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Universite Egitiminde Ogretim Uyesi Tutumunun
Ders Basarisina Etkisinin Veri Madenciligi
Teknikleriyle Arastirilmasi
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Kiiresellesme teknolojik gelismeleri ve rekabeti arttrnigtir. Teknolojik gelismeler biiyiik
miktarda veriyi saklama imkdani sunmustur. Biiyiik miktarda veri icerisinden gizli kalmis faydal
bilginin ¢ikarilmasi veri madenciligi teknikleri ile gerceklesmektedir. Artan rekabet ise iiretim,
isletme, pazarlama, egitim, saglhk gibi her alanda faydali bilgi ve kalite ihtiyacini beraberinde
getirmistiv. Ogrenciler tarafindan o6gretim iiyelerinin ve derslerin degerlendirilmesi yurt icinde ve
yurt disinda pek ¢ok yiiksekogretim kurumunda gergeklestirilen bir uygulamadir. Bu ¢alismada, Weka
yazilum kullanilarak lojistik regresyon analiziyle yiiksekogretim kurumlarinda égretim tiyesi ders
performansmn oégrencinin ders basarist tizerindeki etkisi arastirilmigtir. 5820 adet anket verisinden
hareketle ogrencilere ogretim iiyesi degerlendirmesi ile ilgili yoneltilen 16 soruya verilen cevaplara
lojistik regresyon analizi uygulanmigtir. Ders performansini degerlendirmeye yonelik ders tekrar
sayisi ve ogretim tiyesi basarist seklinde iki sonuglu iki farkl dikotomik basari kriteri tamimlanmustir.
Elde edilen sonuglara gore, “Yeterli, giincel bilgiye sahip olarak hazirlikli olma, ders planina uygun
anlasilir anlatma, dersin bizzat 6gretim iiyesi tarafindan etkin olarak anlatimi, 6grenci gériislerine
saygil, katilima dnem verme, dersle ilgili proje, quiz, édev uygulamalarimin desteklenmesi, agik,
seffaf, objektif degerlendirmelerin olmasi, sinav sorularimin derste ¢oziilerek tartisilmast” tutum ve
davranis ozelliklerinin “égrencinin ders basarisi” tizerinde etkili oldugu sonucuna ulasimigtir.
Ogretim iiyesinin bagarili olarak degerlendirilmesinde ise, “Ogretim tiyesinin yeterli, giincel bilgiyle
derse hazwrlikli, zamaminda gelmesi, olumlu tavir icerisinde anlasilir ders anlatmasi, ogrenciye
saygili, katiimci, édev, proje, quiz gibi uygulamalara onem vermesi, sinav sorularimin derste
¢oziilerek tartisiimasi1” tutum ve davranis ozelliklerinin “Ogretim iiyesi bagsar1” algisini olumlu
etkiledigi anlasiimistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Lojistik Regresyon Analizi, Weka, Ogretim Uyesi
Basari Faktorleri
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Investigation Of The Effect Of Teaching Staff Attitude On Umversity
Students'course Success Using Data Mining Techmques

ABSTRACT
Globalization has increased technological developments and competition.
Technological developments have provided storage amount of data. Data mining techniques are used
to extract useful information that is hidden from the amount of data. Increasing competition bring
with the need for information and quality in every field such as production, business, marketing,
education and health. Evaluation of instructors and courses by students; is an application carried out
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in many higher education institutions in Turkey and abroad. In this study, the effect of the performance
of the teaching staff on the student's course success in higher education institutions was investigated
by logistic regression analysis using Weka software. Based on 5820 questionnaire data, logistic
regression analysis was applied to the answers given to the 16 questions associated with teaching
staff assessment. Two different dichotomic success criteria have been defined in terms of the number
of course repetitions and the success of the teaching staff in order to evaluate student achievement.
According to obtained results, it was concluded that preparedness for sufficient and up-to-date
information, conforming lesson plan, being expressed effectively lesson by teaching staff, respecting
the student views, giving the importance to participation, supporting the projects, quizzes and
homework applications associated with course, open, transparent, objective evaluations and making
discussion associated with exam questions in the lesson had an effect on student's course success and
in being evaluated the teaching staff as successful.

Keywords: Data Mining, Logistic Regression Analysis, Weka, Factors for teaching staff’s
success

Jel Classification: C80, C10

l. GIRIS

Gilinlimiizde teknolojinin hizla gelisiyor olmasi, yeryiiziinde bilgi saklama
kapasitesini de hizla arttirmaktadir. Bu duruma paralel olarak veri tabanlarinin
sayis1 da benzer sekilde artmaktadir. Islem yapabilme kapasitesinin ve hizinin
artmasi; veri saklamay1 kolaylastirirken veri islemenin de ucuzlamasina neden
olmustur. Veri tabanlarinda saklanan veri ne kadar biiyiik olursa olsun, igerisindeki
faydali ve gizli bilgiye erisim saglamadan degeri anlasilmayacaktir. Bu nedenle
biiyiik veri son kullanici agisindan bir deger olusturmaz. Biiyiik miktarda tutulan
bu veri ancak belirli bir amag¢ dogrultusunda analiz edilirse, hedefe yonelik sorulara
yanit olabilecek degerli bilgilere ulasilabilir. Bu teknikler veri madenciligi
teknikleridir. Veri madenciligi teknikleri; veritabani, istatistik, makine 6grenmesi,
yapay zeka gibi pek ¢ok farkli alanda islevleri olan ¢ok disiplinli bir alandir
(Ozekes, 2003, 2).

Veri madenciligi tekniklerini bir istatistiksel yOntemler serisi olarak
degerlendirmek miimkiin olsa da bu teknikler birkag yoniiyle geleneksel
istatistiksel yontemlerden ayrilmaktadir. Veri madenciligi tekniklerinin amaci,
mantiksal kurallara veya gorsel sunumlara doniistiiriilebilecek nitel
modellemelerdir.

