden ise
bilgi edinmek i¢in bilisim teknolojileri kullanimin ise 5 genellikle, 5 her zaman ve 2 bazen
olaraktir. Eglence amagh bilisim teknolojileri kullanim dagilimi ise 4 genellikle, 5 her

zaman ve 3 bazen olmustur.

Kiime 6 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 26 6grenciden 22 tanesi bilgi
edinmek igin bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 4 tanesi de bazen veya
higbir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek iginse 19 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 7 tanesi ise hi¢chir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Cizelge 3.16. K-medoid algoritmasi Kiime 6’ ya ait olan yazili sonuglar1 ve dlgek cevaplari

Id Ait Bilgi Eglenmek 1.Yazih 2.Yazih
No Oldugu Edinmek I¢in Icin B.T.
Kiime B.T Kullanim
Kullanim

40 Kiime 6 Her zaman Bazen 100 63
52  Kiime 6 Her zaman Her zaman 71 64
55 Kiime 6 Genellikle Her zaman 76 66
46  Kiime 6 Her zaman Genellikle 90 68
43  Kiime 6 Genellikle Bazen 85 69
63 Kiime 6 Bazen Genellikle 71 70
19 Kiime 6 Genellikle Her zaman 61 74
36 Kiime 6 Her zaman Bazen 96 74
82 Kiime 6 Genellikle Genellikle 61 75
62 Kiime 6 Her zaman Her zaman 97 75
18 Kiime 6 Genellikle Bazen 79 77
95 Kiime 6 Bazen Her zaman 81 78
9 Kiime 6 Her zaman Her zaman 55 80
81 Kiime 6 Her zaman Her zaman 58 81
47  Kiime 6 Her zaman Genellikle 52 85




20 Kiime 6 Genellikle Her zaman 81 86
10 Kiime 6 Her zaman Genellikle 65 90
30 Kiime 6 Genellikle Her zaman 88 90
71  Kiime 6 Her zaman Bazen 89 92
54  Kiime 6 Bazen Bazen 54 93
37 Kiime 6 Her zaman Bazen 66 93
15 Kiime 6 Her zaman Her zaman 73 94
14 Kiime 6 Genellikle Her zaman 67 96
102 Kiime 6 Genellikle Genellikle 60 97
32 Kiime 6 Bazen Her zaman 52 100
Cizelge 3.16. (devami)

25 Kiime 6 Genellikle Genellikle 70 100

59
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Karar Agaci Algoritmasi Bulgulari

Tez ¢alismasinda kullandigimiz karar agaci algoritmasinin performans c¢iktilart Cizelge

4.1.de verilmistir. Olusan karar agac1 grafigi Sekil 4.1.’de goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Karar agac1 algoritmas1 performans sonucu

Performans Vektor

Dogruluk : 52,94 % kappa: 0,69

Karisikhik Matrisi : Karisikhik Matrisi :

True: 0 1 2 True: 0 1 2
0: 10 3 1 0: 10 3 1
1: 3 19 1 1 3 19 1
2: 1 4 7 2: 1 4 7
Simiflandirma hatasi ; 47,06 % recall; 73,08%

Kansikhk Matrisi : Kansikhk Matrisi :

True: 0 1 2 True: 0 1 2
0: 10 3 1 0: 10 3 1
1: 3 19 1 1: 3 19 1
2: 1 4 7 2: 1 4 7

Cizelge 4.1.e gore karar agaci algoritmasi dogruluk degeri %52,94, kappa degeri 0,69,

recall degeri %73,08 ve siiflandirma hatasi ise %47,06 olarak bulunmustur.
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Karar agaci algoritmasi dallarinda yazan < 2.50 veya > 3.50 gibi ifadeler, ol¢ekteki
cevaplarin rakam karsiligin1 gostermektedir. Yani higbir zaman (1), bazen (2), genellikle
(3) veya her zaman (4) ifadelerine gore hangi konuma yakin oldugu ifade edilmistir. Bu

durum diger algoritmalar i¢in de gegerlidir.

