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Ozet

2019 yilinda ortaya ¢ikan Covid- 19ile egitim sistemi biiyiik 6l¢tide etkilend.
Tiim diinyada yiiz yiize egitim sistemine bir siire ara verildi. Bir¢ok iilke
de ozellikle de iilkemizde tiniversitelerde hibrit egitim sistemine ge¢ildi.
Istanbul Aydin Universitesi Ingilizce Hazirlik Programi 6grenci notlari
incelenmig, veri analizinde veri madenciligi yontemleri kullaniimistir.
Bu ¢alisma amaci, hazirlik programi ogrencilerinin bagar: analizini
yapmaktwr. Bu amagla, 6grenci basari ol¢iitlerini goz oniine alarak, makine
ogrenmesi algoritmalart yardimiyla modelleme gerceklestirilmistir. Bu
calisma igerisinde kullanilan yontemler karar agaglari, destek vektor
makineleri ve en yakin komsu algoritmalart kullanilmistir, parametreleri
degistirilerek farkli sonuclar elde edilmistiv. Calismalar sirasinda modeli
ogretmek i¢in kullanilan veriler hazirlik sinifi ogrencilerinin yiiz yiize
egitimde aldigi notlardir. Ogrencilerin online egitim siirecinde bagarili
olup olamayacaklarinin tahmini yapilarak ardindan online egitim notlari

ile karsilastirimistir ve modelin basarist tespit edilmigtir.
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English preparatory class success analysis with data
mining analysis methods

Abstract

With the Covid-19 that emerged in 2019, the education system was
greatly affected. The face-to-face education system all over the world was
suspended for a while. In many countries, especially in our country, a
hybrid education system has been introduced in universities. Istanbul Aydin
University English Preparatory Program student notes were examined and
data mining methods were used in data analysis. The aim of this study is to
analyze the success of the preparatory program students. For this purpose,
modeling was carried out with the help of machine learning algorithms,
taking into account the student success criteria. The methods used in
this study, decision trees, support vector machines and nearest neighbor
algorithms were used, different results were obtained by changing the
parameters. The data used to teach the model during the studies are the
notes taken by the preparatory class students in face-to-face education.
It was estimated whether the students would be successful in the online
education process, and then they were compared with the online education

grades and the success of the model was determined.

Keywords: Data Analysis, Success Analysis, Machine Learning
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Giris
Bu boliimde ¢alismamizi yaparken kullanilan ve 6rnek olarak baz alinan
literatiir taramalarina yer verilmektedir. Bu kaynaklar1 secerken oncelikle

bu arastirmaya benzer olmalar1 ikinci asamada analiz yOntemlerinin

benzerligi esas alinmistir.

Bu aragtirmaya benzer olarak incelenen ilk makale “Washback Effects of
YDS and YOKDIL on Foreign Language Teaching (Polat, 2020)” dir. Bu
makalede arastirmacilar iilkemizde yapilan YDS ve YOKDIL sinavlarinin
ogrenciler iizerindeki etkilerini arastirmiglar ve bu arastirma yapilirken
ogrencileri sinav yapildig: taktirde daha ¢ok calisarak basar1 edebildikleri
gibi kaygi ve zorluk seviyelerinin sebep oldugu motivasyonlarinin
diisebildigini de gdz 6niinde bulundurmusladir. Bu nedenle, dil testlerinin
geri tepme etkisinin dil 6gretim yontemleri, materyalleri, 6grenme ¢iktilar
ve hatta 0grenci motivasyonu ilizerinde hem olumlu hem de olumsuz
etkileri olabilecegi yorumlanmalidir; (Polat, 2020) seklinde bir ¢ikarima
varmiglardir. Hatta bu Tiirkiye’de gerceklesen bu tiir sinavlarin yabanci
dil 6grenmede etkileri {lizerindeki arastirmalara ve bu arastirmalarin
sonucunda bu tiir dil sinavlarinin dil 6grenimi agisindan olumsuz etkilere
sebep olduguna yer verilmistir. Bu calisma yapilirken aragtirmacilar
farkli okullardan goniillii ¢alisanlar ile goriisiip verileri elde etmislerdir.
Analiz siirecinde ise betimsel analiz yontemi kullanilmistir. Sonug olarak
katilimcilarin birgogunda normal siav sisteminin dil 6grenmede olumsuz
etkilere sebep oldugu ve katilimcilarin sinav sisteminden memnun
olmadiklar1 sonucuna varilmistir. Ikinci kaynagimiz ise “Koronaviriis
(Covid-19) pandemisi ve pedagojik yansimalari: Tirkiye’de acik ve
uzaktan egitim uygulamalari (Can, 2020)” olmustur. Bu ¢alismada yazar;
Covid-19 sebebi ile uzaktan egitime ddnen egitim sisteminin egitim
tizerindeki etkilerini incelemistir. Arastirma yapilirken nitel arastirma

