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Oz: Kiiresel boyuttaki KOVID-19 pandemisinin etkisiyle birlikte tiim diinyada aligveris, calisma ve egitim gibi konular
“uzaktan” ve “elektronik” olarak daha fazla degerlendirilmeye basland1. Mart 2020°deki Yiiksek Ogretim Kurumu kararinin
ardindan Tiirkiye’deki tiim iiniversiteler egitimlerine uzaktan devam etme karar1 almigtir. Bu karar sonucunda
akademisyenlerin ve 6grencilerin e-6grenme siirecine ne kadar hazir olduklarini degerlendiren ¢aligmalar da hizla artmistir. Bu
caligmada iki farkl tiniversitedeki akademisyen ve 6grencilerin e-6grenmeye ne kadar hazir olduklarinin incelendigi bir anket
caligmasina makine 6grenmesi teknikleri uygulanmis, daha az soru ile ayni sonuglarin elde edilmesi hedeflenmistir. Sorularin
azaltilmasinda 6zyinelemeli 6znitelik eleme yontemi kullanilmus, azaltilan sorular ile en yiiksek Cronbach Alpha degerini
CatBoost ve XGBoost yontemleri saglamistir. Ek olarak, en yiiksek sonu¢ tahmin performansini destek vektor makineleri
saglamistir. Destek vektdr makineleri, daha az soru ile akademisyen yanitlarini %100, 6grencilerin yanitlarini %97.48
dogrulukla tahmin etmistir. Onerilen yaklasim, anket sonuclarinda en az kayipla uzun siiren anket verisi toplama siiresini
azaltmada yardimer olacaktir.

Anahtar kelimeler: makine 6grenmesi, anket siniflandirma, soru azaltma, e-6grenmeye hazir bulunusluk.
Classification of E-Learning Readiness of Students and Academics with Fewer Questions

Abstract: With the impact of the global COVID-19 pandemic, issues such as shopping, work and education have started to be
evaluated more as "remote" and "electronic" all over the world. Following the decision of the Higher Education Institution in
March 2020, all universities in Turkey continued their education remotely. As a result, the number of studies evaluating e-
learning increased rapidly. In this study, machine learning techniques were used to reduce the number of questions in the survey
without changing the final result in e-learning readiness surveys. Recursive feature elimination was used to reduce the number
of the questions. Cathoost and XGBoost methods provided the highest cronbach alpha value with the reduced questions.
Additionally, support vector machines outperformed other models with 100% accuracy for academicians and 97.48% accuracy
for students with fewer questions. The proposed approach will help in reducing the long survey data collection time with
minimal loss in survey results.

Key words: machine learning, questionnaire classification, question reduction, e-learning readiness.
1. Giris

2020 yilinin baslarinda tiim diinyada daha fazla hissedilen Covid-19 pandemisinin etkisi ile aligveris, ¢alisma
ve egitim gibi konular “uzaktan aligveris, uzaktan calisma ve uzaktan egitim” gibi segeneklere daha fazla
yonelmislerdir. Tiirkiye’de Yiiksek Ogretim Kurumunun 13 Mart 2020 tarihli bilgilendirme notuyla egitime 3
hafta ara verilirken, 18 Mart 2020 tarihinde yapilan basin agiklamasi ile egitime verilen ara ucu agik sekilde
uzatilmig ve iniversitelerden egitimlere senkron veya asenkron sekilde devam etmek igin gerekli ¢aligmalari
yapmalari istenmistir [1]. Bu donemde farkli tiniversiteler Moodle, Google Classroom, Google Meet, Microsoft
Teams, Zoom vb. platformlar1 kullanarak uzaktan egitim siirecine ge¢mislerdir.

Bu kapsamli uzaktan egitim donemine gecisten dnce dgrencilerin ve dgretenlerin (6gretmen, akademisyen)
uzaktan O0grenme ile ilgili konularda goriiglerinden yararlanilarak yapilmig ¢esitli caligmalar mevcuttur. Bu
calismalar genelde anketlerle verilerin toplanmasi ve istatistiksel olarak degerlendirilmesi seklinde yapilmistir.
Sosyal bilimler ile miithendislik ¢oklu disiplinleri alaninda, kisilerden elde edilen bu anket dlgiimlerinin makine
O0grenmesi teknikleri ile incelendigi az sayida ¢aligma bulunmaktadir. Yapilan ¢caligmalar genellikle katilimcilarin
demografik bilgileri ile anket sorularinin istatistiksel 6zelliklerinin incelenmesi seklindedir. 17.07.2022 tarihine

" Sorumlu yazar: merterhk@gmail.com. Yazarlarm ORCID Numarast: * 0000-0002-8605-8750, 2 0000-0002-1030-3545


https://doi.org/10.35234/fumbd.1143809
merterhk@gmail.com

Ogrenci ve Akademisyenlerin E-Ogrenmeye Hazir Bulunuslarim Daha Az Soru ile Simiflandiriimast

kadar yapilan literatiir ¢aligmasi sonucunda makine 6grenmesi teknikleri ile 6l¢iim kaybi olugturmadan anket soru
sayisinin azaltilmasina yonelik sadece bir calismaya rastlanmustir. Ozen vd. tarafindan yapilnis bu ¢alismada e-
o6grenmeye hazir bulunusluk konusunda 6grencilerden alinan yanitlar C4.5 algoritmasi ile budanarak olusturulan
karar agaci ile siniflandirilmistir [2].