Bu karar agaci algoritmasi sonucuna gore Ogrenci bilmedigi olaylarda bilisim
teknolojilerini kullaniminda (soru 8) “bazen” veya “genellikle” araliginda ise ve ayni
zamanda Ogretmeninin verdigi 6devler i¢in de bilisim teknolojileri kullanimi (soru 3)
“genellikle” veya “her zaman” ise, agirlikli olarak orta seviye basart sinifina dahil
olabileceklerdir. istisna bir durum olarak da ¢ok az bir kisminin ileri seviye basar1 sinifinda
olabilecegi goriilmiistiir. Ogretmenin verdigi ddevlerde “bazen” veya “genellikle” bilisim
teknolojileri kullaniminda ise yine ayn1 sekilde yar1 yariya orta seviye ve ileri seviyeye ait
olabilecekleri diisiiniilmektedir. Ogrenci bilmedigi olaylar1 arastirirken  bilisim
teknolojilerini  “bazen” kullaniyor ise ve biriyle haberlesmek ic¢in de bilisim
teknolojilerinden “genellikle” veya “her zaman” faydalaniyorsa ileri seviye sinifina ait
olma olasihiginin daha yiiksek oldugu gériiliir. Ogrencilerin kiigiik bir kisminin ise orta
seviye siifina dahil olabilecegi sonucuna ulasilir. Yani karar agaci algoritmasindan ¢ikan
simiflandirma sonuglarina gore oOgrenci, bilisim teknolojilerini  bilmedigi olaylari
arastirmak, proje Odevlerini hazirlamak ve g¢evresi ile iletisime ge¢mek i¢in kullanirsa,
Ogrencinin yazili puani gruplarindan temel seviyeye diismeyecegi, bununla birlikte orta
veya ileri seviye sinifina dahil olup yazili puanin 70-84 ve 85-100 puan araliginda

olabilecegi ortaya koyulmustur.

4.2. Rastgele Orman Algoritmasi Bulgulari

Rastgele orman algoritmasinin performans ciktilart Cizelge 4.2.’de verilmistir. Olusan

rastgele orman algoritmasinin grafikleri Sekil 4.2. ve Sekil 4.3°te gosterilmistir.
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Cizelge 4.2. Rastgele orman performans sonucu ¢izelgesi

Performance Vektor

Accuracy(dogruluk): 57,01 % kappa: 0,37

Karisikhik Matrisi : Karisikhik Matrisi :

True: 0 1 2 True: 0 1 2
0: 2 0 2 0: 2 0 2
1 12 23 5 1 12 23 5
2: 2 3 1 2: 2 3 1
Siniflandirma hatasi: 42,99 % recall: 88,46 %

Karnsikhk Matrisi : Karnsikhk Matrisi :

True: 0 1 2 True: 0 1 2
0: 2 0 2 0: 2 0 2
1 12 23 5 1 12 23 5
2. 2 3 1 2: 2 3 1

Rastgele orman algoritmasi dogruluk degeri %57,01, kappa degeri 0,37, recall degeri %88,46 ve

siniflandirma hatasi ise %42,99 olarak ¢ikmustir.
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Rastgele orman algoritmas: grafigine gore 6grenci bilmedigi olaylari arastirmak amaciyla
bilisim teknolojileri kullanimini (soru 8) bazen veya genellikle yoniinde yaparsa ve
bununla birlikte biriyle goriismek igin de bazen veya genellikle bilisim teknolojilerini
tercih ettiginde ortalama seviye sinifina dahil olabilecegi goriilmiistiir. Eger 6grenci biriyle
gortismek icin (soru 12) hi¢chir zaman veya bazen biligim teknolojilerini kullaniyor ve ayni
zamanda merak ettigi bir konuda da bilisim teknolojilerini (soru 7) bazen veya genellikle

kullanirsa ileri seviye (85-100 puan) sinifina dahil olabilecegi goriilmektedir.

Rastgele orman algoritmasinin ilk sorusuna tekrar donecek olursak, 6grenci bilmedigi
olaylar1 arastirirken (soru 8) bazen bilisim teknolojilerini kullaniyor ve proje
caligmalarinda (soru 5) her zaman veya genellikle bilisim teknolojilerini kullaniyor ise ileri

seviye sinifina dahil olabilmektedir.

