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Makine 6grenmesi
Ogrenci basarisi tahmini

Ogrencilerin basar1 durumunu 6ngdrmek tiim egitim kurumlar1 tarafindan
istenen bir durum olmakla birlikte basariya etki eden ¢ok faktor olmasi ve
verilerin normalde dengesiz olmasindan dolay: olduk¢a zordur. Bu zorlu
stirecte, Ogrencinin basarisin1 tahmin etmek i¢cin makine Ogrenmesi
yaklagimlarindan faydalanilmaktadir. Deneyime dayali bir yaklasim olan
makine 6grenmesi calismalarinda; arastirmaya konu olan veri setinin elde
edilmesi bu yaklasimin 6nemli bir adimidir. Ancak elde edilen veriler ile islem
ve analizler yapabilmek zordur. Bununla birlikte zaman alici ve maliyetli
olabilmektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in Scikit-learn gibi iicretsiz
python kiitiiphanelerinden faydalanilabilmektedir. Bu ¢alismada; egitim alanl
veri setlerinde biiyilk dneme sahip dgrenci performans tahmin islemlerinin,
Scikit-learn kullanilarak analiz edilmesi ve siirecin kullanilan kod betikleri ile
birlikte paylasilarak literatiire ve arastirmacilara katki sunmasi amaglanmistir.
Bu baglamda ¢alismada sirasiyla Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (RO),
Destek vektor Makinesi (DVM), Karar Agaci (KA) algoritmalari
kullanilmigtir. Gelistirilen tahmin modelinin basarisin1 ifade etmek igin
akademik arastirmalarda yaygin olarak kullanilan dogruluk, Kkesinlik,
duyarlilik, F1-puan, kappa ve karigiklik matrisi 6l¢iitleri kullanilmugtir.
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Predicting student achievement is desired by all educational institutions, but it
is difficult due to the many factors that influence achievement and the
normally unstable nature of the data. In this challenging process, machine
learning approaches are utilized to predict student achievement. In machine
learning studies, which is an experience-based approach, obtaining the data set
subject to the research is an important step in this approach. However, it can
be difficult, time-consuming and costly to process and analyze the obtained
data. To overcome this problem, free python libraries such as Scikit-learn can
be utilized. Inthis study, it is aimed to analyze student performance prediction
processes, which are of great importance in educational data sets, using Scikit-
learn and to contribute to the literature and researchers by sharing the process
with the code scripts used. In this context, Naive Bayes (NB), Random Forest
(RF), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT) algorithms were
used respectively. Accuracy, Precision, Recall, F1-score, kappa and confusion
matrix criteria, which are widely used in academic research, were used to
express the success of the developed prediction model.

To Cite: Demirhan T. Ogrenci Basaris1 Tahmininde Scikit-Learn Kullanimi. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti Dergisi 2025; 8(3): 1042-1060.
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1. Giris

Ogrencilerin okulda basarisizlik riskinin tahmin edilmesi, birgok faktoriin etkisi ve verilerin genellikle
dengesiz dogasi nedeniyle olduk¢a karmasik bir siiregtir. Bu soruna ¢6ziim arayiginda, bir¢ok llke
Ogrencilerin basarisizlik nedenlerini anlamaya yonelik girisimlerde bulunmaktadir. Bu baglamda,
Ogrenci basarisizligimi Ongorebilmek ve c¢oziim yollar1 gelistirebilmek icin makine 06grenimi
yaklagimlarinin yaygin bigimde kullanildig1 gériilmektedir (Bhawana ve ark., 2014). Makine 6grenimi,
veri setleri lizerinde galisarak verilerden 6grenme ve bu 6grenimi genellestirme imkani sunan bir
yontemdir (Namli ve ark., 2019).

Makine 6greniminde kullanilacak egitim alanli veri setleri, sinif ortaminda yiiz yiize goriismeler,
anketler veya okul otomasyonlarindan elde edilen kayitlardan olusturulabilmektedir. (Araque ve ark.,
2009). Egitim alanl1 bir veri seti ile yapilacak makine 6grenmesi siirecinde kilit dneme sahip islem;
Ogrencinin egitim kurumlarindaki performansim tahmin edecek Ogrenci performans tahmin
modellerinin gelistirilmesidir (Khan ve ark., 2019). Veri madenciligi teknikleri ile bu hedefe ulagilmaya
calisilirken ¢ogunlukla “siniflandirma” yontemi tercih edilmektedir. Siniflandirma yontemleri
kullanilarak, veriler dnceden belirlenmis gruplara atanir ve bu yontem yiiksek dogruluk oraniyla 6grenci
performansini tahmin etmede avantaj saglar (Guleria ve ark., 2014). Bu tir tahmin modellerinin
gelistirilmesi sadece egitim kurumlarinin 6gretim kalitesini artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda akademik
basari riski altinda olan dgrencilerin erken donemde tespitine de olanak tanir (Khan ve ark., 2019).
Makine 6grenimi alaninda 6grenci performansini anlamaya yonelik yapilan bir dizi ¢alisma asagida
Ozetlenmistir:

Belachew ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada; Wolkite Universitesi kayit ofisinden her bir kayit icin
tutulan 34 Gznitelikten segilen 11 tanesi kullanilarak 993 6grencinin performansini tahmin etmek i¢in
bir model gelistirilmistir. Model olusturmak igin; Neural Nets (MLP), Naive Bayesian, destek vektor
makinesi, makine 6grenme algoritmalari kullanilmistir. Deneyler sonucunda bu algoritmalar igerisinde
en bagarili tahmin yapan algoritmanin Naive Bayes oldugu bulunmustur (Belachew ve ark., 2017).
Soni ve ark. (2018) ise 6grenci performansini, akademik, davranig, miifredat dis1 ve yerlestirme olarak
adlandirilan dort 6zellik kategorisi kullanilarak Slgmiistiir. Calismada farkli Giniversitelerden 2.000
Ogrenciye uygulanan bir anket kullanilarak veri seti hazirlanmistir. Karar Agaci, Naive Bayes ve Destek
Vektor Makinesi algoritmalarini deneyen arastirmacilar, en iyi tahmin basarisinin Destek Vektor
Makinesi algoritmasiyla saglandigini tespit etmiglerdir (Soni ve ark., 2018).

Khan ve ark. (2019) tarafindan yapilan ¢aligmada ise programlamaya giris dersinde Ogrencilerin
yartyilin erken donemlerindeki performanslara bakilarak olasi akademik sonuglar tahmin edilmeye
calisilmigtir. Bu baglamda ¢alismada 11 farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanilmis ve sonuglarin
karsilagtirmasi sonunda en dogru tahmini J48 Karar Agaci algoritmasinin sagladigi bulunmustur (Khan
ve ark., 2019).

