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Saglik, medya, bankacilik ve finans alaninda siniflandirma,
kiimeleme ve tahmin amaciyla kullanilan makine Ogrenmesi
giinimiizde egitim alaninda da kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
egitim Ogretim kurumlarinin belirleyecekleri stratejilerde veya
alacaklar1 6nlemlerde yol gosterici olmasi ve hatta daha biiyiik ana
kiitle, daha farkli okul tiri ya da farkli kademelerde, farkli
sektorlerde uygulanarak sonuglarin  genellestirilmesine fayda
saglamasi amaciyla makine 6grenmesi yontemlerinden K-en yakin
komsu, naive bayes, rastgele orman, destek vektor makineleri, karar
agaglari, boosting makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalari ile
kurulan matematiksel modellemeler ile &6grencilerin akademik
basarilarini etkileyen faktorler aragtirilmistir. Kurulan matematiksel
modelin basarisina etki eden hiperparametreler 1zgara taramasi
yontemi ile belirlenerek maksimum model basarist saglanmustir.
Matematiksel modellemelerde akademik basar1 6lgiitii ¢ikt1 olarak
belirlenerek; kurulan matematiksel modellerde ¢iktt ve girdi
sayilarina ait model bagarilarinin degisimi incelenmis; ¢iktilarn ve
girdilerin sayisinin gesitli yontemlerle (denetimli ve denetimsiz
yontemlerle) azaltilmasi islemlerinin matematiksel model basarisina
etkileri gozlenmistir. Sonug olarak, en yiiksek model basarilarmimn
iki siif etiketli veri setine ait oldugu gorilmiistir. K-en yakin
komsu, naive bayes, rastgele orman, destek vektor makineleri, karar
agaglari, boosting model basarilan sirasiyla 0,62, 0,61, 0,96, 0,72,
0,86, 0,79 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek vektér makineleri, egitim-6gretim,
makine 6grenmesi, k-en yakin komsu, naive bayes, rastgele orman.
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Abstract

Machine learning, which is used for classification, clustering and
prediction in the fields of health, media, banking and finance, is also
used in the field of education today. In this study, by using the
mathematical models established with machine learning
classification methods such as K-nearest neighbour, naive bayes,
random forest, support vector machines, decision trees and boosting;
the factors affecting students’ academic success were investigated
to guide educational institution the strategies , to determine the
measures to be taken, and even to benefit the generalization of the
results by applying them to a larger population, different types of
schools or at different levels, in different sectors. Maximum model
success was achieved by determining the hyperparameters that
affected the success of the established mathematical model by the
grid scanning method. In mathematical modelling, the academic
success criterion is determined as the output; The changes in the
model success of the output and input numbers in the established
mathematical models were examined; The effects of reducing the
number of outputs and inputs by various methods (supervised and
unsupervised methods) on the success of the mathematical model
have been observed. Finally the best accuracy scores were obtained
from the data set with two class labels. The accuracy scores of the
algorithms (K-nearest neighbour, naive bayes, random forest,
support vector machines, decision trees and boosting) respectively
were 0,62, 0,61, 0,96, 0,72, 0,86, 0,79.

Keywords: Education-training, machine learning, k-nearest
neighbours, naive bayes, random forest, support vector machines.

“Bu yaymn Zeynep BAKAN isimli 6grencinin Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Matematik Programindaki Yiiksek Lisans tezinden

tiretilmigtir.

YY1ldiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Matematik Anabilim Dals, Istanbul, Tiirkiye.

zeyno.cuk@hotmail.com, Orcid.org/0000-0001-6742-8376.

2Y1ldiz Teknik Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Matematik Boliimii, Istanbul, Tiirkiye.

fkanbay @yildiz.edu.tr, Orcid.org/0000-0003-3889-6351.


https://doi.org/10.55071/ticaretfbd.1442084

Z. Bakan, F. Kanbay Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Egitim Basarisina Etki Eden Faktérlerin Modellenmesi

