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Egitsel veri madenciligi, egitim siirecine iliskin elde edilen biiyiik veri iizerinde farkh
kaynaklar1 kullanarak simdiki zamana ve gelecek zamana iliskin tahmin yapmamizi
saglayacak kural ve iligkileri arastirir. Egitsel veri madenciligi ile veri madenciligi alanindaki
teknik ve algoritmalarin kullanilmasiyla 6grenci veya egitmenlerin akademik performanslari
tahmin edilebilir. Bu ¢alismada, ortaokul 6grencilerinin akademik performansini tahmin
etmek amaciyla yeni bir yapay sinir ag1 algoritmasi énerilmektedir. Onerilen algoritma,
oncelikli olarak dengesiz smif dagilimi problemini ¢ézmek icin asir1 drnekleme
tekniklerinden Sentetik Azinlik Orneklem Arttirma Yéntemi algoritmasini &nisleme
asamasinda uygulamaktadir. Daha sonra, 6znitelik secim ve veri normalizasyonu islemleri
gerceklestirilmektedir. Calismada kullanilan rastgele arama algoritmasi ile yapay sinir agi
modelinin hiper-parametreleri optimize edilmektedir. Ogrencilerin Matematik ve Portekizce
derslerindeki basarilari 2-seviyeli ve 5-seviyeli siniflandirma igin dnerilen algoritma ile
tahmin edilmektedir. Deney sonuclarinda, Matematik dersi icin %97.0 ve %92.3 dogruluk
degerleri sirasiyla 2-seviyeli ve 5-seviyeli siniflandirma icin elde edilmektedir. Portekizce
dersi i¢in ise bu degerler sirasiyla %97.6 ve %87.9 olarak hesaplanmaktadir.

Anahtar kelimeler—Ejgitsel Veri Madenciligi, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Arama

Prediction of secondary school students' academic performance with
proposed artificial neural networks algorithm

Abstract

Educational data mining explores the rules and relationships that will enable us to make
predictions about the present and the future by using different sources on the big data
obtained about the educational process. With educational data mining, students' or
instructors’ academic performance is predicted by using various techniques and algorithms
in data mining. In this study, a new artificial neural network algorithm is proposed to predict
the academic performance of secondary school students. The proposed algorithm primarily
applies the Synthetic Minority Sampling Method algorithm, one of the oversampling
techniques, in the preprocessing stage to solve the problem of unbalanced class
distributions. Then, feature selection and data normalization processes are performed. The
hyper-parameters of the artificial neural network model are optimized by using the random
search algorithm used in the study. Students' achievements in Mathematics and Portuguese
lessons are predicted for 2-level and 5-level classification. In the experimental results, the
97.0% and 92.3% accuracy values for the Mathematics course are obtained for 2-level and 5-
level classification, respectively by using the proposed algorithm. For the Portuguese course,
these values are calculated as 97.6% and 87.9%, respectively.
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1 Giris

Teknolojideki hizl1 gelismeler ile birlikte toplumlar
cagdaslasmakta ve refah seviyesi artmaktadir. Bu
durumun en onemli nedenlerinden biri beseri
sermayeye yapilan yatirimin artmasidir. Beseri
sermaye ve kalkinma arasindaki iliskinin
kavranmasi ile birlikte egitim alaninda yapilan
yatirimlarda global diizeyde artis g6zlenmistir [1].

Egitim alaninda dogru yatirimlarin yapilabilmesi
icin oncelikli olarak 6grencilerin mevcut basarilari
degerlendirilmeli daha sonra bu basarilarinin
gelistirilmesi i¢in izlenecek yontem ve tekniklere
uzman Kisiler ile karar verilmelidir [2]. Egitimde
basarinin degerlendirilmesi, basariya etki eden
faktorlerin tanimlanmasi ve bu faktdrlerin dogru
teknikler ile analiz edilmesi ile miimkiindiir.
Literatiirde, egitsel veri madenciligi (EVM) altinda
tanimlanan teknikler ile 6grencilerin performansi

etkili bir sekilde izlenebilmektedir [3]. EVM,
Ogrencilere gerekli bilginin zamaninda
ulastirilmasi, 6gretim siirecinin iyilestirilmesi,

akilli egitim programinin gelistirilmesi, Kkisisel
egitim programlarinin  olusturulmasi, egitim
strecinin izlenilmesi gibi avantajlar sunmaktadir.
EVM ile birlikte egitmenler ozel ilgiye ihtiyag
duyan o6grencileri belirleyebilmekte ve bu
ogrencilerin egitim performanslarini
iyilestirebilmek i¢in uygun onlemleri zamaninda
alabilmektedir [4].

EVM, cesitli disiplinlerin (egitim, bilgisayar
bilimleri, istatistik) birlesimi olarak
degerlendirilebilir. EVM egitim ortamlarindan
gelen verileri analiz etmek, O6grencileri ve
ogrendikleri ortamlari daha iyi anlamak icin veri
madenciligi teknik ve algoritmalarn gelistirir.
Gelistirilen teknik ve algoritmalar ile kesfedilen
bilgi yalnizca egitim tasarimcilar1 ve 6gretmenler
tarafindan degil, ayn1 =zamanda Ogrenciler
tarafindan da kullanilabilir. Boylece egitimciler,
Ogretim icin daha nesnel geri bildirim alabilir, ders
iceriginin yapisini ve o6grenme surecindeki
etkinligini degerlendirebilirler. Bu degerlendirme
sayesinde, oOgrenciler rehberlik ve izlemedeki
gereksinimlerine gore gruplara ayrnlabilir ve
Ogretimde en sik yapilan hatalar saptanabilir, daha
etkili etkinlikler bulunarak derslere uyarlanmasi
saglanabilir. Derslerin kisiye 0zgii tasarlanmasi
icin saha yeniden yapilandirabilir, icerik
Ogrencinin gelisimine gore yeniden diizenlenebilir
ve planlanabilir [5]. EVM, egitim stirecine iliskin
elde edilen biiylik verinin farkli kaynaklarin
kullanimi ile suana ve gelecege dair tahmin
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yapmamizi  saglayacak kural ve
arastirdmasidir. Bu amagla, veri madenciligi
algoritma ve tekniklerinin bir veya birkaci
kullanilarak blyiik veri igerisindeki oriintiilerin,
benzerliklerin ve korelasyonlarin tespit edilmesi
ve anlamlandirilmasi saglanabilir [6].

