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Makine Ogrenimi Modelleri ile Yetiskin Egitimi Analizi:
Modellerin Karsilastirmah Performansi

Analysing Adult Education with Machine Learning Models: The Comparative
Performance of Models

Kamil Abdullah ESIDIR!
Oz
Calismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu'nun (TUIK) 2022 Yetiskin Egitimi Arastirmas1 mikro veri seti kullanilarak,
bireylerin 6rgiin egitime katilim durumu ve bu durumu etkileyen faktorler analiz edilmistir. Analiz edilen veri seti,
14 degisken ve 24.462 gozlemden meydana gelmektedir. Veri 6n igleme adimlarindan sonra veri seti, egitim ve
test verileri olarak dengeli sekilde dagitilmistir. Sayisal veriler Standard Scaler yontemi ile dl¢eklendirilmistir.
Model performanslar1 kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve dogruluk gibi metrikler ile 6l¢iilmiis ve karmagiklik
matrisleri ile gorsellestirilmistir. Orgiin egitime katilim durumu bagimli degisken olarak belirlenmistir. Analizler
sonucunda Gradient Boosting, XGBoost ve Cat Boost modelleri test dogrulugunda %94 basari gostermistir.
Gradient Boosting ve LightGBM modelleri 0,92 AUC degeri ile 6n plana g¢ikarken, Cat Boost ve XGBoost
modelleri ise 0,91 AUC degerine ulagmistir. F1 skorunda ise Gradient Boosting ve LightGBM modelleri 0,75 ile
en yiiksek degerleri elde etmistir. Orgiin egitime katilimda "yas", "egitim seviyesi" ve "medeni durum" faktérleri
belirleyici olmustur. Cat Boost modeli; dengeli performansi, yiiksek dogruluk orani, kesinlik ve AUC degerleri ile
en uygun model olarak Onerilmistir. Calisma sonucunda makine 6grenimi modellerinin, gelencksel istatistiksel
yontemlere kiyasla karmagik veri yapilarindaki iligkileri tespit etme kapasitesi anlasilmistir. Caligma, Tiirkiye’deki
egitim politikalarinin sekillendirilmesinde makine dgrenimi modellerinin kullanimi hakkinda 6nemli bilgiler
barindirmaktadir. Veriye dayali analizler sayesinde egitim politikalar1 daha etkin hale getirilebilir.
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Abstract

In this study, the participation status of individuals in formal education and the factors affecting this status are
analysed using the micro data set of the 2022 Adult Education Survey of the Turkish Statistical Institute (TurkStat).
The analysed dataset consists of 14 variables and 24,462 observations. After the data preprocessing steps, the
dataset was evenly distributed as training and test data. Numerical data were scaled with the Standard Scaler
method. Model performances were measured with metrics such as precision, sensitivity, F1 score, and accuracy
and visualised with complexity matrices. Formal education participation status is defined as the dependent
variable. As a result of the analysis, Gradient Boosting, XGBoost and Cat Boost models achieved 94% success in
test accuracy. Gradient Boosting and LightGBM models stand out with an AUC value of 0.92, while Cat Boost
and XGBoost models achieved an AUC value of 0.91. In the F1 score, Gradient Boosting and LightGBM models
obtained the highest values with 0.75. “Age”, “education level” and “marital status” factors were determinants for
participation in formal education. Cat Boost model was recommended as the most appropriate model with its
balanced performance, high accuracy, precision and AUC values. The study revealed the capacity of machine
learning models to detect relationships in complex data structures compared to traditional statistical methods. The
study concludes that machine learning models can be used in shaping education policies in Tiirkiye.

Keywords: Machine Learning, LightGBM, Random Forest, Gradient Boosting, Cat Boost.

! Dr., Firat Development Agency, abdullahesidir@yahoo.com, https://orcid.org/0000-0002-8106-1758

Makale Tiirii/Article Type: Arastirma Makalesi/Research Article

Gelis Tarihi/Received Date: 27.11.2024 — Kabul Tarihi/Accepted Date: 14.02.2025

Anf I¢in/For Cite: ESIDIR K.A., “Makine Ogrenimi Modelleri ile Yetiskin Egitimi Analizi: Modellerin
Kargilastirmali Performans1”, Elektronik Sosyal Bilimler Dergisi, 2025;24(2):946-964
https://doi.org/10.17755/esosder.1589887