1. GIRIS

Siiflandirma, kiimeleme ve tahmin amaciyla gliniimiizde saglik, medya, bankacilik ve finans
alaninda kullanilan makine 6grenmesi egitim alaninda da kullanilmaktadir. Egitimde makine
O0grenmesi yontemleri ile egitim alaninda karsilasilan biliylik verinin analizi yapilarak egitim
hedeflerinin tahmini, egitim alaninda erken 6nlemlerin tespiti, 6grencilerin 6grenme siireclerinin
ve iceriklerinin belirlenmesi, 6lgme degerlendirme siirecindeki analiz gibi bir¢ok énemli konu ele
almabilir (Tosunoglu ve ark.,2021). E Tosunoglu ve ark. 2015-2020 yillar1 arasinda yapilmis 5
yillik siireci kapsayan makine 6grenmesi ile ilgili 201 makalenin %35,3 oraniyla en fazla lisans
Ogrencilerine ait oldugunu; %22,5 karar agaglari, %17,8 destek vektor makineleri ve %14,2 navie
bayes smiflandirma yontemlerinin kullanildigini belirtmistir. P. Kaur ve ark. egitimde veri
madenciliginde 6grencilerin performansi, 6grenme ve akilda tutma gibi kabiliyetlerini iyilestirmek
icin WEKA yazilimi kullanarak Cok Katmanli Algilayici, Naive Bayes, SMO, J48, REPTree
smiflandirma algoritmalari ile yavas 6grenen 6grencilerin tahminini yapmustir (Kaur ve ark.,2015).
M. Sweeny ve ark., yiiksek 6gretim kurumlarinda bulunan 6grencilerin % 50 basar1 diizeyine etki
eden faktorlerin tahmini igin gelistirdikleri sistem ile Faktoring Makineleri (FM), Rastgele Orman
(RM) ve Kisilestirilmis Dogrusal Regresyon algoritmalar1 kullanarak egitmen ozellikleri ve
ogrenci basarisi arasinda giiglii bir iliski oldugunu saptamistir (Sweeny ve ark.,2016). E. Fernandes
ve ark. egitimin daha verimli hale getirilmesi ve yil sonu basarisizliginin en aza indirgenmesi
amaciyla model gii¢lendirici bir algoritma olan Gradient Boosting’e dayali bir siiflandirma
modeli ile okul 6ncesi ve sonras1 6grenci akademik verilerini kullanarak 2015-2016 yillarinda lise
ogrencilerinin sene sonundaki akademik basarilarini tahmin etmis, devamsizlik ve notlar arasinda
bir iliski bulmustur (Fernandes ve ark.,2019). M. Yildiz ve C. Borekgi 9. simif 6grencilerinden
toplanan egitsel durumlart ve aileleri ile ilgili verileri kullanarak smnav sonucunu denetimli
siiflandirma algoritmalarindan Neural Network algoritmasi ile %98,6 basar1 orani ile 6grencilerin
derslere yonelik tutum ve yargilari ile ¢alisma diizenlerinin siniflandirmay1 etkiledigini ve bu
degiskenler lizerinde duruldugu taktirde Ogrencilerin akademik basarilarinin olumlu yonde
gelisebilecegi ¢ikarimina varmistir (Y1ldiz & Borekgi,2020). C. Marquez-Vera ve ark. Meksika’da
419 lise o6grencisinden toplanan verilerle 6grencilerin okulu birakmasinin erken tahmini igin
WEKA yazilimi araciligiyla ICMR2 algoritmasint kullanmis ve ¢aligma sonucunda elde edilen
veriler ile okulu erken birakma riski tasiyan 6grencileri belirleyen EWS sistemini gelistirmistir
(Marquez ve ark.,2015). C. Romero, P Espejo ve ark. tiniversite 6grencilerinin bir derse ait final
notlarini karar agaclari, sinir aglart siniflandirma algoritmalari, istatistiksel yontemler ve bulanik
kural tiimavarim yontemleri ile tahmin ederek, 6gretim tyelerinin karar verme siireglerinde
kullanabilecegi moodle madenciligi araci gelistirmistir (Romero ve ark.,2013). S. Kayali ve S.
Buyrukoglu Portekiz’de iki farkli ortaokul 6grencisine ait giinliik teknolojik cihaz kullanma saati,
okula gitmeden kahvalt1 yapma durumu, stress gibi dnemli bilgilerin oldugu 33 6znitelik ve 944
orneklemden olusan veri setine Karar Agaci, Rastgele Orman ve Destek Vektér Makinasi
algoritmalari uygulamis ve dgrencilerin basarisini tahmin etmede en etkili algoritmanin Rastgele
orman algoritmasi oldugu sonucuna varmistir (Kayali & Buyrukoglu, 2022). M. Gok 24 soruluk
bir anket ile elde edilen veri setini en iyi temsil eden dznitelikleri KOAK 6znitelik se¢im yontemi
kullanarak Anne-Baba 6grenim durumu, gelir, kardes sayisi, uyku, haftalik ders ¢alisma siiresi ve