Rony ve ark. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada ise, her biri 25 6znitelige sahip 522 kayittan olusan

veri seti lizerinde dgrenci performansini tahmin etmek i¢in Rastgele Orman, K-en yakin komsu (KNN),
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Destek vektor simiflandirma, J48 Karar Agaci  Algoritmalarinin  kullamldigi  bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda Rastgele Orman algoritmasinin diger
algoritmalara kiyasla daha basarili tahmin de bulundugu tespit edilmistir (Rahman Rony ve ark., 2020).
Giiniimiizde veriyle ¢alisan herkesin ¢ok iyi bildigi bir gergek, bilgi kesfi slire¢lerinde makine 6grenmesi
ve ¢esitli algoritmalarin kullanilmasinin, 6zellikle biiyiik veri setleri tizerinde, artik bir gereklilik haline
geldigidir. Bu baglamda, makine 6grenmesi araglart 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu tiir araglar iicretli
ya da ticretsiz olabilirken, bu ¢alismada yillar icinde daha verimli ve kullanigli hale gelen, hatta ticari
alternatiflerine kiyasla bazi yonlerden daha iistiin veya onlarla rekabet edebilir seviyeye ulasan (Jovié¢
ve ark., 2014) Scikit-learn ve Scikit-learn islemlerine odaklanilmustir.

Egitim alanli veri setleri ile yapilan ¢aligmalara ait literatiir incelendiginde bu alandaki veri setlerinde
Naive Bayes Algoritmasi, Rastgele Orman (RO), Destek Vektor Makinesi( DVM) ve Karar Agaci (KA)
algoritmalarinin en basarili tahmin sonuglarimi verdigi goriilmiistiir. Bu kapsamda, calismada ad1 gegen
algoritmalar varsayilan ayarlarla Scikit-learn makine &grenimi araci lizerinden uygulanmistir. Veri
setinin temizlenmesinden analiz ve basar1 degerlendirme asamalarina kadar tiim siire¢ boyunca Scikit-
learn araci kullanilmistir. Veri madenciliginin her asamasinda Scikit-learn kullanilan ve bu siirecteki
kodlarin paylasildigi bir ¢alismanin, 6zellikle bu araci kullanarak analiz yapmak isteyen arastirmacilar
icin uygulama odakli olmasi sebebiyle degerli bir kaynak olacagi ve literatiire anlamli bir katki

saglayacagi diistiniilmektedir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada, Scikit-learn kiitiiphanesini kullanmak icin egitim alanli veri setlerinde en basarili
tahminleri sunan dort algoritma se¢ilmis ve basari tahmini igin uygulanmistir. Bu siirece ait adimlar
genel olarak asagidaki grafikte paylasilmistir. Grafik incelendiginde birinci adimda veri seti olusturulup
iizerinde Onislemler gerceklestirilmistir. Ikinci adimda veri seti, %20’si test ve %801 egitim olmak
iizere iki veri setine ayrilmistir. Ugiincii adimda egitim icin ayrilan veri seti ile algoritmalar egitilmistir.
Dordiincii adimda olugan modeller test veri seti {izerinde c¢alistirilmis ve elde edilen tahmin sonuglari,

test verisinde gergek sonuglar ile kargilagtirilarak performans degerleri ortaya ¢ikarilmigtir.
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Sekil 1. Is akis adimlari

Grafikte gosterilen agamalar, siirecin akisia uygun olarak asagida agiklanip kod betikleri ile verilmistir.

2.1. Veri Kaynagi

Bu ¢alismada kullanilan egitim alanl veri seti, 2015 yilinda yayinlanmig olan doktora tezi kapsaminda
gerekli idari izinler alinarak olusturulup kullanilmis olan veri setidir. Bu nedenle ilgili veri setini
kullanmak i¢in ¢alisma 6ncesinde etik kurul raporu bagvurusu yapilmamistir. Calismaya konu olan veri
setindeki kayitlarda Edirne ili ilkdgretim okullarinin dérdiincii sinifinda okuyan 6grencilere istege bagl
olarak uygulanan anket ile konu tarama testi sonuglar1 bulunmaktadir (Demirhan T., 2015).

Egitim alani veri setlerini olusturan 6rnekler ve bunlara ait 6znitelikler geleneksel olarak sinif ortaminda
yliz ylize yapilan goriismeler veya anketler ile olusturulabilmektedir (Araque ve ark., 2009).
Calismada kullanilan veri seti; her bir 6grenciye ait anket ve {linite testi sonuclarindan olugmaktadir. Her
bir 6grenci, aralarinda virgiille ayrilmig 33 Oznitelikten olusan bir kayit olarak temsil edilmis ve
toplamda 717 &grencinin bilgisi, her biri ayn bir satira denk gelecek sekilde txt uzantili bir metin

dosyasina kaydedilmistir. S6z konusu metin dosyasi, veri kaynagi olarak kullamlmistir.

2.2. Veri Setini Hazirlama

Veri setini hazirlama, veri analizi siirecinde ¢ok 6nemli bir adim olup orijinal ham kayitlar1 kullanilabilir
hale getirme siirecidir (Stancin ve ark., 2019). Kayitlar tizerinde ¢alismak i¢in 6ncelikle verinin gekilip,
caligabilir bir forma dontistiirmek gerekir. Bu kapsamda python’un os ve pandas kiitiiphaneleri kod

betiklerine dahil edilip asagidaki islemler adim adim gergeklestirilmistir.

e Ik olarak Os kiitiiphanesinin import anahtar kelimesi ile python a eklenmesini ve verilerin
bulundugu dosyanin igeriginin okunarak bir diziye eklenmesi igin asagidaki kod betigi

kullanilmigtir.
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import os
Icerik=[]
f=open("veriseti.txt",'r',encoding="'1latinl')

for i in f.readlines():
Icerik.append(i)

Sekil 2. Dosyay1 oku
. Belgedeki her bir satir, bir 6grenciye ait 6zellikleri barindirmaktadir ve satirda yer alan bu

ozellikler birbirleri ile virgiille ayrilmistir. Kayit ve kayitlarin her bir 6zelligini iki boyutlu bir tabloya
yerlestirmek i¢in Split metodu asagidaki kod betigi ile kullanilmistir.

kayitlar=[]

for x in Icerik:
kayitlar.append(x.split(","))

Sekil 3. Kayda ait 6zellikleri pargala
o Asagidaki kod betiginde Dataframe de bulunan her bir siitun/6zellik i¢in kullanilacak

bagliklarin tanimlanmasi yapilmistir.

kayitlar=[]

for x in Icerik:
kayitlar.append(x.split(","))

sutunAdlari=["gelir_duzeyi","cinsiyet","yas","nerede_yasiyorsun","kiminle_yasiyorsun","odan_varmi",
"annen_yasiyormu","annen_calisiyormu","annenin_egitim_durumu","baban_yasiyormu","baban_calisiyormu",
"babanin_egitim_durumu","kac_kardessiniz","engelli_akraba","odevlerine_kim_yardimci_oluyor",
"telefon_numarasini_biliyormusun","adresini_biliyormusun","ulasim","okulda_vakit_gecirme",
"en_coksevdigin_ders","ders_calisma_vakti","odev_yapiyormusun","arakadaslar_ile_vakit_gecirme",
"yaz_tatili","kis_tatili","kitap_okumayi_seviyormusun",'"kac_saat_bilgisayar_kullaniyorsun",
"kac_saat_tv","evcil_hayvan","sira_arakadasindan_memnunumusun","okul_etkinliginde_gorev",
"uyku_saati","ogretmen_isimlerini_biliyormusun","sontest"]

