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Ozet
Egitsel Veri Madenciligi, egitim ortamlarindan gelen benzersiz veri tiirlerini arastirmak igin
yontemler gelistirmek, 6grencileri ve 6grendikleri ortamlari daha iyi anlamak i¢in bu yontemleri
kullanmakla ilgilenen yeni bir disiplindir. Egitsel veri madenciligi, bilgisayar bilimi, egitim ve
istatistik alanlarinin birlesimi olarak diisiiniilebilir. Bu ¢galismanin amaci, 6grencilerin demogra-
fik ozelliklerinin ve sosyoekonomik durumlarinin 6grencilerin yil sonu genel basar1 ortala-
malarina olan etkilerini egitsel veri madenciligi yontemleri ile analiz etmektir. Bu amagla, 2019-
2020 egitim-6gretim y1l1, 2. Donemi’'nde, Yalova ilinde sosyo demografik agidan farkl dort resmi
ortaokuldaki, 5, 6, 7 ve 8. sinif, 1395 ortaokul 6grencisinin, E-Okul Yénetim Bilgi Sisteminden
sosyo demografik 6zelliklerine iliskin verileri elde edilmistir. Daha sonra elde edilen verilerden
Makale Bilgisi siiflandirma teknikleri ve algoritmalar ile yil sonu genel basarim ortalamalar: tahmin edil-
mistir. Siniflandirici algoritmalarin uygulanmasi sonucunda yil sonu genel basar1 ortalamasi

Basvuru basariminda lojistik algoritmasi en iyi tahmini ger¢eklestirmistir.
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Prediction of Academic Achievements of Secondary School

Students with Educational Data Mining Methods

Abstract

Educational Data Mining is a new discipline that is interested in developing methods to explore
unique data types from educational environments, and using these methods to better under-
stand students and the environments they learn. It can be thought of as a combination of educa-
tional data mining, computer science, education and statistics. The aim of this study is to analyze
the effects of demographic characteristics and socioeconomic status of students on the overall
average success scores of students by using educational data mining methods. For this purpose,
in the second term of 2019-2020 academic year, data on sociodemographic properties of 1395
middle school students from class 5, 6, 7 and 8 in Yalova province via e-School Management
Information System were obtained. Afterwards, the average of year-end overall performance
with classification techniques and algorithms was estimated. As a result of the application of
classifier algorithms, the logistic algorithm has achieved the best estimation in the performance
of the end-of-year overall success average.
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1 Giris

Bourdieu'nun iinlii kiiltiirel yeniden iiretim teorisindeki temel
hipotez, nesiller boyunca aktarilan, aileler ve bireyler taraf-
imndan sahip olunan kiiltiirel sermayenin, bireylerin egitim
basarisina katkida bulunan 6énemli bir kaynak oldugudur,
yliksek sosyoekonomik diizeye sahip aileler ¢ocuklarina daha
fazla egitim kaynag saglar ve ergenlerin egitimsel basarisini
tesvik eder [1, 2]. Sosyoekonomik diizeyi yiiksek olan bir aile,
cocuklari i¢in daha iyi bir yasam ortami ve daha fazla egitim
kaynagi saglayabilir [3]. Sosyoloji ve egitim alaninda, ailenin so-
syoekonomik durumu ile akademik basar1 arasindaki iliskiyi
belirlemeye yonelik pek ¢ok arastirma yapilmistir. Literattiriin
kapsamli incelenmesi sonucunda sosyoekonomik durum ile
akademik basari arasinda anlamli bir iliskinin oldugu bir¢ok
arastirma sonugclarina rastlanmistir. Ornegin; ABD'deki dért il-
kogretim okuluna kayith 8.sinif 6grencilerinin sosyoekonomik
diizeyinin akademik basarilarina olan etkisi arastirilmistir. Bu
arastirmada, oOgrenciler ekonomik olarak dezavantajli ve
dezavantajli olmayan 6grenciler olarak kategorize edilmistir.
Sonuglar ekonomik olarak dezavantajli 6grencilerin matema-
tik, dil sanatlari, sosyal bilgiler ve fen puanlarinin ekonomik
olarak dezavantajli olmayan Ogrencilere gore daha disiik
oldugunu gostermistir [4]. Yine Pakistan’daki 1580 ortaokul
ogrencisinin sosyoekonomik diizeyinin akademik basarilari
tizerindeki etkileri arastirilmistir. Arastirmaci 6grencileri ist,
orta ve diisiik sosyal siniflara ayirmis, bulgular, tst sinifa men-
sup O6grencilerin orta ve diisiik sinifa mensup 6grencilerinden
daha basarili oldugunu géstermistir [5]. Tiirkiye'de ise yapilan
bir ¢alismada, 8. smnif ilk6gretim okulu ogrencilerine, 25
soruluk bir anket uygulanmis ve cesitli degiskenlerin (annele-
rin egitim diizeyi, kardes sayisi1) akademik basari tizerindeki et-
kisini arastirllmistir. Arastirmaci, dgrencilerin evdeki olana-
klar1 ve annelerin egitim diizeylerinin artmasi ve kardeslerinin
sayisinin azalmasiyla 6grencilerin okullarda akademik perfor-
mansta artis gosterdigini tespit etmistir [6]. Bir baska
calismada, 1990 ve 2000 yillar1 arasinda yayinlanan dergiler-
deki sosyoekonomik durum ve akademik basari ile ilgili litera-
tiirdi gozden gecirilmis, incelenen sonuglar 15181nda ebeveynle-
rin sosyoekonomik yapidaki konumlarinin égrencilerin akade-
mik basarilar tizerinde gii¢lii bir etkisi oldugunu géstermistir
[7]. Bu baglamda akademik basari ile sosyoekonomik durumun
arka plan iliskisi ile ilgili bircok ¢alisma yapildig1 ve iliskinin
giicli yénde oldugu séylenebilir. Ogrencilerin akademik
basarilarinda pek ¢ok faktor rol oynar. Simdiye kadar yapilan
calismalardan 6grencilerin akademik basarisinda hangi fakt-
orlerin 6ncelikli olarak rol oynadig1 tam olarak ortaya konula-
manugtir. Ulkemizde egitime yapilan teknolojik, fiziki ve proje
bazli yatirimlara ragmen uluslararasi sinavlarda basari istenen
seviyede degildir. Bireyin akademik basaris tizerinde etkili o-
lan pek ¢ok degisken bulunabilir. Bu arastirmada bireyin aka-
demik basarisi lizerinde etkisi olabilecegi diisliniilen sosyoeko-
nomik (anne baba egitimi, anne ve babanin hayatta olma
durumu, aile ile yasama durumu, ailenin ekonomik geliri, aile-
deki kardes sayisi, odasi olma durumu, takviye kurs alma
durumu) ve demografik (yas, cinsiyet, stirekli hastalik durumu,
ozel egitim durumu, devam durumu) verileri egitsel veri ma-
denciligi yontemleri ile islenerek bireyin akademik basarim
analizinin yapilmas1 amag¢lanmistir.