yontemlerinden durum c¢alismasi kullanilmis. Sonug olarak da ¢evrimigci
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egitim siirecinde gibi ihtiyaglarin dogduguna deginilmistir. Kullandigimiz
diger kaynak ise “Instructional Strategies for Online Teaching in COVID-19
Pandemic (Mahmood, 2020)” olmustur. Bu c¢alismada arastirmaci,
Covid-19 salgini sebebi ile kapatilan ve farkli egitim yontemleri deneyen
egitim kurumlarinin yontemlerini arastirmaktadir. Bu arastirmalar
yapilirken cesitli 6grenim stratejileri olusturulmus ve yliksekdgretim
kurumlart tarafindan uygulanmis. Bu c¢alismada elde edilen verileri goz
Oniline alarak, cevrim i¢i egitiminde basarili olabilecegi 6n goriilmiis
olup c¢alisma sonucunda uygulanabilecek bazi yontemler c¢alismada
sunulmugtur. Diger bir kaynak ise “Deneme Smavlarmin Hazirlik
Smifi Ogrencilerinin Basari, Giidillenme ve Y1l Sonu Smav Kaygisi
Diizeylerine Etkisi (Yasin, 2016)” olmustur. Bu tez ¢alismasinda yazar;
hazirlik sinift 6grencilerine uygulanan TOEFL ITP deneme siavlarinin
Ogrencide yarattigi heyecan ve panik diizeylerinin basarilarina etkisini
arastirmistir. Bu arastirma yapilirken nitel ve nicel veriler toplanmis ve bu
veriler ile karma bir arastirma yapilmistir. Aragtirma sonucunda yapilan
siav kaygilarinin 6grencilerin basarisinda énemli boyutlarda farkliliklar
gozlenmistir. Kullandigimiz bir diger kaynak ise; “The Effect of computer-
assisted language learning on learners’ achievement on the TOEFL exam
(Kilickaya, 2005)” olmustur. Bu caligmada, yar1 deneysel bir caligma
yapilmistir. Bu deneysel g¢alisma yapilirken geleneksel egitim sistemi
ve bilgisayar destekli egitim iizerinde arastirma yapilmis. Bu iki egitim
sisteminden elde edilen sonuglar istatistiksel sonug¢lar ile degerlendirilmis
ve arastirma sonucunda geleneksel egitim sistemi ve bilgisayar destekli
egitim sistemleri arasinda anlamli bir fark olmadigi tespit edilmistir.
Bu arastirmada ise, (Camacho, Escudero, Villacis, & Varela, 2021)
COVID-19 salgini sebebi ile bu donemde cevrimigi yapilan Ingilizce
ogretiminin Ingilizce yabanci dil grencilerinin basarisi iizerindeki etkisini
incelemistir. Ogrencilerin cogu ¢evrimigi smiflari ilk kez deneyimlemistir