Sekil 4. Bagliklar1 belirle
o Asagidaki kod betigi ile dizi igerisinde bulunan verilerin, satir ve siitundan olusan iki boyutlu

bir DataFrame’e doniistiiriilmesi saglanmustir.

import pandas as pnd
df=pnd.DataFrame(kayitlar, columns=sutunAdlari)

Sekil 5. Veriler DataFrame’e doniistiiriilityor

e Olusturulan DataFrame goriiniimii agagida verilmistir.

odan_varmi annen_yasiyormu annen_calisiyormu annenin_egitim_durumu
evet evet evet universite
hayir evet bos ortaokul
evet evet hayir universite
evet evet evet bos
evet evet evet universite

Sekil 6. DataFrame Gorliniimii

Asagidaki tablolarda veri setini olusturulan kayit ve oOzellikleri hakkinda istatistigi bilgiler
paylasiimustir.
717 kayitli veri setinin sahip oldugu her bir satirdaki 33 Oznitelik asagidaki tabloda 6znitelik adi,

agiklamalar1 ve barindirabilecegi degerlerle birlikte verilmistir.
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Tablo 1. Veri setinde kullanilan 6znitelikler

Oznitelik Ad Aciklama Cevaplar

gelir_duzeyi Gelir diizeyi bilgisini igerir ‘cok_iyi', "iyi', 'kotu', 'orta’
cinsiyet Cinsiyet bilgisini igerir ‘erkek’, 'kiz'

yas Yas bilgisini igerir 104, '11'

nerede_yasiyorsun
kiminle_yasiyorsun

odan_varmi
annen_yasiyormu
annen_calisiyormu
annenin_egitim_durumu

baban_yasiyormu
baban_calisiyormu
babanin_egitim_durumu
kac_kardessiniz

engelli_akraba

odevlerine_kim_yardimci_oluyor

telefon_numarasini_biliyormusun

adresini_biliyormusun
ulasim

okulda_vakit_gecirme
en_coksevdigin_ders
ders_calisma_vakti
odev_yapiyormusun
arakadaslar_ile_vakit_gecirme
yaz_tatili
kitap_okumayi_seviyormusun

kis_tatili

kac saat bilgisayar kullaniyorsun

kac_saat_tv

evcil_hayvan

sira_arakadasindan_memnunumusun

okul_etkinliginde_gorev

uyku_saati

ogretmen_isimlerini_biliyormusun

sontest

Nerede yagadig bilgisini igerir
Kiminle yasadig1 bilgisini igerir

Odaya sahip olup olmadigi bilgisini igerir
Anne’nin sag olup olmadig: bilgisini igerir
Anne’nin ¢alisip caligmadigr bilgisini igerir
Anne’nin egitim bilgisini igerir

Baba’nin sag olup olmadig bilgisini igerir
Baba’nin calisip caligmadig: bilgisini igerir
Baba’nin egitim durumu bilgisini igerir

Kardes sayis1 bilgisi igerir

Engelli akraba olup olmadig: bilgisini igerir
Odevlerine yardimer olan bilgisini icerir

Ev Telefon numarasini bilip bilmedigi bilgisini
igerir

Ev adresini bilip bilmedigi bilgisini igerir
Okula nasil geldigi bilgisini igerir

Okulda vakit gegirme bilgisi ierir

En ¢ok sevdigi ders bilgisini igerir

Ders ¢alisma sikligi bilgisini igerir

Odev yapma siklig1 bilgisini igerir

Arkadaslart ile vakit gecirme sikligi bilgisini
igerir

Yaz tatiline gidilip gidilmedigi bilgisini icerir
Kitap okumaya ne kadar vakit ayirdig: bilgisini
igerir

Kis tatiline gidilip gidilmedigi bilgisini igerir

Bilgisayar karsisinda gecirdigi vakit bilgisini
igerir

TV karsisinda gegirdigi vakit bilgisini igerir

Evcil hayvani olup olmadig: bilgisini igerir
Sira arkadagindan memnun olup olmadigi
bilgisi igerir

Okul etkinliklerinde gorev almak siklig1 bilgisi
igerir

Aksam saat kagta uyumaya gittigi bilgisine
igerir

Ogretmen isimlerini &gretneip Ogrenmedigi
bilgisi igerir

Testten aldig1 sonug bilgisini igerir
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‘ailemle evde', 'diger’, 'yurtta'
‘ailemle’, 'annemle’, 'babamla’,
'diger’

‘evet', 'hayir'

‘evet', 'hayir'

‘evet, 'hayir'

"ilkokul’, 'lise', 'ortaokul’,
‘universite'

‘evet, 'hayir'

‘evet', 'hayir'

"ilkokul’, 'lise', ‘ortaokul’,
‘universite'
'dort_ve_daha_fazla', iki',
‘tekim', 'uc’

‘annem’, 'babam’, 'hicbiri’,
'kardesim'

‘anne_ve_babam', ‘annem’,
'babam’, 'diger’

‘evet’, 'hayir'

‘evet', 'hayir'

‘araba’, 'minibus’, 'servis',
'yuruyerek'

'bazen’, ‘herzaman’,
‘hicbirzaman', 'siksik’
‘fenveteknoloji', 'hichiri’,
'matematik’, 'turkce'

'bazen', 'herzaman',
'hicbirzaman', 'siksik'
'bazen', 'herzaman',
'hicbirzaman’, 'siksik'
'bazen', ‘herzaman’,
'hicbirzaman', 'siksik’
'bazen', ‘herzaman’,
‘hicbirzaman', 'siksik’
'bazen’, 'herzaman’,
‘hichirzaman', 'siksik’
'bazen', 'herzaman',
'hicbirzaman', 'siksik'

'l 2 saat','2_4 saat',

‘4 _saaten_fazla',
'kullanmiyorum'

'l 2 saat','2 4 saat',
'4_saaten_fazla',
'kullanmiyorum'

‘evet’, 'hayir'

'bazen memnunum’, 'cok
memnunum', ‘genelde
memnunum’, ‘memnundegilim’
'bazen', ‘herzaman’,
‘hicbirzaman', 'siksik’
'saat10da’, 'saatl1lveyadahagec',
'saat8de’, 'saat9da’
‘birkacini_biliyorum',
‘cogunun_ismini_biliyorum',
‘hepsinin_ismini_biliyorum',
*hicbirini_bilmiyorum'
'BASARILI', 'BASARISIZ'



Asagidaki tabloda veri setinde yer alan her bir 6znitelik i¢in kullanicilar tarafindan en ¢ok tercih edilen
deger ve frekans bilgisi ile verilmistir.