Veri madenciligi tekniklerinin gorevleri genis bir perspektiften
siniflandirilacak olursa siniflandirma, tahmin, kiimeleme ve tanimlama seklinde
dort boyutta incelenebilir. Ana goreve bagli olarak veri madenciligi stirecinden elde
edilecek ¢iktt 6n kestirimsel modeller ile tanimlayici bilgilerdir. Tahmin veya
siniflandirma islevleri i¢in 6n kestirimsel modeller daha ¢ok tercih edilirken,
siniflandirma i¢in kiimeleme modelleri daha ¢ok tercih edilmektedir. Tablo 1’ de
veri madenciligi amaglari, gorev ve teknikler agisindan 6zetlenmistir (Oguzlar,
2005: 93).
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Tablo 1: Veri Madenciligi Amaglar1, Gorevleri ve Teknikleri

Amaglar Gorevler Teknikler
Logit modeller, diskriminant analizi, k-en yakin komsu, karar
- .. Siniflandirma N L . -
On Kestirim agaclar, sinir aglar ve genetik algoritmalar.
Tahmin Regresyon, logit modeller, sinir aglari ve genetik algoritma.

Boliimlendirme/Kiimeleme | K-ortalama analizi, sinir aglar1 ve genetik algoritma

Birliktelik kurallari, sorgulama araglart (SQL), ANOVA, basit
Ozetleme/Link Analizi capraz tablolar, daire grafigi ve histogram gibi gorsellestirme
teknikleri ve ¢ok boyutlu 6lgekleme analizi.

Tanimlama

Kaynak: Oguzlar, 2005: 94

Biiyiik veri yiginlarindan elde edilecek gizli kalmis faydali bilgiler egitim
alaninda da; egitim Ogretim kalitesinin arttirilmas: ve cesitli egitim-6gretim
sorunlarinin ¢oziimiinde onemli katkilar saglayabilmektedir. Bilginin yalnizca
teknoloji degil diger alanlarda da 6n plana ¢ikmasi, her alanda Kaliteli ve yeniliklere
acik yenilik¢i egitimin 6nemini ortaya ¢ikarmstir.

Teknoloji ve aragtirma yontemlerindeki bu degisimler kaliteli egitiminde
Onemini arttirmaktadir. Diinya diizenindeki degisimler, kiiresellesme, lilkelerin
diinyaya agilmasi ve sosyo-kiiltirel alanda yeniden yapilanmalara uyum
saglayabilmek icin aragtirma yapan, sorgulama yetenegi olan, analitik diisiinebilen,
O0grenmeyi Ogrenen, bilgi iiretebilen, yaratici, teknolojiyi basariyla kullanabilen,
diisiincelerini dogru aktarabilen ve ekip ruhuyla birlikte ¢alisma yapabilen
bireylerin yetistirilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Bu da ancak kaliteli, iyi bir
egitim-6gretimle olanakli olacaktir. Ancak giiniimiiz toplumlarinin ihtiyag
duydugu bu niteliklere sahip bireylerin yetistirilmesinde 6nemli bir paya sahip
liniversite 6gretim liyesi ve gorevlilerinin de degisim ve yeniliklere agik, etkili ve
kaliteli bireyler olmasi, egitimden beklenen kalitenin saglanmasinda biiyiik 6nem
tagimaktadir (Sen ve Erigen, 2002: 100).

Bu ¢aligmanin temel amact, yilsonunda iiniversite 6grencilerine uygulanan
ders degerlendirme anket wverileri kullanilarak; Ogretim {iyesinin dénem
icindeki tutumunun o&grencilerin ders basarilarina olan etkisini aragtirmaktir.
Buradan elde edilen bilgiler 1s18inda Ogrencilerin ders basar1 oranlarinin
arttirllmasina yonelik onerilerin de ortaya ¢ikarilmasi amaglanmaktadir.

Il.  VERI MADENCILIGI SURECI VE MODELLERI

A.Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligini biiyiik veri seti igerisinde gizli kalmis 6nemli iligkileri
bulmayr amaglayan ve farkli disiplinlerce kullanilabilen bir siire¢ olarak
tanimlayabiliriz. Ayrica veri madenciligini biiyiik veri igerisinden gizli kalmig ve
faydali olacak bilgiyi ¢ikarmak olarak da tanimlayabiliriz. Ayrica veri madenciligi,
istatistik biliminin de kullanildig1 bir tekniktir ve oldukca genis bir kullanim alanina
sahiptir. Istatistik bilimini verilerin toplandig1, simflandirildigi, 6zetlendigi, grafik
ve tablolar kullanilarak sunuldugu ve tiim bu islemler sonucunda da analiz edilerek
anlaml bilgilerin elde edilip yorumlandig bir siire¢ olarak tanimlayabiliriz. Diger
bir anlatimla “veriden bilgiye ulasim” olarak ifade edilebilir (Kiigiiksille, 2009: 28).
Biiyiikk miktardaki veriden gelecek ile ilgili tahminler yapabilmemizi saglayan
baglanti ve kural kiimelerini aradigimiz veri madenciligi teknikleri; veri
icerisindeki gizli desenlerin, kurallarin ve istatistiksel agidan 6nemli olan yapilarin
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kesfedilmesidir. Ulasilmak istenen amag¢ daha dnceden fark edilmeyen desenlerin
tespit edilmesidir. Veri madenciligi uygulamalarinin etkin bir sekilde
kullanilabilmesi icin tercih edilen algoritmanin; etkinligi ve Olceklenebilirligi,
ulasilan sonuglarin fayda, kesinlik ve anlamlilik niteliklerini saglamasi, kesfedilen
kurallarin farkli bigimlerde gosterilebilmesi, farkl1 veritabanlarinda bulunan veriler
tizerinde islem yapilabilmesi, gizlilik ve giivenligin saglanmas1 gerekmektedir.
Tim bu tanimlamalara ek olarak veri madenciligi temelde bilgiyi kesfetme
siirecinin bir parcasi olarak tanimlanabilir. Bilgiyi kesfetme siirecinin asamalar1 da
asagidaki gibidir (Dener vd. 2009, ):
e Verinin temizlenmesi (giirtiltiilii ve asir1 ug verilerin ¢ikartilmasi)
e Veri biitiinliigiiniin saglanmasi (farkli veri kaynaklarimin birlestirilmesi)
e Veri segme (yapilacak analize uygun verilerin belirlenmesi)
e Veriyi doniistirme (verinin kullanilacak teknige uygun olarak
doniistiiriilmesi)
e Model olusturma (gizli 6riintiilerin kesfi i¢in veri madenciligi tekniklerinin
uygulanmasi)
e  Oriintii degerlendirme (belirli 6l¢iim teknikleri kullanilarak ulasilan bilgiyi
temsil eden ilging Oriintiilerin tanimlanmast)
e Yorumlama (veri madenciligi teknikleri kullanilarak elde edilen bilginin
kullanictya sunulmasi)
B. Veri Madenciligi Modelleri
Veri madenciligi modelleri tahmin edici (predictive) ve tanimlayici
(descriptive) olarak iki temel baslikta incelenmektedir (Ozekes, 2003: 67).
Tahmin edici modeller; sonuglar1 énceden bilinen veri seti kullanilarak bir model
gelistirilmesi ve gelistirilen model kullanilarak sonuglari bilinmeyen bir veri
kiimesinden tahmin yapilmasin1 amaglamaktadir. Ornegin, bir bankanin ge¢mis
donemlerde verdigi kredilerle ilgili veri seti igerisinden; kredi alan miisterinin
ozellikleri bagimsiz degisken, kredisini geri 6deyip 6demedigi ise bagimli degisken
olarak tanmimlandiginda bu veri seti igin kurulan tahmin edici model miisterinin
sonraki kredi taleplerinde; belirlenen miisteri 6zellikleri dogrultusunda kredinin
geri 6denip ddenmeyecegini tahminleyen model olmaktadir (Ozekes, 2003: 67).
Tanimlayic1 modeller ise; karar verme asamasinda onciiliik edecek mevcut veri
icerisindeki oriintiilerin tanimlanmasidir. Ornegin; “A diizeyinde geliri olan,
cocuklu, iki veya daha fazla arabasi olan” aileler ile “A diizeyinden diisiik geliri
olan” ailelerin satin alma aliskanliklarinin birbirine yakin oldugunun tespit edilmesi
bir tanimlayic1 model drnegidir (Ozekes, 2003: 67).
Islevlerine gore veri madenciligi modelleri (Ozekes, 2003: 67):
1) Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression)
2) Kimeleme (Clustering)
3) Birliktelik Kurallari (Association Rules)
olarak tanimlanmaktadir.
Siniflama ve regresyon tahmin edici modeller iken; kiimeleme ve birliktelik
kurallar1 tanimlayici modellerdir. Siniflama ve regresyon teknikleri; gelecek veri
egilimlerini tahmin eden ve 6nemli verileri ortaya ¢ikaran bir analiz metodudur.
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Smiflama, kategorik degerlerin tahmin edilmesinde, regresyon ise siireklilik
gosteren degerlerin tahmininde kullanilir (Han, vd., 2011). Smiflama ve regresyon
icin kullanilan baslica yontemler ise (Kiigiiksille, 2009: 39):Karar Agaglari, Yapay
Sinir Aglar1, Genetik Algoritmalar ve Tahminleme Modelleridir.