iliskilerin

Bu calismada, ortaokul o6grencilerinin akademik
performansini tahmin etmek amaciyla yeni bir
yapay sinir ag1 algoritmast Onerilmektedir.
Onerilen algoritma, éncelikli olarak dengesiz sinif
dagilimi problemini ¢dzmek icin asir1 drnekleme
tekniklerinden Sentetik Azinlik Orneklem Arttirma
Yontemi (SMOTE, Synthetic Minority Sampling
Method) algoritmasini onisleme asamasinda
uygulamaktadir. Daha sonra, 6znitelik secim ve
veri normalizasyonu islemleri yapilarak c¢alisilan
O0grenci  veri seti, Onerilen algoritmanin
kullanimina hazir hale getirilmektedir. Calismada
kullanilan rastgele arama algoritmasi ile yapay
sinir ag1 modelinin hiper-parametreleri optimize
edilerek problemin ¢o6ziiminde kullanilacak
algoritma icin en uygun hiper-parametre seti
belirlenmektedir. Ogrencilerin, Matematik ve
Portekizce derslerindeki basarilar1 2-seviyeli ve 5-
seviyeli siniflandirma teknigi ile 6nerilen algoritma
kullanilarak ~ tahmin edilmektedir. Deney
sonuclarinda, Onerilen algoritma ile Matematik
dersi icin %97.0 ve %92.3 dogruluk degerleri
sirasiyla 2-seviyeli ve 5-seviyeli siniflandirma i¢in
elde edilmektedir. Protekizce dersi icin ise bu
degerler sirasiyle %97.6 ve %87.9 olarak
hesaplanmaktadir.

Calismanin takip eden boéliimiinde, EVM alaninda
literatiirde yapilan c¢alismalar anlatilmaktadir.
Daha sonra, onerilen yontem ve deney sonuclari

verilmektedir. Calisma, sonuclar ve gelecek
calismalar ile sonlandirilmaktadir.

2 Literatiir arastirmasi

EVM alaninda uzun yillardir c¢alismalar
yapilmaktadir. Satyanarayana ve Nuckowski,

birden c¢ok siniflandirma algoritmasinin (karar
agaclari, naive bayes ve rasgele orman) kullanildigi
topluluk modeli ile 6grenci verileri {izerinde
tahmin dogrulugunu iyilestirmektedirler. Ayrica,
kural tabanli tekniklerin bir kombinasyonunu
kullanarak  dgrenci sonugclarini etkileyen
iliskilendirme kurallarini da belirlemektedirler [7].
Chaudhury vd. dengesiz smif dagilimina sahip
O6grenci performansi veri kiimesi lzerinde veri
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Onisleme siirecinin siniflandirma algoritmalari
lizerindeki etkisini analiz etmektedirler. Bu
dogrultuda, destek vektéor makineleri, Kkarar
agaclar1 ve naive bayes siniflandirma algoritmalari
icin alt ornekleme ve asir1 6rnekleme teknikleri
uygulanilarak dengesiz sinif dagilimi problemi
coziilmektedir. Deney  sonuclarinda,  asiri
ornekleme sinifina ait SMOTE algoritmasi ile daha
yliksek dogruluk degerlerine ulasilmaktadir [8].
Salal vd. 6grenci performansi veri kiimesi tizerinde
Weka acik kaynak kodlu yazilimi kullanarak gesitli
siniflandirma algoritmalarinin basarisini analiz
etmektedirler. Deneylerde, veri o6n isleme
asamasinda bazi 6zniteliklerin 6grenci
performansini daha ¢ok etkiledigi ve bu asamadan
sonra smiflandirma algoritmalarinin dogruluk
performansinin arttigini gézlemlemektedirler [9].
Hamoud 6g8rencilerin performansini tahmin etmek
amaciyla karar agaci tabanli smiflandirma
algoritmalarini kullanmaktadir [10].
Pojon dogrusal regresyon, karar agaci ve naive
bayes algoritmalarini kullanarak iki farkli 6grenci
veri kiimesi tlizerinde o6grenci performanslarini
tahmin etmektedir. Deney sonuclarinda,
siniflandirma algoritmalarinin dogruluk
degerlerinin her iki veri seti i¢in de 6znitelik segme
isleminden sonra arttigl gozlemlenmektedir [11].
Baser vd. Ogrenci basari veri kiimesi iizerinde
O0grencinin  performans  diizeyinin  tahmin
edilebilmesi icin yinelemeli simniflandirici, OneR,
LogitBoost ile yapay sinir aglar1 yontemlerini
uygulamakta ve OneR yontemi ile diger yontemlere
kiyasla daha 1iyi performans degerleri elde
etmektedirler [12]. Unal calismasinda karar agaci,
rastgele orman ve naive bayes iizerinde 6znitelik
secim yontemini uygulayarak siniflandirma
algoritmalarinin ~ 6grenci  veri  seti igin
performansint degerlendirmektedir. Deneylerde,
en 1iyi dogruluk degerlerine rasgele orman
algoritmasi ile ulasilmaktadir [13]. Athani vd.
Ogrenci performans veri kiimesi ilizerinde naive
bayes siniflandirma algoritmasi ile 6gencilerin
derslerdeki basarisini tahmin etmektedir [14]. Ma
ve Zhou, o6grenci veri kiimesi lzerinde 10-kat
capraz dogrulama ile karar agaclar1 ve destek
vektdr makinesi algoritmalarini analiz etmislerdir.
Algoritmalarin performanslarini iyilestimek igin
1zgara arama algoritmasi ile hiperparametre
optimizasyonu gerceklestirmislerdir [15]. Troussas
vd. yaptiklar ¢alismada, 68renci veri seti lizerinde
ikili siniflandirma, bes seviyeli siniflandirma ve
regresyon olmak tUzere ¢ farkli yaklasim
uygulanmaktadir. Bu yaklasimlarda, k-
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ortalamalar, en yakin komsu, destek vektor
makineleri ve naive bayes algoritmalar
karsilastirma icin kullanilmaktadir [16]. Singh vd.
6grencilerin bir yliksek 6gretim programina devam
etme isteklerini tahmin etmek i¢in destek vektor
makinesi, cok katmanl algilayic1 ve rasgele orman
algoritmasini kullanmistir. Deney sonugclarinda
rasgele orman algoritmasinin diger algoritmalar ile
kiyaslandiginda daha basarili oldugu sonucuna
varmiglardir [17]. Nidhi vd. naive bayes, karar
agaclari, rastgele orman, JRip ve ZeroR gibi
siniflandirma algoritmalarini Ogrenci
performansini tahmin etmek icin kullanmislardir.
Ogrencilerin okuduklar1 okullarin ve ¢alisma
saatlerinin final notu tizerinde olduke¢a etkisi
oldugunu goézlemlemislerdir [18]. Srivastava vd. k-
en yakin komsu ve karar agaclarn algoritmalarini
kullanarak 6grenci performansini tahmin etmek
icin en uygun modeli belirlemeye calismislardir.
Deney sonuglarinda, karar agaci algoritmasi ile
daha iyi performans degerleri elde etmislerdir
[19]. Zaffar vd. ug¢ farkhi 68renci performans veri
kiimesi iizerinde hizli korelasyon tabanli filtreleme
yonteminin destek vektor makinesi siniflandirma
algoritmasi lizerindeki etkisini analiz etmistir.
Deney sonuglarinda, 0Oznitelik se¢im isleminin
o6grenci akademik performansi tahmin modelini
iyilestirdigi sonucuna varilmaktadir [20]. Gok,
Ogrencilerin yasam kosullarinin ve sosyal
cevrelerinin Tiirkce, Matematik dersleri ve donem
sonu genel basari ortalamalarina olan etkilerini
incelemistir. Bu dogrultuda, 6grenci ders puani (0-
100) regresyon yontemleri ile ders notu ise Milli
Egitim Bakanligi tarafindan kullanilan 5’1i not
Olcegi temel alinarak siiflandirma yontemleri ile
tahmin edilmistir. Deneylerde, ders puani
tahmininde rastgele orman regresyon yonteminin,
ders notu tahmininde ise korelasyon tabanh
Oznitelik alt kiimesi yonteminin  birlikte
uygulandig lojistik siniflandirma algoritmasinin iyi
sonuclar sergiledigi tespit edilmistir [21].