Tablo 2. Veri setinde kullanilan 6zniteliklerin her biri i¢in en ¢ok tercih edilen deger ve frekansi

Oznitelik Ad En Cok Secilen Deger Degerin Secim Sikhg1
gelir_duzeyi orta 278
cinsiyet kiz 370
yas 10 672
nerede_yasiyorsun ailemle 701
kiminle_yasiyorsun ailemle 622
odan_varmi evet 573
annen_yasiyormu evet 703
annen_calisiyormu hayir 385
annenin_egitim_durumu lise 214
baban_yasiyormu evet 701
baban_calisiyormu evet 663
babanin_egitim_durumu lise 232
kac_kardessiniz iki 367
engelli_akraba hicbiri 660
odevlerine_kim_yardimci_oluyor anne_ve_babam 326
telefon_numarasini_biliyormusun evet 568
adresini_biliyormusun evet 630
ulasim yuruyerek 478
okulda_vakit_gecirme herzaman 537
en_coksevdigin_ders matematik 338
ders_calisma_vakti herzaman 531
odev_yapiyormusun herzaman 624
arakadaslar_ile_vakit_gecirme herzaman 587
yaz_tatili herzaman 382
kis_tatili bazen 288
kitap_okumayi_seviyormusun herzaman 413
kac_saat_bilgisayar kullantyorsun 1 2 saat 428
kac_saat_tv 1 2 saat 450
evcil_hayvan hayir 405
sira_arakadasindan_memnunumusun cokmemnunum 408
okul_etkinliginde_gorev bazen 357
uyku_saati saat10da 346
ogretmen_isimlerini_biliyormusun hepsinin_ismini_biliyorum 359
sontest BASARILI 592

Yukaridaki tablo incelendiginde, siniflandirma islemi igin kullanilacak sontest isimli 6znitelikte 115

adet Basarisiz, 592 adet Basarili degerli kayit oldugu goriilmektedir.
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2.3. Veri Onislem
Onislem, veri seti iizerinde yapilacak analizin hizini, elde edilen sonuglarin giivenilirligini etkileyen en
onemli adimlardan birisidir. Bu kapsamda veri seti {izerinde sirasiyla asagidaki adimlar
gerceklestirilmigtir.
e Bes ve daha fazla Ozelligin bos olarak gegildigi tespit edilen kayitlar Dataframe’den
cikarilmigtir. Asagida silme isleminin gergeklestirildigi kod betigi verilmistir. Silme igleminde

sonra veri setindeki kayit sayis1 716’dan 707’ye inmigtir.

dfX.drop(dfX[dfX.isnull().sum(axis=1)>5].index,axis=0, inplace=True)

Sekil 7. DataFrame den toplu kayit silme
e Daha az bos 6znitelik barindiran kayitlar listede bir altinda ve bir iistiinde bulunan kaydin sahip
oldugu o6znitelik degeri ile ayni olacak sekilde doldurulmustur. Bu islemin yapildigi kod betigi

asag1 verilmistir.

dfX.fillna( metho

='ffill', inplace = True)
dfX.fillna( method =

'backfill', inplace = True)

oaQ

Sekil 8. Bos 6zelliklerin doldurulmasi
o Kayitlardaki evet/hayir bilgileri barindiran 6znitelikler 1/ 0 olacak sekilde sayisallagtirilmigtir.
Asagida “Evcil hayvanin var mi?” sorusuna verilen Evet/Hayir cevaplarinin

sayisallastirilmasini gosteren kod betigi verilmistir.

dfY["e_hayvan"1=dfY["e_hayvan"]l.apply(lambda x: @ if x=="hayir" else 1)

Sekil 9. Evet/Hayir sayisallastirildi
o Kategorik ve aralarinda tstiinliik kurulan 6znitelikler (Egitim: ilkokul, lise, tiniversite) Panda
kiitiiphanesinin factorize metodu kullanilarak 0’dan baslayarak sayisallastiriimigtir. Kullanilan

kod betikleri asagida verilmistir.

categoriesEgitimBaba=pnd.Categorical(myDataX['babanin_egitim_durumu'l,
categories=["0kuma_yazma_bilmiyor",
"ilkokul",
"ortaokul",
"lise","universite"],
ordered=True)
egitimBaba,unique=pnd.factorize(categoriesEgitimBaba,sort=True)
myDataX['babanin_egitim_durumu']=egitimBaba

Sekil 10. Ozellikler sayisallastirildi
o Kayitlardaki smiflandirma 6znitelik degeri “Basarisiz” degeri igin 0, “Basarili” degeri i¢in 1

olacak sekilde ayarlanmigtir.

dfY["sontest"]=dfY["sontest"].apply(lambda x: @ if x=="BASARISIZ" else 1)

Sekil 11. Ozellikler sayisallagtirildi
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2.4. Scikit-learn

Scikit-learn; makine 6grenimini akademide veya endiistride herkes icin erisilebilir hale getirmeyi
amaglayan agik kaynakli bir yazilim projesidir. Scikit-learn projesi 2007 yilinda David Cournapeau
tarafindan bir Google Summer of Code projesi olarak baslatilmistir (Web 4, 2023).

Scikit-learn hem bilim diinyasinda genis ¢apta benimsenen hem de gelisen bir ekosistem tarafindan
desteklenen genel amagli Python dilinden yararlanmaktadir (Varoquaux ve ark., 2015). Destek vektor
makineleri, rastgele ormanlar vb. dahil olmak {izere ¢esitli siniflandirma, gerileme ve kiimeleme
algoritmalarina sahip olmakla birlikte Python sayisal ve bilimsel kitapliklart NumPy ve SciPy ile birlikte
calismak tizere tasarlanmistir. Scikit-learn siniflari, yontemleri ve islevleri ile kullanilan algoritmalarin
arka planiyla ilgili belgeler sunmaktadir. Ayrica, modellerinizi test etmek i¢in kullanabileceginiz birkag
veri kiimesi de saglamaktadir. Scikit-learn BSD lisansi ile lisanslanmis acik kaynakli bir pakettir. Python
ekosistemindeki ¢cogu sey gibi, ticari kullamim igin bile ticretsizdir (Web 1, 2023).

Scikit-learn'de siniflandirma algoritmasi kullanmak i¢in uygulanan is akist ii¢ adim icermektedir. Tlk
adimda, modelin parametreleri belirlenir ve model olusturulur. ikinci adimda, modelin egitimi
gerceklestirilir. Son adimda ise dngoriilen sinif degerlerini almak i¢in gelistirilen model, test verileri

lizerine uygulanir (Jiangang ve ark.,2019).

model=Classifier(hyper-parameters=scmething)
model.fit(x_train,y train)
y_predicted=model.predict(x_test)