Egitsel veri madenciligi, geleneksel, acik ve uzaktan egitim
ortamlarindaki verileri arastirmak icin tasarim modelleri,

yontemler ve algoritmalara yonelik bir paradigma olarak
ortaya ¢ikmigtir. Meksika’da egitimin kalitesini artirmak igin,
geleneksel, acik ve uzaktan egitim ortamlarindan elde edilen
verilerle, siniflandirma (Bayes teoremi, karar agaclari, J48) kii-
meleme ve regresyon yontemleri kullanilarak 6grenci davranis
ve performanslarinin modellemesi, degerlendirilmesi ve bu
degerlendirmeler tlizerinden geribildirim saglanmasi, miifredat
ve 6gretmenlerin degerlendirilmesi, bilgi kesfi amaciyla, daha
dogrusu yeni bir egitim reformu yaratmak icin egitsel veri ma-
denciliginden yararlanilmistir [8].

Ulkemizde yapilan bir calismada, 6, 7, 8.sinif ortaokul 6grenci-
lerine 24 soruluk bir anket uygulamis, Tiirkce, Matematik ders-
leri ve donem sonu genel basar1 ortalamalarini regresyon / ¢cok
sinifli makine 6grenmesi modelleri olusturarak tahmin etmistir
[9]. Uzaktan egitimde de benzer amaglar dogrultusunda
calismalar gerceklestirilmistir. Transilvanya Universitesi'nde
gerceklestirilen ¢calismada bilgisayar kullanim alani, bilgisayar
kullaniminin 6nemi, bilgisayar kullanimini gerektiren fakiilte
etkinlikleri, 6grencilerin iiniversitede bilgisayar kullanim siire-
leri, internet ve web sitesi kullanimi, teknoloji yatirimlari, BT
kaynaklarina erisim konulariyla ilgili 6grencilerin egitim siste-
minin bilgisayarlasmasiyla ilgili gériislerini analiz etmistir [10].
Egitsel veri madenciliginde ulusal ve uluslararasi farkli 6z nite-
likler kullanilarak yapilan calismalar oldugu goériilmektedir.

Bu ¢alismada da egitsel veri madenciliginde siklikla kullanilan
ve tahmin edici modeller arasinda yer alan smiflandirma te-
knikleri ve algoritmalar1 kullanilmis ve sonuglar irdelenmistir.

Egitsel Veri Madenciligi

“Egitsel Veri Madenciligi”, egitim ortamlarindan gelen ben-
zersiz veri tiirlerini arastirmak icin yontemler gelistirmek ve
6grencileri ve 6grendikleri ortamlar1 daha iyi anlamak i¢in bu
yontemleri kullanmakla ilgilenen “yeni bir disiplin” olarak
tanimlanmaktadir [11]. Egitsel veri madenciligi, bilgisayar bi-
limi, egitim ve istatistik alanlarinin birlesimi olarak diisiintile-
bilir [12]. Veri madenciligi tekniklerinin egitim sistemlerine
uygulanmasi, egitim programlarini stirekli iyilestirmek
amaciyla, 6gretim tasarimini yeniden bicimlendirmenin bir
yolu olarak goriilmiistiir [13]. Veri madenciligi tekniklerinin
egitim sistemlerini tasarlamak iizere nasil uygulanacag: Sekil
1’de gosterilmektedir. Sekil 1’ de goérebilecegimiz gibi, egitimci-
ler ve akademik sorumlular egitim sistemlerinin tasarlanmasi,
planlanmasi, insa edilmesi ve siirdiiriilmesinden sorumludur.
Kesfedilen bilgi yalnizca egitim tasarimcilar1 ve 6gretmenler ta-
rafindan degil, ayni zamanda kullanicilar (6grenciler) taraf-
indan da kullanilabilir. Béylece egitimciler, 68retim i¢in daha
nesnel geri bildirim alabilir, ders i¢eriginin yapisini ve 6grenme
slirecindeki etkinligini degerlendirebilirler. Bu degerelendirme
sayesinde, 6grenciler rehberlik ve izlemedeki gereksinimlerine
gore gruplara ayrilabilir ve 6gretimde en sik yapilan hatalar
saptanabilir, daha etkili etkinlikler bulunarak, derslere uyar-
lanmasi saglanabilir. Derslerin daha iyi kisisellestirilmesi i¢in
saha yeniden yapilandirabilir, icerik 6grencinin gelisimine gore
yeniden diizenlenebilir ve planlanabilir [14]. Bu baglamda,
egitim stirecini iyilestirmeye yardimci olacak faydali bilgileri
kesfetmek i¢in farkli veri madenciligi teknikleri uygulanabilir.
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Kullan, etkilegime gir,
katil, tasarla, planla,
inga et ve siirdiir