ailenin ders konusundaki tutumu olarak sadelestirmis ve 6. , 7., 8. simif 6grencilerinin sene sonu
Tiirkce ve matematik notlari1 Lojistik, Naive Bayes, K-NN, Dogrusal DVM, RTF DVM ve
Rastgele Orman algoritmalari ile inceleyerek Lojistik algoritmasi en basarili sonug verdigini tespit
etmistir. (G6k,2017). B. Abbasoglu Yalova ilindeki dort resmi ortaokulundaki 1395 ortaokul
ogrencilerinin 2019-2020 egitim 6gretim yilindaki sosyo-ekonomik durumlari ve demogrofik
ozelliklerini igeren 27 bagimsiz degiskenden en 6nemli degiskenlerin dgrenci yasi, devamsizlik
durumu, ebeveynlerin birlikte/ayri olup olmama durumu, gelir durumu, anne/baba egitim durumu,
kendine ait oda ve gelir durumu olarak belirlemis ve bunlarin y1l sonu ortalamalarina etkilerini en
yiiksek tahmin basarisina sahip olan lojistik algoritma ile analiz etmistir (Abbasoglu, 2020).
Nedeva ve Pehlivanova, Stara Zagora’da Trakia Universitesinde yiiriitiilen ¢alismanin sonuglarini
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kullanarak 6grenci akademik basarisina etki eden faktorleri Weka ile incelemistir (Nedeva &
Pehlivanova, 2021). N. Yilmaz ve B. Sekeroglu Yakin Dogu Universitesinin Egitim ve
Miihendislik Fakiiltelerindeki 101 6grenciye kisisel, aile ve egitim tercihleri ile ilgili 30 soruluk
ti¢ boliimden olusan bir anket uygulayarak soru tiirlerinin 6grenci performansi tizerindeki etkilerini
incelemis ve bu amagla Geriye Yayilimli Sinir Agi(BPNN), Radyal Tabanli Fonksiyonlu Sinir Ag1
(RBFNN), Karar Agaclari(DT) ve Logistik regresyon(LOGR) algoritmalarini kullanmig ve en
yiiksek basarmin %70-%88 dogruluk orani ile Radyal Temelli Fonksiyonlu Sinir agmna ait
oldugunu tespit etmis; bunun yani sira egitimin geleneksel egitimden ziyade uygulamaya yonelik
olmasi, 6grencilerin aktif katilimlar1 ve 6grenci motivasyonunun artmasi i¢in ogretim siirecine
baslamadan ©once ders amaglarinin agiklanmasi, icerigin soyut olmamasi, gilinlik hayatta
kullanilabilir olmasi, konunun niteligine gore yontem ve teknikler uygulanmasi, 6grencilerin
laboratuvar caligsmalarina aktif katilimi gibi konular onermistir (Yilmaz & Sekeroglu,2020).
Bezek, 1G, GR, SU, CB, Relief-F, One R Measure gibi 6zellik se¢imi yontemleri kullanarak bu
veri setinin Ozniteliklerini azalan 6nem sirasina gore: cinsiyet, projelerin/faaliyetlerin akademik
basartya etkisi, mezuniyet sonrasi beklenen not ortalamasi, haftalik ¢alisma saatleri, alinan burs
tiri, okuma saatleri olarak belirlemistir. (Bezek, 2023). Phatai ve Luangrungruang, égrenci
performans siniflandirmasi i¢cin NN with Artificial Bee Colony (NNABC), NN with Harmony
Search (NN-HS), NN with Teaching Learning Based Optimization (NN-TLBO), and NN with
Student Psychology Based Optimization (NN-SPBO) yontemlerini kullanmigtir (Phatai &
Luangrungruang, 2023). Jabardi, veri setinin 6zelliklerini aile, egitim ve dgrenci kisisel bilgilerini
iceren li¢ kiimeye ayirmis ve yaptigl calisma sonucunda aile ve egitime ait ozelliklerin 6grenci
basarisi tizerinde, 6grenci kisisel dzellerinden daha ¢ok etkiye sahip oldugunu bulmustur (Jabardi,
2022). Hengpraprohm ve arkadaslari, eniyi 6zellik se¢imi teknigi olarak bilgi kazanimi ve bilgi
kazanim orani oldugunu belirterek her iki teknik ile 6grencilere ait cinsiyet, son dénem not
ortalamasi, beklenen genel not ortalamasi, okuma sikligi, ebeveyn durumu gibi 6zniteliklerin
bulundugu 16 6zniteligin segildigini ifade etmistir (Hengpraprohm ve ark 2022). Pallathadka ve
ark. veri seti i¢in kurulan Naive Bayes, ID3, CD4.5, SVM gibi makine 6grenmesi algoritmalarini
dogruluk, hata orami gibi parameterclere gore degerlendirmistir (Pallathadka ve ark 2023).
Sekeroglu ve ark. ham veri iizerinde bir data 6n isleme veya 6zellik se¢imi kullanmadan makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanarak cesitli egitim verileri iizerinde tahmin ve siniflandirma
yontemlerini ¢alismiglardir (Sekeroglu ve ark., 2019).

