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Oz

Makale Bilgisi Ulkemizde son yillarda egitim alaminda gergeklestirilen proje ve fiziki yatirimlara karsin

) ogrencilerin hem ulusal hem de uluslararasi sinavlarda basarilart istenen seviyede artmamustir.
gii?;;m”e 0%92/733317 Ozellikle bu basarisizlik durumu Matematik ve Tiirkce dersleri icin cok daha ciddi boyutlardadir.
Kabul: 18/07/2017 Ortaokul &grencileri arasinda 6grencilerin akademik basarilarimi etkileyen ailevi, demografik,
okul kaynakli pek ¢ok etmen bulunmaktadir. Ancak bugiine kadar hangi etmenlerin dncelikli,
direkt olarak basariy1 etkiledigi net olarak ortaya konulmamustir. Bu ¢alismada, belirlenen
Olciitlere gore hazirlanan 24 soruluk bir anket ortadgretim 6, 7 ve 8. smif Ogrencilerine
uygulanmigtir. Anket sonuglarindan elde edilen veri lizerinde Tiirkge, Matematik dersleri ve

Anahtar Kelimeler

Ders basari ortalamasi

tahmini dénem sonu genel basari ortalamalarinin regresyon / ¢ok smifli makine 6grenmesi modelleri
Oznitelik se¢me, olusturularak puan ve notlar1 tahmin edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara gore, makine
Regresyon O0grenmesi yontemleri ile 6grenci not tahmini basarili bir sekilde gergeklestirilmistir.
Swmiflandirma

Predicting Academic Achievement with Machine Learning
Methods

Abstract

In spite of the projects and physical investments implemented in the field of education in our
country in recent years, the successes of the students in the national and international
examinations has not increased at the required level.Particularly, this failure situation is much

Keywords more serious for Turkish and Mathematics lessons. There are many family, demographic, school-
Course success average based factors that affect the academic achievement of students among middle school students.
estimation However, until now, it has not been clearly stated which factors have priority, directly influence
Ezgtr‘;;;f;'ec“on success. In this study, a questionnaire of 24 questions prepared according to the determined

criteria was applied to 6th, 7th and 8th grade students of secondary school. The scores and grades
of Turkish, Mathematics lessons and the overall success averages were estimated by using
regression / classification machine learning models on the data obtained from the survey results.
According to the experimental results obtained, the prediction of the student's grades has been
successfully implemented with machine learning methods.

Classification

1. GIRiS INTRODUCTION)

Egitim, onceden saptanmig esaslara gore bireylerin toplumsal hayatta yerlerini almalar i¢in gerekli bilgi,
beceri, anlayislar1 edinmelerini ve kisiliklerini gelistirmelerini hedefleyen planli bir siiregtir [1]. Dolayisiyla
egitim sistemindeki aksaklik, eksiklik toplumun geleceginde olusacak bir aksakligin, eksikligin erken
gostergesidir. Son on yilda Tiirkiye’de egitim altyapisinda biiyiik gelismeler kaydedilmesine karsin 6grenci
basarimlar1 diismektedir. Ozellikle bu basarisizlik durumu Matematik ve Tiirk¢e dersleri i¢in ¢ok daha ciddi
boyutlardadir. Bugiine kadar ortaokul 6grencileri arasinda bu iki derste 6grencilerin basarilarim etkileyen
ailevi, demografik, okul kaynakli pek ¢ok etmen olmakla beraber hangi etmenlerin dncelikli, direkt olarak
basarimi etkiledigi net olarak ortaya konulmamustir. Bu basarisizlik durumu, Ekonomik Isbirligi ve
Kalkinma Orgiitii (OECD) tarafindan 2015 yilinda yapilan Programme for International Student
Assessment (PISA) arastirmasinda agikc¢a goriilmektedir. PISA testleri ile 15 yas grubundaki 6grencilerin
egitim sisteminde kazanmis olduklar1 bilgi ve becerileri ii¢ yilda bir degerlendirilmektedir. 72 iilkeden
540.000 dgrencinin katildigi 2015 yilindaki PISA arastirmasinda Tiirkiye 50. Sirada yer almistir [2].
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Ogrencilerin ailevi, demografik, okul kaynakli pek ¢ok etmen akademik basarimlarinda rol almaktadir.
Egitim siirecinde bireyin kendi yasantisi esastir [3]. Bu temel prensipten yola ¢ikarak 6grencilerin yagam
kosullar1 ve sosyal gevrelerine ait veriler makine 6grenmesi yontemleri ile islenerek basarim analizi
yapilabilir.