I1l.  OGRETIM UYELERININ DERS VERME TUTUMLARININ
OGRENCILERIN DERS BASARILARINA ETKISININ LOJISTIiK
REGRESYON ANALIZIYLE ARASTIRILMASI

C1. Tahmin Edici Model : Lojistik Regresyon

Logistik Regresyon oOzellikle ikili bagimli degisken igin tasarlanmig
dogrusal olmayan bir regresyon modelidir. Uygun doniistimler ile
dogrusallastirilabilen bir dogrusal olmayan modeldir. ikili lojistik regresyon
modelinde bagimli degiskenin gozlenen degeri iki olast durumu ifade etmek iizere,
olayin meydana gelmesi durumunda 1, meydana gelmemesi durumunda 0 degerini
alir. Modeldeki bagimsiz degiskenler siirekli ve/veya kategorik degiskenler
olabilmektedir ve bagimsiz degiskenlerin ikili veya tiglii etkilesimleri ortak
degisken olarak modele dahil edilebilmektedir.

Literatiirde bagimsiz degiskenin birden fazla oldugu durumla ikili ¢oklu logit
regresyon modeli s6z konusu olmaktadir. Bu duruma uygun doéniisiimler i¢in;
1
Pt N E(Y =1/ Xt) N 1+ e_(ﬁl+ﬂle+ﬂ3xz+""+ﬂkxk)
ile ifade edilen ¢oklu lojistik dagilim fonksiyonundan yararlanilir.

Logit modelde Odds ve Odds oran1 énemli kavramlardir. Odds (iistiinliik),
gerceklesen olay sayisinin gergeklesmeyen olay sayisina orani olarak tanimlanir.
Burada, ifade edilen iistiinliik oraninin logaritmas1 alinmakta ve logaritmasi alinan
bu ifade logit olarak adlandirilmaktadir. 1’den biiyiik bir iistiinliik orani olayin
gergeklesmesinin olabilirliginin arttigini, 1°den kii¢iik bir iistiinliik orani ise olaym
gerceklesmesinin  olabilirliginin = azaldigim  gosterir.  Lojistik  regresyon
denkleminde {istiinliik orani, Exp (B) olarak ifade edilir. Exp (B) Y degiskeninin,
Xi degiskeninin etkisi ile “ka¢ kat daha fazla” ya da “% ka¢ oraninda fazla”
gbzlenme olasiligina sahip oldugunu belirtir.

C2. Arastirmada Kullanilan Veri Seti ve Degiskenler

Arastirma kapsaminda kullanilan veri seti, Tirkiye’de egitim-6gretim
veren bir devlet iiniversitesinin donem sonunda ogrencilere uyguladigi ders
degerlendirme anket verilerdir. Calisma kapsaminda kullanilan veriler, {i¢ farkli
Ogretim Uyesi i¢in 6grenciler tarafindan yanitlanan 5820 adet anket verisinden
olugsmaktadir. Anket; 6grencilerin aldiklar1 dersleri icerik, egitim-6gretim ortami
ve 6gretim iiyesinin ders verme davranisi agilarindan degerlendiren; likert 6lgekli
1 ve 5 arasinda verilen puanlarla tanimlanmug 28 tane soru ve 5 tane de demografik
degiskenden olugmaktadir (Tablo 2).
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Tablo 2: Arastirmada Kullanilan Anket Sorulari, Olgek ve Degiskenler