Ogrencilerin akademik basarilarini etkileyen faktdrlerin belirlenmesi igin Makine Ogrenmesi
simiflandirma yontemleri ile matematiksel modellemeler kurulmasini amaglayan bu ¢alismada elde
edilen matematiksel modellerin model dogruluk odlgiitlerini yiikseltecek parametreler arastirilmis,
ogrenci basarisini etkileyen Oznitelikler siralanmistir. Ikinci boliimde makine 6grenmesi tanimi,
algoritmalari, model degerlendirme 6lgiitleri ve boyut azaltma yontemleri gibi temel kavramlara
kisaca deginilmistir. Ugiincii bdliimde veri seti ve uygulanacak islemlere dair akis diyagrami
verilmistir. Dordiincii boliim veri seti lizerinde matematiksel modellemelerin gelistirildigi ve
degerlendirildigi uygulama asamasini agiklamaktadir. Calismaya ait son boliim 6grenci basarisini
etkileyen faktorleri belirlemek i¢in kurulan matematiksel modellemeler ve bu modellerin
basarisini arttiracak belirlenmis parametrelerin degerlendirildigi ve gorsellestirildigi grafik ve
tablolar1 igermektedir.

2. MAKINE OGRENMESI VE ALGORITMALARI
2.1. Makine Ogrenmesi
Veri madenciligi ile yakindan ilgili olan makine 6grenmesi ¢ok sayida veriyi anlaml bilgiye

bilingli eyleme doniistiirecek bilgisayar algoritmalarinin gelistirilmesiyle ilgilenen bir alan olarak
tanimlanabilir (Lantz,2013). Makine 6grenmesi verilerden anlamli sonuglar ¢ikarip bu sonuglari
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gelistirip iyilestirir ve modeller olusturur, veri madenciligi eldeki verilerden ¢ikan sonuglari
yorumlar (Bilgin,2018).

2.1.1. Gozetimli 6grenme

Danismanli 6grenme olarak da bilinen gbozetimli 6grenme tiiriinde, sisteme girdilerle birlikte
sonuglar da verilerek etiketli veriler tizerinden girdi ve ¢ikt1 arasindaki etkilesimi Ortaya ¢ikararak
algoritmanin etiketsiz girdiler i¢in yeni sonuglar iiretmesi beklenir.

Gozetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon olmak tizere ikiye ayrilir:

1. Smiflandirma: Oriintii tanima olarak da isimlendirilen bu makine 6grenmesi tiiriinde,
ciktilarin sonuglarinin kategorik verilere ayrilmasi ile algoritmanin mevcut verileri
siiflandirmasi beklenir (Bozinovski,1981).

2. Regresyon: Ciktilar siirekli sayisal degerlerden olusan ve degiskenler arasinda bir iliski
kuran modellemeler ile tahminler yapan bu siniflandirma tiirii siirekli degerler olarak
adlandirilan sayisal degerli tahminler bulmak i¢in kullanilir (Amasyal1,2008).

2.1.2. Gozetimsiz 6grenme

Danigsmansiz 6grenme olarak da bilinen bu 6grenme tiiriinde sisteme sadece girdiler baska bir
ifadeyle etiketsiz veriler verilerek, algoritmanin bu girdilere dair sonuglar (kiimeleme gibi)
tiretmesi beklenir.

2.1.3. Pekistirmeli 63renme

Pekistirmeli takviyeli 6grenme olarak da bilinen bu 6grenme tiirlinde makinelere 6diil ceza
sistemine dayanan geri doniit verilir. Bir takim deneme yanilma eyleminden sonra makine daha
fazla 6diili almak icin en iyi cevabi 6grenir. Pekistirmeli 6grenmede bir 6gretici ile makineye ne
yapmasi gerektigini 6nceden 6greten gézetimli 6grenmeden farkli olarak, elestirmen ile makineye
ne kadar iyi yaptig1r konusunda bilgi verilir. Boylece makine neden-sonug iliskisini kendi kurar,
elestirmen onceden bilgi vermez. Bu 6grenme tiiriine drnek olarak yapay zeka robotlar1 veya oyun
oynama vb. verilebilir (Alpaydin, 2010).

2.2. Simiflandirma Algoritmalar

2.2.1. K-En yakin komsu algoritmasi

Denetimli bir algoritma tiirii olan bu algoritma sinifi belirlenmek istenen etiketsiz verinin etiketini
genellikle 1, 3, 5 ... gibi tek sayilardan tercih edilen k parametresi ve Tablo 1’de verilen
Manhattan, Oklid, Minkowski metrikleri ile tayin edilmis en yakin k tane etiketli komsularmin
cogunluk etiket sayisina gore belirler (Xu ve ark., 2013), Nayak ve ark (2022).

Tablo 1. En Cok Kullanilan Uzaklik Olgiitleri

Manhattan OKklid Minkowski

k
k 1

d:;m_yil d= Z(xi_Yi)z d:(;(lxi_yil)p) o
=1

2.2.2. Naive Bayes algoritmasi
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Cok sayida girdi verisinin oldugu problemlerde olasilig1 tahmin etmede basarili olan Naive Bayes
algoritmas1 Thomas Bayes’in teoremi {izerine temellenmis kosullu olasilik hesaplamasina dayanan
tahmin edici bir siniflandirma algoritmasidir. Etiketsiz verilerin tiim siniflar iizerindeki kosullu
olasiliklarin1 hesaplayarak sinifin1 belirlemeye yonelik calisan bir istatiksel gozetimli
simiflandirma tiirtidiir (Lantz, 2013).

Naive Bayes algoritmasi bagimli olaylarin olasilik hesaplanmasinda X ve Y bagimsiz iki olay

olmak tizere, Y olayi i¢in X olayinin olasiligini hesaplayan P(X|Y) = % denklemi ile

bilinen kosullu olasilik formiiliinii kullanir. Buna gore bilinen x4, x5, ..., X, ‘ler i¢in y olayinin

P(X1, X2, vy Xp|YV).P)
P(x1,X2,...Xn)

seklindedir. Bilinen y degerine gore ayri

P).Ii=q P(xily) formiiliyle
P(x1,X2,...Xn)

ifade edilir. Burada P(xq,x5,...,x,) sabit oldugu igin hesaplamada P(y).[Ii; P(x;|y)

carpimina bakilir ve elde edilen maksimum olasilik degerine gore y nin tahmin simifi bulunur