ve Ogrenmelerini dijitallestirmeye zorlanmistir, ancak bu ayni zamanda
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evde Ogrenme firsati olarak da gorlilmiistiir. Arastirma sonuglari,
cevrimigi 6grenmenin pedagojik uygulamalari ve degerlendirmeyi olumlu
yonde etkiledigini gdstermistir. Ogrenciler, pandemi sirasinda Ingilizce
Ogrenirken c¢evrimici olarak calismalarina yardimci olan kaynaklarin
(wikiler, ¢cevrimigi platformlar, bloglar, videolar, forumlar) ise yaradigini
ifade etmislerdir. Ogrenme sonuglarina iliskin olarak, dgrencilerin notlari
yiliz yiize 0grenim ya da c¢evrimici 6grenim yapilirken anlaml bir fark
gostermemistir. Ogrencilerin tutumlari, tercihleri, Ingilizce cevrimici
o6grenme motivasyonu ve siifta giiven duygusu hi¢gbir modaliteyi tercih
etmemisti. Ogrenme modalitelerinin faydalarindan bazilar1 zaman
yonetimi ve evde rahatlik olarak goriilmiistiir. Cevrimici 6grenme,
COVID-19 sirasinda Ingilizce yabanci dil 6grencilerinin akademik
basarisini etkilemis ve egitim siireglerinin devam etmesi i¢in en iyi alternatif
olarak goriilmiistiir. Bu ¢calismada, “ (Dogan, Kog, & Sarag, 2022)” yapilan
aragtirmada, yabanci dil egitimi alan 6grencilerin basarilari ile dogrudan
bir iliski olmadig1 fakat sosyal becerileri i¢in yliz yilize egitimin 6nemli
oldugu ortaya ¢ikmistir. Ayrica her ne kadar 6grenci basarilarinin uzaktan
egitim ile yiiz ylize egitim ile arasindaki farkin fazla olmamasina ragmen
tilkemizdeki 6grencilerin dijital becerileri ve teknik alt yapilar bazi
ogrenciler icin sorun teskil etmistir. Bu calisma sonucunda ortaya ¢ikan
hibrit egitimin 6grenciler agisindan dnemini de 6n plana ¢ikarmaktadir.
Hem uzaktan egitim becerileri ve arastirma egitimleri artarken, yiiz yiize
egitim ile beraber dgrencilerin sosyal becerilerinin de olumlu etkilenecegi
g6z ardi edilmemelidir. Bu ¢alismada ise, (Karatay, Kaya, & Baser, 2021)
uzaktan egitim ile 6grencilerin hem zaman tasarrufu yapmast hem de
zaman1 verimli kullanma becerisinin arttig1 gézlemlenmistir. Ogrencilerin
uzaktan egitim derslerine katilamamasi durumunda ortaya ¢ikan bilgi
ve egitim eksikligi ayni dersin c¢evrimigi olarak kayittan izlenebilmesi
ve eksiklerin tamamlanabilmesi adina 6grenciler igin fayda saglayan en

onemli etkenler arasinda yer almaktadir. Uzaktan Tiirk¢e egitimi sirasinda

ABMYO Dergisi - Yil 18 Say1 67 - Temmuz - 2023 (27 - 51) 31



Veri madenciligi analiz yontemleriyle Ingilizce hazirlik simifi basart analizi

yazma ve konusma becerilerinin daha 6nceki yillara gore daha az gelistigi
ve yeteri kadar gelisemedigi ortaya ¢cikmistir. Son olarak kullandigimiz
bu kaynakta ise, (Bay, Ustiin, & Karatas , 2021) dgrencilerin yiiz yiize
egitim ortaminda daha etkili bir sekilde sinif i¢i tartigsma gecirdikleri tespit
edilmistir. Buna ragmen, baz1 6grencilerin bireysel caligmalar yaparak
kendileri i¢in daha verimli olan yeni yontemleri kesfettikleri ve egitim
yontemleri ile bireysel basarilarin1 daha da yliksek seviyelere ¢ektikleri

ortaya ¢ikmistir.

Materyal ve Metot

Istanbul Aydm Universitesi, hazirlik okulu Ingilizce Hazirlik Programi
sonuglart anonim olarak kullanilmistir. Veriler 2013-2019 yillar arasinda

egitim goren 6grencilerin basar1 durumlarini gésteren verileri igermektedir.

Hazirlik sinifi igerisinde egitim donemi sonuna kadar toplamda dort
adet egitim boliimii (track) bulunmaktadir. Ogrencilerin track sonu ders
ortalamalarindan alinan notlari, TOEFL’dan alinan notun {niversite
tarafindan doniistiiriilmiis notunu ve genel basart durumunu (basarili,

basarisiz, sartli basarili) bulundurmaktadir.