Kullameilar
Ogrenciler, 6grenenler,
dfretmenler, efitmenler, kurs
yoneticileri, akademik
aragtirmactlar, okul balge
yetkilileri

Sistemleri (LMSs), Web tabanh

Egitim Sistemleri
Geleneksel siniflar, e-Ggrenme
sistemleri, Ogrenme Yénetim

sistemler, Akilli ders sistemleri,
anketler ve sinavlar)

Saglayin-Depolayin: Ders
bilgileri, igerikleri, akademik
veriler, notlar, 6grenci kulla-

nimi ve etkilesim verileri

Orencileri modelleyin ve dfre-

nir, bulgulari iletin, dnerilerde
bulunun

Istatistik, girsellestirme, kiimele-

Veri Madenciligi Teknikleri

me, siniflandirma, birlik kurali
madencilifi, dizi madencilifi,
metin madencilifi

Sekil 1. Veri Madenciligi Tekniklerinin Egitim Sistemlerini Tasarlamak i¢in Uygulanmasi [13].

Egitsel veri madenciligi yontemlerinin taksonomisi su sekilde-
dir [15]:
1.Tahmin
1.1. Smiflandirma
1.2. Regresyon
1.3. Yogunluk Hesaplama
2. Kiimeleme
3. iliski Madenciligi
3.1. Birliktelik kurali madenciligi
3.2. Korelasyon madenciligi
3.3. Siral1 6riintii madenciligi
3.4. Nedensel veri madenciligi
4. Insan yargis! icin veri damitma
5. Modeller ile kesif

Tahmin ydnteminde amag, verilerin baska bir yoniiniin bir-
lesiminden (Ongoriicii degiskenler) verilerin tek bir yoniini
(6ngoriilen degisken) ¢ikaran bir model gelistirmektir. Tahmin
yontemlerinden siniflandirma (6ngoériilen degisken kategorik
bir deger oldugunda) kullanilir [11]. Bu ¢alismada da 6grenci-
lerin akademik basarilarini egitsel veri madenciligi yontemleri
ile tahmin etmek i¢in siniflandirma teknikleri ve algoritmalar:
kullanilmistir. Bu amagla, 5, 6., 7. ve 8. smnif ortaokul
ogrencilerinin demografik o6zellikleri ve sosyoekonomik
durumlari (6ngoriicii degiskenler) hakkinda elde edilen veriler
kullanilarak genel basar1 ortalamalarini (6ngoriilen degisken)
tahmin eden bir model gelistirmeye c¢alisilmistir. Bu amagla
asagidaki sorulara cevap aranmistir:

1) Ogrencilerin e-okul sistemindeki demografik ve sosyoeko-
nomik verileri kullanilarak olusturulan farkl siniflama modele-
rinin 6grencilerin yi1l sonu genel basar1 ortalamalarini tahmin
etme basarisi nasildir?

1.1. Ogrencilerin y1l sonu genel basari ortalamalarinin tahmin
edilmesinde hangi degiskenler daha 6nemlidir?

1.2. Performans metrikleri agisindan karsilastirildiginda yil
sonu not ortalamasi tahmininde en iyi performans gdsteren
siniflama algoritmasi/algoritmalari nelerdir?

2) Birinci arastirma probleminde en iyi performans gosteren
siniflama algoritmasi kullanilarak 6grencilerin y1l sonu genel
basari ortalamalarinin daha 6nceden tahmin edilmesi miimkiin
mudiir?

2 Yontem

Bu arastirmada elde edilen 6grenci verilerinden y1l sonu genel
basar1 ortalamalarini tahmin etmek amaciyla egitsel veri ma-
denciligi yontemlerinden siniflandirma teknikleri ve algorit-
malar1  kullanilmigtir. Ogrencilerden elde edilen verilere
dayanarak, bir o6grencinin notlarin1 veya diger 6grenme
ciktilarin1 tahmin etmek icin en sik kullanilan teknikler
simiflandirma, kiimeleme ve iliskilendirmedir [16]. Bu
calismada 6grencilerin y1l sonu genel basari1 ortalamalarini
tahmininde “Logistic Regression (Lojistik Regresyon), Linear
SVM (Dogrusal Destek Vektdr Makineleri), Non-Linear SVM
(Dogrusal Olmayan Destek Vektoér Makineleri), RandomForest
(RastgeleOrman), NaiveBayes (Naif Bayes), Bagging, K-nearest
neigborhood (K-En Yakin Komsu), Multilayer Perceptron (Ya-
pay Sinir Aglar1)” smiflayicilar1 olmak iizere ¢ok cesitli
siiflandirma yontemleri denenmis ve sonuclar
karsilastirllmistir. Elde edilen sonuglara bulgular béliimiinde
yer verilmistir.
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2.1 Veri Seti

Bu c¢alisma, 2018-2019 egitim-6gretim yili 2. Donemi’'nde,
Yalova ilindeki ortaokul égrencilerinden elde edilen verilerle
yapilmistir. Orneklem segiminde tabakali 6rnekleme yontemi
kullanilmigtir. Tabakali 6rnekleme, evrendeki alt gruplarin
belirlenip bunlarin evren biiyiikligi icindeki oranlariyla
orneklemde temsil edilmelerini amaglar. Tabakali 6rnekleme
icin dnce evren icinde homojen alt gruplar (tabakalar), daha
sonra her bir tabaka i¢in alt evren olusturulur [17]. Bu
baglamda, bu ¢alismada sosyo demografik acidan farkliliklara
sahip dért resmi ortaokul érneklem olarak secilmistir. Or-
neklem tabakalar1 saptandiktan sonra, her tabaka iginde
birbirine denk kiimeler (her okuldan 5.6.7.8.smif 6grencileri)
saptanmis ve her kiime i¢inden yine seckisiz 6rnekleme yapila-
rak belirli sayida d6grenci cekilerek, 1395 6rnek secilmistir.
Ogrencilerin gizli tutularak E-okul Yénetim Bilgi Sistemi'nden
elde edilebilen 27 bagimsiz degiskenden olusmaktadir. E-okul
Yonetim Bilgi Sistemi'nden elde edilebilen bagimsiz
degiskenler Tablo 1’de g6sterilmistir.