Is ve orgiitsel veri tabanlarindaki iistel oranda biiyiime bilgi teknolojilerinde gelismelerin hizlanmasina
neden olmustur. Bu devasa bilgi karsisinda insan beyninin analiz ederek dogru karar vermesi zordur. Bu
nedenle, gliniimiizde veriyi analiz etme ve yliksek seviye bilgileri ayiklama isleminde makine 6grenmesi /
veri madenciligi yontemleri siklikla kullanilmaktadir [4]. Egitim alaninda da regresyon ve siniflandirma
makine Ogrenmesi yoOntemleri kullanilarak Ogrencilerin ders basarimlarini tahmin etme c¢alismalari
yapilmistir. [5]’de yazarlar, {iniversite 6grencilerinin genel basar1 ortalamalarinin tahmini i¢in Yapay Sinir
Aglan yontemini kullanmiglardir. [6]°da ise yazarlar, Tiirkiye’de yiiksekdgretimde ilk yil 6grencilerinin
akademik performansina etki eden faktdrlerin arastirilmasit ve bu faktdrlere bagli olarak basarilarinin
tahminine yonelik Rastgele Orman yontemi temelli bir karar destek sistemi tasarimi gerceklestirmislerdir.
[7]’de yazarlar, lise 6grencilerinin ders basarimlarini C4.5 karar agaci yontemi ile tahmin etmislerdir.
Ulkemizde ortaokul dgrencilerine yonelik herhangi bir egitim veri madenciligi calismasi literatiirde yer
almamaktadir. [8]’de yazarlar, cevrimigi 6zel ders sisteminden ABD’nin 8. siif matematik testlerine ait
bilgileri toplamiglar ve bireysel becerilere bagli test puanlarin1 Bayes aglarini kullanarak tahmin etmiglerdir.
[9]’da yazarlar, Portekiz’de iki ortaokulda yaptiklart anket ¢alismalari sonucunda elde ettikleri veriler
iizerinde Naive Bayes algoritmasini kullanarak 6grencilerin ders notlarini tahmin etmislerdir. Tiim bu
caligmalarda kullanilan Ozniteliklerin farkliliklar1 yan1 sira g¢alismalarin uygulandiklar {ilkenin
sosyokiiltiirel ve sosyoekonomik dlgiitleri de 6grenci akademik bagariminda rol oynamaktadir.

Biz bu c¢alismada, 6grencilerin yasam kosullariin ve sosyal gevrelerinin Tiirkce, Matematik dersleri ve
donem sonu genel basar1 (GB) ortalamalarina olan etkilerini analiz etmek amaciyla, ilk olarak 6, 7 ve 8.
sinif 6grencilerine 24 sorudan olusan bir anket c¢alismasi uyguladik. Sonrasinda, elde edilen verileri
kullanarak ilgili derslere ait ve GB donem sonu ortalamalarini regresyon ve siniflandirma algoritmalari ile
tahmin ettik. Ogrenci ders puanini (0-100) regresyon yontemleri ile ders notunu ise Milli Egitim Bakanlig
tarafindan kullanilan 5°1i not 6lgegini temel alarak siniflandirma yontemleri ile gergeklestirdik.

2. YONTEMLER (METHODS)
2.1. Veri Seti (Data Set)

Bu caligmada kullanilan egitim veri seti, Yalova Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii ile Yalova il Milli Egitim Miidiirliigiiniin ortaklasa c¢alismas1 sonucunda
olusturulmustur. Egitim verileri, sosyodemografik agmdan farklilara sahip ii¢ ortaokulda, 6, 7 ve 8. Smf
ogrencilerine 24 soruluk bir anket uygulanarak elde edilmistir. Veri seti 24 Oznitelik ve 1492 ornekten
olugsmaktadir. Veri setine ait 6znitelikler Tablo 1°de goriilmektedir.