Degisken Aciklama Deger lcerigi
Instr Ogretim Uyesi 1,23
Class Ders Kodu 1-13
Repeat Ders Tekrar Sayisi L,...
Attendance Derse Katilim Sayist 0,1,2,3,4
Difficulty Zorluk Tanimi 1,2,3,45
Q1 Donem ders igerigi, 6grenme teknigi ve donem basindaki degerlendirme | 1-5
sistemi yeterli
Q2 Donem basinda dersin amag ve hedefleri agikca belirlendi mi? 1-5
Q3 Ders i¢in harcanan enerji donem baginda verilen kredi miktarmi | 1-5
karsiliyordu.
Q4 Konular sinifta ilk giin ag¢iklanan miifredata gore dgretildi. 1-5
Q5 Sinifta yapilan tartigmalar, 6devler, uygulamalar ve ¢aligmalar tatmin edici | 1-5
idi.
Q6 Ders kitab1 ve ders icin verilen diger kaynaklar yeterince giinceldi. 1-5
Q7 Ders saha ¢alismasina, laboratuvar g¢aligmasi ve uygulama yapmaya | 1-5
uygundu.
Q8 Sinav, proje ve quizler 6grenmeye yardimei oldu. 1-5
Q9 Ders biiyiik 6l¢iide zevkliydi ve derse katilmak i¢in istek duydum. 1-5
Q10 Ders hakkindaki donem bagindaki beklentilerim karsilandi. 1-5
Q11 Ders benim mesleki gelisimime katkida bulundu. 1-5
Q12 Ders benim hayata ve diinyaya bakigima yeni bir bakis acis1 kazandirdi. 1-5
Q13 Opretim iiyesinin bilgisi yeterli ve giinceldi. 1-5
Q14 Opretim iiyesi derse hazirlikh geldi. 1-5
Q15 Ogretim iiyesi ders planina uygun olarak isledi. 1-5
Q16 Opretim tiyesi dersi yeterince anlasilir bicimde anlatt1. 1-5
Q17 Ogretim iiyesi derse zamaninda geldi. 1-5
Q18 Opretim iiyesinin konusmalarini takip etmek kolay ve anlasilirdi. 1-5
Q19 Ogretim iiyesi ders saatlerini etkin bir bicimde kulland1. 1-5
Q20 Ogretim iiyesi dersi anlatt1 ve dgrencilere yardime1 olmak igin istekliydi. 1-5
Q21 Ogretim iiyesi dgrencilere karsi olumlu bir tavir igerisindeydi. 1-5
Q22 Ogretim iiyesi ogrencilerinin dersle ilgili goriislerine karst acik ve | 1-5
saygiliydi.
Q23 Ogretim iiyesi derse katilimi tesvik etti. 1-5
Q24 Ogretim iiyesi dersle ilgili ev 6devi, proje verdi ve dgrencilere yardim etti. | 1-5
Q25 Opretim iiyesi dersle ilgili sorulara derste ve ders disinda yanit verdi. 1-5
Q26 Ogretim iiyesinin degerlendirmesi (vize, final, quiz vb.) ders hedeflerini | 1-5
etkin bir sekilde dlgmiistiir.
Q27 Ogretim {iyesi smav sorularmin ¢dziimlerini verip bunlari dgrencilerle | 1-5
tartistr.
Q28 Opgretim iiyesi tiim 6grencilere objektif bir sekilde yaklasti. 1-5

Gundiiz ve Fokoue (2015) tarafindan ayni veri seti {izerinde
gergeklestirilmis giivenilirlik ve faktor analizi sonuglarina gore, anket verilerinin
giivenilirligini tamimlayan Cronbach Alfa katsayisinin 0.992 oldugu goriilmiistiir.
Ayrica uygulanan faktor analizi sonucuna gore, 13-28 numarali sorularin Faktor 1
(6grencilerin dersi veren 6gretim elemaninin yetkinligini degerlendirmesi) ve 1-12
numarali sorularin ise Faktor 2 (6grencinin dersin isleyisinden ne kadar memnun
oldugu) olarak gruplandirildig: anlagilmistir (Giindiiz ve Fokoue, 2015: 12).

Bu calismada G6gretim iiyesinin ders verme tutum ve davraniglarini tanimlayan
“Faktor 17 sorularina lojstik regresyon analizi uygulanmistir.Olusturulan modelde
iki farkli basar1 kriteri tanimlanmustir. Bu kriterlerden ilki ders tekrar sayisidir. Bu
degisken; eger 6grenci dersi ilk tekrarda gegtiyse basarili aksi halde basarisiz olarak
degerlendirilen iki boyutlu dikotomik ders basar1 degiskenidir. Ikinci basari
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degiskeni olan ogretim iiyesinin basari kriteri i¢in 19,20,25 ve 28 numaral
“Ogretim iiyesi ders saatlerini etkin bir bicimde kulland1.”, “Ogretim iiyesi dersi
anlatti ve dgrencilere yardimei olmak icin istekliydi.”, “Ogretim iiyesi dersle ilgili
sorulara derste ve ders disinda yanit verdi.” ve “Ogretim iiyesi tiim dgrencilere
objektif bir sekilde yaklasti.” sorulari kullanilarak degisken tanimlanmustir.
Ogrenci eger bu dort soruya 3 ve iizeri (yani toplamda 12 puan ve iizeri) verdiyse
Ogrencinin 6gretim liyesini basarili buldugu; 6grenci eger bu dort soruya 3 puanin
altinda (yani toplamda 12 puandan diisiik puan verdiyse), 6grencinin dgretim
liyesini basarisiz olarak nitelendirdigi kabul edilerek iki boyutlu dikotomik 6gretim
iiyesi basaris1 degiskeni tanimlanmistir.

C2. Basan1 Degiskeni “Ders Tekrar1”na Gore Faktor 1 Sorularinin
Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari

Analiz i¢in veriler weka yazilimi kullanilarak incelenmis ve gapraz
dogrulama: %10 segenegi ile veri seti 10 esit parcaya boliinerek, veri setinin 9
pargast egitim 1 pargast test i¢in kullamilmistir. Lojistik regresyon analizi
uygulamasi i¢in bagimh degisken ders tekrar sayi, bagimsiz degiskenler 1-12
numarali sorular disinda kalan tim degiskenlerdir. Sonuglar Tablo 3 ile
gosterilmistir.