Tablo 1. E-okul Yénetim Bilgi Sistemi'nden Elde Edilen
Bagimsiz Degiskenlerin Listesi

Cinsiyet Ogrenci Cinsiyeti

Yas Ogrenci Yasi

Asag Anne Sag/0lii Olma Durumu
Bsag Baba Sag/Olii Olma Durumu
ABayri gll);\;e]})lﬁlrirri;luBirlikte /Ayr1
Ayasam Anne ile Yagama Durumu
Byasam Baba ile Yasama Durumu
AByasam Aile ile Yasama Durumu
Adgrenim Anne Egitim Durumu
Bogrenim Baban Egitim Durumu
Agalisma Anne Calisma Durumu
Bealisma Baba Calisma Durumu

gelir Gelir Durumu

Ksayisi Kardes Sayisi

oda Kendine Ait Odas1 Olma Du-
rumu

hastalik Siirekli Hastalik Durumu

Oegitim Ozel Egitim Durumu

devam Devamsizlik Durumu

Mkurs Matematik Kurs Alma Durumu

Tkurs Tiirk¢e Kurs Alma Durumu

Ykurs Yabanci Dil Kurs Alma Durumu

Dkurs Drama Kurs Alma Durumu

Beden Egitimi Kurs Alma Du-

Bkurs
rumu
Mkurs Miizik Kurs Alma Durumu
Gorsel Sanatlar Kurs Alma Du-
Gkurs
rumu
Ykurs Yazarlik ve Yazma Becerileri
u Kurs Alma Durumu
Fkurs Fen Kurs Alma Durumu

2.2 Oznitelik Segcme

Ozellik altkiimesi se¢imi, olabildigince alakasiz ve gereksiz bil-
gileri belirleme ve kaldirma islemidir. Bu islem, verilerin bo-
yutsalligini azaltir ve 6grenme algoritmalarinin daha hizli ve
daha etkili calismasina izin verebilir. Ozellik alt kiimesi secimi,
o6grenme algoritmasimin belirli bir problem i¢in énemli
ozelliklere odaklanmasina yardimci olabilir [17]. Bu arastir-
mada da Ogrencilerin basarisini etkiledigi diisiiniilen 27
bagimsiz degisken bulunmaktadir. Bu bagimsiz degiskenlerin,
hangilerinin 6grenci basarisini tahmin etmede daha etkili ol-
dugu bilinmemektedir. Bunun i¢in E-okul Yénetim Bilgi Sis-
temi'nden elde edilebilen biitiin bagimsiz degiskenler yerine,
tahmin sonuglarini artiracagi diisiintilen korelasyona dayali
ozellik secicisi, (Correlation Based Feature Selector - CFS) kul-
lanilarak 6zellik alt kiimesi se¢imine gidilmistir. CFS verilerin
daha verimli kullanilmasi, alakasiz verilerin kaldirilmasi, 6g-
renme dogrulugunun artirilmasi amaciyla, makine 6grenimi
icin bir 6n isleme adimi olan korelasyona dayal 6zellik secici-
sidir [18]. Bu yontemle 6zellik alt kiimesi secilirken, sinifla
ylksek oranda korelasyonlu olan, ancak birbiriyle iligkili ol-
mayan 6zellikler iceren bir 6zellik alt kiimesi elde edilir [17].
Ozellik alt kiimesi secimi ile 27 olan bagimsiz degisken sayisi
8’e diusmiistiir. CFS uygulanmasi1 sonucunda Genel Basari
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Ortalamasi (GBO) tahmini i¢in su bagimsiz degiskenler elde
edilmistir: Ozellik Alt Kiimesi Secimi Sonras1 Elde Edilen
Bagimsiz Degiskenler : yas, devam, ABayri, Adgrenim, Bog-
renim, gelir, oda, Fkurs

Arastirmada ayrica, Temel Bilesen Analizi (Principal Compo-
nent Analysis- PCA) kullanilmistir. PCA orijinal veri setindeki
bilgilerin ¢ogunu koruyarak degisken sayisini énemli 6l¢iide
azaltmak i¢in kullanilir. PCA bunu yapmak i¢in boyut kiiciiltme
teknigini kullanarak, verilerin boyutsalligini azaltir [19].

2.3 Siniflandirma Yontemleri

Siniflandirma islemi en basit sekliyle bagimsiz degisken
degerleri belli iken, bagiml degiskenin degerini/diizeyini
tahmin etme islemidir [20]. Gerek istatistik gerekse makine
o6grenimi temelli cesitli siniflandirma yontemleri gelistirilmistir
[21].

Bu calismada, Logistic Regression (Lojistik Regresyon), Linear
SVM (Dogrusal Destek Vektor Makineleri), Non-Linear SVM
(Dogrusal Olmayan Destek Vektér Makineleri), RandomForest
(RastgeleOrman), NaiveBayes (Naif Bayes), Bagging, K-nearest
neigborhood (K-En Yakin Komsu), Multilayer Perceptron (Ya-
pay Sinir Aglar1) siniflandirma yoéntemleri kullanilmis olup
asagida kisaca aciklanmistir:

NaiveBayes (Naif Bayes), yonteminde Bayes olasiligina bagh
olarak siniflandirma yapilir. Bayes olasiligi kosulu olasiligin k
tane ayrik olay icin genellestirilmis halidir. Bu olasilik asagidaki
sekilde tanimlanir:

P(G/X)=P(X/C)P(C)/P(X) (D

P (C / Xj): X durumu verilmigken (; sinifinin ortaya ¢ikma o-
lasilig

P (X / C;): C; sinifinda X durumunun ortaya ¢ikma olasilig
P (C)): (Cj) siifinin ortaya ¢ikma olasiligl
P (X): X durumunun ortaya ¢ikma olasilig1.