License: CC BY-NC 4.0



https://doi.org/10.17755/esosder.1589887
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.tr
mailto:abdullahesidir@yahoo.com
https://orcid.org/0000-0002-8106-1758

https://dergipark.org.tr/esosder

Giris

Tiirkiye’de 18 yas ve lizeri bireylerin mesleki ve kisisel bilgi becerilerini artirmak
amaciyla katildiklar1 egitim faaliyetlerine iligkin kapsamli veri sunan Yetiskin Egitimi
Aragtirmasi, ilk olarak 2007 yilinda gergeklestirilmis ve 2012, 2016 ile 2022 yillarinda ise
giincellenerek, egitim politikalarina yon vermede degerli bir kaynak haline gelmistir. Tiirkiye
Istatistik Kurumu'mun (TUIK) gergeklestirdigi bu arastirma, bireylerin egitim alma
motivasyonlarini ve karsilastiklar: engelleri tespit etmeyi hedeflemektedir. Avrupa Birligi’nin
(AB) hayat boyu 6grenme yaklagimi ile uyumlu bigimde yiiriitiilen bu ¢alisma, iilke genelindeki
egitim ihtiyaclarini belirleyerek, egitim programlarinin gelistirilmesine ve revize edilmesine
katki saglamaktadir. Ozellikle bilgi ekonomisine gecis siirecinde, iilkelerin siirdiiriilebilir
kalkinma hedeflerine ulasmasinda yetiskin egitimi kritik bir role sahiptir. Tiirkiye'de yetiskin
egitime katilim oranlari, Avrupa Birligi ortalamalarinin oldukga altindadir ve bu durum, egitim
politikalarimin etkinligini artirmak i¢in yeni yaklagimlara duyulan ihtiyaci ortaya koymaktadir
(TUIK Yetiskin Egitimi Arastirmasi, 2022).

Bu caligma, Tiirkiye'deki yetiskin egitiminin analizine yonelik makine o6grenimi
yontemlerini kullanmaktadir. Geleneksel istatistiksel yontemler genellikle dogrusal iligkiler
tizerine kurulu olup, karmasik veri yapilarindaki ¢ok boyutlu iligkileri tam anlamiyla
modelleyememektedir (Esidir ve Giir, 2024). Oysa makine 6grenimi teknikleri, biiyiik ve
karmagik veri setlerinden 6grenerek degiskenler arasindaki gizli kaliplari tespit edebilme
yetenegine sahiptir (Tosunoglu vd., 2021). Bu yoOniiyle, calismamiz yetiskin egitimi
faaliyetlerine katilimi etkileyen faktorleri derinlemesine analiz etmeyi ve de egitim
politikalarina yonelik daha dogru dngdriiler sunmay1 hedeflemektedir.

Geleneksel istatistiksel yontemler incelendiginde; regresyon analizleri, lojistik
regresyon ve ANOVA gibi tekniklerin, belirli kosullar altinda ve simirli degiskenlerle etkili
olabildigi goriilmektedir (Zhu vd., 2016). Ancak, biiyiik veri setleri ve ¢ok boyutlu veri yapilar
s06z konusu oldugunda, bu yontemler yetersiz kalmakta ve karmasik iliskileri aciga ¢ikarmada
basarisiz olmaktadir (Ji, 2023). Buna karsin, makine &grenmesi teknikleri ise, biiyliik ve
karmasik veri kiimelerinden 6grenme yetenegi sayesinde, geleneksel yontemler ile agilamayan
bircok zorlugu kolaylikla asabilmektedir (Bae vd., 2021). Makine 6grenimi modellerinin
secilmesinin temel nedeni, verinin karmasikligin1 ve cesitliligini daha iyi ydnetebilme
yetenegidir. Ornegin, RandomForest ve LightGBM gibi modeller, biiyiik veri setlerinde ve ¢ok
boyutlu veri yapilarinda etkin sonuglar ireterek degiskenlerin etkilesimlerini
yakalayabilmektedir (Pakarinen vd., 2022). Ayrica, bu tiirden modeller eksik veri
problemlerine kars1 dayaniklilik gosterebilmekte ve asir1 uyum ve ezberlemeye (overfitting)
kars1 6nlemler icermektedir. Bu nedenlerden 6tiirii, ¢alismada makine 6grenimi modelleri tercih
edilmistir; boylelikle daha yiliksek dogruluk oranlarina sahip tahminler elde edilmesi
hedeflenmistir.