Tablo 3: Lojistik Regresyon Sonuglari

=== Classifier model ===

Variable 1.Tekrar
OGRETIM_UYESI=1.OgretimUyesi 0.2669
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 0.7966
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi -0.7605
DERS_KODU=Ders-1 -0.8003
DERS_KODU=Ders-2 0.4462
DERS_KODU=Ders-3 0.6349
DERS_KODU=Ders-4 0.2844
DERS_KODU=Ders-5 1.419
DERS_KODU=Ders-6 -0.8684
DERS_KODU=Ders-7 -0.6343
DERS_KODU=Ders-8 -0.3299
DERS_KODU=Ders-9 -0.5352
DERS_KODU=Ders-10 0.5638
DERS_KODU=Ders-11 -0.7201
DERS_KODU=Ders-12 0.2546
DERS_KODU=Ders-13 -0.1917
DERSE_KATILIM 0.2517
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI -0.3692
ANSWER_Q13 1.1923
ANSWER_Q14 -0.5857
ANSWER_Q15 0.0210
ANSWER_Q16 0.1167
ANSWER_Q17 -0.1507
ANSWER_Q18 0.3022
ANSWER_Q19 0.0094
ANSWER_Q20 0.2485
ANSWER_Q21 -0.1663
ANSWER_Q22 0.0131
ANSWER_Q23 -0.3212
ANSWER_Q24 0.0847
ANSWER_Q25 -0.4078
ANSWER_Q26 0.0917
ANSWER_Q27 0.0017
ANSWER_Q28 0.0328
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Intercept 2.7646
OddsRatios...

Variable 1.Tekrar
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi 1.3059
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 2.218
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 0.4674
DERS_KODU=Ders-1 0.4492
DERS_KODU=Ders-2 1.5624
DERS_KODU=Ders-3 1.8868
DERS_KODU=Ders-4 1.3289
DERS_KODU=Ders-5 4.1329
DERS_KODU=Ders-6 0.4196
DERS_KODU=Ders-7 0.5303
DERS_KODU=Ders-8 0.719
DERS_KODU=Ders-9 0.5855
DERS_KODU=Ders-10 1.7573
DERS_KODU=Ders-11 0.4867
DERS_KODU=Ders-12 1.29
DERS_KODU=Ders-13 0.8256
DERSE_KATILIM 1.2862

OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI 0.6913

ANSWER_Q13 1.0491
ANSWER_Q14 1.0345
ANSWER_Q15 1.0248
ANSWER_Q16 1.1178
ANSWER_Q17 0.9913
ANSWER_Q18 1.1390
ANSWER_Q19 1.0287
ANSWER_Q20 1.0920
ANSWER_Q21 0.9977
ANSWER_Q22 1.0380
ANSWER_Q23 1.0035
ANSWER_Q24 1.0628
ANSWER_Q25 0.9644
ANSWER_Q26 1.0388
ANSWER_Q27 1.0024
ANSWER_Q28 1.0081
=== Stratifiedcross-validation ===
=== Summary ===
CorrectlyClassifiedInstances 4906 84.2955 %
IncorrectlyClassifiedInstances 914 15.7045 %
Kappastatistic 0.0806
Meanabsoluteerror 0.2395
Rootmeansquarederror 0.3494
Relativeabsoluteerror 90.6662 %
Rootrelativesquarederror 96.1531 %
Total Number of Instances 5820

=== DetailedAccuracyBy Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.987 0.935 0.851 0.987 0.914 0.704 1.Tekrar
0.065 0.013 0.488 0.065 0.114 0.704 2veUzeri

WeightedAvg. 0.843 0.791 0.794 0.843 0.789 0.704

=== ConfusionMatrix ===

a b<--classified as

4847 62| a=1.Tekrar

852 59| b=2veUzeri

Analiz sonuglarina gore iistiinliik (Odds) oranlar1 incelendiginde;
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1 ve 2 numaral1 6gretim iiyelerinin Gstiinliik oranlar 1°den biiyiik ¢ikmigtir.
Katsayilar sirastyla 1,3059 ve 2,218dir. 3 no’lu dgretim tiyesinin istiinliik
orani ise, 0,4674’tlir. Buradan ¢ikan sonug, d6grenciler dersleri 3. Ogretim
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iiyesinden almak yerine 1. ve 2. Ogretim iiyesinden alirlarsa aldiklar:
derslerden basarili olma olasiliklar1 yani ilk tekrarda dersi gegme
olasiliklar1 1,3059 kat ve 2,218 kat daha fazladir. Derslerin 3. Ogretim
iiyesinden secilmeleri durumunda ise basar1 olasiligi 0,4674 kadar
azalmaktadir.

Ders bazinda bakildiginda ise, 13 tane dersten 2, 3, 4, 5, 10 ve 12 no’lu
derslerin iistiinliik oranlar1 1’den biiyiik ¢ikmistir. Bu derslerin istiinliik
oranlart 1,29 (12 no’lu ders) ile 4,1329 (5 no’lu ders) arasinda
degismektedir. Burada da bu 6 tane dersin se¢ilmesi halinde 6grencilerin
derslerden basarili olma olasiliklarinin se¢meyenlere gore en az 1,29 Kat,
en fazla 4,1329 kat daha fazla olacagi anlamindadir. Geriye kalan 7 ders
ise iistiinliik oranlar1 1’den kiigiik olan derslerdir. 1, 6, 7, 8, 9, 11 ve 13
no’lu bu derslerin se¢ilmesi halinde basar1 olasiliklar1 segmeyen
Ogrencilere gore derslere ait listlinliik oranlar1 kadar azalacaktir.
Modeldeki derse katilim degiskeninin iistiinliik oran1 1,2862’dir. Bu da
derse katilim ile basar1 olasiligi arasinda pozitif yonlii artan bir iliskinin
oldugunu bize gdstermektedir. Oyleki derse katilan dgrencilerin basari
olasiliklar1 derse katilmayanlara gore 1,2862 kat daha fazla olmaktadir.
Dersin zorluk derecesine ait iistiinliik orani ise 0,6913’tiir. Bu katsayida
I’den kiigiik ¢ikmistir. Bunun anlami ise dersi “zor” olarak algilayan
Ogrencilerin algilamayanlara gore dersten basarili olma yani ilk tekrarda
gecme olasiliklarinin 0,6913 kat daha az oldugudur.