Sekil 12. Simiflandirma algoritmasi is akis kod betigi
Literatiir incelendiginde Scikit-learn kiitiiphanesinin sahip oldugu esneklik, uyumluluk, verimlilik,
performans ve erigilebilirlik gibi 6zellikleri nedeniyle pek ¢ok alanda arastirmacilar tarafindan tercih
edilip kullanildig1 gériilmektedir.
Ayvaz ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢alismada Scikit-learn kiitliphanesi kullanarak gelistirdikleri sistem ile
ogrencilerin ders boyunca agirlikli duygusal durumlarimi %97,15 dogrulukla tespit etmislerdir (Ayvaz
ve ark., 2017).
Senel (2020) yaptig1 kayisi i¢ gekirdegi siniflandirmasi baglikli ¢alismasinin analiz islemleri i¢in Scikit-
learn kiitliphanesinde faydalanmistir. Gergeklestirdigi c¢alismasinda kullandigi algoritmalardan
yarisindan fazlasi ile gerceklestirdigi analizde yeterli sayida 6znitelige sahip oldugunda %100 basar1
elde ettigini paylagmistir (Senel, 2020).
Kalayci (2018) yaptigi ¢alismada, bir web sitesinin kimlik hirsizi olup olmadigini tahmin etmek
amaciyla Scikit-learn kiitiiphanesi makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmistir. Elde ettigi analizler
sonucunda rastgele orman algoritmasinin siniflandirma basarisinin digerlerinden daha yiiksek oldugunu
paylagmistir (Kalayci, 2018). Uguz ve Oral (2019) yaptiklari ¢alismada Tiirkiye’de kurulmasi planlanan
PV santrallerinin iiretecegi elektrik giiciiniin, makine dgrenmesi modelleri ile tahmin edilmesi amaciyla

Scikit-learn kiitiiphanesinden faydalanmistir (Uguz ve ark., 2019).
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Ozen ve ark. (2021), yaptiklar1 calismada Amerika Birlesik Devletleri’ndeki dogrulanmis covid-19 vaka
sayilarin1 kullanarak gelecek gilinlerdeki vaka tahminlerini yapmak igin Scikit-learn kiitliphanesinden

faydalanmislardir (Ozen, 2021).

2.5. Algoritma Segimi
Analiz igsleminin baslangici olan model i¢in kullanilacak algoritmanin se¢iminde, analistin sorabilecegi
en dogal soru, hangi algoritmanin kullanilmas1 gerektigidir. Bu soru basit bir soru olmasina ragmen ne
yazik ki basit bir cevabi yoktur (Caruana ve ark., 2006). Bunun nedeni bu se¢imin, olasi sonsuz sayida
olasilik arasindan hangi makine 6grenme modelinin en iyi performansi gosterdigini tahmin etme
stirecidir (Komer, Bergstra, Eliasmith, 2014).
Model iiretmek, gelistirmek i¢in kullanilan algoritmalar faydali araglardir. Veri analizi siirecinde
kullanilmak {izere gelistirilen pek ¢ok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalarin se¢iminde sahip
olunan veri seti 6nem arz etmektedir (Guleria ve ark.,2014). Bu nedenle egitim alanli veri setleri ile
yapilan calismalarda en basarili sonuglari elde etmis dort algoritma belirlenerek bu ¢aligmada
kullanilmistir. Scikit-learn kiitiiphanesinde bulunan algoritmalar sirasiyla Naive Bayes algoritmasi,
Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)
algoritmasi, Karar Agaci (Decision Tree) algoritmasidir. Asagida bu algoritmalar ile ilgili kisa
aciklamalar ve Python da nasil kullanilacagi kod betikleri ile verilmistir.
Naive Bayes Algoritmasi: Anlagilabilir ve kolaylikla uygulanabilir en basit makine 6grenme
algoritmalarindan birisi olan Naive Bayes (Kaynar ve ark., 2016) siniflandirict; hizli, dogru ve giivenilir
bir algoritmadir. Naive Bayes smiflandiricilari, biiyiik veri kiimelerinde yiliksek dogruluk ve hiza
sahiptir. Bayes siniflandiricilari, veri setinde bulunan her bir 6zniteligin 6rnekteki diger 6zniteliklerden
bagimsiz oldugunu varsaymaktadir (Mishra ve ark., 2016).
Omegin; bir kredi basvurusu sahibinden kefil istenmesinin kosullar1 kisinin gelirine, 6nceki kredi ve
islem gegmisine, yasina ve konumuna bagli olarak degismektedir. Bu 6zellikler birbirine bagimli olsa
bile bagimsiz olarak kabul edilmektedir. Bu varsayim, hesaplamay1 basitlestirir ve bu yiizden saf olarak
kabul edilir. Bu varsayima sinif kosullu bagimsizlik denmektedir (Web 2, 2023).
Naive Bayes simiflandirma algoritmasinin Gaussian Naive Bayes, Multinominal Naive Bayes ve
Bernoulli Naive Bayes olmak {izere {i¢ tiiri bulunmaktadir.

e Gaussian Naive Bayes: Sonug dzniteliklerinin siirekli deger olmasi durumunda kullanilir.

o Multinominal Naive Bayes: Cok geside sahip sonug 6zniteliklerinin siniflandirilmasinda tercih

edilir.
o Bernoulli Naive Bayes: Multinominal Naive Bayes’e benzer sekilde siniflandirma yapar.
Ancak tahminler sadece boolean (ikili) sekildedir (Web 7, 2023).

Calismada kullanilan veri setinin 6zniteliklerinin sahip oldugu degerleri Gaussian Naive Bayes Bayes

tiirline uygundur. Analiz islemi Gaussian Naive Bayes ile gerceklestirilmistir.
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Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi: Rastgele Orman algoritmasi (RO), denetimli bir
ogrenme algoritmasidir. Hem smiflandirma hem de regresyon i¢in kullanilabilir. Ayn1 zamanda en esnek
ve kullanimi kolay algoritmadir. Orman agaglardan olusur. Bir ormanin ne kadar ¢ok agac1 varsa o kadar
saglam oldugu sdylenir. Rastgele ormanlar; rastgele secilen veri drnekleri {izerinde karar agaclari
olusturur, her agagtan tahmin alir ve oylama yoluyla en iyi ¢oziimii secer. Ayrica, 6zelligin 6neminin
oldukga iyi bir gostergesini saglar.

RO, oneri motorlari, gorlintii siniflandirma ve 6zellik se¢imi gibi gesitli uygulamalara sahiptir. Sadik
kredi bagvuru sahiplerini siniflandirmak, hileli faaliyetleri belirlemek ve hastaliklari tahmin etmek i¢in

kullanilabilir (Web 2, 2023).

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) algoritmasi: Destek vektor makinesi (DVM),
algoritmast siiflandirma, regresyon ve aykiri degerlerin tespiti i¢in kullanilan bir dizi denetimli
O0grenme yontemidir. Scikit-learn'deki destek vektér makineleri, girdi olarak hem yogun
(numpy.ndarray ve buna numpy.asarray tarafindan doniistiiriilebilir) hem de seyrek (herhangi bir
scipy.sparse) ornek vektorlerini destekler. Ancak, seyrek veriler i¢in tahminlerde bulunmak iizere bir

DVM kullanmak igin, bu tiir verilere uygun olmasi gerekir (Web 6,2023).