Yapilan literatiir taramasi makina 6grenme yontemlerinin anket sonucu tahmin etmede yeni yeni kullanilmaya
bagladigin1 gdstermektedir. Ancak ilgili anket veya anketlerin, igerigi ve dl¢lim sonucu bozulmayacak sekilde daha
az soru ile temsili i¢cin makina dgrenmesinin kullanilmasi alaninda heniiz bir ¢alisma yoktur. Bu motivasyonla
gerceklestirdigimiz ¢aligmada farkli makine 6grenme yontemleri kullamlarak, e-6grenmeye hazir bulunusluk
anketlerindeki soru sayisinin, anketin igerigi ve nihai 6l¢iim sonuglar1 degistirilmeden, azaltilmas1 amaglanmustir.
Buna ek olarak anket sonuglarinin tahmini igin de ilgili yontemlerin basarim performanslar karsilastirilmaistir.
Calismanin literatiire katkis1 iki baslikta verilebilir. Ilki ve en 6nemlisi makine 6grenme teknikleri ile Slciim
anketlerinde yer alan soru sayisinin anket oziinii etkilemeden degistirilebilecegi gosterilmistir. Diger yandan
anketlerin degerlendirilmesi ve sonu¢ tahminlemesinde hangi makine 6grenme yonteminin daha bagarili oldugu
test edilmistir.

Makalenin akis1 su sekildedir; ikinci boliimde e-6grenme ile ilgili gelistirilmis olgekler, dlgeklerden elde
edilen sonuglar ve 6lgek sonuglarma makine 6grenmesi yontemlerinin uygulandigi ¢alismalara deginilmistir.
Ucgiincii boliimde veri toplama aracindan ve 6l¢egi yanitlayanlara ait bilgilere yer verilmistir. Dérdiincii boliimde
verilerin toplanmasi, 6zniteliklerin belirlenmesi ve uygulanan makine 6grenmesi tekniklerinden bahsedilmistir.
Besinci boliimde dlgek sonuglarinin analiz sonuglari ile makine d6grenmesi teknikleri ile elde edilen sonuglar
sunulmugtur. Altinc1 béliimde dlgek caligmalarina makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilmasi ile yapilabilecek
iyilestirmelerden ve gelecekte yapilabilecek galismalardan bahsedilmistir.

2. ilgili Cahsmalar

Pandemi doneminden 6nce e-6grenmeye hazir bulunusluk ile ilgili 6l¢ekler devlet veya vakif iiniversitelerinin
cesitli boliimlerinde uygulanarak sonuglar1 degerlendirilmistir [3]—[8]. ilgili anketler zaman igerisinde teknolojik
gelismeler ve degisen aligkanliklar ile yenilenmis ve giincellenmistir [3]-[9]. Pandeminin yayilmasiyla birlikte,
ozellikle Mart 2020 tarihinden sonra yapilan bu ¢alismalar hiz kazanmgstir [9]-[21].

Sosyal veya egitim bilimleri alaninda kisilerin goriislerinden elde edilen 6l¢iim sonuglarinin geleneksel
istatistiksel yontemlerle degerlendirildigi birgok ¢aligma mevcuttur [22]-[27]. Ayrica makina 6grenme yontemleri
kullanilarak 6z nitelik eleme ¢alismalarinin 6zellikle tip alaninda siklila tercih eildigi goriilmektedir [28]-[29]
Ancak anket uygulamalarindan elde edilen verilerin makine 6grenme yontemleri ile degerlendirildigi ve orjinal
anketin 6zelik eleme yontemleri ile daha az soru ile temsiledilebildigi ¢aligmalar oldukga azdir.

Egitim alaninda olmasa da anket sorularinin makine 6grenmesi ile degerlendirildigi bir 6rnek ¢aligma Tiirkiye
hane halki zeytinyagi tiiketimi hakkinda karar agaclari uygulanarak yapilmistir [30]. Yakin zamanda egitim
alaninda yapilmis az sayidaki drneklerden birisi, 6gretmenlerin FeTeMM farkindalik 6l¢egine verdikleri yanitlara
C5.0 algoritmasi uygulandigi ¢alismadir [31]. Bir diger ¢aligmada [32] teknoloji bagimliligi konusunda C4.5
algoritmasi kullanilarak %84 basarili sonug elde edilmistir.

PISA 2012 Matematik okuryazarlig1 Tiirkiye arastirmasi puanlarinin J.48 ve CHAID karar agaci ile analiz
edilip siiflandirildig: bir ¢alisma yapilmustir [33]. Ozyeterlik, tutum, calisma disiplini, kayg1 ve ilgi faktorleri ile
ogrencilerin matematik okuryazarlikta basarili veya bagarisiz olarak siniflandirilmasi yapilmistir.

“Universite dgrencilerinin bilgi okuryazarlik 6z-yeterlik algisi” konusunda toplanan yanitlar karar agaci ile
incelenmistir [34]. Universite 6grencilerine Wikipedia kullanma becerisi, Facebook kullanma becerisi, haftalik
internet kullanma siiresi, yabanci dil diizeyi, sinif ve cinsiyet verilerinin elde edildigi 6l¢ek sonuglari ile olusturulan
bir CART karar agac1 analiz edilmistir. fleri derecede Wikipedia kullanabilen kadin 6grencilerin en yiiksek bilgi
okuryazarlig1 6z-yeterlik algisina sahip oldugu gosterilmistir.

“Tirkiye’deki ortadgretim Ogrencilerinin internet bagimlilik diizeyini etkileyen faktdrlerin” arastiriimasi
amactyla 754 ortadgretim 6grencisinden Internet Bagimlilik Olgegi ile toplanan verilere CHAID karar agaci
yontemi uygulanmis ve dgrencilerin ailelerinin sosyal durumlari ve 6grencilerin internet kullanim verilerine gore
sonuglari incelenmistir [35]. Elde edilen sonuglarda interneti kullanim amaci, gilinliik internet kullanim saati,
cinsiyet, ailenin gelir diizeyi ve babanin egitim diizeyi degiskenlerinin belirleyici oldugu bulunmustur.
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Yapmis oldugumuz ¢alismaya en yakin galisma ise Ozen vd. tarafindan dgrencilerin e-6grenmeye hazir
bulunusluklarimin 6l¢iildiigi, ilgili sorulardan C4.5 yontemi ile budanmis bir karar agaci elde edildigi ¢alismadir
[2]. Bu ¢aligmada 667 6grencinin 3 faktdrden olusan 19 soruya verdigi yanitlar kullanilmistir. C4.5 algoritmast
sonucunda elde edilen bes kuralda {i¢ tane soruya verilmig yanitlar kullanilmistir. Bu sayede ii¢ soru ile e-
O0grenmeye hazir ve hazir degil olmak iizere %83 basarili tahmin elde edilmistir. Yanitlar k-ortalama ile
gruplandirildiginda ise %70 basarili tahmin elde edilmistir.