Ogretim {iyesinin ders verme tutum ve davramslarini tanimlayan Faktor 1
sorularina iligkin stiinliik oranlar1 incelendiginde katsayilar 0,9644
(25.soru) ile 1,1390 (18.soru) arasinda degismektedir. 13 sorunun 17, 21
ve 25 no’lu ii¢ tanesi diginda tiim sorularda katsayilar 1’den biiyiik
cikmustir. Buradan genel olarak &gretim iiyelerinin dersin verilisiyle ilgili
tutum ve davramiglarinin 6grencilerin dersten basarili olma olasiligin
arttirdigini sdyleyebiliriz. Ancak katsayinin kii¢iik ¢iktigr ifadelerde “derse
zamaninda gelme”nin, “Ogrenciye karsi olumlu tavir sergileme”nin,
“derste ve ders dis1 zamanlarda 6grenci sorularini cevaplama”nin diger
davraniglar kadar Onemsenmedigini tam tersine basar1 olasiligin
arttirmamakla birlikte etkilemedigi veya ¢ok az azaltici etkide bulundugu
sonucu ortaya c¢ikmaktadir. Ancak bunlar disinda kalan tiim tutum ve
davraniglarin  “yeterli bilgiye sahip olma”, “planli-hazirhikli olma”,
“anlagilir, etkin anlatma”, “zamani iyi kullanma”, “katilimu tesvik”, “6dev,
proje uygulamalar1”, “objektif sinav 6l¢gme ve degerlendirme” gibi tutum
ve davranig Ozeliklerinin bagarili algilanma, degerlendirilme olasiligini
arttirdig1 sonucu ortaya ¢ikmustir.

Elde edilen tahmin modelinin  giivenilirligi  genel  olarak

degerlendirildiginde, yapilan tahminlerde %84,29 oraninda basar1 saglandigi, 5820
adet verinin 4906 tanesinin dogru smflandirildigit 914 tanesinin yanlis
smiflandirildigr anlasilmistir. Hata Matrisi incelendiginde 62 adet verinin “a” yani
“l.Tekrar’ olarak simiflandirilmas: gerekirken “b” yani “2 ve tzeri” olarak
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siiflandirildigi, ayn1 zamanda 852 adet verinin “b” yani “2 ve tizeri” olmasi
gerekirken “1.Tekrar” olarak siniflandirildig1 goriilmiistiir.

C3. Basar1 Degiskeni “Ogretim Uyesi”ne Gére Elde Edilen Sonuglar

Burada Ogrenciler tarafindan O6gretim iiyesinin basarili olarak
degerlendirilip degerlendirilmedigine iligkin tanimlanan degiskene gore, 19, 20, 25
ve 28 numarali sorulara 12 puan ve iizeri veren Ogrencilerin 6gretim iiyelerini
basarili, diger 6grencilerin ise 6gretim iiyelerini basarisiz olarak degerlendirdigi
kabul edilmistir bagimli degiskeni olusturmada kullanilan sorular tekrarlama
olmamasit bakimindan bagimsiz degiskenlere dahil edilmemistir. Tahmin
modelinde bagimli degisken basari_durum, bagimsiz degiskenler 19, 20, 25, 28 ve
1-12 numarali sorular disinda kalan tiim degiskenlerdir. Elde edilen sonuglar tablo
4’te verilmistir.

Tablo 4: Lojistik Regresyon Sonuglar

=== Classifier model ===

VariableBasarili
OGRETIM_UYESI=1.0gretimUyesi -0.264
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi -0.0666
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 0.1818
DERS_KODU=Ders-1 0.0579
DERS_KODU=Ders-2 -0.0992
DERS_KODU=Ders-3 0.2996
DERS_KODU=Ders-4 -0.4859
DERS_KODU=Ders-5 -0.4992
DERS_KODU=Ders-6 0.018
DERS_KODU=Ders-7 0.5084
DERS_KODU=Ders-8 -0.0076
DERS_KODU=Ders-9 0.2167
DERS_KODU=Ders-10 -0.6186
DERS_KODU=Ders-11 0.1725
DERS_KODU=Ders-12 1.205
DERS_KODU=Ders-13 0.0939
DERS_TEKRAR_SAYI -0.1127
DERSE_KATILIM 0.0181
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI -0.0398
ANSWER_Q13 -0.5820
ANSWER_Q14 -0.1624
ANSWER_Q15 -0.3997
ANSWER_Q16 -0.2992
ANSWER_Q17 -1.3061
ANSWER_Q18 -0.3793
ANSWER_Q21 -1.1540
ANSWER_Q22 -0.8398
ANSWER_Q23 -0.3927
ANSWER_Q24 -0.5321
ANSWER_Q26 -0.6643
ANSWER_Q27 -0.5114
Intercept 2.0731
OddsRatios...

VariableBasarili
OGRETIM_UYESI=1.0OgretimUyesi 0.768
OGRETIM_UYESI=2.0gretimUyesi 0.9356
OGRETIM_UYESI=3.0gretimUyesi 1.1994
DERS_KODU=Ders-1 1.0597
DERS_KODU=Ders-2 0.9055
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DERS_KODU=Ders-3 1.3494
DERS_KODU=Ders-4 0.6152
DERS_KODU=Ders-5 0.607
DERS_KODU=Ders-6 1.0182
DERS_KODU=Ders-7 1.6625
DERS_KODU=Ders-8 0.9924
DERS_KODU=Ders-9 1.242
DERS_KODU=Ders-10 0.5387
DERS_KODU=Ders-11 1.1883
DERS_KODU=Ders-12 3.3367
DERS_KODU=Ders-13 1.0984
DERS_TEKRAR_SAYI 0.8935
DERSE_KATILIM 1.0183
OGRENCI_ZORLUK_TANIMLAMASI 0.961
ANSWER_Q13 1.4940
ANSWER_Q14 1.1701
ANSWER_Q15 1.1690
ANSWER_Q16 0.9966
ANSWER_Q17 1.9036
ANSWER_Q18 1.0021
ANSWER_Q21 1.3360
ANSWER_Q22 1.2323
ANSWER_Q23 1.0549
ANSWER_Q24 1.0276
ANSWER_Q26 0.9859
ANSWER_Q27 1.0332
=== Stratifiedcross-validation ===
=== Summary ===
CorrectlyClassifiedInstances 5601 96.2371 %
IncorrectlyClassifiedInstances 219 3.7629 %
Kappastatistic 0.9
Meanabsoluteerror 0.0517
Rootmeansquarederror 0.1706
Relativeabsoluteerror 13.5269 %
Rootrelativesquarederror 39.0091 %
Total Number of Instances 5820
=== DetailedAccuracyBy Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
Class
0.983 0.098 0.967 0.983 0.975 0.988 Basarili
0.902 0.017 0.949 0902 0925 0.988 Basarisz
WeightedAvg. 0.962 0.077 0.962 0.962 0.962 0.988
=== ConfusionMatrix ===
a b<--classified as
4249 72| a=Basarili
147 1352 | b = Basarisz