Tablo 1. Egitim veri seti oznitelikleri ve a¢iklamalart

Oznitelik Aciklama
yas Ogrenci Yast
Asag Anne Sag Olma Durumu
Alivey Anne Uvey Olma Durumu
Bsag Baba Sag Olma Durumu
Biivey Baba Uvey Olma Durumu
ABayri Anne, Baba Ayri Olma Durumu
Ayasam Aile ile Yasama Durumu




Murat GOK / GU J Sci, Part C, 5(3):139-148(2017) 141

Adgrenim | Annenin Ogrenim Durumu

Bogrenim | Babanin Ogrenim Durumu

Acgalisma | Annenin Calisma Durumu

Bgalisma Babanin Calisma Durumu

gelir Ortalama Aile Gelir Durumu

Ksayisi Kardes Sayist

oda Kendisine Ait Odasi Olmasi1 Durumu

rahatsizlik | Siirekli Rahatsizlik Durumu

uyku Ortalama Uyku Saati

internet Ortalama Internet Kullanim Siiresi

televizyon | Televizyon izlenme Siklig

oyun Oyun Oynama Siklig1

ders Haftalik Ders Calisma Siiresi
Aders Ailenin Ders Konusunda Tavri
kurs Takviye Kurs Alma Durumu

Saktivite Siirekli Ugrasilan Sosyal Aktivite Durumu

memnun Hayatindan Memnun Olma Durumu

2.2. Oznitelik Se¢cme (Feature Selection)

Ogrencilerin basarisim etkileyen bircok 6znitelik bulunmaktadir. Bunlarin bazilar1 kontrol alta alinabilir,
oOlgiilebilir faktorlerdir. Bu Ozniteliklerin, 6grenci basarisiii hangi diizeyde etkilediginin bilinmesi
gerekmektedir. Bu yolla veri setindeki tiim 6znitelikler yerine, veri setini daha iyi temsil edebilecek daha
az sayida Oznitelik belirlenebilirse hem regresyon hem de siniflandirma yontemlerinin tahmin bagarim
oranlar1 artabilir. Biz bu ¢alismada korelasyon tabanli 6znitelik alt kiimesi (Correlation-based Feature
Subset Evaluation - KOAK) 6znitelik segme ydntemini kullandik. Bu yontem ile her bir 6zniteligin bireysel
tahmini yetenegi ve problem i¢in gereklilik derecesi belirlenerek bu 6zniteliklerin bir alt kiimesi elde edilir.
Alt kiimeyi olusturan her bir 6zniteligin, sinif bilgisi ile olabildigince yiiksek korelasyon, birbirileri arasinda
olabildigince diisiik korelasyon icinde olmalar1 temel hedeftir [10]. KOAK &znitelik segme ydnteminin
egitim veri setine uygulanmasi sonucunda derslere ve GB’ye gore su Oznitelikler elde edilmistir:

Tiirkge: Aogrenim, Bogrenim, gelir, uyku, ders, Aders
Matematik: Ayasam, Aogrenim, Bogrenim, gelir, Ksayisi, uyku, ders, Aders
GB: Adgrenim, Bogrenim, gelir, Ksayisi, uyku, ders, Aders

2.3. Regresyon ve Siniflandirma Yontemleri (Regression and Classification Methods)

Uzerinde durulan degiskenlerden birinin bagimli (y), digerinin bagimsiz (x) olmasi durumunda y’nin, X’in
bir fonksiyonu olarak ifade edilen iliskiye regresyon denir. Bu fonksiyonda, verilen x 6znitelik degerleri
icin y siirekli degiskeni hesaplanir. Regresyon danismanli 6grenmedir. Regresyon analizi, degiskenler
arasindaki neden-sonug iliskisinin bulunmasina imkan veren bir analiz yontemidir. Bu c¢alisma da
ogrencilerin Matematik, Tiirkce ve donem sonu GB ortalama notlarini dogrusal, k-NN, dogrusal destek
vektor makineleri (DVM), radyal tabanli DVM ve rastgele orman regresyon yontemleri ile tahmin ettik.
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Simiflandirma, kategorisi (sinifi) bilinmeyen verileri siniflandirict makine 6grenmesi yontemleri yardimiyla
siniflariin tahmin edilmesidir. Smiflandirma da regresyon analizi gibi danismanlh 6grenmedir. Biz bu
calisma da 6grencilerin notlarint Tablo 2°de goriilen Milli Egitim Bakanlig1 puan 6lcegine gore Naive
Bayes, k-NN, dogrusal DVM, radyal tabanli fonksiyon (RTF) DVM, rastgele orman ve lojistik yontemleri
ile tahmin ettik.