Yaptigimiz caligmada iki farkli iiniversitede egitim gdren Ogrenciler ve egitim veren akademisyenler
tarafindan yanitlanan iki farkli Glgek kullanilmistir [36]. Yanitlarinin ortalamalarina gore Ogrenci ve
akademisyenler “hazir degil”, “kismen hazir” ve “hazir” seklinde {i¢ esit gruba ayrilmistir. Kullanilan dlgekte yer
alan sorular1 azaltarak benzer sonuglara makine dgrenmesi yontemleri ile ulagsmak i¢in 6zyinelemeli 6znitelik
eleme yontemi [37] kullanilarak sorular azaltilmistir. Simiflandirici olarak karar agaci temelli yontemler ile destek
vektor makineleri, k-en yakin komsu, rastgele orman, gradyan arttirma, CatBoost ve XGBoost kullanilmstir.

3. Materyal

Calismada kullanilan veriler birden fazla evrenden elde edilmistir. Usak Universitesi 2021 bahar déneminde
kayitli bulunan yiiz doksan dokuz lisans 6grencisi ile ders veren otuz ii¢ akademik personel ve Canakkale Onsekiz
Mart Universitesi 2021 bahar déneminde kayith kirk lisans dgrencisi ile ayn1 ddnemde ders veren bes akademik

personel dlgekleri yanitlamistir. Aragtirmaya katilim sayilar1 Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Orneklem sayilart.

Usak Universitesi C.0.M.U. Toplam
Lisans Ogrencileri 199 40 239
Akademik Personeller | 33 5 38

Usak iiniversitesi 6grencilerinden &lgegi yanitlayan yiiz doksan dokuz katilmcinin ve COMU
ogrencilerinden dl¢egi yanitlayan kirk katilimcinin fakiiltelere gore dagilimlart ve yiizdeleri Tablo 2’te verilmistir.

Tablo 2. Fakiiltelere gore 6grenci yanitlarinin dagilimi.

Usak Universitesi Ogrencileri Frekans | Yiizde | Canakkale O.M. Universitesi Frekans | Yiizde

Fen Edebiyat Fakiiltesi 35 17.59 | Miihendislik Fakiiltesi 37 92.5

Egitim Fakiiltesi 31 15.58 | Egitim Fakiiltesi 2 5

Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi 25 1256 | Canakkale Uygulamali Bilimler 1 25
Fakiiltesi

Iletisim Fakiiltesi 25 12.56

Miihendislik Fakiiltesi 22 11.06

Saglik Bilimleri Fakiiltesi 15 7.54

Islami ilimler Fakiiltesi 15 7.54

Uygulamali Bilimler Fakiiltesi 14 7.04

Spor Bilimleri Fakiiltesi 5 251

Ziraat Fakiiltesi 4 2.01

Mimarlik ve Tasarim Fakiiltesi 3 151

Dis Hekimligi Fakiiltesi 2 1.01

Tip Fakdiltesi 1 0.5

Gizel Sanatlar Fakiiltesi 1 0.5

Yabanci Diller Yiiksekokulu 1 0.5

Toplam 199 100% | Toplam 40 100%

Her iki tiniversiteden ¢alismaya katilmis olan dgrencilerin Hazirlik, 1, 2, 3, 4 ve iizeri sinif olmasi durumuna
gore dagilimlar1 ve ylizdeleri Tablo 3’te gosterilmistir.

49



Ogrenci ve Akademisyenlerin E-Ogrenmeye Hazir Bulunuslarim Daha Az Soru ile Simiflandiriimast

Tablo 3. Simiflara gére Usak Universitesi dgrencilerinin ve COMU 6grencilerinin dagilimi

Usak Universitesi C.0.M.U.

Simf Frekans Yiizde Frekans Yiizde
Hazirlhik 7 3.54 0 0

1. simf 73 36.87 9 22.50
2. siuf 41 20.71 17 42.50
3. simf 29 14.65 7 17.50
4 ve tizeri sinif 48 24.24 7 17.50
Toplam 199 100% 40 100%

Usak Universitesi ve COMU akademik personellerinden arastirmaya katilanlarin unvanlaria gore dagilimlart

Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Akademik personellerin unvana gore dagilimlar

Usak Universitesi C.0.M.U.
Unvan Frekans Yiizde Frekans Yiizde
Profesor / Profesor Doktor 2 6.06 0 0
Dogent / Dogent Doktor 6 18.18 0 0
Doktor Ogretim Uyesi 8 24.24 1 80.0
Ogretim Gérevlisi 13 39.39 4 20.0
Aragtirma Gorevlisi 4 12.12 0 0
Toplam 33 100% 5 100%
4. Yontem