Ogrenci, 6gretmenin verdigi ddevleri yaparken (soru 3) bazen veya hichir zaman bilisim
teknolojilerini kullaniyor ve oyun oynamak i¢in (soru 18) her zaman bilisim teknolojilerini

kullaniyor ise temel seviye (50-69 puan) sinifinda dahil olabilecegi diistiniilmektedir.
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Sekil 4.3. Rastgele orman algoritmasi grafigi

Ikinci rastgele orman algoritmasi grafigine baktigimizda ise &grencinin oyun oynamak
amaciyla bilisim teknolojilerini kullanimi her zaman olursa temel seviye (50-69 puan)

sinifina ait olabilecegi bulunmustur.
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Rastgele orman algoritmamizdan ¢ikan siniflandirma sonuglarina goére O6grenci, biriyle
iletisime gegmek i¢in bazen veya hi¢bir zaman, aragtirma yapmak i¢in de genellikle bilisim
teknolojileri kullaniyor ise ileri seviye sinifina dahil olabilecegi ortaya koyulmustur. Fakat
ogrenci Odevleri konusunda bazen veya higbir zaman bilisim teknolojilerini tercih edip,
oyun oynamak i¢in her zaman tercih ederse temel seviye sinifina dahil olabilecegi ortaya

cikmugtir.

4.3. X-Means Kiimeleme Algoritmas1 Bulgulari

Kiimeleme algoritmasinda Oncelikle hangi sorularin bilisim teknolojilerini kullanim
yoniinii daha genel yordanabilir olarak temsil ettigi karar1 verilmistir. Bunun i¢in dlgekte
yer alan soru 1 ve soru 17 temel alinmistir. Bununla birlikte 6grencilerin bilisim
teknolojileri ve yazilim dersi yazili sonuglar1 dahil edilmistir. Ogrencinin basar1 diizeyi ile
bilisim teknolojileri kullanimina gore hangi kiimeye ait olabilecegi tahmini yapilmistir.
Kiimeleme algoritmasinda x-means, k means ve medoid algoritmasi kullanilmustir.
Normalizasyon, Oklid mesafe ayari, z doniistirme ve Davies Bouldin performans
analizleri yapilmigtir. Bunun sonucunda X- means i¢in 3 alt kiime olusmustur. Kiime
eleman sayilar1 x means algoritmasinda Kiime 0 i¢in 27, Kiime 1 i¢in 54 ve Kiime 2 i¢in
ise 21'dir. K-means algoritmasinda 3 alt kiime se¢ilmistir. Kiimelerin dagilimi Kiime 0 i¢in
19, Kiime 1 i¢in 68 ve Kiime 2 igin 15°tir. K-medoid algoritmasinda ise 7 alt kiime
se¢ilmistir. David Bouldin degerinin en optimize oldugu hali oldugu i¢in 7 alt kiime
hazirlanmistir. Kiime eleman sayilar1 Kiime 0 i¢in 11, Kiime 1 i¢in 4, Kiime- 2 i¢in 10,

Kiime- 3 i¢in 24, Kiime 4 i¢in 10, Kiime 5 i¢in 17 ve Kiime 6 i¢in 26°dur.

X-means algoritmasindaki Kiime 0 igerisindeki 27 dgrencinin bilisim teknolojilerini bilgi
edinmek i¢in genellikle veya her zaman kullanan sayis1 25, bazen veya hi¢hir zaman
kullanilan sayist ise 2'dir. Bu 27 dgrencinin bilisim teknolojilerini eglenmek i¢in genellikle

veya her zaman kullanan sayis1 21 bazen veya hi¢cbir zaman kullanilan sayis1 6'dir.

Kiime 1 igerisindeki 54 6grencinin bilisim teknolojilerini bilgi edinmek igin genellikle
veya her zaman kullanan sayis1 36, bazen veya hi¢chir zaman kullanan sayisi ise 18’dir. Bu
54 6grencinin bilisim teknolojilerini eglenmek igin genellikle veya her zaman kullanan

say1s1 35, bazen veya hi¢bir zaman kullanma sayisi ise 19'dur.
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Kiime 2 igerisindeki 21 6grencinin bilisim teknolojilerini bilgi edinmek icin genellikle
veya her zaman kullanan sayis1 8, bazen veya hi¢bir zaman kullanilan sayist 13'tiir. Bu 21
ogrencinin bilisim teknolojilerini eglence i¢in genellikle veya her zaman kullanan sayisi

16, bazen veya hi¢hir zaman kullanan sayisi ise 5'tir.