3 Yontem

EVM ile egitim ortamlarindan elde edilen verinin
yararli bilgiye doniistiiriilmesi saglanmaktadir [5].
EVM, o6grencilerin akademik performansinin
tahmininde siklikla kullanilmaktadir. Bu amagcla,
siniflandirma, kiimeleme ve iliskilendirme analizi
teknikleri uygulanmaktadir [3]. Bu c¢alismada,
Onerilen yapay sinir ag1 algoritmasi ile ortaokul
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ogrencilerin Matematik ve Portekizce
derslerindeki performanslari, 2-seviyeli ve 5-
seviyeli ~ siniflandirma  teknigi ile tahmin

edilmektedir. Siniflandirma basarisini iyilestirmek
tizere, ilk olarak dengesiz sinif dagilimi problemi
¢Ozlilmektedir. Veri oOnisleme silirecinden sonra
yapay sinir ag1 algoritmasinin hiper-parametreleri
optimize edilmektedir. Calismanin alt
bolimlerinde yapay sinir aglari, hiperparametre
optimizasyonu ve onerilen yontem anlatilmaktadir.

3.1 Yapay sinir aglarn

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarindan
esinlenerek  olusturulmus, insan  beyninin
fonksiyonel ozelliklerine benzer sekilde, makine
O6grenmesi ve gercek ornekler kullanarak olaylari
O0grenebilen ve O0grenme, siniflandirma,
optimizasyon ve tahmin gibi konularda basariyla
uygulanabilen bir yontemdir [22]. Karmasik
gorevleri O6grenmek i¢in insan beynini simiile
etmeye calisir. Insan beynindeki biiyiikk néron
agima benzer sekilde birbirine bagh diglimler
grubu olarak  modellenmektedir.  Dogrusal
olmayan, ¢ok boyutlu, giriiltili ve eksik veri
oldugunda siklikla kullanilan bir yontemdir. Yapay
sinir aglarinin yapay sinir hiicreleri proses
elemanlar olarak bilinir ve 5 temel elemani vardir
[23]. Bunlar girdiler, agirhiklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve g¢ikislardir.
Sekil 1'de yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir.

X4 ”
Agirliklar  Néron

——

Cikig Katmani

Girig Katmani Gizli Katman

Sekil 1 Yapay Sinir Ag1
Sekil 1 ile verilen yapay sinir ag1 bir giris katmani,
bir ara katman ve bir c¢kis katmanindan
olusmaktadir. Giris katmani olarak adlandirilan ilk
katmana bilgiler verilir, bu katmanda hig¢ bir islem
yapilmaz [24]. Giris katmanina gonderilen her bir
bilgi farkli agirlik degerleriyle carpilarak toplanir.
Bu islemden elde edilen deger bias katsayis ile
toplanir. Daha sonra, bu toplam degeri sirasiyla
aktivasyon fonksiyonuna ve ara katmana iletilir.
Girdi ve ciktilar arasindaki iliski dogrusal degil ise
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model olusturmak icin birden fazla ara katman
kullanilabilir. Ara katmanlar giris katmanindan
gelen Dbilgileri isleyerek, yani agin agirhk
degerlerini kullanarak ¢iktiya doniistiirmek iizere
kullanilir [24]. Cikt1 katmanina iletilen deger, aga
verilen girdi degeri icin liretilen ¢ikis degeridir.

3.2 Hiper-parametre optimizasyonu

Egitim siirecinden once belirlenen parametreler,
hiper-parametreler olarak bilinir [25]. Her hangi
bir yontemi veri kiimesine uygulamadan once,
uygun bir hiper-parametre kiimesi segmek gerekir
[26]. Hiper-parametrelerin egitilen modelin
performansi lizerinde onemli bir etkisi vardir.
Farkli hiper-parametre setleri belirlenerek, farkh
modeller olusturulabilir [25]. Asagida yapay sinir
ag1 algoritmasina 6zgl bazi hiper-parametreler
verilmektedir.

e Ogrenme orani
e Gizli Katmanlar
e Aktivasyon Fonksiyonlari
e Optimizasyon Yontemleri

Hiper-parametre optimizasyonu i¢in kullanilan
yontemlere 1zgara aramasi ve rastgele aramayi
ornek olarak gosterebiliriz. Izgara aramasi,
baslangicta tanimlanan hiper-parametre degerleri
1zgarasindan, en uygun hiper-parametre kiimesi
tizerinde kapsamli bir arama islemi gerceklestirir.
[27]. Rastgele arama algoritmasi ise uygun hiper-
parametre kiimesini bulmak i¢in 1zgara igerisinde
rastgele gezinir [28]. Rastgele aramasi, 1zgara
arama algoritmasina gore daha diisiik hesaplama
siiresine sahiptir. Bergstra, ¢calismasinda farkli veri
kiimeleri lizerinde farkl siniflandirma
algoritmalarinin hiper-parametre optimizasyonu
icin rastgele arama algoritmasinin, 1zgara arama
algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigini
gostermektedir [29]. Bu c¢alismada oOnerilen
yontemin hiper-parametreleri rastgele arama
algoritmasi kullanilarak optimize edilmektedir.