Karar Agacn (Decision Tree): Karar Agaci; siiflandirma ve regresyon icin kullanilan parametrik
olmayan denetimli bir 6grenme yontemidir. Amag; veri 6zelliklerinden ¢ikarilan basit karar kurallarini
ogrenerek bir hedef degiskenin degerini tahmin eden bir model olusturmaktir. Bir agac, parcali sabit bir
yaklasim olarak goriilebilir. Cesitli karar agaci algoritmalar1 vardir. Bunlar ID3, C4.5, C5.0, CART
seklinde siralanabilir. Scikit-learn, CART algoritmasinin optimize edilmis bir stiriimiinii kullanir;
CART (Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1), C4.5'e cok benzer. CART, her diigiimde en
biiyiik bilgi kazancini saglayan 6zelligi ve esigi kullanarak ikili aga¢lar olusturur. Weka’daki
karsilig1 j48 olan algoritma, c4.5 algoritmasidir (Decision Trees, 2022).

Yukarida agiklanan algoritmalarin Python tizerinde kullanilmasi igin agsagidaki kod betikleri kullanilir.

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

Sekil 13. Algoritmalarmn projeye dahil edilmesi
Elde edilen veri seti, her bir algoritma igin egitim ve test veri seti olarak kullanilmak {izere iki pargaya
ayrilmistir. Bu islem igin farkli yaklagimlar kullanilmakla birlikte bu yaklagsimlardan en ¢ok tercih
edileni train_test_split() isimli metottur. Asagida ilgili metodun nasil kullanildigi kod betigi ile
verilmistir. Kod betigine gore tiim veri setinin %20’si test veri seti, kalan %80 lik kisim ise egitim veri

seti olarak ayrilmistir.
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X_train,x_test,y_train,y_test=train_test_split(myDataX,myDataY,test_size = 0.2, random_state=22)

Sekil 14. Veri seti egitim ve test olarak bolmek
Degerlendirme 6ncesindeki son asamada ilgili algoritmalar i¢in model olusturma siirecidir. Bu islem yukarida

projeye eklenen algoritmalar i¢in asagidaki gibidir.

modelNaiveBayes=GaussianNB().fit(x_train, y_train)

mode 1SWM=SVC().fit(x_train, y_train)

mode lRF=RandomForestClassifier().fit(x_train, y_train}
modelTree=DecisionTreeClassifier().fit(x_train, y_train)

Sekil 15. Algoritma modeli olusturmak

2.6. Degerlendirme Olciitleri

Bir veri setinin analizi i¢in olusturulan modelin, basarisini ifade etmek icin kullanilabilecek ¢ok sayida
ol¢iit bulunmaktadir. Bu 6l¢iitler, kullanilan veri setinin sahip oldugu 6rnek sayisi, veri setinin dengeli
olup olmamasi vb. durumlar i¢in farklilik gosterebilmektedir. Caligmanin bu boliimiinde akademik
aragtirmalarda yaygin olarak kullanilan dlgiitlerden olan Accuracy, Precision, Recall, F1 score, kappa
ve confusion matrix olgiitleri hakkinda kisa bilgiler verilmistir. Ayrica Python da agiklamalar1 verilen

Olciitlerin nasil kullanilacagi kod betikleri ile gdsterilmistir.

Karmasikhk Matrisi (Confusion Matrix): Siniflandirma modellerinin basarimlar1 ile ilgili
degerlendirmelerin yapilabilmesi ve Olgiitlerin elde edilmesi noktasinda karmagsiklik matrisi
kullanilmaktadir. iki smif degerli/ Classify value/ etiketli (Basarili/Basarisiz) bir karmasiklik matrisi
asagidaki gibidir.

Tablo 3. Karmasiklik Matrisi / TP (True Pozitif)-FN (False Negatif) -FP (False Pozitif)-TN (True Negatif)
Predict

Succesful Unsuccessful
Succesful TP FN
Unsuccessful FP TN

Actual

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, model basariminin &lgiilmesinde kullanilan en popiiler ve basit
yontemdir (Ozhan, 2014). Dogruluk degeri, siniftan bagimsiz olarak tiim test verisi ile ilgili
smiflandirma performansini sunmaktadir (Klement ve ark., 2009). Bir smiflandirma algoritmasinin
dogrulugu, Dogruluk degerleri kullanilarak olusturulan 6grenme egrileri ile degerlendirilebilir (Russell
ve ark., 2010).

(TP+TN) (1)
(TP+FP+FN+TN)

Dogruluk =

Calismalarda kullanilan classify value iki sinifli bir yapida oldugunda simiflandirma basarisimi sadece
dogruluk (Accuracy) degerine bakarak degerlendirmek yanlis olacaktir. Bu nedenle degerlendirme

asamasinda F1-Puani, Kesinlik, Duyarlilik, vb. 6l¢iit degerlerine de bakilmalidir (Bulut, 2016).
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F1-Puam (F1-Score): Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Ozellikle egitim

amaciyla kullanilacak verilerin belirlenme asamasinda siniflarin tani i¢in yeterli olup olmadigin tespit

etmek amaciyla kullanilmaktadir. Kabul edilebilir F1 puan degeri genellikle minimum 0,5 olarak alinir

(Aydin, 2011).

2 * Kesinlik * Duyarhlik 2
Kesinlik + Duyarhhk

F1 — Puani =

Kesinlik (Precision): Kesinlik, sinifi 1 olarak tahmin edilmis True Pozitif (TP) 6rnek sayisinin, sinifi 1
olarak tahmin edilmis tiim 6rnek sayisina (TP+FP) oramidir.

TP (3)
TP+ FP
Duyarhlik (Recall): Dogru siniflandirilmis (TP) 6rnek sayisinin gergek toplam pozitif (TP+FN) 6rnek

Kesinlik =

sayisina oranidir.

TP (€))]

Duyarllllk = TP+—F]V

Kappa Katsayisi: Veri setinde tahmin edilen ve gbzlenen siniflandirmalarin kargilastirmasini nicel
olarak ifade etmek i¢in kullanilan bir 6lgiittiir. KS degeri -1 ve 1 arasinda deger almaktadir. -1 degeri
tiimiiyle bir uyumsuzlugu ya da ters yonde bir iliski oldugunu gostermektedir. 1 ise milkemmel uyumu
gostermektedir. KS 0.4 ya da iizeri bir degere sahip ise sansin 6tesinde kabul edilebilir bir uyumluluktan
s0z edilebilir (Aydin, 2011).

ROC Egrisi (Roc Curve)-AUC (Area Under Curve): Siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek icin kullanilan grafiksel bir aragtir. Ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde modelin
basarisini analiz etmek i¢in kullanilir. ROC egrisi, True Positive Rate (Gergek Pozitif Orani) ile False
Positive Rate (Yanlis Pozitif Orani) arasindaki iliskiyi gosterir. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC)
icin ideal deger 1'dir. Deger 1'e yaklastik¢a, makine 6grenimi modellerinin simiflar ayirt etme basarisi
artar. AUC'nin 0.5 olmasi durumunda model tamamen rastgele tahmin yapiyor demektir. 0.5 ile 1
arasindaki degerler, modelin pozitif ve negatif simiflar1 belirli bir 6lglide ayirt edebildigini gosterir.
Ancak, 0.5'ten kiiciik degerler, modelin tahminlerinin ters yonde ¢alisiyor olabilecegine gosterir.