Cizelge 4.3. X-means algoritmasinda kiimelere kiyasla bilisim teknolojileri yazili sonuglari
grafigi
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Cizelge 4.3.’te gosterilen basar1 durumlarindan 6zetle en basarili 6grencilerin oldugu grup
Kiime 0, ortalama basar1 durumunda olan 6grencilerin oldugu grup Kiime 2, daha basarisiz

ogrencilerin oldugu grup ise Kiime 1 olarak tahmin edilmistir.

4.4. K-Means Kiimeleme Algoritmas1 Bulgular:

K- means algoritmasindaki Kiime 0 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimeye ait olan 19
ogrenciden Bilisim teknolojilerini bilgi edinmek i¢in her zaman veya genellikle kullanilan
sayist 18, bazen veya hicbir zaman kullanilan sayist ise 1'dir. Eglenmek amacli bilisim
teknoloji kullaniminda ise her zaman veya genellikle tercih eden sayis1 13, bazen veya

hi¢bir zaman tercih eden sayis1 ise 6'dir.

Kiime 1 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimeye ait 68 6grenciden bilisim teknolojilerini
bilgi edinmek i¢in her zaman veya genellikle kullanilan sayis1 48, bazen veya hi¢bir zaman
kullanan sayist ise 20'dir. Ayn1 durum eglenmek ig¢in bilisim teknolojilerini kullanmak

sorusuna da gecerlidir.



66

Kiime 2 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 15 6grenciden 3 tanesi bilgi
edinmek igin bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle 12 tanesi de bazen veya
hicbir zaman tercih etmislerdir eglenmek icinse 11 tanesi her zaman veya genellikle

yanitini 4 tanesi ise hi¢bir zaman veya bazen yanitin1 vermistir.

Cizelge 4.4. K-means algoritmasinda kiimelere kiyasla bilisim teknolojileri yazili sonuglar
grafigi
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Cizelge 4.4.’te ele alinan basar1 durumlarindan 6zetle en basarili 6grencilerin oldugu grup
Kiime 0, ortalama basar1 durumunda olan 6grencilerin oldugu grup Kiime 1, digerlerine

nispeten daha basarisiz 6grencilerin oldugu grup ise Kiime 2 olarak analiz edilmistir.

4.5. K-Medoid Kiimeleme Algoritmas1 Bulgular:

K- Medoid algoritmasindaki Kiime 0 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 11
ogrenciden 2 tanesi bilgi edinmek igin bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 9
tanesi de bazen veya higbir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek i¢inse 8 tanesi her zaman

veya genellikle cevabini, 3 tanesi ise hi¢chir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Kiime 1 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 4 6grenciden 4 tanesi bilgi
edinmek igin bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle tercih etmislerdir. Eglenmek
icinse 2 tanesi her zaman veya genellikle cevabini, 2 tanesi ise hi¢chir zaman veya bazen

cevabini vermistir.
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Kiime 2 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 10 6grenciden 10 tanesi bilgi
edinmek i¢in bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle tercih etmislerdir. Eglenmek
icinse 7 tanesi her zaman veya genellikle cevabini, 3 tanesi ise hi¢hir zaman veya bazen

cevabini vermistir.

Kiime 3 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 24 6grenciden 17 tanesi bilgi
edinmek i¢in bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 7 tanesi de bazen veya
hi¢bir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek i¢inse 17 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 7 tanesi ise hi¢hir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Kiime 4 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 10 6grenciden 7 tanesi bilgi
edinmek igin bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 3 tanesi de bazen veya
hi¢bir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek iginse 7 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 3 tanesi ise hi¢hir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Kiime 5 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 17 6grenciden 7 tanesi bilgi
edinmek i¢in bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 10 tanesi de bazen veya
hi¢bir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek iginse 12 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 5 tanesi ise hi¢chir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Kiime 6 6zelinde yorum yapildiginda, bu kiimede yer alan 26 6grenciden 22 tanesi bilgi
edinmek i¢in bilisim teknolojilerini her zaman veya genellikle, 4 tanesi de bazen veya
hi¢bir zaman tercih etmislerdir. Eglenmek iginse 19 tanesi her zaman veya genellikle

cevabini, 7 tanesi ise hi¢chir zaman veya bazen cevabini vermistir.