(Zhang, 2004).

olasthig1 P(y|xq, X, o) Xp) =

ayrl Xq, X,, ..., X, lerin olasiliklart hesaplanarak P(y|xq, x5, ..., x,) =

2.2.3. Karar agaglari

Kok diigiimler, ara diigimler, dallar ve yapraklardan olusan bir denetimli 6grenme tiirii olan karar
agagclar1 benzer gruplan kiiciik ve daha kii¢lik alt kiimelere bolen siniflandirma problemlerinde
kullanilan basit ve hizli bir algoritma tiiriidiir. Akis semasina benzeyen ve hiyerarsik yapida olan
bu algoritma aga¢ seklinde bir modele benzer; hem sayisal hem de kategorik verileri
modelleyebilir, anlagilmasi ve yorumlanmasi daha basittir (Mitchell, 1997).

2.2.4. Rastgele orman

Birden fazla karar agac1t modeline ait ¢iktilarin birlestirilmesiyle olusturulmus yiiksek boyutlu bir
denetimli d6grenme algoritmasidir. Birden fazla agacin bir araya gelerek olusturuldugu agag
topluluklar1 rastgele Ozellik se¢imiyle birlestirildigi i¢in rastgele orman ismini almistir. Bu
algoritma her bir karar agaci modeline ait sinif degeri tahminleri alinarak oylamaya tabii tutar ve
sonucunda en yiiksek oyu alan smifi seger (Breiman, 2001; Lantz, 2013; Sahin, 2021).

2.2.5. Destek vektor makineleri

Destek vektor makinelerinin ¢aligma prensibi siniflari birbirinden ayiracak maksimum marjinli
hiper diizlemi segmeye dayanir. Oncelikle verileri siiflara ayiran en uygun hiper diizlem segilir
ve destek vektorleri belirlenir. Hiper diizleme en yakin noktalar destek vektorleri olarak
adlandirilir. Ardindan destek vektorlerinin arasindaki uzaklik olan marjinin en fazla oldugu hiper
diizlem segilerek siiflandirma tamamlanir (Harrington,2012).

Marjin genisligi 2/W ile ifade edilmektedir w arttik¢a destek vektorleri arasindaki uzaklik
azalacaktir. Hiperdiizlem w.x + b = 0, destek vektorleri w.x + b = +1 dir. Amag w Yi

maksimize etmektir (Cortes & Vapnik,1995; Akarsu,2016).
2.2.6. Boosting
Birden fazla siniflandiricinin kullanilmasi ile elde edilen sonuglarin birlestirilmesine dayanan bir

metot olup tahmin ediciler yani algoritmalar sirali bir sekilde ¢alisir. Her model bir 6nceki modelin
yanlis smiflandirdig1 verilere odaklanarak, her model bir dnceki modelde yapilmis hatalar
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diizeltmeye ¢alisir. Boylece model sayisi arttikga sonucun giivenirliligi artar (Han ve ark.,2011;
Bilgin, 2018).

2.3. Model Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6grenmesi algoritmalari ile belirlenen modelin ne diizeyde basarili oldugunu 6lgmek igin
kullanilan tekniklerdir.

Model degerlendirme Olgiitleri, Tablo 2’de verilen hata matrisi (confusion matrix) tablosundan
yararlanilarak hesaplanilir; Dogruluk (accuracy), kesinlik(precision), duyarlilik(recall), f-1 skor ve
ROC-AUC skor en ¢ok kullanilan model degerlendirme 6lgiitleridir (Sokolova & Lapalme, 2009;
Han ve ark., 2011):

Tablo 2. Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Karigim Matrisi Tahmin Degerler
Pozitif Negatif

Gergek Pozitif TP FN

Degerler Negatif FP TN

TP: Gergek degeri pozitif olup model tarafindan pozitif tahmin edildigi durumdur.
TN: Gergek degeri negatif olup model tarafindan negatif tahmin edildigi durumdur.
FP: Gergek degeri pozitif olup model tarafindan negatif tahmin edildigi durumdur.
FN: Gergek degeri negatif olup model tarafindan pozitif tahmin edildigi durumdur.

Dogruluk(Accuracy) = % 1)
Kesinlik(Precision) = TPTfFP (2)
Duyarlilik(Recall) = TPT+PFN 3
F1 Skor — 2*Kesinlik+Duyartiik (4)

Kesinlik+Duyarlilik
2.4. Boyut Azaltma Ydontemleri
2.4.1 Temel bilesen analizi (PCA)

PCA verilerin boyutunu azaltma, veri sikigtirma, Oriintii tanima, O6znitelik ¢ikarimi ve veri
gorsellestirmek i¢in kullanilan bir denetimsiz 6grenme algoritmasidir. Cok biiyiik veri kiimelerini
daha diisiik boyutlu uzaylara tasiyan popiiler bir yontemdir (Tipping & Bishop,1999).