(Web 3,2023).

Degerlendirme Ol¢iitlerini elde etmek i¢in Scikit-learn kiitiiphanesini kullanalim. Bu agamada, her bir
algoritma i¢in egitim veri seti kullanilarak egitilmis ve olusturulmus modeller test veri setlerini
kullanarak tahminler tretir. Her bir algoritmanin egitilen modelinin test veri seti iizerinde tahmin etme

islemini gerceklestiren kod betigi asagida verilmistir.

y_PredictedNaiveBayes=modeNaiveBayes.predict(x_test)
y_PredictedSVM=modelSVM.predict(x_test)
y_PredictedRF=modelRF.predict(x_test)
y_PredictedTree=modelTree.predict(x_test)

Sekil 16. Modellere Test veri seti lizerinden tahmin yaptirilmasi
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Naive Bayes algoritmasi modelinin tahmin bagarisi igin kullanilacak degerlendirme 6lgiit sonuglarini bulmak igin

asagidaki kod betigi kullanilmistir.

print("|
print("
print("
print("
print("
print{"
fpr,tpr,threshold=metrics.roc_curve(y_test,y_PredictedMaiveBayes);

Naive Bayes Results')

Accuracy Score:{:.2f}".format(metrics.accuracy_score(y_test, y_PredictedNaiveBayes)))
Precision Score:{:.2f}".format(metrics.precision_score(y_test, y_PredictedNaiveBayes)))
Recall Score:{:.2f}".format(metrics.recall_score(y_test, y PredictedNaiveBayes)))
Kappa Score:{:.27}".format(metrics.cohen_kappa_score(y_test, y_PredictedNaiveBayes)))
F-Measure Score:{:.2f}".format(metrics.fl_score(y_test, y_PredictedNaiveBayes)))

roc_auc=metrics.auc(fpr, tpr)
print("ROC - AUC Score:{:.2f}".format(roc_auc})

Naive Bayes Results
Accuracy Score:0.80
Precision Score:@.90
Recall Score:@.88

Kappa Score:0.06

F-Measure Score:@.89
ROC - AUC Score:@.53

cmNaiveBayes = confusion_matrix(y_test, y_PredictedNaiveBayes, labels=[0,1])
print{"Naive Bayes")
print(cmNaiveBayes)

Naive Bayes
[[ 3 13]
[ 15 111]]

Sekil 17: Degerlendirme Olgiitleri

3. Bulgular

Bu calismada, egitim alanina 6zgii bir veri seti kullanilarak, scikit-learn kiitiiphanesi ile 6grenci
basarisini tahmin etmeye odaklanilmistir. Bu amagla, egitim alanindaki veri setlerinde en iyi
performansi sergileyen dort farkli makine 6grenimi algoritmasi ilgili veri setinde uygulanmistir. Siireg
boyunca, makine 6grenimi modellerinin olusturulmasi, veri 6n isleme ve model degerlendirme siiregleri
Ozenle gergeklestirilmistir.

Olusturulan bir modelin bagarisin1 ifade etmek icin farkli farkli Olgiitlerden faydalanilmaktadir.
Calismada, model basar1 analizi konulu ¢alismalarda en ¢ok tercih edilen 6lgiitlerde olan dogruluk,
Kesinlik, Duyarlilik, F1-Puani, kappa katsayisi, ROC Egrisi ve Karigiklik matrisi kullanilmistir. Naive
Bayes algoritmasi, Rastgele Orman algoritmasi, Destek Vektor Makinesi algoritmasi, Karar Agaci
algoritmasi kullanilarak elde edilen degerlendirme 6l¢iit sonuglar1 asagidaki gibidir.

Tablo 4. Degerlendirme 6l¢iit sonuglari

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhihk  F1-Puam Kappa ROC-AUC
Naive Bayes Algoritmast 0,80% 0,90 0,88 0,89 006 053
Destek Vektor Makinesi algoritmast 0,89% 0,89 1 0,94 0 0,50
Rastgele Orman algoritmasi 0,87% 0,88 0,98 0,93 0,04 0,52
Karar Agaci 0,80% 0,90 0,87 0,88 0,10 0,56

Naive Bayes algoritmasi, Rastgele Orman algoritmasi, Destek Vektor Makinesi algoritmasi, Karar
Agaci algoritmasi algoritmalarindan elde edilen degerlendirme 6lgiit basar1 sonuglar1 6lgiit 6zelinde
sOyledir;

Algoritma basarilar1 Dogruluk olgiitii bakimindan karsilagtirildiginda Destek Vektor Makinesi

algoritmasinin diger ii¢ algoritmaya gore daha yiiksek bir degere sahip oldugu goriilmiistiir.
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Algoritma bagarilar1 F1-Puan 6lgiiti bakimindan karsilagtinldiginda Destek Vektor Makinesi
algoritmasinin diger ii¢ algoritmaya gore daha yiiksek bir degere sahip oldugu goriilmiistiir.

Algoritma basarilar1 Duyarlilik 6lgiitii bakimindan karsilagtirildiginda Destek Vektor Makinesi
algoritmasinin diger ii¢ algoritmaya gore daha yiiksek bir degere sahip oldugu goriilmiistiir.

Algoritma basarilar1 Precision 6l¢iitii bakimindan karsilastirildiginda Naive Bayes algoritmasi ile Karar
Agaci algoritmasinin diger iki algoritmaya gore daha yiiksek bir degere sahip oldugu goriilmiistiir.
Algoritma basarilar1 Kappa ol¢iitii bakimindan karsilagtirildiginda Karar agaci algoritmasinin diger ii¢
algoritmaya gdre daha yiiksek bir degere sahip oldugu goriilmiistiir.

Algoritma basarilart Roc o6lgiitii bakimindan karsilastirildiginda Karar agaci algoritmasinin diger ii¢
algoritmaya gdre daha yiiksek bir degere sahip oldugu goriilmiistiir.

Olusturulan modelin bagarisini ifade etmek i¢in kullanilan diger bir metot Karigiklik matrisidir. Asagida

dort algoritmanin Karisiklik matrisidir sonuglari verilmistir.