Cizelge 4.5. K-Medoid algoritmasinda kiimelere kiyasla bilisim teknolojileri yazili
sonuclart grafigi
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Cizelge 4.5.’te ele alinan basar1 durumlarindan 6zetle en basarili 6grencilerin oldugu grup
Kiime 1, ortalama basar1 durumunda olan 6grencilerin oldugu grup Kiime 3, digerlerine
nispeten daha basarisiz 6grencilerin oldugu grup ise Kiime 0 olarak analiz edilmistir.

Tim k-medoid kiimeleri igerisinde Ogrencilerin 2. yazili puanlari, 1.yazili puanlarina
nispeten yiiksek ¢cikmis olsa dahi istisna olan Kiime 5’de 2.yazili puani 1.yazili puanindan
ortalama olarak 4,71 puan daha diisiiktir.




69

5. SONUC VE ONERILER

Bilim ve teknolojinin hizli ilerleyisi karsisinda tiim alanlarda bu ilerleyise ayak uyduracak
gelismeler yasanmaktadir. Egitim bu alanlardan biridir ve pek c¢ok egitimde makine
O0grenmesi uygulamasi bizlere ilerleyen teknoloji ile egitimin beraber hareket etmesi
neticesinde egitimin daha kaliteli olabilecegini gostermektedir. Yapmis oldugumuz
calismada ders basarisini etkileyebilecegi diisiiniilen bilisim teknolojilerinin nasil ve ne

amacla kullanildiginda dogru sonuglar verebilecegi arastirilmistir.

Karar agaci1 ve rastgele orman algoritmasi ile 6grencilerin bilisim teknolojileri kullanim
olgegine verdigi cevaplar neticesinde bilisim teknolojileri kullanimlarinin ne yonde oldugu
ve vyazili sonuglarina gore hangi smifa ait olabileceklerine dair bir siniflandirma
yapilmistir. X-means Kiimeleme algoritmasinda ise veri setinin igerisine Ogrencilerin
bilisim teknolojileri ve yazilim dersi 1. ve 2. yazili sonuglari da dahil edilmistir. Bunu
sonucunda oOgrencilerin bu ders 6zelinde akademik basarilariyla bilisim teknolojilerini
kullanim yonelimleri arasinda bir iliski olup olmadig1 ortaya koyulmustur. Buna gore
ogrencilerin akademik basarisi ile bilisim teknolojileri kullanimi1 arasinda belirgin bir fark
olmamakla birlikte, teknoloji kullanimin ayn1 yas grubundaki 6grenciler arasinda cesitlilik
gosterdigi ve bunun birbirini takip eden teknoloji kullanim aligkanlar1 seklinde oldugu

ortaya koyulmustur.

K-means kiimeleme algoritmasinda, 6grencilerin basart durumlar ile bilisim teknolojileri
kullanim yonleri ele alindiginda en basarili 6grencilerin oldugu grup, 88 yazili puani ile
Kiime 0 olmustur. Orta seviye basart durumunda olan 6grencilerin oldugu grup, 79 yazili
puani ile Kiime 1 ve digerlerine nispeten daha basarisiz 6grencilerin oldugu grup ise 77

yazili puani ile Kiime 2 olarak analiz edilmistir.

K-medoid kiimeleme algoritmasinda ise en basarili 6grencilerin oldugu grup, 89 yazili
puant ile Kiime 1 olurken, orta basar1 durumunda olan &grencilerin oldugu grup, 75 yazili
puani ile Kiime 3 olmustur. Digerlerine nispeten daha basarisiz 6grencilerin oldugu grup

ise 73 yazili puani ile Kiime 0 olarak analiz edilmistir.
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Calismanin smirliliklart igerisinde, daha dogru istatiksel Ol¢lim igin gerekli 6rneklem
biiyiikliigiiniin olmayis1 gosterilebilir. Daha fazla niifuslu okullarda, farkli algoritmalar ile

uygulanacak bu ¢alisma daha genis yorum yapma imkani saglayabilir.