1. Literatiir Taramasi

Son zamanlarda yapilan ¢aligmalar, geleneksel istatistiksel yontemlerin kapsamli veri
kiimelerindeki karmasik iliskileri ve gizli kaliplar ortaya ¢ikarmada yeterli olmayabilecegini
ve daha gelismis teknik ve modellerin kullanilmasini gerektirdigini gostermistir (Speer, 2021).
Makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak, daha genis bir degisken ve etkilesim yelpazesini
dikkate alan daha dogru tahmin modelleri gelistirilebilir (Lim vd., 2024). Makine 6grenimi
algoritmalari, daha genis bir degiskenler dizisini ve bunlarin etkilesimlerini dikkate alarak daha
kapsamli bir yaklagimlar sunmaktadir (Wu, 2023).

Yetiskin egitimi, Avrupa Birligi tarafindan hayat boyu 0Ogrenme kapsaminda
1980'lerden bu yana desteklenmektedir. Bu baglamda, Tiirkiye'de gerceklestirilen ¢alismalar,
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AB iilkelerindeki uygulamalara paralel olarak yaygin ve 6rgiin egitim faaliyetlerinin dnemini
ortaya koymaktadir

Giileg (2012), yasam boyu 6grenmenin sosyal, ekonomik ve kiiltiirel doniistimlerle
birlikte bir gereklilik haline geldigini vurgulamaktadir. Calisma, yasam boyu 6grenmenin
bireylerin mesleki, kisisel ve sosyal gelisimi i¢in kritik bir 6neme sahip oldugunu ve egitim
politikalarinin, bilgi toplumunun gerekliliklerine uyum saglamak i¢in yeniden yapilandirilmasi
gerektigini ifade etmektedir.

Kaya (2014) ¢alismasinda, kiiresellesmenin etkisiyle yetiskin egitiminin giderek piyasa
odakli hale geldigini ve sosyal devlet anlayisinin bu alandaki etkisinin azaldigini
vurgulamaktadir. Kaya'ya gore, yeni liberal ideolojinin yayginlasmasiyla, egitim dezavantajli
gruplarin erisiminden uzaklasarak, ekonomik gerekliliklere hizmet eden bir yapiya
dontismiistiir. Kaya, yetiskin egitiminin insancil degerlerden uzaklastirilarak ekonomik bir arag
haline getirilmesine elestirel bir yaklagim sunmaktadir.

Komsu (2017) c¢alismasinda, siirin yetiskin egitiminde kullanim1 iizerine
yogunlagmaktadir. Antik ¢aglardan bu yana egitim materyali olarak kullanilan siirin, metaforlar
ve benzetmeler yoluyla 6grenme siirecine katkida bulundugu ve bireylerin empati kurma
yetilerini gelistirdigi vurgulanmaktadir.

Polatoglu (2022), Tiirkiye'de yetiskin egitimine yonelik politika belgelerini 11.
Kalkinma Plani ve 2019-2023 Milli Egitim Bakanlig1 stratejik plani ¢ergevesinde incelemistir.
Caligma, yetiskin egitiminin OECD ortalamalarina gore eksiklikler tagidigini ve COVID-19'un
katilim oranlarint olumsuz etkiledigini vurgulamaktadir. Tiirkiye’nin toplumsal ve ekonomik
kalkinma hedefleriyle uyumlu ancak uygulamada eksiklikler igeren hayat boyu 6grenme
sistemini giiclendirmek i¢in yeni stratejiler gelistirmesi gerektigi belirtilmistir.

Zilyas ve Yilmaz (2023) calismasinda, ortaokul 6grencilerinin egitim bagarisini tahmin
etmek ve basartyr etkileyen faktorleri belirlemek icin makine Ogrenimi ydntemlerini
kullanmistir. Rastgele Orman algoritmasi, %88 dogruluk ve 0.98 R-Kare degerleri ile en yliksek
performansi sergilemistir. Caligma, 6grencinin Tiirkge dersindeki basarisini en ¢ok etkileyen
faktorlerin aile geliri ve ders ¢aligma stiresi oldugunu ortaya koymustur. Elde edilen bulgular,
makine O0grenimi yontemlerinin egitim alaninda 6grenci basarisin1 analiz etmek ve etkili
politikalar gelistirmek i¢in gii¢lii bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Sinap (2024) caligmasinda, 2002-2022 yillar1 arasinda egitimde makine 6grenmesi
tizerine yapilan 2.851 bilimsel yaymni analiz ederek, bu alandaki gelisimi ve egilimleri
degerlendirmistir. Calismada; "egitsel veri madenciligi" ve "0grenme analitigi" en fazla
calisilan konular olurken, ABD ve Cin’in ise en iiretken iilkeler oldugu vurgulanmistir. Ayrica,
egitimde makine 6grenmesi arastirmalarinin son yillarda epeyce artis gosterdigi ve disiplinler
arasinda bir etki olusturarak ¢esitli alanlara katki sagladigi anlatilmstir.