Elde edilen tahmin modelindeki istiinliik oranlar1 (Odds)
incelendiginde;

e Sadece 3 numarali Ogretim iiyesinin Ustlinlik oram (1,1994)
digerlerinden farkli olarak 1’den biiylik ¢ikmistir. Burada da 3 no’lu
Ogretim tliyesinin dersini secen 6grencilerin 0gretim {iyesini basarili
bulma olasiliklart se¢gmeyenlere gore 1,1994 kat daha fazla olacaktir.
Ustiinliik oranlar1 1°den kiiciik olan diger 6gretim iiyelerinin derslerinin
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secilmesi halinde se¢en 6grencilerin segmeyenlere gore 6gretim iiyesini
basarili olarak degerlendirme olasiliklar1 istiinliikk oranlar1 kadar
azalmaktadir.

Ders olarak degerlendirildiginde de, 13 tane dersten 8 tanesinin
iistiinliik oranlar1 1’den biiyiik ¢ikmistir. Bu dersler; 1, 3, 6, 7,9, 11, 12,
13 no’lu derslerdir. Bu derslere ait iistiinliik oranlart 1,0182 (6 no’lu
ders) ile 3,3367 (12 no’lu ders) arasinda degismektedir. Bu derslerin
secilmeleri durumunda, Ogretim iiyesinin basarili degerlendirilme
olasihig {istiinliik oranlar1 kadar artmaktadir. Ustiinliik orani 1°den
kiiclik ¢ikan derslerde ise derslerin segilmeleri 6gretim tiyesinin basarili
degerlendirilme olasiligini azaltmaktadir. 1°den kiiciik istilinliik oranlar1
0,5387 (10 no’lu ders) ile 0,9966 (16 no’lu ders) arsinda degismektedir.
Ders tekrarina gore ise iistiinliik orant 0,8935’tir. Burada da, dersi ilk
tekrarda gecen Ogrencilerin  Ogretim dyelerini  basarili  olarak
degerlendirme olasiliklar1 gegmeyenlere gore 0,8935 kat daha azdir.
Yani basarili Ogrencilerin Ogretim iiyesini basarili degerlendirme
olasilig1 diger gruba gore daha azdir.

Ogrencilerin derse katilimina iliskin iistiinliik oran1 1,0183 ¢ikmustir. Bu
da derse katilan Ogrencilerin katilmayanlara gore Ogretim iiyesini
basarili bulma olasiliklarinin 1,0183 kat daha fazla oldugu anlamina
gelmektedir

Zorluk tanimlamasina iliskin istiinliikk orani ise 0,961°dir. Bu katsay1
I’e yakin olmakla birlikte dersi zor olarak algilayan Ogrencilerin
algilmayan Ogrencilere gore Ogretim iiyesini bagsarili olarak
degerlendirme olasiliklarinin 0,961 kat daha az oldugu yoniindedir.
Ogretim iiyesinin dersle ilgili tutum ve davramslarini tanimlayan 13 ve
27. sorularin olusturdugu “Faktor 17e gore elde edilen iistiinliik oranlar:
0,9859 (26. Soru) ile 1,9036 (17.soru) arasinda degismektedir. 13tane
sorudan 11 tanesinin {stiinliikk oran1 1’den biiyiik ¢ikmistir. Sadece iki
soru 16.soru (0,9966) ve 26. Soru (0,9859) {istlinliik oranlar1 1’den
kiicliktlir. Bu iki soruda katsayilar 1’e ¢ok yakindir. Yani “derslerin
anlagilir anlatilmas1” ve “proje-quizlerle ekin degerlendirme” basarili
algilanma olasiligim1 etkilememektedir. Bunlar diginda kalan tiim
davranis ve tutum 6zellikleri bagarili algilanma olasiligini olumlu yonde
arttiric olarak etkilemektedir. Yani “bilgi diizeyi, planli-hazirlikli olma,
zamaninda gelme, dersin islenme hizi, olumlu, saygili, agik davranma,
objektivite, seffaflik, katilima dnem verme” gibi 6zelliklerin 6gretim
tiyesini basarili degerlendirmede olumlu yonde etkili 6nemli unsurlar
oldugu ortaya ¢ikmaigstir.
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Tahmin modelinin genel giivenilirligi incelendiginde, yapilan
tahminlerde %96,2 oraninda basari saglandigi, 5820 adet verinin 5601
tanesinin  dogru smiflandirildig, yalnizca 219 tanesinin  yanlis
smiflandirildigr goriilmektedir. Hata Matrisi incelendiginde 72 adet verinin
“a” yani “Basaril1” olarak siniflandirilmasi gerekirken “b” yani Basarisiz”
olarak siniflandirildigi, aymi zamanda 147 adet verinin “b” yani
“Basarisiz’olmas1 gerekirken “a” yani “Basarili” olarak smiflandirildigi
anlagilmistir.

Tahmin Modelleri olusturulurken deneme amacglh olarak sadece
tutum ve davranislar1 tanimlayacak sekilde 1-13 numarali ders degiskenleri
modelden ¢ikartilmistir. Derslerin olmadigi modelle derslerin de yeraldig:
modelin sonuglari oldukca birbirine yakin ¢iktigindan goreli olarak daha iyi
olan derslerin bulundugu model se¢ilmistir.