3.3 Onerilen yontem

Bu calismada yeni bir yapay sinir ag1 algoritmasi
onerilmektedir. Yontem veri o6n isleme, hiper-
parametrelerin optimize edilmesi ve modelin
degerlendirilmesi asamalarindan olusmaktadir.
Onerilen yontemin akis diyagrami Sekil 2 ile
verilmektedir.
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Veri On isleme

v

Normalizasyon

Egitim v Test

Yapay sinir af1 algoritmasi hiper-
parametrelerinin Rastgele arama
yintemi ile optimize edilmesi

Arama islemi bitti mi?

h 4

Algoritma
performansini
degerlendirme

En uygun hiper-paramerte
seti ile yapay sinir agi
algoritmasi

Sekil 2 Onerilen yéntemin akis diyagrami

Ik asamada, ¢alismada kullanilan 6grenci veri
klimesi icin 6n isleme islemi yapilmaktadir. Veri 6n
isleme asamasinda, veri kiimesi igerisinde yer alan

kategorik degerler sayisal degerlere
doniistiirilmektedir.  Literatiirdeki  ¢alismalar
incelendginde yapay sinir ag1 algoritmasinin

normalize edilmis degerler ile daha iyi c¢alistif1
sonucuna varilmaktadir [30]. Bu dogrultuda,
veriler [0, 1] araligina normalize edilmektedir.
Kullanilan veri setinin dengesiz smif dagilimi
problemine sahip oldugu goriilmektedir. Bu
problemi ¢6zmek icin SMOTE algoritmasi ve
agirhlk atama islemi kullanilmaktadir. SMOTE
yonteminde sayica daha az Ornek iceren sinifta
bulunan en yakin komsular arasinda rasgele
interpolasyon yontemi ile sentetik veriler
olusturulmaktadir. Boylece, az sayida orneklem
iceren sinif icin veri sayisi arttirilir. Bu yontemde
aynt ornek yeniden olusturulmadigl icin asir1
ornekleme yonteminde sik karsilasilan asir1 uyum
problemi bir dereceye kadar onlenebilmektedir
[8]. Agirhk atama islemi ise dengesiz veri
kiimesindeki siniflar1 tahmin edip, onu dengeli
olarak  degistirirr Bu islem  ‘scikit-learn’
kiitiiphanesinin ‘compute class weight’ fonksiyonu
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Yapilan
deneylerde SMOTE yo6nteminin daha iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmektedir. Sonraki asamada,
Keras kiitiiphanesi kullanilarak %70 egitim, %30
test olarak ayrilan veri seti lizerinde yapay sinir ag1
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algoritmas1 ile iki-seviyeli ve bes-seviyeli
siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. ilk
olarak veri kiimesindeki tiim Oznitelikler
kullanilarak siniflandirma islemi

gerceklestirilmektedir. Daha sonra 6znitelik segme
islemi uygulanmaktadir. Oznitelik segme islemi icin
filtreleme ve ozyinelemeli 6zellik ¢ikarma (00C)
yontemleri kullanilmaktadir. Filtreleme yontemi
istatiksel Olcililere dayali fonksiyonlar kullanarak
oznitelik se¢me islemi yapmaktadir [31]. 00C
yonteminde ise tiim 6zellikler derecelendirilir ve
en disiik skora sahip 0Oznitelik, Oznitelikler
kiimesinden ¢ikarilir [31]. Egitim asamasinda,
rastgele arama algoritmasi ile yapay sinir agi
algoritmasinin  hiper-parametreleri ~ optimize
edilmektedir. Test asamasinda ise rastgele arama
yontemi ile bulunan en uygun hiper-parametre seti
ile algoritmanin basarisi hem 6znitelik se¢im islemi
olmadan hem de 0Oznitelik secim islemi igin
siniflandirma islemi icin degerlendirilmektedir.

4 Bulgular

4.1 Veri kiimesi

Bu calismada kullanilan veri kiimesi 2005-2006
O0gretim yili boyunca Portekizde, iki okuldan,
Matematik ve Portekizce olmak tizere iki ders
lizerinden, okul raporlari ve anketler kullanilarak
hazirlanmaktadir [28]. Veri kiimesi 6grenci
basarisina etki edebilecek farkli 6zniteliklerden
olusmaktadir. Portekizce dersine ait veri
kiimesinde 649 ornek, Matematik dersine ait veri
kiimesinde ise 395 o6rnek yer almaktadir. Eksik
veri yoktur. Oznitelikler sayisal, ikili ve kategorik
degerler icermektedir. Veri kiimesindeki veriler
giris ve cikis verileri olarak iki yere ayrilir. Cikis
degiskeni olan G3 (final notu) 0 ile 20 arasinda
degerler almaktadir. Final notu degiskeni iki-
seviyeli siniflandirma icin G3>=10 ise gecti, G3<10
ise kald1 olarak diizenlenmektedir. Bes-seviyeli
siniflandirma icin ise 16-20 arasinda deger alan
notlar I, 14-15 notlarn II, 12-13 notlar III, 10-11

notlar1 IV ve 9-0 notlar1 ise V olarak
diizenlenmektedir. Sekil 3’de veri kiimesinin final
notlarint temsil eden degiskene gore hem

portekizce, hem de matematik dersleri tizere sinif
bazinda agirlik oranlar1 gosterilmektedir. Sekil
3’ten de goriilebilecegi gibi her iki ders i¢in de sinif
bazinda agirlk oranlarinda  buyliik fark
goriilmektedir.
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Sekil 3 (a)Matematik ve (b) Portekizce derslerine ait veri kiimesi Gzerinde iki-seviyeli ve bes-

seviyeli siniflandirma i¢in smif dagilimlari

Tablo 1’de veri kiimesini olusturan degiskenler, degiskenlerle ilgili agiklamalar ve her bir
degiskenin aldig1 degerler gosterilmektedir. Tablo 1°de goriildiigii ilizere veriler 6grencilerin
notlar1, demografik 6zellikleri, sosyal ¢evresi ve okulu ile ilgili 6zelliklerden olugsmaktadir.