2. Metodoloji

Biiytik veri, c¢esitlilik, hiz ve hacimden otiirii ¢esitli zorluklar barindirmaktadir
(Suthaharan, 2014). Makine o6grenmesi veriye dayali problemlerin ¢6ziimiinde, uygun
algoritmalarla modelleme yapmay1 hedefleyen bir ¢esit hesaplama disiplinidir (El Naqa ve
Murphy, 2015). Analizlerde kullanilan mikro veri setinde eksik veri bulunmamaktadir. Veri
seti, analizler oncesinde egitim (%80) ve test (%20) olarak dengeli bir bicimde ikiye ayrilmistir.
Sayisal degiskenler Standard Scaler yontemiyle ol¢eklendirilmistir. Calismada kullanilan
mikro veri setinin ¢ok boyutlu yapida olmasi ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme
kapasitesinden Otilirli yapilan analizlerde makine ©6grenmesi modelleri tercih edilmistir.
Analizlerde LightGBM, Random Forest, Cat Boost, Gradient Boosting ve XGBoost makine
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ogrenimi modelleri kullanilmigtir. Model performanslari, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve
dogruluk gibi metriklerle degerlendirilmis ve karmasiklik matrisleri kullanilarak
gorsellestirilmistir. Model performanslarinin iyilestirilmesi i¢in GridSearchCV ydntemiyle
hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmistir. Calisma, veriye dayali egitim politikalarinin
olusturulmasi agisindan 6nemli bir katki sunmakta olup, gelecekte daha genis veri setleri ve
farkl1 modelleme yaklasimlariyla desteklenebilir.

2.1. Veri Seti

Calismada, TUIK’in 2022 Yetiskin Egitimi Arastirmas1 mikro veri seti kullanilmustir.
Bu veri seti, bireylerin egitim faaliyetlerini "Orgiin Egitim" ve "Yaygin Egitim" olmak iizere
iki ana kategoriye ayirmaktadir. Orgiin egitim, ilkdgretim, ortadgretim ve yiiksekdgretim gibi
yapilandirilmis programlar1 kapsarken; yaygin egitim, kurslar, seminerler ve diger gayri resmi
O0grenme faaliyetlerini igermektedir. SO0z konusu veri seti, bireylerin egitim katilim
dinamiklerini anlamak ve egitim politikalarina yonelik oneriler gelistirmek amaciyla kapsamli
bir temel sunmaktadir. Mikro veri setinde eksik verileri azaltmak ve de analiz asamalarini
kolaylastirmak adina 14 degisken kullanilmistir.

Analizi gerceklestirilen veri setinde toplamda 24.462 gozlem ve 14 degisken
bulunmaktadir. Degiskenler, katilimcilarin demografik 6zellikleri, egitim katilim durumlari ve
diger egitimle iliskili faktorleri kapsamaktadir. Bu degiskenler ve agiklamalar1 detayli olarak
Tablo 1’de sunulmustur. Bu kapsamli veri seti, analizlerin metodolojik dogrulugunu saglamak
ve egitim faaliyetlerinin ¢ok boyutlu bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.
Orgiin egitim faaliyetlerine katilim durumu ORGUNO!1 degiskeni bagimli degisken olarak
secilmigtir. Diger 13 degisken ise bagimsiz degiskenler olarak analizlerde kullanilmistir.

Tablo 1. Caligmada Kullanilan Veri Seti, Degiskenler ve Aciklamalari

Degisken Ad1 Aciklama Secenekler

HANE GELIR Hane halki 1 = 1. dilim (En disiik)
gelir dilimi 2 =2. dilim

3= 3. dilim

4 =4, dilim

5 = 5. dilim (En yiiksek)

CINSIYET Katilimeinin cinsiyeti | 1 = Erkek
2 =Kadin

YAS Katilimeinin yasi 18-69
70+

MEDENI DURUM Katilimemnin medeni | 1= Hig¢ evlenmedi
durumu 2=Evli

3= Bosand1

4= Egi oldii

OKUL _BITEN Bitirilen en yiiksek 000= Bir okul bitirmedi

egitim seviyesi 100= Ilkokul

200= Ortaokul, ilkogretim

344=Lise

550= 2 veya 3 yillik yiiksekokul
600= 4 y1llik yiiksekokul veya fakiilte
700= Yiikseklisans