Bayes siniflamada amag, X = (Xi......Xp) yani bagimsiz degisken
vektoriiniin degeri biliniyorken bagimh degisken degerini
tahmin etmektir. Bagiml degisken degerini tahmin etmek i¢cin
P (C;/ X ) seklindeki Bayes olasiliklar1 hesaplanarak en biiyiik
olasilik degerine ait sinif segilir [22].

K-nearest neigborhood (K-En Yakin Komsu), egitim setinde
test nesnesine en yakin olan bir grup k nesnesi bulur ve bu k
nesnesine belli bir siifin atanmasini temel alir. Bu yaklagimin
ii¢ temel unsuru vardir: Bilinen nesneler kiimesi, nesneler a-
rasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in benzerlik 6l¢iimii ve en
yakin komsularin sayisi olan k'nin degeri. Bilinmeyen bir nes-
neyi smiflandirmak i¢in, bu nesnenin bilinen nesnelere olan
mesafesi hesaplanir, en yakin k komsular1 tanimlanir ve bu en
yakin komsularin sinif etiketleri daha sonra nesnenin sinif eti-
ketini belirlemek i¢in kullanilir. Bir egitim seti D ve bir test nes-
nesi x = (x', y') verildiginde, algoritma z ile tiim egitim nesneleri
(%, y) € D arasindaki mesafeyi (veya benzerligini) en yakin
komsu listesini belirlemek icin hesaplar, Dz (x, bir egitim nes-
nesinin verileri, y ise onun smifidir. Benzer sekilde, x’ test nes-
nesinin verileri ve y’ ise onun sinifidir). En yakin komsu listesi
elde edildikten, test nesnesi en yakin komsusunun ¢ogunluk
sinifina gore siiflandirilir [23].

SVM (Destek Vektér Makineleri), tiim bilinen algoritmalar
arasinda en saglam ve dogru ydntemlerden birini sunar.
SVM'nin amaci, egitim verilerindeki iki sinifin tiyelerini ayirt
etmek icin en iyi simiflandirma islevini bulmaktir. Dogrusal

olarak aynlabilir bir veri kiimesi i¢in, dogrusal bir
siiflandirma islevi saglar ve iki sinifi biribirinden ayiran bir
hiper diizleme karsiik gelir. Iki simf arasindaki aralig:
maksimize ederek, en uygun yiiksek boyutlu bir hiper diizlemi
bulur [24].
RandomForest (RastgeleOrman) yoéntemi, siniflandirma
amaciyla kullanilan bir bagka topluluk 6grenme yontemidir.
RastgeleOrman, her biri birbirinden bagimsiz olarak ve ayni
dagilim kullanilarak egitim verisinden rastgele elde edilmis bir
ornekleme dayanan karar agaclarindan olusturulan bir
topluluktur. Bu yontem egitim sirasinda bir¢ok karar agaci o-
lusturur ve daha sonra kestirim sirasinda bu karar agaglariin
siiflandirma sonuglarindan yararlanilarak, girdinin sinifina
gore cogunluk oyu araciligiyla karar belirlenir [25].
Bagging yontemi, orijinal veri setinden elde edilen bootstrap
orneklerine tahminciler uygulanarak bir topluluk olusturur. Bu
arada bootstrap uygulamasi, iadeli rasgele secim yapip alt
orneklemler olusturmak icin kullanilir. Orijinal veri setindeki
sayl1 ile ayni olacak alt 6rneklemler olusturur. Bu nedenle bazi
gbzlemler bootstrap sonucunda olusturulan 6rneklemlerde yer
almazken bazilari iki veya daha fazla defa goriilebilir. Tahmin-
lerin birlestirilmesi asamasinda smiflandirma agaglarinda
sonuglar oylama ile belirlenir [26].
nb (X|Z1),...,m (X | Zb) (2) formiilii kullanilir
[26].

Multilayer Perceptron (Yapay Sinir Aglar1) néronlardan olusur.
Ag icerisindeki bir néron diger néronlara sinyaller génderir,
béylece gelen girdiler tanimlanir. Bir Y néronu ele alinirsa, bu
noron X, X,, X3 néronlarindan isaret alir. Daha sonra Xj, X, X3
noéronlarini Y néronuna baglayan agirliklar (w4, w,, ws) hesap-
lanir. Ogrenme siirecinde verilerin c¢ikti katmanina ulagabil-
mesi icin w agirliklarin hesaplanmasi gerekir. Ogrenme icin ay-
rilmis veri kiimesi tizerinde bu agirliklar hesaplandiktan sonra,
diger veri kiimesi ile de 6grenmenin ne kadar gergeklestigini
bulmak icin agirliklar test edilir. Test islemi sonunda agirlikla-
rin etkinligi dogrulanirsa, 6grenme islemi tamamlanir [27].
Formiille tanimlanacak olursa bir Y-girdi néronu gelen sinyal-
lerin agirliklarla carpiminin toplamidir:

Y-girdi = wiX;+ WaXp+ W3X3 (3)

Logistic (Lojistik), popiiler bir regresyon yontemidir. Lojistik
modelin dayandig1 matematiksel form f (z) olarak tanimlanir. f
(z) islevi 0 ile 1 arasinda degisir. Model, her zaman 0 ile 1 ara-
sinda bir say1 olan bir olasiligl tanimlamak i¢in tasarlanmistir.

Range:0<f(z)<1 4

z degeri - o oldugunda; f (z) lojistik fonksiyonu 0'a esit olur. Z
degeri +o0 oldugunda; f (z) lojistik fonksiyonu 0'a esit olur. Lo-
jistik model, asla 1'in iistiinde veya 0'1n altinda bir risk tahmini
almaz. Bu, diger olas1 modeller i¢in her zaman dogru degildir,
bu yiizden bir olasilik tahmin edildiginde lojistik model genel-
likle ilk tercihtir [28].