Tablo 2. Puan Olgegi

Puan Not
0-24
24 -44
45 - 54
55-69
70 - 84
85 -100

gl B~ W N k| O

Dogrusal regresyon modeli, y bagimli degiskeni, X bagimsiz degiskeni, S0 kesisim noktasi (x degiskeni sifir
degerini aldiginda y degiskeninin aldig1 deger), £/ katsayist (dogrunun egimi) ve ¢ ise gercek degerlerin
islevden sapmalarina neden olan giiriiltiiyii temsil eden rassal degiskeni ifade etmek iizere,

y = ,80 + ,81 + ¢ 2.1
olarak yazilir [11].
Lojistik, bagimli degiskenin kategorik oldugu bir regresyon yontemidir. Diger bir ifade bagimh

degiskenlerin siirekli ¢ikis degerleri yerine siniflar1 tahmin edilir. Lojistik regresyon, S, bagimsiz X
degiskeninin -co ile +oo arasinda degerler alabilen dogrusal islevi olmak iizere,

e’s 1
= = 2.2
f(s) 1+eS 14eS

islevi ile ifade edilir [12].

Naive Bayes yaygin olarak basaril1 bir sekilde uygulanan bir parametrik, siniflandirma yontemidir. Altinda
yatan temel mantik, gézlemlenen bir grup degisken icin en yliksek olasiligl veren ¢ikisi hesaplamaktir.
Verilen bir x = (x4, x5,.., x,,) girdi vektorii igin C bir simif olmak {izere,

P(F|C) = x1,%x3,.., %, | C) 2.3
olasiligini en biiylik yapan C siifi aranir. Bu islem igin P olasilig1 tiim C siniflari i¢in hesaplanir [13].
K-NN, parametrik olmayan bir tembel siniflandirma ve regresyon yontemidir. K-NN, veriye ait herhangi bir

varsayimda bulunmamasi nedeniyle parametrik olmayan, test islemi sirasinda tiim egitim verilerini
kullanmasi1 nedeniyle tembel bir algoritmadir. Egitim asamas1 olmamas iistiinliigii olsa da test agamasinda



Murat GOK / GU J Sci, Part C, 5(3):139-148(2017) 143

sinifi belirlenmek istenen her drnek i¢in tiim veriyi kullanmasi kisitidir. k-NN algoritmasinin ii¢ anahtar
elementi vardir: sinifi bilinen 6rnekler, 6rnekler arasi mesafenin hesaplanmasi i¢in uzaklik metrigi ve en
yakin komsu sayisini ifade eden k degeri. D = (x, y) kiimesi sinifi bilinen egitim ornekleri, z = (x',y") ise
smift belirlenmek istenen test drnegi (x veri, y sif etiketi) olmak iizere k-NN algoritmasi benzerligi
(uzakligi) hesaplamak i¢in 6rnek uzayda z noktasinin D kiimesindeki tiim egitim veri noktalarina olan
uzakliklarini hesaplar. En yakin komsu listesi elde edildikten sonra test verisi belirlenen k tane en yakin
komsunun ¢ogunluk sinifina dahil edilir.

Rastgele orman, birlestirilmis karar agaclar1 temelli siniflandirma ve regresyon yontemidir. Verilen bir
ornek icin orman i¢indeki her bir agagta siniflandirma islemi gergeklestirilir. Sonrasinda orman, oylama
islemi ile 6rnegin sinifin1 belirler. Rastgele orman algoritmasinda birden gok karar agacinin ortaya koydugu
sonuclar bir araya getirilerek, orman admna tek bir karar verilerek daha giivenilir tahminler
gerceklestirilmektedir. Rastgele orman algoritmasinin asir1 6grenme problemi yoktur [4].