4.1. Verilerin toplanmasi

Her iki {iniversitedeki dgrencilere Demir ve Yurdagiil tarafindan gelistirilmis “Universite Ogrencilerinin E-
dgrenmeye Hazir Bulunuslugu Olgegi” ve her iki liniversitedeki akademik personele Demir tarafindan gelistirilmis
“Akademisyenlerin E-6grenmeye Hazir Bulunuslugu Olgegi” [36], Google Forms ile ¢evrimici olarak
uygulanmustir. Ogrencilere uygulanan 6lcek, otuz ii¢ sorudan ve yedili likert tipi cevaplar seklindedir. Olgek alt1
alt faktorden olusmaktadir, bunlar “Bilgisayar 6z yeterligi”, “Internet 6z yeterligi”, “Cevrimigi iletisim 6z
yeterligi”, “Kendi kendine dgrenme”, “Ogrenen kontrolii”, “E-dgrenmeye yonelik motivasyon” seklindedir.
Akademik personele uygulanan dlgek otuz bes sorudan ve likert tipi cevaplardan olusmaktadir. Akademik
personele uygulanan 6l¢egin dort alt faktorii bulunmaktadir, bunlar; “Bilgi ve iletisim teknolojileri kullanim 6z
yeterligi”, “E-6grenmede kendine giiven”, “E-6grenmeye yonelik tutum”, “E-6grenmeye yonelik egitim ihtiyac1”
seklindedir. Calismaya katilan 6grencilerden fakiilte, sinif, boliim bilgileri ve akademik personelden unvan,
fakiilte, boliim bilgileri alinmustir.

4.2. Oznitelik secimi ve simiflandirma

Siniflandirma tekniklerinin uygulanmasi i¢in Python programlama dili ve Scikit-Learn kiitiiphanesinden
faydalamlmistir [38]. Oznitelik seciminde dzyinelemeli dznitelik eleme (recursive feature elimination, RFE)
yontemi kullanilmigtir. Ancak CatBoost, XGBoost kendi iginde 6znitelik dnemi hesaplayabildikleri i¢in ilgili
yontemlerde RFE kullanilmamstir.

Oznitelik siralamasindan sonra her siniflandirici i¢in en énemli ilk dznitelikten baglayarak yirmi 6znitelige
kadar birer 6znitelik arttirilarak en yiliksek basariy1 en az soruyla veren dznitelik sayilart aranmistir. Bu yaklagim
ile sorularin yaklagik yarisinin elenmesi hedeflenmistir.
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4.2.1. Ozyinelemeli 6znitelik eleme (Recursive Feature Elimination, RFE)

Ozyinelemeli 6znitelik eleme yontemi (RFE) ilk olarak 2002 yilinda Guyon tarafindan gen secimi icin
onerilmistir [37]. Glinlimiizde farkli alanlarda 6znitelik se¢imi igin kullanilan bu yontemin temel akisi Sekil 1°de
sunulmustur.

Simiflandiric
basarisina gére dnem
siralamasini glncelle

Hayrr Hedef dznitelik sayisin Bvet Secilen
ulagildi mi? aznitelikleri ver

Sekil 1. Ozyinelemeli &znitelik eleme ydnteminin akis diyagramm

Ozniteliklerin &nem En dnemsiz dzniteligi
siralamasi sil

Veri kiimesi

RFE yonteminde oncelikle 6znitelik sayis1 ve bu dznitelikleri segecek siniflandiricilar belirlenir. Daha sonra
RFE istenen dznitelik sayisina ulagincaya kadar verilen siiflandirma yontemi ile tiim parametreleri 6zyinelemeli
olarak dolasarak her 6zniteligi onem derecesine gore siralar ve en dnemsiz 6zniteligi eleyerek devam eder.

4.2.2. Destek vektor makineleri (Support Vector Machines, SVM)

Destek vektor makineleri (DVM), Vapnik vd. tarafindan gelistirilmis iki veri grubu arasindaki araligi
(margin) hesaplayarak birbirinden ayiran denetimli bir 6grenme yontemidir [39]. Esitlik 1°de gosterildigi tizere y;
smiflandirma sonucu olmak iizere, X; siniflandirilacak vektorii, w siniflandiricinin agirlik vektoriinii ve b
smiflandiricinin yanliligini belirtmektedir. C degiskeni ile siniflandiricinin kabul edilebilir hatasi belirtilir. w ve b
degiskenleri siiflandiricinin egitimi sirasinda belirlenir.

_{+1eger,w.xi+b2 +1-C )
Yi= |~1eger,w.x;+b< —1+C

Bu caligmada destek vektor smiflandirma yodntemi, kisilerin verdikleri bazi yanitlardan, ait olduklart e-
6grenmeye hazir bulunus simifini tahmin etmek i¢in kullanilmigtir. Siniflandirma sirasinda C degeri 1.0 olarak
belirlenmistir, b degeri ise RFE ile 6znitelik 6nem siralari belirlenirken her sinif igin sirasiyla bsgrenci={6,13,13} ve
Dakademisyen={14.27 ,5.8 ,7.58} olarak hesaplanmustir.

4.2.3. K-En yakin komsular (K Nearest Neighbours, KNN)

Bir veri kiimesinde secilen parametreler arasindaki uzakligia gore, en yakin bulunan k adet sinifa gore
smiflandirma yapan denetimli 6grenme yontemidir. KNN; smiflandirma, regresyon ve aykiriliklar tespit etmek
gereken problemlerde kullanilabilir.

Veri kiimesindeki noktalarin birbirlerine uzakliginin bulunmasi igin farkli 6l¢iitler kullanilsa da en sik tercih
edilen 6lciit Esitlik-2"de verilen Oklid uzakligidir.

Uzaklik = \[(a; + ap)? + (by + by)? + -+ + (ny + ny)? @)

Yukaridaki esitlikte dznitelik kiimesi O = {a, b, ..., n} seklinde verilmistir. Bu ¢aligmada RFE ile secilmis
Oznitelikler, KNN ydntemiyle k=3 ve k=5 i¢in ayr1 ayr1 siniflandirilmustir.