PCA ile veriyi k boyutlu bir uzaya indirgemek i¢in denklem 5, 6 ve 7 kullanilarak normalize
edilmis verinin kovaryans matrisinden elde edilen biiyiikten kiiclige dogru siralanmis 6zdegerlere
karsilik gelen 6zvektorlerin k tanesi secilir ve W projeksiyon matrisi elde edilir. Boylece orijinal
veri kiimesi projeksiy on matrisini kullanarak k-boyutlu yeni uzaya doniismiis olur (Caligkan &
Talu, 2020).

X = i1 Xi )

1
m

32



Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi 23(45), Bahar 2024, 27-41.

C=YLE&-DX-XT7 (6)
det(Al = C) =0, QI —-C)xV, =0 @)
2.4.2 Komsuluk bilesen analizi (NCA)

En yakin komsu tabanli 6zellik se¢cim yontemi olarak bilinen NCA, en dogru smiflandirmay1
gerceklestirmek icin pozitif agirliklar yontemi kullanir. Yiiksek boyutlu verilerden en iyi tahmin
sonucuna ulasmak, zaman ve is maaliyeti azaltmak i¢in ¢ok sayidaki 6zellikten gerekli olan
ozellikler alt kiimesini seger ve veri boyutunu azaltir (Goldberger ve ark., 2005), (Yang ve ark.,
2012).

3. VERI SETIi VE ISLEM AKIS DIYAGRAMI
3.1. Veri Seti

UCI veri tabani sitesinde https://archive.ics.uci.edu/dataset/856/higher+education+students+
performance+evaluation internet adresi ile belirli, kayip verisi bulunmayan 8 sinifli, 33 kategorik
oznitelikli (31 kategorik &znitelik kullanilmistir), 145 bilgi iceren “ Yiiksekdgretim Ogrencileri
Performans Degerlendirme (Higher Education Students Performance Evaluation)” adli veri seti ile
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak elde edilen matematiksel modellemelerin model
basar1 analizi yapilmistir (Yilmaz & Sekeroglu, 2019). Kurulan matematiksel modellemelerin
model basarisini arttiracak hiper parametreler incelenmistir. Ayrica siniflandirma basarisini
maksimize etmek amaciyla Oznitelik ve smif sayisi ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri ile
azaltilarak, Oznitelik ve smif sayisini azaltmanin siniflandirma basarist {lizerindeki etkileri
gozlemlenmistir. 145 6grenciye ait 31 adet demografik degisken kategorik oldugu igin pandas
kiitiiphanesi kullanilarak tiim 6znitelikler ikili olarak temsil edilmis ve 6n ad eklenmis yeni 116
adet alt Oznitelik i¢in rastgele orman algoritmasi kullanilarak 6grenci basarisina en fazla etki eden
faktorler belirlenmistir. Alt 6znitelik ve veri setine ait sinif etiketi sayisi, kurulan matematiksel
modelin basarisini arttirmak i¢in azaltilmistir. Bu amacla Sekil 1 de gosterildigi gibi, 8 sinif etiketi
3 ve 2 olacak sekilde doniistiiriilmiis, elde edilen yeni veri setlerinin boyut indirgeme
yontemlerinden olan PCA ve NCA kullanarak azaltilmis 6znitelik sayilarina gére model basarilari
incelenmistir. {lgili matematiksel modellerin basarilari, Anaconda Navigator ortamimnda Phyton
programlama dilinde Numpy, Pandas, MatPlotLib, Seaborn, Scikit-learn kiitiiphaneleri
kullanilarak K-en yakin komsu, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglari, Rastgele
Orman, Boosting makine 6grenmesi algoritmalar ile (bu algoritmalardan bazilari, verileri egitim
ve test verisi olarak ayirirken dagilimdan kaynakli agir1 6grenme, yanlilik veya 6grenememe gibi
hata olugma ihtimallerine karsin k-katli ¢apraz dogrulama ve katmanli k-katl ¢apraz dogrulama
model degerlendirme yontemleriyle birlikte tekrar uygulanarak ) elde edilmistir (Albon, 2018),
(Jake, 2017). Sekil 1 verinin mevcut sinif etiketlerine gore dagilimi ile, bu smf etiketlerinin
sirastyla 0:0, 1:0, 2:0, 3:1, 4:1, 5:1, 6:2, 7:2 ve 0:0, 1:0, 2:0, 3:0, 4:1, 5:1, 6:1, 7:1 tasvirleri ile
olusturulmus iki yeni veri setinin sinif etiket sayilarina gore dagilimini gostermektedir.
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1
GRADE 3_sinif_Etiketi 2_Sinif_Etiketi

Sekil 1. Verinin 8, 3 ve 2 Smif Etiketi Sayisina Gore Dagilim Grafigi
3.2. Islem Akis Diyagram

Sekil 2°de, 31 oOznitelik 8 smif etiketine sahip veri setine donisiim uygulayarak verilerin
olusturulmasi ve kurulan matematiksel modellemelere dair genel akis diyagrami verilmistir.