800= Doktora
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Tablo 1. (devam)

FAAL DURUM Katilimemin is 11=Tam zamanh ¢aligan

durumu 12= Yar1 zamanl ¢alisan

20= Issiz/Is arryor

31= Egitim/0gretime devam ediyor (¢irak, stajer dahil)
32=Emekli veya isten ayrilmig

33= Engelli

35= Ev isleri ile mesgul

36= Diger

-1= Cevap yok

EGITIM_ARASTIRMA Egitime katilim 1=Evet
2= Hayir

YAYGINO1 Kurslara katilim 1= Evet
2= Hayir

YAYGINO2 Seminer ve 1=Evet
calistaylara katilim 2= Hayir

YAYGINO3 Isbasinda rehberli 1= Evet
temel egitime katilm | 2= Hayir

YAYGINO4 Ozel derslere katitlim | 1= Evet
2= Hayir

GENEL_SAGLIK Genel saglik durumu | 1= Cok iyi

2=lyi

3= Ne iyi ne kétii, Orta
4= Kot

5= Cok kot

-1= Cevap yok

SAGLIK_KISITLAMA Saglik nedeniyle 1= Kisitlantyor

sinirlanma durumu 2= Kisitlaniyor ama ¢ok degil
3= Kisitlanmiyor

-1= Cevap yok

ORGUNO1-Bagimli Degisken | Orgiin egitim 1=Evet
faaliyetlerine katilim | 2= Hayir

Veri seti, bireylerin demografik, sosyo-ekonomik ozellikleriyle (gelir, cinsiyet, yas,
medeni durum, egitim seviyesi, i durumu), saglik durumlar1 ve yaygin/orgiin egitime katilim
durumlarini igermektedir.

2.2.  Veri On Isleme

Veri 6n isleme, veri setinin analiz ve modelleme i¢in hazir hale getirilmesi siirecidir. Bu
asamada gerceklestirilen islemler, modellerin dogrulugunu ve genel performansini 6nemli
Olclide etkilemektedir (Giir, 2024a). Modellerin egitilmesi sirasinda ihtiya¢ duyulmayan ¢ok
fazla eksik veriler igeren siitunlar, veri setinden ¢ikarilmistir Hedef (bagimli) degisken
ORGUNOI, “Evet” degeri i¢cin 0 ve “Hayir” degeri i¢in 1 olacak sekilde ikili formata
doniistiiriilmiistiir. Kategorik degiskenler, makine 6grenmesi algoritmalariyla uyumlu hale
getirilmek i¢in sayisal degerlere donistiiriilmiistiir. Ardindan, doniistiiriilen veri seti, egitim
(%80) ve test (%20) setlerine ayrilmistir. Hedef degisken siniflarinin egitim ve test veri setinde
dengeli sekilde dagilmasini saglamak amaciyla Stratify Parametresi kullanilmistir. Sayisal
veriler, Standard Scaler kullanilarak 6lgeklendirilmistir. Bu islem, 6zellikler arasindaki 6lgek
farkliliklarin1 gidererek modelin daha etkili 6grenmesine yardimci olmaktadir (Zeiler ve
Fergus, 2014). Matematiksel olarak bu islem Denklem 1°de gosterildigi gibi ifade edilmektedir:

z=20 (1)

g

Burada, x olgeklendirilecek olan 6zellik degerini, u bu 6zelligin ortalamasini, ¢ bu
0zelligin standart sapmasini ve z 6lgeklendirilmis sonucu temsil etmektedir.
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2.3. Model Performans Degerlendirme Kriterleri

Makine 6grenmesinde analizi gergeklestirilen modellerin performansini objektif bir
sekilde degerlendirmek icin ¢esitli metrikler ve yontemler kullanilmaktadir (Giir, 2024c). Bu
calismada, makine 6grenmesi modellerinin performanslari, Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall), F1 Skoru ve Dogruluk (Accuracy) metrikleri ile oOlgiilmiistiir. Bu metriklerin,
matematiksel formiilleri sirasiyla Denklem 2, 3, 4 ve 5°de gosterilmistir. Denklemlerde, DP
dogru pozitif, YP yanlis pozitif, DN dogru negatif ve YN yanlis negatiftir. Ayrica, tahminlerin
dogrulugunu gorsel olarak degerlendirebilmek i¢in karmasiklik matrisleri de kullanilmistir.