Tablo 1. Veri kiimesi ile ilgili degiskenler

Degiskenler

Aciklama

Degerler

sex
age
school

address
Pstatus

Medu
Mjob
Fedu
Fjob

guardian
famsize
famrel
reason

traveltime

studytime

Ogrencinin Cinsiyeti
Ogrencinin yasi
Ogrencinin okudugu okul

Ogrencinin ev adresi
Ebeveyinin birlikte yasama
durumu
Annenin egitimi
Annenin isi

Babanin egitimi
Babanin isi

Ogrencinin velisi
Ailedeki kisi sayis1
Ailedeki iliski kalitesi
Bu okulu se¢cme sebebi

Evden okula kadar olan siire

Haftalik calisma zamani

Ikili: kadin veya erkek
Sayisal: 15-22
ikili: Gabriel Pereira ve Mousinho da
Silveira
ikili: kentsel veya kirsal

Ikili: birlikte veya ayri

Sayisal: 0-4
Nominal: 6gretmen, saglikla ilgili, kamu
hizmetleri,evde,diger
Sayisal 0-4
Nominal: 6gretmen, saglikla ilgili, kamu
hizmetleri,evde,diger
Nominal: anne, baba, diger
Ikili: < 3 veya > 3
Sayisal: 1-5 ¢ok kotiiden miikkemmele

Nominal: eve yakin, okul itibari, kurs
tercihi, diger
Sayisal: 1: < 15 dk., 2: 15ile 30 dk., 3: 30
dk- 1 saat, 4: > 1 saat
Sayisal: 1: < 2 saat, 2: 2 - 5 saat, 3: 5- 10
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failures Gecgmis siniflardaki basarisizlik
sayisi
schoolsup Okulun destekledigi ekstra
egitim
famsup Ailenin egitim destegi
activities Okul dis1 etkinlikler
paidclass Ekstra tUcretli dersler
internet Evde internet erisimi
nursery Anaokuluna gidip gitmemesi
higher Yiiksek 6grenim gormek
isteyip istememesi
romantic Romantik iliskisinin olup
olmamasi
freetime Okuldan sonra bos zamani
goout Arkadaglari ile disar1 ¢ikmasi
Walc Haftasonu alkol tiiketimi
Dalc Haftaici alkol tiiketimi
health Saglik durumu
absences Okul devamsizlik sayisi
G1 Birinci donem notu
G2 Ikinci dénem notu
G3 Final notu

saat 4: > 10 saat
Sayisal: n eger 1< n <3, degilse 4

ikili : evet veya hayir

ikili : evet veya hayir
ikili :
ikili : evet veya hayir
ikili : evet veya hayir
ikili :
ikili :

evet veya hayir

evet veya hayir
evet veya hayir

ikili : evet veya hayir

Sayisal:1-¢cok diisiik,5-cok yliksek
Sayisal:1-¢cok diisiik,5-¢cok yliksek
Sayisal:1-cok diisiik,5-cok yliksek
Sayisal:1-¢cok diisiik,5-¢cok yliksek
Sayisal:1-¢cok kotii,5-¢cok iyi

Sayisal: 0-93

Sayisal: 0-20

Sayisal: 0-20

Sayisal: 0-20

4.2 Performans degerlendirilmesi

Veri madenciligi algoritmalarinin
degerlendirilmesi asamasinda karmasiklik matrisi
kullanilmaktadir. Hata matrisi olarak da
adlandirilan  karmasiklik matrisi algoritmanin
etkinligini  belirlemek, kullanilan y6ntemleri
karsilastirmak ve algoritmanin performansi
degerlendirmek icin kullanilan temel aracglardan
biridir [32]. Karmasiklik matrisi kullanilarak
dogruluk, kesinlik, hassasiyet gibi performans
Olciitleri hesaplanir [33]. Tablo 2’de 6grencilerin
akademik performansinin 2-seviyeli smiflandirma
yontemi ile tahmininde kullanilmak iizere 2x2'lik
bir matris olusturulmaktadir.

Tablo 2. Karmasiklik matrisi

Gergek
Gecti Kaldi
= . Dogru Pozitif  Yanls Pozitif
£ Gegcti
g C Y l(Dl\l?) if Dog (YII\? if
S anlis Negati ogru Negati
& Kaldi (YN) (DN)
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e Dogru Pozitif (DP): Ogrencinin dersten
gecme durumunu ifade eder.

e Dogru Negatif (DN): Ogrencinin dersten
kalma durumunu ifade eder.

e Yalnis Pozitif (YP): Dersten Kkalan
Ogrencinin yanhs bir sekilde gecti olarak
belirlenmesidir.

e Yalmis Negatif (YN): Dersten gecen
O0grencinin yanlis bir sekilde kaldi olarak
belirlenmesidir.

Tablo 2 ile verilen karmasiklik matrisindeki

degerler kullanilarak siniflandirma algoritmanin
basarisini degerlendirmek iizere asagida verilen
performans olciitleri hesaplanmaktadir [34].

Dogruluk: Dogru olarak siniflandirilan 6rneklem
sayisinin toplam orneklem sayisina oranini ifade
eder.

Dosruluk = DP + DN (1
BT = DP +YP + DN + YN
Hassasiyet: Simiflandirma algoritmasinin dogru

tahmin ettigi pozitif 6rneklem sayisinin pozitif
olarak tahmin ettigi toplam o6rneklem sayisina
oranidir.
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DP
DP+ 7P
Hatirlama: Siniflandirma algoritmasinin pozitif
orneklemleri dogru tahmin etme giiclinii ifade
eder. Yani, bir dersten gecen 6grencilerin dogru bir
sekilde gecti olarak tahmin edilme olasilhigidir.

DP
DP +YN

Ozgiilliik: Bir dersten kalan dgrencilerin dogru bir
sekilde kaldi olarak tahmin edilme olasiligidir.