Veri

Tim veriler 6grenci bilgilerinden bagimsiz olarak, anonim olarak

kullanilmistir. Kullanilan veriler ve tipleri Tablo 1 Veri Ozelliklerinde

mevcuttur.
VERI ADI VERI TiPi ORNEK VERI
Sezon Sayisal 2013
Seviye Kategori A, B, C
Track Notlar Sayisal 78,5
TTA Sayisal 85,6
TOEFL Notu Sayisal 71
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TOEFL Doniisiim
Notu Sayisal 91
) Basarili, Basarisiz
Sonu Kategori ’ ’
¢ & Sartl1 Basarili
Tablo 1 Veri Ozellikleri
Istatistiksel Analiz

Bu boliimde, Hazirhlk Okulu 6grencilerinin  farkli seviyelerdeki

degerlendirmeleri, basar1 notlar1 ele alinmistir alinmistir.

Bapangs Tevyeiarine Sire Dagam

Kiy Sopm

Seryw

Resim 1. Baslangi¢ Seviye Dagilimi

Resim 1 Baslangic Seviye Dagiliminda goriildiigii izere hazirlik okuluna
baslayan 6grencilerin baglangic seviye sayilari arasinda ciddi bir fark
mevcuttur. Toplamda 5409 6rnegin bulundugu veri setimiz igerisinde
%81,79 ornek A seviyesi Ingilizce sinifindan egitimine baslamistir. B
seviyesinde baslayan 6grenci sayist ise %16,52 olarak gdziikmektedir.

Geriyekalan %1,69 entist seviye olan C grubundan egitimlerine baglamistir.
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Sezcniara Gore TTA O o

o
TTA Orzalaman

Resim 2. Yillara Gore Ortalamalar:

Resim 2 Yillara Gore Ortalamalarinda goziiktiigi tizere genel TTA
ortalamalar1 beklenildigi sekilde 60-80 puan araliginda birikmis ve
birbirlerine uzakliklar1 azdir. Bu durumda 2013 yilindaki ortalama dikkate
alindiginda diger yillarda daha basarili bir egitim sezonu gecirildigi
gozilkmektedir. Donem sonu girilen TOEFL smmavindan alinan not
0-120 arasinda bulunmasindan ve Ogrenci not hesaplama formiiliinde
kullanilabilmesi i¢in TOEFL sonucu 0-100 arasina doniistiiriiliip

kullanilmaktadir.

p—

Ortalama Donugmug TOEFL Noty

Sezon(Yil)
Resim 3. Yillara Gére TOEFL Doniisiim Ortalamalar
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Resim 3’de Ogrencilerin doniistiiriilmiis notlarmin ortalamalar1 Yillara

Gore TOEFL Doniistim Ortalamalarinda goériinmektedir.

Not Dagihimi

TTA Adedh

TTA (b))

Resim 4. Not Ortalamasi Dagilimi

Ogrencilerin dénem sonu basarilarmi hesaplanmasi sonucunda elde
edilmis olan not ortalamalarmin dagilimi Resim 4’de gosterilmektedir.
Burada, ortalamalarin basarili gegme ve sartli basarili gegme sinirlari olan

65 ve 70 sinirlarina yakin olmasi beklenen bir sonugtur.

Yillara gore degisen TTA ve TOEFL doniisiim notlar1 asagida gosterilmistir.

| I R R A A
!

Seron

Resim 5. Yillara Gore TTA Boxplot Grafigi
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Resim 5 Yillara Gore TTA Boxplot Grafigine gore veri setimizdeki TTA

degerleri zaman igerisinde artmaktadir.

Sezon

I —— —— —— T ——

sum

TeelDon

Resim 6. Yillara Gore TOEFL Déniisiim Boxplot Grafigi
Resim 6 Yillara Goére TOEFL Doniisim Boxplot Grafigi doniistim

degerlerinin zaman icerisinde degistigi fakat genel ortalama degerlerinin

cok yakin oldugu gézlenmektedir.
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H
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Resim 7. Yillara Gore Track Ortalamast Dagilimi

Resim 7’de Yillara Gore Track Ortalamasi Dagiliminda track basari
ortalamalarinin  yillara ve baglangic seviyelerine gore degisimi

gosterilmigtir.
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Durum Sifreleme Durum
Basarili 0
Basarisiz 1
Sartli Basarili 2

Tablo 2 Veri Seti Durum Sifreleme Tablosu

5409 6rnek verinin ylizde 15°1 test verisi, kalan ylizde 85 {izerinden alinan
ylizde 15’lik dogrulama verisi ve kalami egitim verisi olarak alinmis

modelleme de kullanilmustir.