DVM, danismanl bir siniflandirma ve regresyon yontemidir. DVM algoritmasinda her bir 6rnege ait
Oznitelik vektorii, n 6znitelik sayis1 olmak {izere, n-boyutlu 6rnek uzaymna konumlandirilir. Sonrasinda
siiflandirmayi en iyi saglayan iist diizlem belirlenerek siniflandirma islemi gergeklestirilir. En iyi {ist
diizlem ona en yakin 6rnek noktalara (destek vektorlere) esit mesafede olan ve boylece siniflar en iyi ayiran
diizlemdir. Ornek uzayinda x girdi vektdrleri, w iist diizlemin yoniinii belirleyen agirlik vektorii ve wO iist
diizlemin koordinat sistemindeki yerini belirleyen degisken olmak iizere,

gx) =wlx+w, 2.4

dogrusal islevi ile ayrilmazsa temel islevler ile dogrusal olarak ayrilabilecekleri iist uzaya taginirlar. Bu {ist
uzayda, @ radyal islevi olmak {izere, ayirici islevi,

n
gi(x) = Z w;®;;(x) 2.5
i=1
ile ifade edebiliriz [14].

Egitim verisi lizerinde siiflandirici algoritmalari, tek olarak (standalone) uygulamamizin yani sira ig ice
ikili birlestirilmis ¢ok sinifli meta smiflandiric1 (1IBCS) algoritmasi ile de uyguladik. IIBCS ¢ok smifli
siniflandirma problemlerini, iki sinifli siniflandirma problemlerine doniistiirerek ¢6ziim arayan bir meta
siniflandiricidir. Bu iglem igin ikili aga¢ kullanir [15].

3. BULGULAR VE TARTISMA (FINDINGS AND DISCUSSION)
3.1. Basarim metrikleri (Performance Metrics)

Regresyon yontemlerinin model iizerindeki basarimi, ortalama karesel hatanin karekokii (root mean
squared error - OKHK) hata metrigi ile degerlendirilmistir. yi tahmini deger, ti gercek deger olmak iizere
OKHK,

3.1

islevi ile hesaplanir [16].
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Bu galismada, 0, 1, 2, 3, 4, 5 notlar1 olmak iizere alt1 sinifli bir siniflandirma problemi {izerinde ¢aligilmgtir.
Simiflandirict algoritmalarin performanst ise Tablo 3’de goriilen karmasiklik matrisinden elde edilen
dogruluk ile dl¢iiliir.

Tablo 3. Cok sinifli bir simiflandirma problemi i¢in bir simifa ait karmagikitk matrisi

Tahmin

0 |1 |2 (3 |4 |5

DA|YE |YE |YE |YE |YE
YA |DE |YE |YE | YE | YE
YA|YE |DE |YE | YE | YE
YA |YE |YE |DE |YE | YE
YA|YE |YE |YE |DE | YE
YA|YE |YE |YE | YE |DE

Gergek

gl B~ W N| k| O

Tablo 3’de goriilen karmasiklik matrisi, notu yani sinifi sifir olan veriler ait bir matristir. Buna gore, DA
dogru tahmin edilen hedef (art1) sinif, DE dogru tahmin edilen eksi (diger siniflar), YA yanlis tahmin edilen
art1 snif, YE yanlis tahmin edilen eksi sinif olmak iizere dogruluk su sekilde hesaplanir:

— DA + DE i
O = A Y YA+ DE + YE '

Cok sinift problemlerde elde edilen karmagiklik matrislerinde tanimlama ifadeleri (DA, DE, YA, YE) her
sinif i¢in farkli olsa da matrise ait sayisal veriler degismedigi i¢in elde edilen dogruluk degeri hep ayni olur.