4.2.4. Rastgele orman (Random Forests, RF)
Rastgele orman veya rastgele karar agaci ormam seklinde adlandirilan bu yontemle bir smiflandirict

(genellikle karar agaclari) rastgele ve birden fazla sekilde olusturulur. Bu rastgele olusturulmus yontemlere
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torbalama (bagging) yontemi denmektedir. Yontemin sonucu, torba i¢indeki her bir bireysel yontemin sonucunun
oylama veya agirlikli oylama ile belirlenmesine dayanir [40]. Rastgele orman yontemi genelde tek karar agaci
iceren yontemlerden daha iyi sonuglar tiretmektedir [41]. Sekil 2’de gosterildigi tizere farkl alt veri kiimeleri ile
olusturulan farkli karar agaglarinin siniflandirma sonuglarinin oylamasi ile Rastgele Orman algoritmasinin
smiflandirma sonucu elde edilir.

Alt verl Kimesi | Alt verl Kimesi All veri klmesl

Oylama ve karar

Sekil 2. Rastgele orman algoritmasi, her renk bir 6zniteligi ifade eder.

Bu calismada RFE ile se¢ilmis 6zniteliklerden elde edilen alt veri kiimeleri ile Gini indeksi [42] kullanan yiiz
karar agaci ile siniflandirilmigtir.

4.2.5. Gradyan arttirma (Gradient Boosting), CatBoost, XGBoost

Calismada topluluk (ensemble) ve arttirma (boosting) teknikleriyle gelistirilmis karar agaci yontemleri olan
Gradyan Arttirma, CatBoost ve XGBoost sonuglari da sunulmustur.

Gradyan arttirma (gradient boosting) yonteminde zayif bir siniflandirict her adimda kayip fonksiyonuna gére
yeni karar agacini optimize ederek zayif siniflandiricinin basarisini arttirarak ilerlemektedir [43]. Gradyan arttirma
smiflandiricida 6grenme orani (learning rate) 0.1 olarak segilmistir, kayip fonksiyonu olarak sapkinlik (deviance)
degeri kullanilmistir. Yiiz adet siniflandirict olusturulmustur.

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) karar agaci arttirma (boosting) temelli, performans odakli, paralel ve
dagitik calisabilen, eksik verilere toleransli gelismis bir siniflandiricidir [44], [45]. Bu ¢aligmadaki sonuglar
XGBoost ile siralanmig 6zniteliklerin sirayla siniflandirma kiimesine dahil edilmesi ile elde edilmistir.

CatBoost (Categorical Boosting), simetrik ikili karar agaci olusturabilen, kategorik verileri kendisi
kodlayabilen ve kestirim kaymasi (prediction shift) problemini sirali hedef istatistigi (ordered target statistics) ile
¢ozen bir yontemdir [46], [47]. XGBoost gibi paralel ¢alisabilir ve daha hizli simiflandirma yapabilir [46]. Elde
edilen sonuglar CatBoost ile 6nemine gore siralanmis Ozniteliklerin sirayla siniflandirmaya dahil edilmesiyle
bulunmustur. CatBoost siiflandirict her adimda yiiz iterasyon ¢alistirilarak egitilmistir.

5. Bulgular

Bu boliimde arastirma sonucu elde edilen bulgular, 6lgek sonuglarinin analizi ile 6znitelik se¢imi ve
siiflandirma sonuglar1 seklinde iki alt baglikta sunulmustur.

Yamitlarin Cronbach Alpha degerleri incelendiginde Usak Universitesi dgrenci ve akademisyenleri ile
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Ogrencileri igin giivenilirlik degerleri sirastyla 0.964, 0.936, 0.966 iken,
COMU Akademisyenlerinin yedi yamti icin bu deger daha diisiik sekilde 0.741 olarak ¢ikmustir. Yanitlarin
Cronbach Alpha degerleri Tablo 5’te gosterilmistir.
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Tablo 5. Verilen yanitlarin Cronbach Alpha degerleri.

Usak Universitesi Canakkale O.M. Universitesi
Ogrenci Akademisyen | Ogrenci Akademisyen
0.964 0.936 0.966 0.741

COMU igin Cronbach Alpha degerinin nispeten diisiik ¢ikmasi, katilime1 sayisinin azlig1 ile agiklanabilir.

5.1. Olcek sonuclarimin analizi

Usak Universitesi 6grencilerinden alinan yamtlar faktorlere gére gruplandiginda en yiiksek ortalamanin
Internet 6z-yeterligi faktoriinde oldugu goriilmektedir, en diisiik ortalama ise e-dgrenmeye yonelik motivasyon
faktoriinde bulunmaktadir. En diisiik standart sapma Internet 6z-yeterligi faktoriinde, en yiiksek standart sapma ise
e-0grenmeye yonelik motivasyonda bulunmaktadir.

Canakkale Onsekiz Mart Universitesi 6grencilerinin verdigi yamtlar faktorlere gore gruplanip ortalama ve
standart sapma degerleri incelendiginde Usak Universitesi ogrencilerinin yanitlarma benzer sonuglar
gdriilmektedir. COMU &grencilerinin sonuglarinda da en yiiksek ortalama ve en diisiik standart sapma internet 6z
yeterligi faktoriinde, en diisiik ortalama ve en yiiksek standart sapma E-6grenmeye yonelik motivasyon faktériinde
bulunmaktadir. COMU ve Usak Universitesi 6grencilerinin yamtlariin faktdrlere gore ortalama ve standart sapma
grafigi Sekil 3’te gosterilmistir.

6.4 5.96
6.22 6.63 5.68 6.06 57 580 5.98

74 5.35 45 489

Ortalama

int. Oz Yet. Cev. ilt. Oz Yet. Kendi K. Ogr. Ogr. Kont. E-Ogr. Yon. Mot.
B Usak W Canakkale

Bilg. Oz Yet.

Sekil 3. Ogrencilerinin yanitlarinin faktdrlere gore ortalama ve standart sapma degerleri.