116 Alt Oznitelik
8 Sinsf Etiketi

31 Oznitelik 116 Alt Oznitelik Matematik Model

8 Sumf Etiket: 3 Sumf Etiketi Kurulumu ve Oznitelik
Sayilarim Indirgeme

116 Alt_Oznitelik
2 Sumf Etiket:

Sekil 2. Calismaya Ait Islem Akis Diyagrami

4. MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE MODEL BASARI ANALIZi
4.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmas: yukarida bahsedilen {i¢ farkli veri seti i¢in ayr1 ayri ele alinarak
1zgara taramasi (grid-search) ile en yakin komsu sayist (n_neighbours) i¢in 1, 3, 5, 7, 9, 11, 12
degerleri; Manhattan, Oklid, Minkowski metrikleri (p) icin 1, 2, 3 degerleri kullanilarak cv=5
capraz dogrulama ile veriler toplamda 105 kez fit edilmis ve en uygun parametreler k=5, p=1
olarak belirlenmistir. Sekil 3’te kurulan modelin basar1 oranlar1 verilmis ve en yliksek model
basarisinin 0,62 ile 2 smif etiketli veriye ait oldugu goriilmektedir.

K-En Yakin Komsu Grafigi
70,00%

60,00%

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

10,00%

0,00%
8 Ciktih 3 Ciktih 2 Giktih

Sekil 3. K-En Yakin Komsu Algoritmasinin Cikt1 Sayisina Gore Basar1 Oranlari
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4.2. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi k katli ¢apraz dogrulama (K-Fold Cross Validation) ve ornek
yiizdeliklerini koruyan k katli ¢apraz dogrulama (StratifiedKFold) yontemi ile ayri ayr
uygulanmistir. Sekil 4’te elde edilen sonuclar gorsellestirilmis ve en yiiksek model basarisinin
ornek ylizdeliklerini koruyan k katli capraz dogrulama (StratifiedKFold) yontemi kullanilarak 0.61
model basarisi ile 3 sinif etiketine sahip veri seti oldugu goériilmektedir.

Naive Bayes Algoritmasi Basari Oranlar

70,00%
60,00%

50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%
8 Ciktih 3 Qiktih 2 Ciktih

W CrossValidation StratifiedKFold

Sekil 4. Sinif Etiketi Sayisina Gore Hesaplanan Naive Bayes Algoritmasi Basar1 Oranlari
4.3. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Destek vektor makinelerinde 6nemli iki parametre C Regularizasyon Parametresi ve y Gamma-
Uzaklik Parametresidir. Mevcut ti¢ farkli veri seti %80-%20 train-test data olarak boliinmiis ve
model basarim oranini maksimum yapacak en uygun parametreler i¢in 1zgara taramasi (grid
search) uygulanmugtir. 8 smuif etiketli veri seti i¢in C=10, y=scale ve RBF Kernel en uygun
parametreleri ile model basarist 0,41 olarak hesaplanmistir. 3 siif etiketli veri seti i¢in C=100,
y=auto ve RBF Kernel en uygun parametreleri ile model basaris1 0,62 olarak belirlenmistir. 2 sinif
etiketli veri seti icin C=10, y=scale ve RBF Kernel en uygun parametreleri ile model basaris1 0,72
olarak bulunmustur.

4.4. Karar Agaclar Algoritmasi
Karar agaglart algoritmast %80 egitim, %20 test olarak ayrilmig verilere maksimum derinlik
(max_depth) parametresi 3 alinarak “gini” ve “entropy” kriterleri i¢in uygulandiginda elde edilen

sonuglar Tablo 3’te 6zetlenmistir.

Tablo 3. Boliinme Kriterinin Cikt1 Sayisina Gore Hesaplanmis Karar Agaci Algoritmasi Basarisi

8 Cikt1 3 Cikt1 2 Cikt1
Gini Kriteri %34,48 %68,97 | %86,21
Entropy Kriteri %37,93 %75,86 | %86,21

4.5. Boosting Algoritmasi

Boosting algoritmalarindan XGBoost ve AdaBoost, %80’¢ %20 egitim ve test olmak iizere
ayrilmis mevcut ii¢ veri setine {n_estimators=400, learning_ rate=1, max_depht=6} parametreleri
ile uygulandiginda elde edilen model basar1 dl¢iitleri Sekil 5°te 6zetlenmistir. Buna gore en yiiksek
model basarisina sahip algoritma 2 smif etiketine sahip veriler i¢in 0,79 model dogrulugu ile
XGBoost algoritmasidir.
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Boosting

1
0,8
0,6
0,4
0,2 I

0

8 Ciktih 3 Giktih 2 Ciktih

W XGBoost AdaBoost

Sekil 5. Farkli Yontemlerle Sinif Sayisina Goére Hesaplanan Boosting Algoritmasi Basari
Oranlart

4.6. Boyut Azaltma ve Oznitelik Onem Siralamasi

Rastgele orman algoritmasi ile verinin 31 6zniteliginin model basarisi lizerinde ylizdelik etkileri
arastirildiginda; akademik ilk 5 6zniteligin sirasiyla: course-id, son yartyil genel not ortalamasi,
mezuniyette beklenen genel not ortalamasi, bursluluk tiirli, dersi dinleme oldugu; demografik
bilgiler iceren ilk 5 6zniteligin ise sirasiyla: 6grenci yasi, baba meslegi, kardes sayisi, anne egitimi
ve anne meslegi oldugu gézlenmistir.