3.2. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Ortaokul 6, 7 ve 8. sinif 6grencilerinin Tiirkge, Matematik dersleri ve donem sonu GB ortalamalarini, yagam
kosullar1 ve sosyal ¢evrelerine dair veriler lizerinde regresyon ve siniflandirma yontemlerini uygulayarak
tahmin ettik. Deneyleri, 10-kat ¢apraz dogrulama (CD) test teknigine gore gergeklestirdik. 10-kat CD ile
veriler art1 ve eksi siniflar kendi i¢inde esit olacak bigimde, rastgele 10 alt kiimeye ayrilir. Dokuz kiime
egitim igin, bir kiime test i¢in kullanilir. Kaydirma yapilarak bu islem 10 defa tekrarlanir. Her kaydirma
isleminde basarim metrikleri yeniden hesaplanir. Boylece 10 adet bagarim metrigi elde edilir. Test islemi
bitince bu degerlerin ortalamasi alinir. Testleri Weka yazilimi [17] altinda gerceklestirdik.

Tablo 4’de regresyon testleri sonucunda elde edilen derslerin ve GB ortalamalarinin OKHK hata oranlari
goriilmektedir. Rastgele orman yontemi hem Tiirkce hem de GB ortalamasi tahminin de en iyi sonuglar
vermistir. Matematik dersinde ise dogrusal regresyon en iyi sonucu vermistir. Tablolar altinda goriilen k
degerleri k-NN algoritmasi i¢in Weka yazilimi tarafindan optimize edilen degerlerdir.

Tablo 4. Egitim verileri iizerinde regresyon yontemlerinin OKHK hata sonuglar

Puan
Tiirkge | Matematik | GB

Dogrusal Regresyon 12.86 16.67| 10.73
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k-NN 13.61 17.77| 11.48
Rastgele Orman 12.78 16.87| 10.68
Dogrusal DVM 12.83 16.76| 10.73
RTF DVM 12.86 16.95| 10.72

k=15 k=19 k=17

KOAK yontemi ile gerceklestirdigimiz dznitelik segme islemi, Tablo 5°de gériildiigii izere OKHK hata
degerleri lizerinde kayda deger bir diislise yol agmamustir.

Tablo 5. Oznitelik secme ile secilen ozniteliklere gore regresyon yontemlerinin OKHK hata sonuglart

Puan
Turkce |Matematik |GB
Dogrusal Regresyon 12.85 16.66| 10.70
k-NN 12.88 16.89| 10.83
Rastgele Orman 13.38 17.63| 11.32
Dogrusal DVM 12.82 16.72 10.72
RTF DVM 12.79 16.93 10.71
k=26 k=13 k=27

Siiflandirici algoritmalarin yalniz uygulanmalari sonucunda elde ettigimiz derslerin ve GB ortalamalarinin
dogruluk sonuglar1 Tablo 6’da goriilmektedir. Tiirkge dersinde dogrusal DVM, matematik dersinde RTF
DVM ve GB’de lojistik yontemi en iyi sonucu vermistir. Fakat siniflandiricilar arasinda ¢ok biiyiik basarim

farkliliklar1 yoktur.

Tablo 6. Egitim verileri iizerinde siniflandirict algoritmalarm dogruluk sonuclar

Not (%)
Turkce Matematik GB
Lojistik 56.10 49.60| 62.80
Naive Bayes 55.56 47.92| 62.27
k-NN 54.62 49.40| 60.72
Rastgele Orman 55.16 47.86| 61.13
Dogrusal DVM 56.70 49.87| 6247
RTF DVM 56.50 50.00| 62.13
k=18 k=24 k=16

Onislem siirecinde KOAK &znitelik segme ydntemi uygulanmasi sonrasi lojistik ydntemi ile GB
ortalamasinda basarim Tablo 7’de goriildiigii gibi olduk¢a artmugtir. Diger iki ders i¢in ise Oznitelik se¢me
yontemi basarimi Tiirk¢e dersinde diismesine, matematik dersinde bir miktar artmasina yol agmuistir.
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Tablo 7. Oznitelik secme ile secilen dzniteliklere gore siniflandirict algoritmalarin dogruluk sonuclart
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Not (%)
Turkce | Matematik GB
Lojistik 55.56 50.13 63.81
Naive Bayes 54.76 49.53 61.86
k-NN 54.36 48.26 62.60
Rastgele Orman 51.68 45.84 57.64
Dogrusal DVM 54.83 49.26 62.94
RTF DVM 55.83 50.47 62.40
k=15 k=23 k=30

Coklu meta siniflandiricisi, algoritmalarin yalniz uygulanmasina gore Tablo 8’de goriildiigli gibi her lig
ortalamada da artis saglamistir. Fakat 6znitelik segme basarimi ile kiyaslandiginda ¢oklu siniflandirici

basarimi geride kalmustir.