Usak Universitesi Ogrencilerinin yamitlarimin fakiiltelere gore faktdr dagilimlari on bes yamt ve iizerinde
katilimer bulunanlara gore incelendiginde Miihendislik Fakiiltesi 6grencilerinin yanitlart Kendi kendine 6grenme
faktorii hari¢ tiim faktorlerde en yiiksek ortalamaya sahiptir. Islami ilimler Fakiiltesi &grencilerinin ise e-
o6grenmeye yonelik motivasyon faktdrii harig tiim faktorlerde yanitlari en diigiik ortalamaya sahip goriinmektedir.
Fakiiltelere gore ortalama faktor degerleri Tablo 6’da gdsterilmistir.
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Tablo 6. Katilim sayisi on besten fazla olan fakiiltelerin faktorlere gore ortalama degerleri.

Bilgisayar internet Cevrimici Kendi Ogrenen E-6grenmeye
Oz-Yeterligi Oz-Yeterligi iletisim Kendine Kontrolii Yonelik
Oz-Yeterligi Ogrenme Motivasyon
Egitim Fakiiltesi 5.14 6.35 5.71 5.75 5.86 4.63
Fen Edebiyat 5.13 6.24 5.33 5.43 5.97 3.87
Fakiiltesi
iahendistk 6.23 6.8 6.29 5.76 6.23 5.38
akiiltesi
Saguk Bilimiert 4.97 6.35 5.39 5.72 5.78 4.01%
akiiltesi
iktisadi ve idari
Bilimler Fakiiltesi 5.37 6.57 5.82 5.7 6.08 4.98
Iletisim Fakiiltesi 5.93 6.86 6.22 6.02 6.1 4.45
amt Mimler 4.63* 5.85% 4.87% 4.96 4.98* 4.38
akiiltesi
Ortalama 5.34 6.43 5.66 5.62 5.86 4,53
CONIL Mithendistik | 6,31 6.67 6.09 5.82 6.09 4.91
akiiltesi **
Genel Ortalama 5.46 6.46 5.72 5.65 5.89 4.58

* En diisiik degerler.

** Canakkale Onsekiz Mart Universitesinden arastirmaya katilan, on besten fazla yanit1 bulunan tek fakiilte. Bilgisayar Oz-Yeterligi faktoriinde

daha yiiksek sonug elde edilmistir.

Her iki tiniversiteden alinan yanitlarin simiflara gore faktor degerleri Tablo 7°de gosterilmistir. Bu tabloya
gbre Internet 6z-yeterligi faktdriinde Usak Universitesi ve C.O.M.U. 6grencilerinde dort veya iizeri simf
ogrencilerinin degeri diger siniflardan daha yiiksek bulunmustur. Bilgisayar 6z-yeterligi faktoriinde Usak
Universitesinde en yiiksek degere {i¢iincii stniftaki 6grencilerde ulagilmistir, COMU’de ise dort veya iizeri simiftaki
ogrencilerde en yiiksek degere ulasilmistir. Cevrimigi iletisim 6z-yeterligi faktoriinde her iki Giniversitede de dort
veya iizeri simf Ogrencileri en yiiksek diizeye ulasmistir. Kendi kendine &grenme ve Ogrenen Kontrolii
faktorlerinde en yiiksek degerler COMU’de egitim gore dort veya iizeri simf ogrencileri iken, Usak
Universitesinde {iiincii stif dgrencileri daha yiiksek bulunmustur. E-6grenmeye yonelik motivasyon faktdriinde
COMU ikinci stmf 6grencileri diger siniflardan daha yiiksek degere sahiptir, Usak Universitesinde en yiiksek deger
iiciincii sinif 6grencilerinde goriilmektedir.

Tablo 7. Simiflara gore faktor degerleri.

Bilgisayar Oz- Internet Oz- Cevrimici Tletisim | Kendi Kendine Ogrenen E-6grenmeye
Yeterligi Yeterligi Oz-Yeterligi Ogrenme Kontrolii Yonelik Motivasyon
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
1. Simf 5.89 6.44 5.42 5.47 5.69 4.3
2. Simf 6.19 6.59 6.06 5.76 5.87 5.29
3. Siif 6.34 6.71 6.11 5.68 5.82 4.73
4 veya iizeri | 6.6 6.89 6.86 6.55 6.79 4.82
suf
Usak Universitesi
1. Simf 5.05 6.23 5.46 5.47 5.79 4,18
2. Simf 5.04 6.38 5.2 5.55 5.73 421
3. Simf 5.75 6.57 6.03 6.1 6.33 5.53
4 veya iizeri | 5.85 6.67 6.21 5.86 6.16 4.68
suf
Hazirhk 5.06 5.68 5.31 6.02 6.18 3.57

54




Merter Hami KARACAN, Sait Can YUCEBAS

Caligmada akademisyenlerin verdikleri yanitlardan elde edilen faktor degerleri incelendiginde Usak ve
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi arasinda BIT 6z yeterliligi ve E-Ogrenmeye yonelik egitim ihtiyact
seviyeleri birbirine yakin bulunmustur. E-6grenmede kendine giiven ve e-6grenmeye yonelik tutum degerlerinde
Usak Universitesinden alinan yanitlar daha yiiksek bulunmustur. Akademisyenlerin yanitlarim faktorlere gére
ortalama ve standart sapma degerleri Sekil 4’te gosterilmistir.

5.42 6.24

71 5.38
4.69 4.85 4.9
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Ortalama
£
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Sekil 4. Akademisyenlerin yanitlarinin faktorlere gore ortalama ve standart sapma degerleri.

Akademik personellerin unvana gore dagilimindan edilen faktor degerleri incelendiginde BIT 6z yeterliligi
faktoriinde tiim unvanlarda sonuglarin alti ila yedi araliginda oldugu goriilmektedir. Doktor 6gretim iiyeleri ve
ogretim gorevlilerinin (C.0.M.U.) E-6grenmede kendine giiven, E-Ogrenmeye yonelik tutum ve E-dgrenmeye
yonelik egitim ihtiyaci diizeyleri diger unvanlardan daha diisiik bulunmustur. Unvanlara gore faktdr degerleri Sekil
5’te gosterilmistir.
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Sekil 5. Unvanlara gore faktor degerleri.