Benzer alanda yapilacak calismalarda ise O0grencilerin kullandiklar1 bilisim teknolojileri
cihazlar1 ile ne kadar kaliteli siire gecirdigi, kendini gelistirmek icin etkisinin olup
olmadig1 ve yas grubunun kullanim yoniine etkisi g¢esitli algoritmalar ile arastirilmasi

Onerilebilir.
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I Milli Egitim Midirligi

07.04.2022

DAGITIM YERLERINE

ilgi : a)Milli Egitim Bakanh@ Yenilik ve Egitim Teknolojileri Genel Midirliigiinin

21/01/2020 tarihli ve 8]5766[3-](}:06,01-@. 1563890- 2020/2 sayili Genelgesi, )
b)Amasya Universitesi Rektorligi Ogrenci igleri Daire Bagkanhgnm 22/03/2022 tarihli ve 63308

sayilt yazist.

Amasya Upiversitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar ve Ojretim Teknolojileri Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans Ogrencisi Seymanur GOKCE' nin ; ilimiz  Atakum ilgesindeki dzel Hiirriyet  Yildiz
QOkullart ve Samsun Bogazi¢i Okullarinda dgrenim goren S.ve 6.smif 6grencilerine yénelik " Makine

Ogrenmesi Yontemlerinin Egitim Alanina Uygulanmasi

" baghkh tez ¢aliymasi yapmak istedigine

iligkin ilgi (b) yazi ve ckleri, ilgi (a) genelgeye gore incelenmis ve komisyon tarafindan uygun

goriilmigtir.

S6z konusu ¢aligmanin komisyon karar1 dogrultusunda, uygulama sorularim ¢aligmay1 yapan kigi
tarafindan raporlanarak, Midiirligimiiz Ar-Ge Birimine gonderilmesine dikkat edilerek, yliz yliize egitim
Ogretime ara verilmesi gdzonine almarak online, orgin egitimin tam olarak baslamasiyla birlikte
denctimi ilge milli egitim miidirliikleri/okul idaresinde olmak iizere, kurum faaliyetlerini aksatmadan,
goniilliliik esasina gore yapilmasmimn saglanmast hususunda;

Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.

Ekler :
1- Ilgi (b) yaz1 ve ekleri
2-04/04/2022 tarihli komisyon kararn

DAGITIM:

Geregi:

Atakum [lge Kaymakamhgina
( ilge Milli Egitim Miidiirliigi )

Adres : Atatiirk Bulvan Hikiimet Konag i1 Milli Egitim
Midadigi SAMSUN

Telefon No : 0 (362) 435 80 63

E-Posta: smsunncm @mcb.gov.tr

Kop Adresi_: mebzhs0) kep tr

Hiiseyin AKSAKAL
) Vali a.
11 Milli Egitim Miidiir V.

Bilgi:
Amasya Universitesi Rektorliigi
Fen Bilimleri Enstitiisti Miidiirliigii

Bubelge givenli elektronik imza ile imzalammstr.
Belge Dogrulama Adresi : https:#/www Aurkiye.gov.tr/meb-cbys,
Bilgi igin: LSOYLEYICI
Unvan : Sef

internet Adresi: http://samsun.meb.gov.tr Faks:3624324854

Rue vl cdhumnli ol imo ile izl h

meh ony 1 adencis
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OZGECMIS
Adi-Soyadi . Seymanur GOKCE
Egitim Derecesi Okul/Program Mezuniyet Y1l
On Lisans Abant Izzet Baysal Universitesi 2018-2020
Lisans Amasya Universitesi 2013-2017
Yiiksek Lisans Amasya Universitesi

Bilimsel Faaliyetler (Yayinlar, Bildiriler, Katildig1 Projeler)

1-) Gokgee, S. ve Vural, H. (2022, Kasim 19). Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin Egitim
Alanina Uygulanmasi, 8.Uluslaras1 Uygulamali Bilimler Kongresi, KKTC.