Tablo 8. Egitim verileri tizerinde ¢oklu meta simiflandiricist ile suniflandwrict algoritmalarin dogruluk

sonuclart
Not (%)
Turkce | Matematik GB

Lojistik 55.90 50.07 63.47
Naive Bayes 56.43 49.13 63.27
k-NN 53.42 48.32 60.05
Rastgele Orman 57.37 48.06 61.86
Dogrusal DVM 52.75 48.86 58.45
RTF DVM 52.82 48.59 58.71

k=28 k=13 k=24

Hem KOAK &znitelik segme yontemi hem de ¢oklu simiflandirici beraber uygulandiginda Tablo 9°da
goriildiigii tizere simiflandiricilarin yalniz kullanimina gore her ii¢ ortalamada da basarimlari artmig ama
Oznitelik segmenin yalniz uygulanmasina gore artmamistir. Coklu siniflandirict kullanimi agisindan ise
basarim sadece matematik dersinde artmustir.

Tablo 9. KOAK ile secilen ozniteliklere gore coklu meta simflandiricist ile simflandirict algoritmalarin

uygulanmasi sonucu elde edilen dogruluk sonuglar

Not (%)
Turkce | Matematik GB
Lojistik 55.70 50.27 63.80
Naive Bayes 54.89 49.46 63.00
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k-NN 54.42 48.06 62.47
Rastgele Orman 51.61 44.64 57.24
Dogrusal DVM 52.82 48.59 58.58
RTF DVM 52.82 48.59 59.32

k=15 k=25 k=26

Tiirkce dersinde, ¢oklu meta siiflandiricist ile rastgele orman algoritmasi, matematik dersinde, KOAK
oznitelik segme ile RTF DVM algoritmast ve GB ortalamasinda KOAK &znitelik segme ile lojistik
algoritmasi en iyi tahmini gergeklestirmistir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Egitim bir toplumun gelecegi agisindan en Onemli elementtir. Giiniimiizde pek c¢ok alanda basarili
uygulamalar1 olan makine O0grenmesinin egitim alaninda da uygulanmasi ve yeni ¢ikarimlar ortaya
¢ikarmasi kaginilmazdir. Bu galigmada, ortadgretim 6, 7 ve 8. sinif 6grencilerine, yagam kosullar1 ve sosyal
cevrelerinin akademik basarilarina olan etkilerini anlamaya yonelik 24 sorudan olusan bir anket uyguladik.
Sonrasinda elde edilen verileri kullanarak Tiirk¢e, Matematik dersleri ve donem sonu GB ortalamalarini
regresyon ve siniflandirma yontemleri ile tahmin ettik. Deneysel sonuglara gére, GB ortalamasina ait not
ve puan tahmininde hem regresyon hem smiflandirma yontemleri olduk¢a basarili sonuglar elde ettiler.
Puan tahmininde rastgele orman regresyon yontemi, not tanmininde KOAK 6znitelik segme yontemi ile
lojistik siniflandirma algoritmasinin beraber uygulanmasi en iyi bagarimi gosterdi. Ancak bizim ¢aligmamiz
¢evrimdisi bir ¢calismadir. Bu nedenle gelecekte yapilacak ¢aligmalarda ¢evrimigi uygulanacak bir anket ile
donem sonu herhangi bir ders ortalamasim1 tahmin eden bir egitim web sunucusu tasarlamayi
planlanmaktay1z. Ayrica 6zellikle GB ortalamasi i¢in 6znitelik segcme yontemleri ile secilen 6zniteliklerin
akademik basariya olan etkilerinin sosyolojik ¢alismasinin yapilmasina da ihtiyag vardir.
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