Modelleme sirasinda yapilan veri 6n isleme asamasinda veri setindeki

alanlar Tablo 2 Veri Seti Durum Sifreleme Tablosunda gdsterilmektedir.

Uygulanacak makine 6grenmesi modellerinin se¢im agamasinda veriler
ve veri tipleri incelenerek model sonucunun siniflandirma oldugu
tespit edilmistir. Makine 6grenmesi igerisindeki en temel siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmigtir. Kullanilan algoritmalarin performanslari
karsilastirilmak amaci ile farkli sekillerde modellemesi yapilmistir. Ornek
olarak KNN’deki k ve uzaklik dl¢cii yontemi degistirilerek kendi igerisinde
karsilastirilmistir.

Karar agaci (Decision tree)

Onceden tanimlanmus olan bir hedef degiskenine sahip olan smiflandirma
algoritmasidir. Yapistitibariylebiragacin(tersten) gdvdesindenyapraklarina
kadar dallanarak biiyliyen bir yapiyr animsatmaktadir. Bu sayede en
tepeden en asagiya kadar izlenebilecek strateji planini takip etmeye olanak
saglamaktadir. Bu algoritma ¢ok fazla kaydr olan veri kiimesini, belirli
kararlar vererek daha kiiciik gruplara boler ve kullanim yapis1 olusturmay1
saglar. Karar Agaci olasi tiim eylem segeneklerini, bu eylem segeneklerine
etkisi olabilecek tiim olas1 faktorleri ve tiim bu faktorlere dayanan her bir

olas1 sonucu, verilere bagli olarak degerlendiren, ¢izgi, kare, daire gibi
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geometrik semboller kullanimi yoluyla karar vericiye problemi anlamada
kolaylik saglayan grafiksel bir teknik olarak tanimlanabilir (Lezki & Er,
2010).

o
00
13
400
X 00
] 3 8
v 1
~
20
P 2 8
0 1 2
Predicted label

Resim 8. Confusion Matrix- Karar Agaci

Modellemesi tamamlanan egitim sonucunda test verisi {izerindeki
performanst %84,60 olarak tespit edilmistir. Ayn1 model ile kontrol edilen
dogrulama veri setindeki performans %86,81 olarak model dogrulanmastir.
Model {izerinde yapilan siniflandirma dagilimi Resim 8 Confusion Matrix-

Karar Agacinda gosterilmektedir.

[k kirilim noktas1 (root node- kdk noktas1) Track4 notunun 64.5° den
kii¢iik ya da biiylik olmasina bakmaktadir. Fakat agag igerisinde ¢ok fazla
kirilim olmasi ve Ozelliklerinin birbirini tekrar ediyor olmasi sebebi ile

modelin performansi lizerinde olumsuz bir etkisi mevcuttur.

Bu model performanslarina diger modellerin analizleri sonunda yer

verilmektedir.

Destek vektor makinesi (Support vector machine)

Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini ¢6zmeye yardimci olan

denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. Genellikle siniflandirma
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algoritmalarinda birden ¢ok sinifi tespit etmek amaciyla n boyutlu noktalar
cizilir. Olusan gruplar i¢in siir ¢izgileri olusturularak “Hiper Diizlem”
hesaplanir. (Deris, Zain, & Sallehuddin, 2011)

Veri setinde bulunan ii¢ farkli sinif'i¢in, 3 farkli diizlem olusturulmali ve bu

diizlemlerin basarisini arttirmak i¢in “radyal” hesaplamalar yapilmalidir.

Tip Test Sonucu % | Dogrulama Sonucu %
LINEAR 87,0689 88,4057
POLY D:3 C1 87,1921 88,1159
POLY D:3 C5 87,0689 88,2608
POLY D:7 Cl1 87,3152 88,2608
RBF 86,6995 87,8260
SIGMOID 81,4039 81,0144
POLY D:10 C5 87,3484 86,8115

Tablo 3 SVM Tiplerine Gére Performanslar

SVM iizerinde 10. dereceden polinom metoduyla islem yapildiginda test
ve dogrulama sonuglarinin diger yontemler ile yakin olmasi, bu yontemle
yapilan yogun matematiksel hesaplamalarin zaman-performans iligkisi

acisindan yetersiz oldugu net sekilde goéziikmektedir.