SONUC

Universite 6grencilerinin Tiirkiye’deki bir {iniversitede {i¢ 6gretim iiyesinin

verdigi 13 tane dersle ilgili anket sorularina verdikleri cevaplar iizerinden
tanimlanan, 0grenci ve 6gretim iiyesi basar1 degiskenlerine gore olusturulan iki ayri
tahmin modelinden tutarli, beklentilere uygun sonuclar elde edilmistir.
Ogrenci basarisini tanimlayan modelde {i¢ gretim iiyesinden 1 ve 2.’incisi basar1y1
olumlu etkilerken, 6gretim iiyesinin basarisin1 tanimlayan modelde ilk modeldeki
Ogrenci basarisini olumsuz etkileyen 3.’iincii 6gretim iiyesinin basarili algilanma
olasiligini olumlu yonde etkiledigi farkedilmistir.

Ders bazinda yapilan degerlendirmelerde derslerin basari algisin
etkilemede farklilastig1 goriilmiistiir. Oyle ki, 13 tane dersten iistiinliik oran1 1°den
biiylik olan sadece 3 ve 12 no’lu dersler her iki modelde de basariyr olumlu
etkilerken, istiinliikk oran1 1’den kiigiik olan 8.ders her iki modelde basariy1
olumsuz yonde etkilemistir. Bunlar disinda kalan dersler modellerde basariy1
birbirine karsit olarak etkilemislerdir. Derse katilim her iki modelde de basariy1
olumlu yonde etkilerken, Dersleri zor olarak algilayan 6grenciler basariy1 olumsuz
olarak olasilig1 azaltict yonde etkilemiglerdir.

Ogretim iiyesinin tutum ve davramslarini  tanimlayan ifadeler
degerlendirildiginde, dersin iglenmesiyle ilgili tutum bildiren 12 tane ifadeden 8
tanesinde her iki modelde de iistiinliik oranlar1 1’den biiyiik ¢ikmigtir. Yani “bilgi,
deneyim yeterliligi”, “etkin ders anlatimi, planli-hazirhkli olma”, “kolay
takipedilebilirlik”, “saygili, katilimci, 6dev, proje gibi uygulama agirlikli, sinav
sorularimin derste ¢6ziilme, tartismali olma” tutum 6zellikleri her iki modelde de
basariyr olumlu yonde etkilemistir. “Dersin anlasilir anlatilmasi” ve “objektif
degerlendirme” tutum ozellikleri ise 1’e yakin istiinliik oranlartyla basariy1
etkilememislerdir.

Ayni veri seti kullanilarak bundan dnce de anket sorulari igerisinde yeralan
ancak burada kullanilmayan daha ¢ok, dersin yapilma sekliyle, islenisiyle ilgili
memnuniyeti tanimlayan anketin 1-12 no’lu sorularinin olusturdugu faktor 2
verileriyle de benzer analizler yapilmistir. Ders ve 6gretim iiyesi bazinda bu
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calismadakine benzer sonuglar orada da elde edilmistir (Can vd., 2018, 39-40).

Ornegin her iki calismada da 1 ve 2. no’lu dgretim iiyeleri basartyr olumlu

etkilemislerdir. Derse katilim ve zorluk tanimlamasi her iki calismada da basarty1

ayn1 yonde etkilemistir. Ancak bu calismada ki asil farklilik tutum ve davranislarin
basari algisina olan etkisinin aragtirilmasidir.

Bu ¢aligmadaki tiim analizler; Tiirkiye’deki bir devlet liniversitesinin web
sayfasindaki, herkesin erisimine a¢ik yayimlanan anket verilerinin kullanilmasiyla
yapilmistir. Ulasilan tiim sonuglar ve yorumlar olusturulan tahmin modellerinden
elde edilmistir. Anket verilerine yansimayan fiziksel mekanin, 6gretim iiyelerinin,
derslerin ve dgrencilerin gesitli 6zellikleri gibi gézleme dayali bilgiler elimizde
yoktur. Kugkusuz bu tiir, anket verilerine yansimayan ancak sonuglar iizerinde
etkili olabilecek gozlemler dikkate alindiginda ¢ok daha rasyonel, giivenilir
sonuglar elde edilebilecektir.
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SUMMARY
The fact that technology is developing rapidly increases the capacity of
storing information on the earth. Parallel to this situation, the number of databases
increases similarly. Globalization has increased technological developments and
competition. Technological developments have provided storage amount of data.
Data mining techniques are used to extract useful information that is hidden from
the amount of data. Data mining techniques in which we look for connection and
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rule sets that enable us to make predictions about the future from large amounts of
data; the discovery of hidden patterns, rules and statistically significant structures
within the data.

Increasing competition bring with the need for information and quality in
every field such as production, business, marketing, education and health. These
changes in technology and research methods increase the importance of quality
education. In order to adapt to the changes in the world order, globalization, the
opening of countries to the world and the restructuring in the socio-cultural field,
they are able to research, have the ability to question, think analytically, learn to
learn, produce information, are creative, can successfully use the technology,
transfer their thoughts and work together with the team spirit upbringing of
individuals is of great importance. This will only be possible with good quality
education. However, the fact that university faculty and staff who have an important
share in the training of individuals with these qualities needed by today's societies
are open to change and innovation, are effective and high quality individuals, is of
great importance in ensuring the quality expected from education.

Evaluation of instructors and courses by students; is an application carried
out in many higher education institutions in Turkey and abroad. In this study, the
effect of the performance of the teaching staff on the student's course success in
higher education institutions was investigated by logistic regression analysis using
Weka software. Based on 5820 questionnaire data, logistic regression analysis was
applied to the answers given to the 16 questions associated with teaching staff
assessment. Two different dichotomic success criteria have been defined in terms
of the number of course repetitions and the success of the teaching staff in order to
evaluate student achievement. According to obtained results, it was concluded that
preparedness for sufficient and up-to-date information, conforming lesson plan,
being expressed effectively lesson by teaching staff, respecting the student views,
giving the importance to participation, supporting the projects, quizzes and
homework applications associated with course, open, transparent, objective
evaluations and making discussion associated with exam questions in the lesson
had an effect on student's course success and in being evaluated the teaching staff
as successful. All analyzes in this study; On the web page of a state university in
Turkey, it is made clear by the use of published survey data accessible to everyone.
All results and interpretations were obtained from the prediction models. We do not
have observation-based information, such as the various characteristics of the
physical space, faculty, courses and students, which are not reflected in the survey
data. Undoubtedly, this type of observations, which are not reflected in the survey
data but may have an impact on the results, will yield much more rational, reliable
results.
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