3 Bulgular

Bu calismada, 5, 6, 7 ve 8. ortaokul dgrencilerinin dénem sonu
genel basar1 ortalamalari, 6grencilerin sosyoekonomik ve de-
mografik dzelliklerine dair verileri kullanilarak siniflandirma
yontemleri ile tahmin edilmistir. Ogrencilerin yilsonu notlar1
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Tablo 2’de goriilen Milli Egitim Bakanligi ilkdgretim not
Olgegine gore smiflandirma teknikleri ve algoritmalari ile tah-
min edilmistir. Bu ¢alismada dokuz siniflandirici algoritma ile
siniflandirma testleri gerceklestirilmistir. Analizler yapilirken,
siniflandiricl algoritmalarin yalmz kullanilmasinin (standa-
lone) yanisira ¢oklu meta siniflandiricr (MultiClassClasifier)
algoritmalar1  kullanilarak da  analizler  yapilmistir.
(MultiClassClasifier) Coklu Smiflandirici Algoritmalara ait so-
nuglara bulgularda yer verilmistir.

Tablo 2. MEB ilkégretim Not Olcegi

Puan Not
0-24 0
24-44 1
45-54 2
55-69 3
70-84 4
85-100 5

Bu arastirmada, siiflandirma teknik ve algoritmalar1 uygula-
nirken, algoritmanin performansini degerlendirmek, en iyi so-
nuca ulasabilmek i¢in, 10 - kat ¢capraz dogrulama (Cross-valida-
tion) test teknigi kullanilmistir. Cross-validation (CV) test tek-
niginde, verilerin bir kismi (egitim 6rnegi) algoritmay: egitmek
icin kullanilirken ve geri kalan veriler (dogrulama érnegi) ola-
rak kullanilir. Capraz dogrulama, tek bir veri setinden egitim ve
test setlerinin bir dagilimini olusturur. Capraz dogrulama isle-
minde veriler, her biri kat olarak adlandirilan k altkiimelerine
S1.... Sk ayrilir. Daha sonra 6grenme algoritmasi, egitim seti
olarak Si disindaki tiim altkiimelerin birlesimini ve test seti ola-
rak Si'yi kullanarak, her seferinde, i = 1 ila k i¢in k kere uygula-
nir [29]. Waikato Bilgi Analizi Ortam1 (WEKA) programinda var
olan tiim algoritmalar bu veri dosyasi lizerinde sirayla calisti-
rilmis ve en yiiksek korelasyon katsayisi veren dokuz algoritma
secilerek tablolastirilmistir.

Tablo 3. En lyi Performans Gosteren Siniflandirici Algorit-

malar
Simiflandiric « o
Algoritma Dogruluk (%)
Logistic 64.00
Naive Bayes 60.60
Linear SVM 62.20
(k-NN) (k=10) 59.30
RandomForest 61.60
Non-Linear SVM 63.05
Bagging 61.90

Siniflandirici 5 .
Algoritma Dogruluk (%)
Multilaver Perceptron 60.40

Tablo 3’te gorildigii tizere, siniflandirici algoritmalarin yalniz
uygulanmalar1 sonucunda, genel basari ortalamasi tahmininde
logistic (%64.00), Linear SVM (%62.20), Non-Linear SVM
(%63.05) algoritmalari en iyi sonucu vermistir. En diistik basar1
tahmini k-Nearest Neighborhood (k-NN) algoritmasinda (%
59.30) goriilirken en iyi basar1 tahmini logistic algoritmasinda
olmustur. Genel olarak siniflandiricilar arasinda ¢ok biiytik ba-
sar1 farkliliklar1 yoktur. Onislem siirecinde korelasyona dayali
ozellik secici (CFS) uygulanmasi sonucunda 27 olan bagimsiz
degisken sayisi 8’e diismiistiir. Genel basar1 ortalamasi tahmi-
nine elde edilen bagimsiz degiskenlerle devam edilmistir (yas,
devam, ABayri, A6grenim, Bogrenim, gelir, oda, Fkurs).

Tablo 4. Korelasyona Dayal Ozellik Secici Uygulanmasi ile
Secilen Bagimsiz Degiskenlere Gore Siniflandirici
Algoritmalarin Tahmin Sonuglar

Siniflandirici
Algoritma Dogruluk (%)
Logistic 63.50
Naive Bayes 60.90
Linear SVM 63.00
k-NN (k=10) 60.01
RandomForest 58.10
Non-Linear SVM 61.40
Bagging 60.20
Multilayer 60.80

Tablo 4’te goriildiigii lizere, CFS uygulanmasi sonucu k-NN
algoritmasi ile genel basari ortalamas: tahmininde basari ol-
dukga artmistir. Naive Bayes ve Multilayer Perceptron yontem-
lerinde 6znitelik se¢me ile basarimda bir miktar artis gézlenmis
olup diger yontemlerde basarimin diismesine yol agmistir. CFS
uygulanmasi sonucunda GBO’sinda en bagarili tahmin yine lo-
gistic algoritmasinda olmustur. En diisiik tahmin degeri Ran-
domForest (% 58.10) algoritmasinda olmustur. MultiClassClas-
sifier, kullanilarak en iyi basar1 tahmini veren 8 algoritma tek-
rar denenerek analizlere devam edilmistir.
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Tablo 5. MultiClassClassifier ile Yapilan Siniflandirici Algorit-
malarin Tahmin Sonuglari

Sl:ll;l:;:;i;';a Dogruluk (%)
Logistic 62.15
Naive Bayes 60.45
Linear SVM 56.20
k-NN (k=30) 60.16
RandomForest 61.03
Non-Linear SVM 55.81
Bagging 59.94
Multilayer Perceptron 58.54