DpP

Kesinlik (Precision) = —— 2)
Duyarlilik (Recall) = DPD+PYN (3)
1Sk =2 St o
Dogruluk (Accuracy) = % ()

Makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan Kesinlik,
Duyarlilik, F1 Skoru ve Dogruluk metrikleri, farkli senaryolarda modelin giiclinii ve
zayifliklarinin  belirlenmesi  agisindan  6nemlidir. Ozellikle Kesinlik, modelin pozitif
tahminlerinde ne kadar segici oldugunu Olgerken, Duyarlilik ise gercek pozitifleri bulma
konusundaki yetenegini ifade etmektedir (Giir, 2024c). Karmasiklik matrisleri, bu metrikleri
gorsel olarak temsil eden 6nemli bir aractir. Karmasiklik matrisleri sayesinde modelin hangi
durumlarda hata yaptigini, yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminleri detayl bir sekilde goriiliip
anlasilabilmektedir.

3. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine 6grenmesi, verilerden dgrenerek ve bu dgrendiklerini kullanarak tahminlerde
bulunma veya karar verme tlizerine kurulu bir yapay zeka alt dalidir. Makine 6grenmesi
modelleri, veri tlirline ve problemin karmasikligina gore se¢ilmektedir. Kullanilan veri setinde,
bireylerin yas, cinsiyet, egitim seviyesi gibi birden fazla degiskeni igerdigi goz Oniinde
alindiginda, makine 6grenmesi modellerinin bu tiir karmasik iligkileri modellemedeki giicii
acikca anlasilmaktadir. Bu boliimde siniflandirma islemi i¢in kullanilan makine 6grenmesi
modelleri matematiksel formiilleri ile birlikte aciklanmaktadir. Makine Ogrenmesi,
bilgisayarlarin 6grenme yetenegi kazanmasini saglamak amaciyla gesitli algoritma, modelleme
ve tekniklerin gelistirildigi bir bilim alamidir. Coziim stireglerinde farkli matematiksel ve
istatistiksel yontemler kullanilmakla birlikte, yontemlerin se¢imi veri kiimesinin 6zelliklerine
gore belirlenmektedir (Akbulut ve Adem, 2023).

3.1. LightGBM (Hafif Gradyan Artirma Makinesi)

LightGBM, Microsoft firmasi tarafindan gelistirilen, 6zellikle biiytik veri setleri ve ¢ok
boyutlu 6zellikler iizerinde hizli ve etkili sonuglar sunabilen bir gradyan artirma algoritmasidir.
Yaprak bazli bolme stratejisi ve histogram tabanli yaklagimi ile yliksek performans ve diisiik
hesaplama maliyeti saglamaktadir.

Algoritma, daha biiylik gradyanlara sahip veri orneklerine odaklanir ve bu ornekler
tizerinde daha fazla boliinme gercgeklestirir. Bu, algoritmanin hizin1 ve verimliligini artirir
(Tong vd., 2024). LightGBM, seviye-dengeleme yerine yaprak-dengeleme stratejisi kullanir.
Yani, her seferinde en iyi bdliinmeyi saglayan yaprag: secger, bu da modelin daha az yaprakla
daha iyi performans gostermesini saglar. Ek olarak, kategorik 6zellikleri dogrudan isleyebilir
ve bu oOzellikler i¢in optimal boliinmeleri bulabilir. Bu, 6zellik miihendisligi siirecini
basitlestirir ve veri O6n islemesini azaltir (Nagassou vd., 2023).
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LightGBM, histogram tabanli bir algoritma olup kategorik Oznitelikleri dogrudan
isleyebilir. Karar agaclarinin egitim stiresi, yapilan hesaplamalar ve bdliinme sayisiyla dogru
orantilidir; bu da kisa egitim siiresi ve diisiik kaynak kullanimi saglar. Yaprak bazli bolme
stratejisi sayesinde, diger algoritmalara gore kayb1 daha fazla azaltarak daha yiiksek dogruluk
degerlerine ulagir (Kus vd., 2021).