Naive Bayes Algoritmasi|Destek Vektor Makinesi
([ 3 13] ([ @ 16]
[ 15 111]] [ o 126])

Rastgele Orman
[[ @ 16]
[ 4 122]]

Karar Agaclari
([ 3 13]
[ 18 1@8]]

Sekil 24. Karigiklik matrisi sonuglar
4. Sonug¢ ve Tartisma
Bu calismada, Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak her biri 30 6znitelige sahip toplam 707 kayittan
olusan egitim alanli bir veri seti iizerinde dort farkli denetimli 6grenme siniflandirma algoritmasi
kullanilarak basari tahmin analizi gergeklestirilmistir. Bu siirecte kullanilan kodlar, resimler ile
gosterilip ayrintili olarak paylasilmig, elde edilen sonuglar asagida paylasilmustir.
Calismada ele alinan Scikit-learn kiitliphanesinin acik kaynakli yapisi ve kapsamli bir dokiimantasyona
sahip olmasi, uygulama gelistirme siirecini 6nemli 6l¢iide kolaylastirmistir. Orta 6lgekli problemlerde
basarili sonuglar sundugu belirtilen (Chary, 2020) Scikit-learn kiitiiphanesi, uygulama geligtirme
stirecinde model olusturma ve test veri setleri iizerindeki tahmin islemlerinde hizli yanit siireleri ile
dikkat ¢ekmistir.
Analizler sonucunda, en yiliksek dogru tahmin degerine sahip algoritmanin Destek Vektér Makinesi
(DVM) algoritmasi oldugu belirlenmistir. DVM algoritmasi analizinde elde edilen performans 6lgiitleri
ve degerleri, dogruluk: %89, kesinlik: 0,89, duyarlilik: 1, F1-Puani: 0,94, Kappa katsayist: 0 ve ROC-
AUC: 0,50 olarak bulunmustur. DVM algoritmasi model tahmin 6l¢tit degerleri incelendiginde;
e Dogruluk ve F1-Puani degerleri, olusturulan modelin tahmin/siniflandirma basarisinin yiiksek
oldugunu gostermektedir.
o Kappa katsayisi Olgiitiiniin 0 olmasi, modelin tahmin giicliniin rastgele bir dagilima sahip
oldugunu gostermektedir (Aydin, 2011).
o Ayrica ROC-AUC egrisi olgiitiiniin 0,5 degerinde bulunmasi da tahmin giiciiniin rastgele bir
dagilima sahip oldugunu destekler niteliktedir (Web 3, 2023).
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o Kullanilan veri seti dengesizdir. DVM algoritmasinin karigsiklik matris olglit sonuglar
degerlendirildiginde, karisiklik matrisinin sahip oldugu her bir satirindaki degerlerin toplami
her bir sinifin toplam kay1t sayisini verir. Bu bize model ile yapilan tahmin analizinde kullanilan
test veri setinde bulunan 16 kaydin “Basarisiz/0”, 126 kaydin “Basarili/1” sinif degerine sahip
oldugunu gosterir. DVM algoritmasinin egitimi i¢in kullanilan veri seti incelendiginde de veri
setindeki 115 kaydin sinif degeri "Basarisiz/0" iken, 592 kaydin sinif degeri "Basarili/1" olarak
goriiliir. Veri setindeki bir smifa ait kayit sayisinin diger smiftaki kayit sayisindan énemli
Ol¢iide az olmazi durumu veri setinin dengesiz bir yapiya sahip oldugunu ifade eder (Kamalov
ve ark., 2022).

e Algoritma asir1 uyum (Over Fitting) géstermistir: Karigiklik matrisi, DVM algoritmasinin test
veri setindeki performansimi su sekilde 6zetlemektedir: Sinif degeri "Basarili/1" olan 126
kaydin tamami1 dogru tahmin edilmistir, ancak sinif degeri "Basaris1z/0" olan 16 kaydin higbiri
dogru tahmin edilememistir. F1-Puani 6lgiit degerinin gosterdigi 0,94 degeri egitim amaciyla
kullanilan kayitlarin, test siniflarinin tanisi igin yeterli oldugunu gostermis (Aydin, 2011) bu
baglamda test veri seti tizerindeki basarili kayitlarin tamamini tahmin etmis ancak basarisiz
siniflarin hi¢birini tahmin edememistir, kappa katsayisi 6l¢iitii degerinin 0 olmasi ve veri setinin
dengesiz yapisi ile birlikte degerlendirildiginde, algoritmanin egitim verilerine asir1 uyum
sagladigi sonucuna varilmistir. Asirt uyum durumunda olusturulan model 6grenme verisi igin
¢ok basarili siniflama saglarken, yeni veriler i¢in dogruluk oranmi ¢ok diisiik olabilmektedir
(Demirhan, 2015). Elde edilen sonu¢ bu duruma bir drnek olarak gosterilebilir. Benzer bir
durum, Rastgele Orman algoritmasinin performans 6lgiitleri incelendiginde de goriilmektedir.

Veri setinin dengesiz olma durumu smiflandirma amagli ¢aligmalarda, siniflandirmanin bagarist 6niinde
onemli bir engeldir. Bu ¢alismada elde edilen analiz sonuglarinda 6lgiitler arasindaki uyumsuzlugun,
veri setindeki sinif dengesizliginden kaynaklandig: ifade edilebilir (Alan ve ark., 2020). Dengesiz bir
ver setinde siiflandirma basarisin1 sadece dogruluk degerine bakarak degerlendirmek yanlig olacaktir
(Bulut, F., 2016). Bu nedenle ¢aligmada, en bagarili algoritmanin DVM oldugunu ifade etmek dogru
olmayacaktir. Ayrica caligmada kullanilan “Basarisiz/0” degerine sahip smiflarin kayit sayisinin
“Bagarili/1” simifina kiyasla ¢ok yetersiz olmasi ve analizler de elde edilen sonuglar segilmis dort
denetimli algoritmanin da elde ettigi performans sonuglarinin rastlantisal oldugunu bize géstermektedir.
Caligma, Scikit-learn kiitiiphanesi gibi gii¢lii bir aracin kullanimiyla dort denetimli 6grenme
algoritmasini temel alarak basar1 tahmini siirecini detayli bir sekilde ele almakta ve makine dgrenmesi
uygulamalarina dair okuyuculara pratik bilgiler saglamaktadir. Algoritmalarin performansini analiz
etme ve yorumlama iizerine yapilan incelemeler, siniflandirma problemlerinde karsilagilabilecek
zorluklara dair farkindalik kazandirmaktadir. Calisma ayrica smiflandirma  performansi
degerlendirilirken yalnizca dogruluk gibi tek bir metrik iizerine odaklanmanin yetersiz kalabilecegini

belirtmekte ve farkli 6lgiitlerin bir arada kullanilmasinin énemini vurgulamaktadir.
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Gelecekteki caligmalarda, veri setindeki dengesizlik sorununu ¢dzmek amaciyla ¢esitli veri 6n igleme
teknikleri kullanilabilir, kayit sayisi artirilabilir ve ayrica kullanilan algoritmalarin parametreleri
optimize edilerek bu optimizasyonlarin performansa etkisi detayli sekilde incelenebilir. Ek olarak, farkli
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve derin 6grenme yaklagimlarini kapsayan daha genis c¢apli bir
karsilagtirma yapilmasi, ¢alismanin kapsamini daha da gelistirebilir. Bu tiir iyilestirme adimlarinin, bir
yandan modelin genelleme yetenegini artirirken diger yandan uygulamanin gergek diinya problemlerine

daha kolay entegre edilebilir hale gelmesine katki saglayacagi degerlendirilmektedir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazar1 herhangi bir ¢ikar ¢catigmasi olmadigini beyan eder.

Arastirmacilarin Katki Orani Beyan Ozeti

Yazar makaleye %100 oranda katki saglamis oldugunu beyan eder.
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