5.2. Oznitelik secimi ve simflandirma sonuclar

Oznitelik se¢imi icin kullanilan ii¢ farkli yontemle elde edilen 6nem siralamalar1 Tablo 8 ve Tablo 9’da
sunulmustur. RFE ile 6zniteliklerin dogrudan siralamasi elde edilirken, XGBoost ve CatBoost 6znitelikler i¢in
onem degeri olugturmaktadir. Bu 6nem derecesine gore 6znitelikler en 6nemliden en 6nemsize dogru siralanmastir.
Tablodaki soru numaralari dlgegin sunuldugu yayindan alinmigtir [36].
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Tablo 8. Ogrencilere sorulan sorularin RFE, XGBoost ve CatBoost ile elde edilmis dnem siralamalari.
Sra [1(2(3|4|5|6|7|8]|9]|10|11|12(13|14|15|16|17|18|19|20(21|22|23|24|25|26|27|28|29|30|31|32(33
RFE | 6(33|20|10| 7 |25(30(18| 4 |15|28| 1 (13|22| 5 |23|16| 3 |31|11(17| 8 | 9 |21|29|32|26|24|14|12| 2 |27|19
XGBoost (28(31(16{19|13|15|30|11(33| 4 {14|29|21| 6 |22| 1 |26] 9 |20| 3 |18|25|32| 2 | 5 |27|10(24| 7 [17|12|23| 8
CatBoost (11|27(29| 3 |16|30|22|33|18|31|15|28|19|26| 1 | 4 |13|14| 5 |21|20|25|10|32| 8 |12(23|24{17|6 |2 |7 |9

Tablo 9. Akademik personele sorulan sorularin RFE, XGBoost ve CatBoost ile elde edilmis 6nem siralamalari.
Swra [1(2|3(4|5|6|7|8]9|10/11|12|13|14/15(16|17|18|19(20|21|22(23|24|25|26(27|28|29|30|31|32(33|34(35
RFE |26/15|28/34|27|11| 9 | 6 |24| 8 | 3 |19|33|25|22|13|16| 5 |18]20|32|12|31| 2 {14|21|35| 7 [10|23| 1 30|29| 4 |17

XGBoost|26|10[28|24| 3 |19| 6 |13[29|31(11|27| 2 |15| 8 | 1 [22|32(18| 9 [14/|34(20|16|25(12|23(21| 4 | 5| 7 |17|30|33(35

CatBoost[26|28| 3 |12| 2 |1024|31{27|21(30|25[22| 6 {14|20| 8 | 7 | 9 |18|16(13|11(23]|29(35|34(17|19|32| 5 |15| 1 |33| 4

Tablo 8’de gosterilen siralamada en dnemli sorular RFE i¢in 1. soru, XGBoost i¢in 28. soru ve CatBoost i¢in
11. soru iken en 6nemsiz sorular RFE ig¢in 19. soru, XGBoost i¢in 8. soru ve CatBoost i¢in 9. soru olarak
bulunmustur. Tablo 9°da akademisyenlere sorulan sorularin en dnemlisi i¢ yontemle de 26. soru, en 6nemsiz
sorular ise RFE i¢in 17. soru, XGBoost i¢in 35. soru ve CatBoost i¢in 4. soru olarak bulunmustur.

RFE ile elde edilen siralama kullanilarak akademisyen ve 6grenciler icin DVM, KNN, Rastgele Orman,
Gradyan Arttirma simiflandirma sonuglari ve segilen sorularin Cronbach Alpha degerleri Tablo 10°da
gosterilmistir.

Akademik personelin yanitlari i¢in siniflar “Hazir degil” (1-4.5), “Kismen Hazir” (4.5-5.6) ve “Tamamen
Hazir” (5.6-7) seklinde her smmifa yaklasik on ii¢ kayit gelecek sekilde li¢ grup olarak olusturulmustur.
Ogrencilerin yanitlari i¢in simflar “Hazir degil” (1-5.3), “Kismen Hazir” (5.3-6.3) ve “Tamamen Hazir” (6.3-7)
seklinde her sinifa yaklasik seksen iki kayit gelecek sekilde i¢ grup olarak olusturulmustur.

Yontemler bir-tane-disarida (LeaveOneOut) seklinde egitilerek test edilmistir. Egitim verileri her iki
iniversiteden katilan tiim akademisyenlerin yanitlarindan ve tiim 6grencilerin yanitlarindan olusturulmustur.

Tablo 10. Akademik personellerin yanitlari i¢in siniflandirma sonuglar

Akademisyenlerin E-Ogrenmeye Hazir Ogrencilerin E-Ogrenmeye Hazir
Bulunuslugu Bulunuslugu
Oznitelik Basarim | Cronbach F-Skor Oznitelik Basarim | Cronbach F-Skor

Yontem Sayist Alpha Sayisi Alpha
DVM * 10 100 0.79 1.0 16 97.48 0.92 0.97
KNN (n=3) * 9 92.10 0.76 0.92 18 89.12 0.93 0.89
KNN (n=5) * 9 89.47 0.76 0.89 15 89.12 0.91 0.89
Rastgele Orman * 11 89.47 0.79 0.89 15 91.21 0.91 0.91
Gradyan Arttirma * | 6 92.10 0.76 0.91 12 87.02 0.89 0.87
CatBoost 9 92.10 0.85 0.92 16 90.48 0.94 0.90
XGBoost 10 92.10 0.88 0.91 19 88.70 0.94 0.88

* Ozyinelemeli 6znitelik eleme (RFE) uygulanarak dznitelikler onem sirasiyla secilmistir.