DN @)
DN +YP

F-olciitli: Hassasiyet ve hatirlama 6lgitlerinin
geometrik ortalamasi olup her iki ol¢iit degerinin
beraber ele alinmasini saglar.

(2)

Hassasiyet =

(3)

Hatirlama =

Ozgiilliik =

F — slciitii (5)

2 * Hassasiyet * Hatirlama

Hassasiyet + Hatirlama

4.3 Deneysel sonuglar

Bu ¢alismada ortaokul 6grencilerinin matematik ve
portekizce olmak lizere iki ders iizerinden
akademik performanslari siniflandirma yontemleri
ile tahmin edilmektedir. Siniflandirma islemi
Python programlama dili kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Deneyler MacOS isletim
sisteminde, Python’un 3.7.9 siirtimii kullanilarak, 8
GB RAM’e sahip (Dual-Core Intel Core i5, 1.8GHz)
bilgisayarda gerceklestirilmektedir. Siniflandirma
islemi gerceklestirilmeden ©6nce veri kiimesi
lizerinde 6n isleme islemi yapimaktadir. Veri
kiimesinde yer alan ve kategorik degerler iceren
oznitelikler once sayisal degerlere
donitstirilmektedir. Veri kimesindeki dengesiz

sinif  dagilimi  problemi SMOTE  yodntemi
kullanilarak c¢oziilmektedir. Veri kiimesi %70
egitim ve %30 test verisi olarak iki yere

ayrilmaktadir. Egitim asamasinda, rastgele arama
algoritmasi ile Tablo 3 ile verilen hiper-parametre
deger araliklari veri seti icin en uygun yapay sinir
ag1 algoritmasi1 arastirllmaktadir. Bu degerler,
literatiirde o6rnek bir ¢alisma ele alinarak
belirlenmektedir [35].

Tablo 3’de modelin 3 katmandan olustugunu
gormekteyiz. Olusturulan ag 1 giris, 1 gizli ve 1
cikis katmanindan olusmaktadir. N6éron sayisina
bakildiginda 64 birim giris icin, 64 birim gizli
katman icin, ikili ve bes seviyeli sinilandirmada i¢in
sirasiyla 1 birim ve 5 birim ¢kis katmani igin
kullanilmaktadir.

26

Tablo 3. Yapay sinir ag1 icin hiper-parametre seti

Katman sayis1 3
Noron sayisi 64, 64, 1(5)
Agirhik
baslatma Uniform
fonksiyonu
Aktlvzf\syon Relu
fonksiyonu
Cikis katmani
aktil\f:;yon (sigmoid,softmax)
fonksiyonu
Kayip
fonksiyonu Binary_crossentropy
2'li
Kayip
fonksiyonu  sparse_categorical_crossentropy
51
Optimizasyon
yontemi Rmsprop
Devir sayisi 100
Grup sayisi 8
Ogrenme 0.01
orani

Testlerde agirlik baslatma fonksiyonu olarak
uniform kullanilmistir. Agirlik baglatma yoéntemleri
kullanilarak , agirliklarin baslangic degerleri
belirlenir ve bu yontemler yapay sinir agnin
egitimini hizlandirmak icin en etkili
yaklasimlardan biri olarak kabul goriilmektedir
[36]. Aktivasyon fonksiyonu, girdi verilerinin
agirlik degerlerini ayarlayarak néronun aktif olup
olmama durumuna karar verir [35]. Modelde relu
aktivasyon  fonksiyonu  kullanilmistir.  Cikis
katmaninda iki-seviyeli siniflandirma igin sigmoid
bes-seviyeli siniflandirma icin softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonu
olarak iki-seviyeli siniflandirma icin
binary_crossentropy, bes-seviyeli siniflandirma i¢gin
sparse_categorical_crossentropy kullanilmistir.
Kayip fonksiyonu, modelin hata oranini o6lgen
fonksiyondur. Optimizasyon fonksiyonu, gercek
deger ile tahmin edilen deger arasindaki farki en
aza indirgemek icin kullanilmaktadir [35]. Bu
calismada, optimizasyon fonksiyonu olarak
rmsprop kullanilmaktadir. Biitiin bu parametreler
ayarlandiktan sonra veri 16 grupa (batch size=16)
boliinerek deneyler 100 kez (epochs=100)
tekrarlanmaktadir. Modelin  degerlendirilmesi
asamasinda ise dogruluk, kesinlik, f-6lciisii ve
duyarlilik performans Olctitleri olarak
kullanilmaktadir.
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Iki-seviyeli ve bes-seviyeli siniflandirma islemi ilk
olarak veri kiimesi {izerinde tiim o6znitelikler
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Sekil 4’de
Matematik (a) ve Portekizce (b) dersleri icin
olusturulmus veri kiimesi icin iki-seviyeli ve bes-
seviyeli siniflandirma yapildiktan sonra olusan
karmasiklik  matrisi =~ gosterilmektedir. Bu
karmasiklik matrisi veri kiimesi lizerinde hi¢ bir
oznitelik cikarma islemi gergeklestirmeden, Tablo
3’de verilen hiper-parametreler kullanilarak elde
edilmistir. Kullanilan veri setinin dengesiz sinif
dagilimi problemi SMOTE algoritmas1 ve agirlik
atama islemi kullanilarak ¢ozilmektedir.

GEQ‘ti Kaldi | nm v v
lj11| 1 (00| O
Gegti| 58 3 N s |1 3/0]o0
| o 1003]|0
Kaldi| 2 | 51 Vi 0 51151 4
Vi o0 0|7 |43

(a) Matematik
) | nmwv v
Gegti  Kald e 7 Tololo
Gecti| 40 | 15 | 5|10 |15/1]0
i 1 9 13960
Kaldi 2 129 V| 0 1 |3 (34|10
Vi o 0 15|24

(b) Portekizce

Sekil 4. Matematik ve portekizce dersleri icin ikili
ve bes seviyeli siniflandirmanin karmasiklik
matrisi

Sekil 4'de sirasiyla Matematik ve Portekizce
dersleri icin olusturulan veri setleri icin iki-seviyeli

mdofruluk ®fskoru ladoErquk fskoru
@ 1
N

70,7

o
z

. N
I :

SMOTE AGIRLIK ATAMA

SMOTE AGIRLIK ATAMA

(a) Matematik

dogruluk ®fskoru _giuéruluk uf skoru

) " o
L ]
o K 2
~

90,7

SMOTE AGIRLIK ATAMA

SMOTE AGIRLIK ATAMA

(b) Portekizce

Sekil 5. Matematik ve portekizce dersleri i¢in iki
seviyeli ve bes seviyeli siniflandirmanin SMOTE
ve agirlik atama isleminden sonra sinif dagilimi
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ve bes-seviyeli seviyeli siniflandirma i¢gin SMOTE
algoritmas1 ve  agirhlk  atama  islemleri
gerceklestirildikten sonra elde edilen karmasiklik
matrisleri gosterilmektedir. Sekil 5'de gorildiigi
tizere SMOTE yontemi ile agirlik atama yéntemine
kiyasla dogruluk ve f-skoru degerleri i¢in tiim veri
setleri ile daha iyi sonuclar elde edilmektedir.