Tablo 3 SVM Tiplerine Gore Performanslarinda gorildiigii {izere
SVM’lerin olugmasi sonucunda, test ve dogrulama performanslar1 kabul
edilebilir degerde olup, yontemlerin performans sonuglarin birbirlerine

cok yakin olmasi modelin basarisin1 gostermektedir.
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()

Tue label
oo
'

4
o

Predicted label

Resim 9. Confusion Matrix Destek Vektor Makineleri

Resim 9 Confusion Matrix Destek Vektor Makineleri sonucunda RBF
yontemiyle egitilmis modelin performans sonucu incelendiginde c¢ok

biiyiik bir oranla basarili oldugu goriilmektedir.

En yakin komsu (KNN)

En yakin komsu algoritmasinda bir 6rnegin diger drneklere olan uzakligi
hesaplanir ve k komsu yakinlik ¢evresindekilerin ¢ogunluk oyu ile kendi
siifini belirler. K degerinin en temel hesaplanma yontemi kok(N) seklinde
bulunabilir. En temel uzaklik yontemleri olan Manhattan, Euclidean,

Minkowski algoritmalar ile 6rnekler arasindaki uzaklik hesaplanir.

Veri seti igerisinde bulunan 6grenci not ortalamalarinda bulunun kesirli
sayilar hem alt ve iiste yuvarlanarak hem de 100 ile ¢arpilarak tam sayiya
cevrilmigtir. Veri setindeki 6rnek sayisina gore 73 ¢ikan k degeri icin 50-

100 arasindaki k degerleri de ayrica test edilmistir.

Resim 10 K Degeri Performans- Metrik = Manhattan da gosterilen egitim
sonucunda yapilan test ve dogrulama sonuglari Manhattan uzaklik birimi

ile yapilmis modelin sonucudur.
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Resim 10. K Degeri Performans- Metric = Manhattan
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Resim 11. Confusion Matrix — En Yakin Komsu- K=62 Metric =
Manhattan

Resim 11 Confusion Matrix — En Yakin Komsu- K=62 Metrik = Manhattan
incelendiginde en basarili sonu¢ K=62 degeri ile 88.8 gibi yiiksek bir basar1
elde etmistir. Resim 12 K Degeri Performansi = Euclidean (6klidyen) ile
karsilastirildiginda maksimum basar1 noktasi daha az bir degerde olmasina
ragmen daha stabil ve tutarli bir sonu¢ vermesinden dolayr model
izerindeki basarisinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu duruma
ragmen en yiiksek performans olan 89.5 performans modeli kullanilarak

siiflandirma ve tahminleme islemi yapilmistir.
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Resim 12. K Degeri Performansi = Euclidean

Resim 12 K Degeri Performansi = Euclidean {izerinde gosterilen egitim
sonucunda yapilan test ve dogrulama sonuclar1 Euclidean uzaklik birimi

ile yapilmis modelin sonucudur. Ayrica bu model i¢in en basarili kabul

edilen K:52 degeri i¢in;
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Resim 13. Confusion Matrix- En Yakin Komsu- K=52 Metric =
Euclidean

Resim 13 Confusion Matrix- En Yakin Komsu- K=52 Metric = Euclidean

da gosterilmistir.

Modeller arasindaki en basarili performans diger modeller ile sonug

kisminda karsilastirip degerlendirilecektir.
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Tartisma ve Sonug
Yiiz yiize egitim sonug¢lari

Tablo-4 Model Performans Karsilastirmasinda her model i¢in alinan 6rnek
dogrulama performansinin en yliksek oldugu yontemden alinmis ve bu

modelin test ve dogrulama performanslari gosterilmistir.