LightGBM'in temelinde, asagida Denklem 6’da gosterilen formiilii yatmaktadir:
LO =321 (3,970 + £,() + Q) (6)

Burada, L®, t adimindaki toplam kayb, I kayip fonksiyonunu, y;, i’nci gergek degeri,
)A/i(t_l), t — 1 adimindaki tahmini, f; (x;), t adiminda model tarafindan eklenen yeni fonksiyonu

ve Q(f;), yeni fonksiyonun karmasiklik cezasini temsil etmektedir.
3.2. Random Forest (Rastgele Orman)

RandomForest, farkl1 alt veri setlerinde birden fazla karar agacinin birlesiminden olusur.
Rastgele Orman (Random Forest), siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan,
topluluk 6grenme metoduna dayanan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu algoritma, birden
fazla karar agacini bir araya getirerek her bir agacin zayifliklarin1 dengeler ve genel olarak daha
giiclii ve dengeli bir model olusturur (Oguine ve Oguine, 2021).

Rastgele Orman, egitim veri setinden birgok bootstrap 6rnegi ¢eker (her 6rnek, orijinal
veri setinin rastgele secilmis d6rneklerini igerir). Her bir bootstrap 6rnegi icin bagimsiz bir karar
agaci kurulur. Her agag, veri setinin farkli bir alt kiimesi iizerinde egitilir. Her diigiimdeki
boliinme islemi, tim ozellikler yerine rastgele segilen bir alt kiime kullanilarak yapilir. Bu,
modelin varyansini azaltmaya yardimci olur ve agaclar arast korelasyonu diistirir.
Siiflandirma igin tahmin yaparken genellikle Denklem 8’de gosterildigi gibi bir ifade
kullanilir:

y = mod{yy, ¥z, ., Yn} (7)

Burada, y;,,, ..., ¥, her bir karar agacinin tahmin ettigi sinif etiketleridir ve mod
fonksiyonu en sik rastlanan etiketi belirler.

3.3. Cat Boost (Categorical Boosting)

Cat Boost Yandex firmasi tarafindan gelistirilen, 6zellikle kategorik veriler ile 1yi
sekilde calisan bir boosting algoritmasidir. Adini "Categorical Boosting" kelimelerinin
birlesiminden alir ve kategorik degiskenlerin doniistiiriilmesi sirasinda olusan bilgi kaybini
minimize etmek i¢in tasarlanmistir. Diger boosting algoritmalarina kiyasla daha az 6n isleme
gerektirir, bu da kullaniciya zaman kazandirir ve modelin performansini artirir. Cat Boost'un en
oenmli avantajlarindan birisi de ezberlemeyi (overfitting) onleyebilme kapasitesidir.

Cat Boost, kategorik Oznitelikleri etkin bir sekilde islemek {izere tasarlanmis bir
Gradyan Arttirma Karar Agac1 (GBDT) algoritmasidir. Derin 6grenme modellerinin aksine,
biiyiik veri gereksinimi olmadan, az veriyle de yliksek dogruluk saglayabilir. Performansli,
kullanict dostu ve kategorik verileri otomatik isleme yetenegiyle one ¢ikar. Geleneksel GBDT
algoritmalarindan farkli olarak, Onisleme asamasi yerine egitim siireci boyunca kategorik
oznitelikleri ele alir. Bu yaklasimi sayesinde, kategorik verilerin islenmesinde sik¢a goriilen
tahmin kaymalarii 6nemli dl¢iide azaltir ve daha giivenilir sonuclar elde edilmesini saglar (Kus
vd., 2021).

3.4. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, gradient boosting algoritmalariin gelistirilmis bir versiyonudur ve yiiksek
performans gosteren modellerden biridir. Makine 6grenmesinde siniflandirma ve regresyon
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problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Hizli ve yiiksek dogruluk oranlari sunmasi, onu veri
bilimi yarigmalar1 ve biiyiik 6l¢ekli projelerde popiiler hale getirmistir (Esidir, 2025). XGBoost,
son yillarda makine 6grenmesi alaninda en basarili ve yaygin kullanilan yontemlerden biri
haline gelmistir (Ma vd., 2018). Gereksiz e-postalarin siniflandirilmasi, reklam eslestirme,
dolandiricilik tespiti ve fiziksel olaylardaki anomali tespiti gibi bir¢ok alanda etkili sonuclar
sunmaktadir (Chen ve Guestrin, 2016). XGBoost, dogru tahminler iiretmede etkili oldugunu
ispatlamistir ve bircok alternatif makine 6grenimi yaklasimina gore hesaplama avantajlari
sunmaktadir (Giir, 2024b).

Paralel hesaplama yetenegi, L1 ve L2 regiilarizasyon destegi ve eksik verilerle etkili
calismasi, XGBoost'u bilyiik veri setleri i¢in ideal bir se¢im haline getirir. Ozellikle tree pruning
(agac budama) gibi optimizasyon Ozellikleri, modeli hem hizli hem de verimli hale getirir.
Finans, saglik, pazarlama ve e-ticaret gibi bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilan bu algoritma,
biiylik veri setlerinde karmasik iliskileri analiz etmekte oldukga basarilidir.