Oznitelik se¢cme islemi icin filtreleme ve 0O0C
yontemleri kullanilmaktadir. Sekil 6 ve Sekil 7’de
Matematik (mavi renk) ve Portekizce (turuncu
renk) dersleri i¢cin en uygun Oznitelik sayisinin
belirlenmesi  dogruluk  degerleri  {izerinden
belirlenmeye calisiimaktadir. Grafiklere
bakildiginda 6znitelik sayis1 arttikca dogrulugun
cok az fark ile degisiklik gosterdigi goriilmektedir.
Bu testler 10 kez tekrarlanarak oznitelik secim
yontemleri ile her bir veri icin en uygun 6znitleik
sayisl tespit edilmektedir.

Dogruluk

Oznitelik sayisi
w0 ¢ er »

%0 oot stesstesettetuirrtiteatis

Dogruluk
=
Dogruluk

Oznitelik sayis Oznitelik sayisi

30

Doj
mow
85 8 &

Do)

. 20
10 1

10

o
o 10 20 30 fl: o ,

L 0 15
Oznitelik sayis1 i

; _ Oznitelik sayisi )
) OOC yéntemi icin dogruluk grafigi
Sekil 7. Bes seviyeli siniflandirma igin 6znitelik
secimi algoritmalarinin dogruluk grafikleri
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Sekil 8 ve Sekil 9°da da goruldiigi tizere belirli bir
devir sayis1 degerinden sonra dogruluk ve kayip
fonksiyonunda cok az farkla degisiklikler oldugu
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(b) Bes seviyeli siniflandirma
Sekil 8. Matematik dersi i¢in iki seviyeli ve bes
seviyeli siniflandirmanin devir sayina gore
dogruluk ve kayip grafigi
gozlemlenmektedir.
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(b) Bes seviyeli siiflandirma

Sekil 9. Portekizce dersi icin iki seviyeli ve bes
seviyeli siniflandirmanin devir sayina gore
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dogruluk ve kayip grafigi

Yapay sinir ag1 algoritmasi i¢in en uygun hiper-
parametre setinin belirlenmesi icin Tablh 4 ile
verilen deger araliklar1 rasgele arama algoritmasi

ile optimize edilmektedir.

Tablo 4. Rastgele algoritmasinda kullanilan hiper-
parametre seti

Noron say1
Devir sayisi
Grup olciisii
Ogrenme orani

Seyreltme 0l¢iisii

Agirlik
fonksiyonu

baslatma

Optimizasyon
fonksiyonu
Aktivasyon fonksiyonu

[2,6,12,18,24,32,64,72]
[25,75,100,150,200]
[6,12,18]

[0.001, 0.01, 0.1, 0.2,
0.3]

[0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.5,0.6,0.7,0.8,0.9]
[‘uniform’,
‘lecun_uniform’,
‘normal’,
‘glorot_normal’,
‘glorot_uniform’,
‘he_normal’,
uniform’]
[‘rmsprop’, ‘adam’,
‘sgd’, ‘adamax’, ‘nadam’]
[‘softmax’, ‘softplus’,
‘softsign’, ‘relu’, ‘tanh’,
‘sigmoid’,
‘hard_sigmoid’, ‘linear’]

‘zero’,

‘he

Tablo 5 ve Tablo 6’da sirasiyla her bir veri seti i¢in
en uygun hiper-parametre setleri ve bu hiper-
parametre setleri icin hesaplanan performans
Olciitleri degerleri verilmektedir.
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Tablo 5. Rastgele arama algoritmasi kullanarak bulunan en iyi hiper-parametreler kiimesi

Tiim veri Filtreleme 00¢ Tiim veri Filtreleme 00¢
Optimizasyon Adam Adam Adam Rmsprop Adam Adam
yontemi
Noron say1 24 32 32 32 18 64
Ogrenme 0.001 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
orani
Agirlik
baslatma He_normal He_uniform  He_uniform  He_uniform  Normal He_normal
fonksiyonu
Devir sayisi 200 100 150 100 150 150
Seyreltme 0.2 0.2 0.1 0.0 0.0 0.4
derecesi
Grup sayisi 12 6 8 18 8 6
Aktivasyon relu relu tanh tanh relu relu
fonksiyonu
(a) Matematik dersi iki seviyeli (b) Matematik dersi bes seviyeli
siniflandirma icin rastgele arama  siniflandirma igin rastgele arama algoritmasi
algoritmasi ile bulunan en uygun hiper- ile bulunan en uygun hiper-parametre kiimesi
parametre kiimesi
Optimizasyon Adamax Adamax Adamm Adam Adam Adam
yontemi
Noron say1 64 32 64 32 32 72
Ogrenme 0.01 0.01 0.001 0.01 0.01 0.01
orani
Agirlik
baslatma He_uniform  He_uniform  He_normal He_uniform  He_uniform Lecun_uniform
fonksiyonu
Devir sayisi 100 150 100 150 150 200
Seyreltme 0.5 0.6 0.4 0.1 0.2 0.5
derecesi
Grup sayisi 18 8 12 18 18 12
Aktivasyon relu relu relu relu relu relu
fonksiyonu
() Portekizce dersi iki seviyeli (d) Portekizce dersi  bes seviyeli
siiflandirma  igcin  rastgele arama siniflandirma icin rastgele arama algoritmasi

algoritmasi ile bulunan en uygun hiper-
parametre kiimesi

ile bulunan en uygun hiper-parametre kiimesi

29
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Tablo 6. Matematik ve portekizce dersleri icin iki-seviyeli ve bes-seviyeli siniflandirmanin test sonugclari