Ogrenci ve akademik personellerin yamtlarindan elde edilen sonugclar birlikte incelendiginde en yiiksek dogru
tahmini destek vektor makineleri (DVM) saglamaktadir. Tim smiflandiricilar igin F-Skor degeri yiiksek
bulunmustur. Yanit sayisinin az olmasi nedeniyle akademik personelin yanitlarindan elde edilen Cronbach Alpha
degerleri daha diisiik bulunmustur. Ogrencilerin segilen sorulara verdikleri yanitlarla Cronbach Alpha degerleri
yeterli yiikseklikte bulunmustur. CatBoost ve XGBoost ile segilen dlgek sorularina verilen yanitlar ile Cronbach
Alpha degerleri hesaplandiginda diger yontemlerden daha yiiksek bulunmaktadir.

Akademisyen yanitlarinda hatasiz tahmin saglanmistir. Ogrenci tahminlerinde ii¢ “Hazir Degil” sinifi
“Kismen Hazir” olarak, iki “Kismen Hazir” sinifi “Hazir degil” olarak, bir “Kismen Hazir” smift ise “Tamamen
hazir” olarak siniflandirilmistir. Destek vektér makineleri ile yapilan siniflandirmalarin karmagiklik matrisleri
Sekil 6°’da gosterilmistir.
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Akademisyenler Ogrenciler
Hazir degil 0 Hazir degil 0
= =
Y 5
2 Kismen Hazir 2 Kismen Hazir
8 8
Tamamen Hazir 4 0 Tamamen Hazir 4 0

T T T T
Hazir degil  Kismen Hazir Tamamen Hazir Hazir degil Kismen Hazir Tamamen Hazir
Tahmin edilen Tahmin edilen

(a) (b)

Sekil 6. Akademisyenlerin (a) ve Ogrencilerin (b) yamtlarnin simiflandiriimasinin karmasiklik matrisleri

Karmagiklik matrisi incelendiginde akademisyenler i¢in yanit siniflandirmasinda DVM’nin hatasiz sonuglar
iirettigi goriilmektedir. Ogrenci anketleir igin ise, “tamamen hazir  sinifi %100 oranda dogru tahmin edilirken,
“kismen hazir” ve hazir degil siniflar1 icin dogruluk orani %96 seviyesindedir.

6. Sonug

Daha onceki caligmalar incelendiginde Olgek sorularinin irdelendigi ve yanitlayanlarin demografik
dzelliklerinden ¢ikarim yapildig1 goriilmektedir. Olgek sorularmin incelendigi ¢alismalarda makine &grenmesi
teknigi olarak genellikle C4.5 tercih edilmistir. Bu ¢aligmada ise iki farkli iiniversiteden elde edilen iki farkli 6l¢ek
yanitlari alanyazinda daha az kullanildig1 goriilen makine 6grenmesi yontemleri ile incelenmistir. Calismamiz e-
6grenmeye hazir bulunus konusunda uygulanan 6lgeklerin igerdigi sorularin makine 6grenmesi teknikleri ile daha
da azaltilmasini Oneren yeni bir yaklasim sunmaktadir. Anket sorularinin azalmasi katilimi arttirabilecegi gibi
yanitlama icin gegen siireyi de azaltacaktir.

Bu calismada iki farkli {iniversitede egitim gormekte olan &grencilere ve egitim vermekte olan
akademisyenlere “e-6grenmeye hazir bulunus” hakkinda uygulanan 6lgeklerin sonuglari ve bazi makine 6grenmesi
yontemleri ile daha az 6l¢ek sorusu kullanilarak bir siniflandirma yapilabilecegi gosterilmistir.

Olgek sonuglari incelendiginde iki iiniversitede egitim goren dgrenciler arasinda belirgin bir fark ortaya
ctkmamistir. Akademisyenler incelendiinde ise Canakkale Onsekiz Mart Universitesi tarafindan katilim
kiyaslama yapmak i¢in yeterli degildir. Siniflandirma sonuglart incelendiginde makine dgrenmesi yontemleri ile
ogrencilere sorulmus otuz ii¢ soru yerine Tablo 8’de gdsterilen RFE ile siralanmusg ilk on alt1 soru kullanilarak 0.92
Cronbach Alpha katsayisina ve %97.48 tahmin basarisina erigilmistir. Tablo 9°da siralamasi gosterilmis otuz bes
soru yerine 0.79 Cronbach Alpha degerine sahip ilk on soru kullanilarak akademisyenlerin yanitlari {i¢ sinif i¢in
%100 basarili tahmin edilebilmistir. Tablo 8 ve Tablo 9’da siras1 verilen sorulardan Tablo 10’da gosterilen
Oznitelik sayis1 kadar soru alinarak Cronbach Alpha degeri hesaplandiginda akademik personel yanitlarinin 0.76
ile 0.88 arasinda oldugu goriilmektedir. Ogrencilerin yamitlari i¢in hesaplanan Cronbach Alpha degeri ise 0.89 ile
0.94 arasinda giivenilir diizeyde bulunmustur.

Bu ¢aligma anket sorularinin makina 6grenme yontemleri ile incelenerek, anket igerigi ve nihai sonucu
bozmayacak sekilde soru sayisinin azaltilabilecegini gdsteren bir 6ncii calisma niteligindedir. Tlgili yontemin,
farkli alanlara ait farkl Slgekler igin daha fazla katilimer ile uygulanip degerlendirilecegi bir gelecek ¢aligma da
planlanmistir. Ayrica gelecekte ayni amagla hazirlanmis farkli 6lgeklerin sorulart makine dgrenmesi yontemleri
ile secilip birlestirilerek daha az soru barindiran hibrit bir 6l¢ek olusturulabilir. Benzer teknikler veri kayb1 yaganan
Olceklerde cevabi eksik sorularin olasi cevaplarinin tahmin edilmesi icin gelistirilebilir.
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