Tablo 5’te gorildiigl tizere, MultiClassClassifier kullanilarak
yapilan smiflamada algoritmalarin tahmin sonuclarinda ¢ok
biiyiik basar1 farkliliklar1 gortilmemistir. Siniflandirici algorit-
malarin yalniz uygulanmasi ile kiyaslandiginda, MultiClassClas-
sifier ile yapilan siniflamada sadece k-NN (%60.10) algoritma-
sinda artis oldugu gorilmiis, diger algoritmalarda GBO tahmi-
ninde diisiis gériilmiistiir. En diisiik basar1 tahmini veren algo-
ritma, Non-Linear SVM olmustur. En yiiksek tahmin veren algo-
ritma yine logistic olmustur. CFS ile MultiClassClassifier ile ya-
pilan smiflama analizleri karsilastirildiginda, ¢oklu siniflandir-
mada yine sadece k-NN (%60.10) algoritmasinda bir miktar ar-
tis olmus, diger algoritmalarda basar1 tahmininde diisiis yasan-
mistir. Bu baglamda, CFS ile yapilan analiz sonuglarinin MultiC-
lassClassifier ile yapilan siniflama analizlerinden daha iyi tah-
min sonuglari verdigi sdylenebilir. MultiClassClassifier ile CFS
birlikte kullanilarak analizler 8 algoritma i¢in tekrar edilmistir.
Tablo 6’da, MultiClassClassifier ile CFS ile yapilan siniflandirici
algoritmalarin genel basar1 ortalamasi tahmin sonuglar1 goriil-
mektedir.

Tablo 6’da goriildiigii lizere, MultiClassClassifier ile CFS birlikte
kullanilarak yapilan siniflandirici algoritmalarin tahmin sonug-
lar1 ile siniflandirici algoritmalarin yalniz kullanimindan elde
edilen tahmin sonuglar: karsilastirildiginda, sadece Naive Ba-
yes (% 61.04), k-NN (% 61.34) algoritmalarinda genel basari
ortalamasi tahmininde bir miktar artis saglanmis, diger algorit-
malarda basar1 tahmininde Multilayer algoritmasi disinda
diistis gorilmiistiir. MultiClassClassifier ile CFS birlikte kullani-
larak yapilan siniflandirici algoritmalarin tahmin sonugclar ile
CFS yalniz kullanimindan elde edilen sonuclar karsilastirildi-
ginda, basarim sadece, Naive Bayes (%61.04), k-NN (% 61.34),
RandomForest (% 58.61) algoritmalarinda gériilmiistiir. Mul-
tiClassClassifier ile CFS birlikte kullanilarak yapilan siniflandi-
ric1 algoritmalarin tahmin sonuglarinda yine en yiiksek genel
basar1 ortalamasi tahmini logistic algoritmasinda, en diisiik ba-
sar1 tahmini, Non-Linear SVM algoritmasinda olmustur. Bu
baglamda, CFS kullanilarak yapilan siniflandirici algoritmala-
rin, MultiClassClassifier ile CFS birlikte kullanilarak yapilan
analiz sonuglarina gére daha basarili tahmin sonuglar: verdigi

soylenebilir. PCA kullanilarak 27 olan degisken sayis1 19 adet
degisken Oriintiisiine donlismiistiir. Elde edilen 19 adet degis-
ken oriintiisi iizerinde siiflandirici algoritmalar kullanilarak
analizlere devam edilmistir.

Tablo 6. MultiClassClassifier ve CFS ile Yapilan Siniflandirici
Algoritmalarin Tahmin Sonuglar:

Siiflandiric
Algoritma Dogruluk (%)
Logistic 62.10
Naive Bayes 61.04
Linear SVM 56.11
k-NN (k=18) 61.34
RandomForest 58.61
Non-Linear SVM 56.03
Bagging 60.90
Multilayer Perceptron 60.40

Tablo 7’de goriildiigii lizere, PCA ile secilen 6zniteliklere gore
siniflandirici algoritmalarin dogruluk sonuglari, CFS basarimi
ile kiyaslandiginda, logistic, k-NN, RandomForest, Linear SVM,
Multilayer Perceptron algoritmalarinda genel basari ortalama
tahmininde artis goériilmiistiir. Fakat yine Genel Basar1 Ortala-
mas! tahmininde siniflandirici algoritmalar arasinda ¢ok biiytik
basar: farkliliklar1 yoktur. Smiflandirici algoritmalarin yalniz
uygulanmasi bagarimi ile PCA ile secilen 6zniteliklere gore si-
niflandirict algoritmalarin tahmin sonuglari
karsilastirildiginda, yine algoritmalar arasinda g¢ok biiyiik
basar1 farkhliklar1 gézlenmemistir. Logistic algoritmasi, sim-
diye kadar yapilan analizlerin tiimiinde en yiiksek tahmin dege-
rini veren algoritma olmasina ragmen, PCA kullanilarak yapilan
analiz sonucunda % 64.13 tahmin degeri ile en yiiksek degere
ulasmistir.

Tablo 7. PCA Kullanilarak Olusturulan Ozniteliklere Gore
Siniflandirici Algoritmalarin Tahmin Sonuglari

S'I\’fgfﬁﬂﬁf;“ Dogruluk (%)
Logistic 64.13
Naive Bayes 54.86
Linear SVM 62.66
k-NN (k=30) 61.20
RandomForest 59.50
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tahmininde PCA yapildiginda, Logistic ve Multilayer Perceptron
algoritmalari; hem CFS hem de MultiClassClassifier ile birlikte
uygulandiginda, Naive Bayes ve k-NN algoritmalari; CFS tek ba-
sina uygulandiginda; Linear SVM; siniflandiric algoritmalarin
yalniz uygulanmalar1 sonucunda; RandomForest, Non-Linear
SVM, Bagging algoritmalar1 en iyi tahmini gerceklestirmistir.
GBO’nda siniflandirici algoritmalarin yalmz uygulanmasi; CFS
ile uygulanmasi, PCA’nin yalniz uygulanmasi, MultiClassClassi-
fier yalmiz uygulanmasi, CFS - MultiClassClassifier
yontemlerinin birlikte uygulanmasi sonucu genel basari ortala-
mas1 basariminda logistic algoritmasi en iyi tahmini gercekles-
tirmistir