Ayrica, yukarida 31 kategorik 6zniteligin 116 alt 6zniteligin 0-1 seklinde ifadesi sonrasi, sekil 1
de gosterilen 8,3 ve 2 siif etiket sayisi ile diizenlenmis yeni {i¢ veri seti ile incelemelerinin
yapildig1 algoritmalardan farkli olarak, veri boyutunun indirgenmesi verilerin yorumlanmasini
kolaylastirip siniflandirma bagarisini arttiracagi i¢in, boyut azaltma teknikleri olan PCA ve NCA
sonrasinda rastgele orman algoritmasi uygulanarak elde edilen sonuglar karsilastiriimistir.
Oncelikle PCA algoritmasi ile pca.explained_variance_ratio_ fonksiyonu kullanilarak 116 alt 6z
nitelikli veri setinin 40 adet bilesen tarafindan %90 varyans yiizdesi ile ifade edildigi tespit
edilmistir. Bu amagla alt 6znitelikler PCA algoritmasi ile azaltilarak; 6 bilesenden 40 bilesene
kadar her bir durum igin rastgele orman algoritmasi kullanilarak 1zgara taramasi (grid search) ile
belirlenmis en iyi parametrelerle, 8, 3 ve 2 sinif etiketli verilere uygulanmis ve elde edilen model
basarilart Sekil 6°’da gosterilmistir.

0.7
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o oo
§ ¢ o e ;.I L) A 2%
2 05 L2 2 an WY | A.'_..j Ld -8~ 8 sinif etiketi igin
kS ¥ -®- 3 sinif etiketi igin
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[&]
< 04

03 3 o goee I

/ree_o ' o0 e ‘e ®
o e ad o Veg O ©

5 10 15 20 25 30 35 40
Alt_oznitelik_sayisi

Sekil 6. PCA Yontemi ile Azaltilmis Alt Ozniteliklerle Kurulan Rastgele Orman Algoritmasinin
Model Basarilarinin Sinif Etiket Sayisina Gore Degisimi
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Ayni iglemeler NCA boyut indirgeme yontemi kullanilarak tekrarlanmis ve sonuclar Sekil 7°de
verilmistir:
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Sekil 7. NCA Yontemi ile Azaltilmis Alt Ozniteliklerle Kurulan Rastgele Orman Algoritmasinin
Model Basarilarinin Sinif Etiket Sayisina Gore Degisimi

5. SONUC VE ONERILER

Gelisen diinyada gelecegin teknolojilerini sekillendiren, hemen hemen her alanda kullanilan ve
sikca duydugumuz yapay zeka uygulama alanlarindan biri olan makine 6grenmesi, egitim alaninda
da kullanilmaya baslamistir. Yapilan literatiir arastirmalarina gore 6grencilerden elde edilen ¢ok
sayida verinin islenerek bunlardan anlamli sonuglar ¢ikarilmasi ve bu sonuglarin yorumlamasi
amaciyla kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ve altindaki matematiksel yap1 gliniimiizde
egitimcilere faydali icerikler sunmaktadir. Bu baglamda yapilan bu ¢alisma egitim Ggretim
kurumlarinin belirleyecekleri stratejiler veya alacaklari 6nlemlerde yol gosterici olabilir. Hatta
daha biiyiik ana kiitle i¢in daha farkli okul tiirli ya da farkli kademelerde, farkli sektorlerde vb.
uygulanarak sonuglarin genellestirilmesine fayda saglayabilir. Geleneksel egitimden ziyade
ogrenci basarilarinin dnceden tahmin edilmesini saglayan bu yontem ile kurulan modellemeler
karar verici konumundaki egitim birimlerinde 6nleyici tedbirler alinmasina katki saglayabilir. Bu
dogrultuda verilerin dogru bir sekilde incelenmesi 6nem arz etmektedir. Calismamizda kullanilan
8 sinif etiketli veri seti, uygulanan siniflandirma algoritmalarinin tahmin basarilarini yiikseltmek
icin, 3 ve 2 smif etiketli olacak sekilde diizenlenmistir. Boylece model performans 6lgiitlerinden
basar1 kriterine gore daha yliksek sonug¢ verecek matematiksel modellemeler kurmak miimkiin
olmus ve kurulan bu matematiksel modellemeler veri setini daha yorumlanabilir kilarak analizde
kolayliklar saglamistir. Akademik ve demografik bilgiler i¢eren 31 kategorik 6zniteligin akademik
basari lizerindeki etkileri gozlenen ve Sekil 8 de model performans metriklerinden basar1 6lgiitiine
gore sonuglar1 6zetlenen bu ¢aligmanin literatiire katki saglayacag diistiniilmektedir.
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MODEL BASARISI
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Sekil 8. Kurulan Matematiksel Modellemelerin Sinif Etiketi Sayilarina Gore Basar1 Yiizdeleri
Yazarlarin Katkisi
Yazarlarin makaleye katkilar1 esit orandadir.

Cikar Catismas1 Beyam
Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam
Yapilan calismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

Bu calisma Yildiz Teknik Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimince
Desteklenmistir. Proje Numarasi: FYL-2024-6152
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