Model Test Performansi % | Dogrulama Performansi %
Karar Agaci 84,60 86,81

Destek Vektor

Makinesi 87,06 88,40

En Yakin Komsu 87.80 89,50

Tablo 4. Model Performans Karsilastirmasi

Tablo-4 Model Performans Karsilastirmasi, en basarili model K:52 ve
euclidean uzaklik yontemiyle olusturulan en yakin komsu algoritmasi
en Ust diizeyde dogrulama performansi sunmustur. Veri seti tizerinde
olusturulan karar agaci, olusturulan modeller arasinda en diisiik
dogrulama performansina sahiptir. Ancak dogrulama performans diizeyine
bakildiginda, performansin yeterli derece yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
Olusturulan karar agaci igerisinde ¢ok fazla karar (node) bulunmasindan
dolay1 model karmagiklig1 artmistir. Bu nedenden dolay1 diger iki modelden
birisinin se¢ilmesi hem model performansi hem de zaman performansi

agisindan verimli olacaktur.

Kullanilan veri seti pandemi Oncesindeki egitim ogretim ddnemini
kapsamaktadir. Olusturulan modeller ile pandemi dénemindeki veri
ornekleri tlizerinde bir calisma yapilabilir. Yapilan c¢alisma sonucunda
performansin diisiik olmasi pandemi donemine ait yeni bir modelleme

yapilmasi gerektigini ortaya ¢ikartabilir.
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Daha farkli makine 6grenmesi modelleri ile ayn1 veri seti kullanilarak
diger modeller ilizerindeki performanslar ileriki ¢alismalarda incelenebilir.
Yapilan bu incelemeler sonucunda veri seti i¢in gerekli olan en basarili

model ortaya ¢ikartilabilir.

Hibrit egitim sonug¢lar:

CM2013-2018 [(7I||n‘. Venwu CM 2019 Venu

i X §
y X
& v L
x0
14 " o4 1 B u
100
o : ‘ ‘ o 1
Preducted ladel Predicted abe
Validation Score 0.5892933330505004 Prediction Score 0. MBA2E5TIG5T4
Resim 14. Karar Agaci 2013 Resim 15. 2019 Yili Verileri
-2018 Yili Model Egitim Tahmin Sonucu

Dogrulama Sonucu

Karar agacit modeli {izerinde yapilan ¢alismada yiiz yiize ve hibrit egitim
modeli iizerindeki egitim yilinin verileri kullanildigi durumda model
tizerindeki dogrulama veri setinden daha az basarili bir tahminleme
gerceklestirilmistir. Resim 14 Karar Agact 2013 -2018 Yili Model
Egitim Dogrulama Sonucunda gdsterilen confusion matrix’te gosterildigi
gibi en basarili model dogrulamasi “Basarili” sonuglari tahmin etme
lizerine gerceklesmistir. Resim 15 2019 Yili Verileri Tahmin Sonucu
confusion matrix’te performans degerinin %94’e yiikseldigi ve “Basaril1”,
“Basarisiz” tahminleri arasinda %6’lik bir oran farki oldugu ve modelin

performansinin yiikseldigi gézlenmistir.
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Resim 16. SVM 2013 -2018 Yilu Resim 17. 2019 Yili Verileri Tahmin
Model Egitim Dogrulama Sonucu  Sonucu

SVM modeli lizerinde yapilan ¢alismada yiiz ytize ve hibrit egitim modeli
iizerindeki egitim yilinin verileri kullanildigr durumda model tizerindeki
dogrulama veri setinden daha basarili bir tahminleme gergeklestirilmistir.
Resim 16 - SVM 2013 -2018 Yili Model Egitim Dogrulama Sonucu
gosterilen confusion matrix’te gosterildigi gibi %90 degerine sahip oldugu
ve Resim 17 2019 Yili Verileri Tahmin Sonucu confusion matrix’te
performans 2019 yili verileri ile ¢alistirildiginda performansin %95.7
degerine yiikseldigi ayn1 zamanda dogrulama veri setinden daha basaril

oldugu gozlemlenmistir.