Smiflandirici

o 0,
Algoritma Dogruluk (%)

Non-Linear SVM 62.96

Bagging 59.20

Multilayer Perceptron 62.33

Tablo 8’de goriildigii tiizere, Genel basar1 ortalamasi

Tablo 8. Egitim Verileri Uzerinde Yapilan Tiim Siniflandiric1 Algoritmalarin Tahmin Sonuglari

_Temel Korealgsyot}a Tekli Meta Coklu Meta Coklu Meta Siniflandirici
Siniflandirici Bilesenler Dayal1 Ozellik Korealasyona Dayali

. .. i Simiflandirici Siiflandirici -- . e

Algoritma Analizi- Secicisi Dogruluk (%) Dogruluk (%) Ozellik Secicisi

Dogruluk (%) | Dogruluk (%) g ? g 0 Dogruluk (%)
Logistic 64.13 63.50 64.00 62.15 62.10
Naive Bayes 54.86 60.90 60.60 60.45 61.04
Linear SVM 62.66 63.00 62.20 56.20 56.11
k-NN (k=30) 61.20 60.01 59.30 60.16 61.34
RandomForest 59.50 58.10 61.60 61.03 58.61
Non-Linear SVM 62.96 61.40 63.05 55.81 56.03
Bagging 59.20 60.20 61.90 59.94 60.90
Multilayer 62.33 60.80 60.40 58.54 60.40

Perceptron
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4 Sonuglar ve Oneriler

Egitsel Veri Madenciligi, egitim ortamlarindan gelen benzer-
siz veri tlirlerini aragtirmak i¢in yontemler gelistiren, 6gren-
cileri ve 6grendikleri ortamlar1 daha iyi anlamak i¢in bu y6n-
temleri kullananan yeni bir disiplindir. Literatiire gore, elde
edilen veriler kullanilarak bu verilerden faydali bilgilere ulas-
mak icin kullanilan veri madenciliginin egitimde kullanilma-
sinin da egitimcilere yol gdstermesi agisindan faydal bilgiler
saglayacagi soylenebilir. Bu amagla bu arastirmada da, ortao-
kul 5, 6, 7 ve 8. sinif 6grencilerinin, demografik ve sosyoeko-
nomik 6zelliklerinin akademik basarilarina olan etkilerini an-
lamak icin E-okul Yonetim Bilgi sisteminden elde edilen veri-
leri (27 bagimsiz degisken) kullanilmistir. Sonrasinda elde
edilen verilerden 6grencilerin donem sonu genel basari orta-
lamalarini tahmin etmek i¢in, siniflandirma yéntemleri ve al-
goritmalar1 kullanilmistir. WEKA programinda var olan tiim
algoritmalar bu veri dosyasi iizerinde sirayla ¢alistirilmis ve
en yliksek korelasyon katsayisi veren sekiz algoritma secile-
rek degerlendirilme yapilmistir. Deneysel sonuglara gore, ge-
nel basari ortalamasi tahmininde smiflandirma yoéntemle-
rinde basarili sonuclar elde edilmistir. Genel basar: ortala-
mas! tahmininde PCA kullanilarak yapilan analiz de logistic s1-
niflandirma algoritmasi en iyi basarimi gdstermistir. Coklu
meta siniflandiricy, algoritmalarin yalniz uygulanmasi duru-
munda genel basar1 ortalamada sadece k-NN de artis saglan-
mistir. CFS kullanilarak, 27 olan 6znitelik sayisi, 8’e diistirtile-
rek analizler tekrarlandiginda, Naive Bayes, k-NN, Linear
SVM, Multilayer Perceptron siniflandirma algoritmalarinda
bir miktar artis gézlenmistir. Coklu siniflandiric ile yapilan
analizlerle CFS kullanilarak yapilan analiz sonuglari
karsilastirilldiginda, 6znitelik segme yonteminde GBO tahmin-
inde daha fazla bagar1 saglanmistir. Oznitelik secme yéntemi
ve ¢oklu siiflandirict kullanilarak analizler tekrarlandiginda,
siniflandiricillarin~ yalmiz kullanimina  goére  tahmin
sonuglarinda artis yasanmamistir. Yine GBO'nda siniflandirici
algoritmalarin yalniz uygulanmasi, 6znitelik se¢me yontemi
ile uygulanmasi, Temel Bilesenler Analizi ile uygulanmasi,
Coklu Meta Siniflandirici, Korelasyona Dayali Ozellik Secicisi-
nin birlikte uygulanmasi sonucu GB ortalamasi basariminda
logistic algoritmas1 en iyi tahmini gergeklestirmistir. Bu
calismada akademik basariy etkiledigi diistiniilen ve E-okul
Yonetim Bilgi Sistemi’nden elde edilebilen veriler ile aras-
tirma yapilmistir. Gelecekteki arastirmalar i¢in akademik ba-
sar1y!1 etkiledigi diisiintilen diger faktorler (6grencinin stirekli
katildig1 sosyal etkinlikler, evde toplam ders ¢alisma siiresi,
oyun oynama siklig1 vb.) faktorlerde arastirmaya dahil edile-
rek 6grencilere ve ebeveynlerine gevrimici veya ¢evrimdisi
uygulanabilecek anketler ile ddnem sonu herhangi bir ders
ortalamasi veya genel basari ortalamasina yonelik basarim
tahmini ¢alismasi yapilabilir.

Veri Erisebilirligi

Bu ¢alismada kullanilan veri seti ve .arff dosyasina asagidaki
baglantilardan ulasabilirsiniz.

https://drive.google.com/file/d/11elZm oluFmMIJaG-
wNCCzGpgOhDWPLYP /view?usp=sharing

https://drive.google.com/file/d/1HVwD94dBx7]PTb4LFh
gwlnlGzIt-XONR /view?usp=sharing
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