dogruluk kesinlik duyarlilik F skoru
Timveri  %94.8 %94.1  %95.1 %94.6
Filtreleme %93.1 %92.7  %90.5 %90.4
00¢ %94.2 %94.7  %93.6 %94.1
(a) Matematik iki-seviyeli
siniflandirma
Timveri  %92.2 %93.7  %91.9 %92.8
Filtreleme %92.1 %929  %89.2 %91.04
00¢ %92.6 %94.2  %90.09 %92.01
(9 Portekizce iki-seviyeli
smiflandirma
Timveri  %80.5 %85.01  %90.5 %87.4
Filtreleme %80.6 %859  %89.3 %87.4
00¢ %81.3 %90.4  %91.3 %90.7
(e) Matematik bes-seviyeli
siniflandirma
Timveri  %71.3 %82.2 %785 %80.2
Filtreleme %73.9 %83.6  %81.2 %82.3
00¢ %71.3 %829  %80.7 %81.7
(8) Portekizce bes-seviyeli
siniflandirma

dogruluk kesinlik duyarhlik F skoru
%96.4 %97.3 %97.08 %97.1
%96.5 %97.2 %94.1 %95.5
%97.0 %97.8 %97.4 %97.5
(b) Rastgele arama algoritmasi ile Matematik
iki-seviyeli siniflandirma

%97.6 %98.5 %96.4 %97.6
%96.5 %98.2 %94.1 %96.1
%95.6 %97.05 %94.4 %95.6
(d) Rastgele arama algoritmasi ile Portekizce
iki-seviyeli siniflandirma

%88.7 %95.7 %93.7 %94.6
%88.9 %93.6 %93.8 %93.5
%92.3 %95.2 %95.2 %95.2
() Rastgele arama algoritmasi ile Matematik
bes-seviyeli siniflandirma

%87.9 % %91.6 %93.2 %92.3
%87.5 % %92 %93.2 %92.4
%85.9 % %93.9 %90.2 %91.8
(h) Rastgele arama algoritmasi ile Portekizce

bes-seviyeli siiflandirma

Tablo 6 (a)'da goriildiigii lizere Matematik dersi
icin  kesinlik  élgiitinin @~ 00C  yoéntemi
uygulandiktan sonra %94.1 ‘den %94.7 ’e, Tablo 6
(c)’ye bakildiginda ise Portekizce dersi igin O0C
yontemi uygulandiktan sonra dogruluk ol¢titliniin
%92.2 ’'den %92.6'ya, kesinlik Olgiisiiniin ise
%93.7’den %94.2 ’e yiikseldigi gorilmektedir.
Tablo 6 (e)’de Matematik dersi icin filtreleme
yontemi uygulandiktan sonra dogrulugun %80.5
‘den %80.6 ’ya, Kkesinlik degerinin %385.01’den
%85.9’a, Tablo 6(g)’'de Portekizce dersi igin
filtreleme yontemi uygulandiktan sonra
dogrulugun %71.3 ’'den %73.9 ’a, Kkesinligin
%82.2’den  %83.6’ya, duyarliigin %78,5'den
%81.2'ye  f-skorunun %80.2 ’'den %82.3e
yiikseldigi goriilmektedir. Tablo 6 (e)'de OOC
yontemi uygulandiktan sonra Matematik dersi i¢in
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dogruluk %80.5'den %81.3’e, kesinlik degerinin
%85.01'den  %90.4’e,  duyarhlik  degerinin
2090.5’den %91.3’e, f-skorunun %87.4 ’den
%90.7’e ytkseldigi gozlemlenmektedir. Tablo 6
(g)'de OOC yontemi ile Portekizce dersi icin
kesinlik degeri %82.2’den %82.9’a, duyarhlik
degeri %78.5’den %80.7’e, f- skoru %@80.2’den
%81.7'ye yukselmektedir. Tim sonuclar
deneylerin 10 kez tekrarlanmasi sonucunda elde
edilmektedir. Tablo 6 (b), (d), (f), (h)’'de rastgele
arama algoritmas1 ile elde edilen sonuglara
bakildiginda hem Matemetik, hem de Portekizce
dersi icin olusturulan veri kiimesi lizerinde yapilan
iki-seviyeli ve bes-seviyeli siiflandirma
sonuglarinin iyilestigi gézlemlenmektedir.
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5 Sonug

Ogrencilerin akademik performanslarinin tahmini
lizerine veri madenciligi algoritmalar:1 kullanilarak
cok sayida calismalar yapilmaktadir. Uygun veri
Onisleme siireci ve dogru algoritmanin secimi ile
tahmin sonuglarimi iyilestirmek miimkiindiir. Bu
calismada, ortaokul 6grencilerinin Matematik ve
Portekizce derslerindeki basarisini tahmin etmek

icin yeni bir yapay sinir ag algoritmasi
onerilmektedir. Onerilen algoritma ile veri
Onisleme adiminda dengesiz smif dagilimi

problemi iki farkli yontem (SMOTE algoritmasi ve
agirhk atama) ile ele alinmaktadir. Oznitelik se¢im
asamasinda ise filtreleme ve 6zyinelemeli 6zellik
cikarma yontemleri kullanilmaktadir. Verilerin [0,
1] araligina normalizasyonundan sonra egitim

asamasinda iki-seviyeli ve bes-seviyeli
siniflandirma icin Onerilen yapay sinir agi
algoritmasi i¢cin hiper-parametre ayarlamasi

gerceklestirilmektedir. En uygun hiper-parametre
kiimesini bulmak i¢in rastgele arama algoritmasi
kullanilmaktadir. Yapilan deneyler ile dengesiz
sinif dagilimi1 problemi i¢cin en uygun yontemin
SMOTE yontemi oldugu 6znitelik secim islemini
uygulamak yerine tiim 6zniteliklerin kullanilarak
onerilen algoritma ile daha yiiksek dogruluk
degerleri elde edildigi gosterilmektedir.

Gelecekte yapilacak calismalar arasinda, farkh
siniflandirma algoritmalan ile 6grenci akademik
performansinin  tahmin  edilmesi ve bu
algoritmalarin hiper-parametrelerin otomatik -
makine o6grenmesi yontemleri ile 6grenilmesi
gosterilebilir. Yine, egitmen performansinin veri
madenciligi algoritma ve teknikleri ile analiz
edilmesi de gelecekte yapilacak c¢alismalar
arasindadir.
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