CM 2013-2018 Ven Set

CM 2019 Ven Set)
00 2200
¢ 3 00 00
3 00 p: "
[ +
B £ 00
200
1 = o 14 n s7
0
- 100
o 1 o
Preccted late 5 Predcted labe
Validaticn Score @.0045454555555%48 Prediction Score 9.936153811188811312
Resim 18. KNN 2013 -2018 Yili Resim 19. 2019 Yili Verileri
Model Egitim Dogrulama Sonucu Tahmin Sonucu
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Resim 18 KNN 2013 -2018 Yili Model Egitim Dogrulama Sonucunda
gosterilen confusion matrix’te gosterildigi gibi degerin %90 oldugu
saptanmistir, Resim 19 2019 Yili Verileri Tahmin Sonucu confusion
matrix’teise performansdegeritizerinde 2019 yiliverileriile calistirildiginda
performansin %93 degerine yiikseldigi, ayn1 zamanda SVM’de oldugu

gibi dogrulama veri setinden daha basarili oldugu belirlenmistir.

Asagida modellere ait ROC egrileri, yart hibrit verileri analiz edilerek
cizdirilmigtir. Egrilerin net kirilimlara sahip olmasi modeller iizerinde
sinir degerlerin az sayida oldugu ve egri lizerinde diizlem olustugu
gozlenmistir. Egrinin altinda bulunan AUC alani modeller iizerindeki
bagar1 performansini kabul edilebilir ve yliksek bir seviyede gdstermistir.
Karar agact ve KNN modellerinde siir esikleri farkli olsa da benzer
bir yapida olduklar1 gézlenmistir. SVM modeli iizerinde egrinin ani bir
yiikselis ile tavan c¢izgisine yaklastigi ve basarisini korudugu analizler

sonucunda tespit edilmistir.

Resim 20. Karar Agaci - ROC Resim 21. KNN - ROC Curve
Curve

Resim 20 Karar Agaci - ROC Curve egrisinde goriildiigii tizere 0.7
civarinda bir treshold esil degeri iizerinde performansin yavasladigi ve

AUC alaninin 0.84 olarak performans verdigi goriinmektedir.
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Resim 21 — KNN - ROC Curve de goriildiigii tizere 0.4 civarinda bir
treshold iizerinde performansin yavasladigi ve AUC alaniin 0.71 olarak

performans verdigi goriinmektedir.

4

Resim 22. SVM - ROC Curve

Resim 22 SVM - ROC Curve de goriildigi tizere 0.98 civarinda bir
treshold tizerinde performansin yavasladigr ve AUC alaninin 0.99 olarak

performans verdigi goriinmektedir.
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Yukaridaki tablolarda veri istatistik degerleri bulunmaktadir. Resim 23
2013 -2018 Aras1 Egitim Veri Serti Istatistik Verileri degerlerini ve Resim
24 2019 Tahmin Veri Serti Istatistik Verileri degerlerini gdstermektedir.

Bu degerlere gore, Ozellikle iiniversite tarafindan belirlenen TOEFL
doniistim notlar1 genel ortalamalarinda yiikselme gozlemlenmistir. Ayni
zamanda Orneklemlerin veri setinde olan standart sapmalarinda diisiis
goze carpmaktadir. Bu durumda 6grenci notlarinin birbirine daha yakin ve
hedeflenen degerler dogrultusunda basar1 sinir degerinin {lizerinde oldugu
net bir sekilde gézlemlenmistir.

Yukaridaki tablolarda veri istatistik degerleri bulunmaktadir. Resim 23
2013 -2018 Arasi Egitim Veri Serti Istatistik Verileri degerlerini Resim
24 2019 Tahmin Veri Serti Istatistik Verileri degerlerini gdstermektedir.
Bu degerlere gore, ozellikle iiniversite tarafindan belirlenen TOEFL
doniistim notlar1 genel ortalamalarinda yiikselme gozlemlenmistir. Ayni
zamanda Orneklemlerin veri setinde olan standart sapmalarinda diisiis
goze carpmaktadir. Bu durumda 6grenci notlarinin birbirine daha yakin ve
hedeflenen degerler dogrultusunda basar1 sinir degerinin {lizerinde oldugu
net bir sekilde gézlemlenmistir.

Tesekkiir

Pandemi doneminde hazirlik okulu 6grenci basarilarini analiz etmek
ve siniflandirma yapmak icin hazirladigimiz bu ¢alisma siirecinde
desteklerini esirgemeyen Cemberk KULAHCI ve Sinan DEMIR ve bize
veri paylasiminda, hazirlik okulu puanlama bilgilerinin anlatilmasinda
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