XGBoost, karar agaci temelli bir makine 6grenmesi algoritmasi olup, smiflama ve
tahmin problemleri i¢in kullanilan Gradyan Artirma (Gradient Boosting - GB) yontemine
benzer bir sekilde calisir. Klasik yontemlere kiyasla daha fazla egitim siiresi gerektirse de,
yiiksek dogruluk ve basarili tahminler saglamastyla &ne cikar. Ozellikle biiyiik veri setlerinde
ve karmagik problemlerde sagladigi etkili performans, XGBoost'u popiiler bir tercih haline
getirmektedir (Abar, 2020).

3.5. Gradient Boosting (Gradyan Artirma)

Gradient Boosting, siniflandirma ve regresyon gibi gozetimli 6grenme gorevleri igin
kullanilan gii¢lii bir makine 6grenimi teknigidir. Bu yontem, zayif tahmin modellerini
(genellikle karar agaclar1) ardisik bir sekilde gelistirerek modelin dogrulugunu artirir.
Gelistirilen her yeni model, 6nceki modellerin hatalarini diizeltmeye odaklanmaktadir, boylece
her adimda performansin artmasi saglanmaktadir (Ou, 2020). Gradient Boosting, veri setindeki
hedef degiskenin ortalama degeriyle baslayarak basit bir model kurar ve bu model regresyon
icin dogrudan ortalamayi, siniflandirma i¢in ise log (odds) degerini kullanir (Bazilevych vd.,
2023). ilk modelin hatalar1 (artiklar), sonraki modellerin iyilestirmeye galisacagi hedef olarak
belirlenir. Her adimda, 6nceki modelin hatalarin1 en 1yi diizeltecek yeni bir zayif 6grenici
(genellikle basit karar agaclar1) eklenir. Her zay1if 6grenicinin katkisi, gradient descent benzeri
bir optimizasyon teknigiyle ayarlanir, bdylece modelin hata fonksiyonu azaltilir. Agaclarin
ciktilart belirli bir 6grenme hiziyla agirliklandirilarak toplanir ve bu siire¢, model yeterince iyi
performans gosterene veya belirlenen iterasyon sayisina ulagsana kadar devam eder. Bu yontem,
modelin hizla ve etkin bir sekilde 6grenmesini saglar ve genellikle diisiik bir 6grenme hiz1 tercih
edilir (Natekin ve Knoll, 2013).

Her bir adimda F,(x) modeli i¢in giincellenme formiilii Denklem 3’te gosterildigi
gibidir:
Fm+1(x) = Fm(x) + thm(x) (8)

Bu formiil, mevcut modelin E,, (x), bir sonraki adimda eklenen zayif 6grenici h,, (x) ve
bu 6grenicinin model tlizerindeki etkisini belirleyen agirlik y,, ile nasil giincellendigini ifade
etmektedir. y,, degeri, hata fonksiyonunu minimize edecek sekilde Denklem 4’te gosterildigi
gibi se¢ilmektedir:

Vim = arg miny Yiy Ly, Fn(x) + yhon (x:)) )

Burada, L kayip fonksiyonudur ve y;, x; sirasiyla i'nci gergek deger ve ozelliklerdir.
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4. Yazilim ve Donanim

Gergeklestirilen analizlerde, Python programlama dilinin giincel bir siirliimii olan
Python 3.12.7 kullanilmis ve analizler Jupyter Notebook 7.2.2 ortaminda gergeklestirilmistir.
Python, bilimsel hesaplamalar ve veri analizi i¢in genis kiitiiphaneler (NumPy, Pandas, Scikit-
learn, TensorFlow, Keras vb.) barindirmasi sebebi ile tercih edilmistir. Jupyter Notebook ise;
kodlar1, grafikleri ve agiklamalar1 bir arada sunabilen bir ortam saglamasi agisindan, islemlerin
kolaylikla yapilabilmesini ve siireglerin anlagilir olmasini saglamaktadir.

Calismada kullanilan bilgisayar, yiiksek performans gerektiren veri analizi siireglerini
destekleyebilecek niteliklere sahiptir. Bilgisayarin igletim sistemi Windows 11 Pro tabanli olup
10.0.22631-SP0 siiriimiinii calistirmaktadir. Cihaz, 64-bit mimariye sahip olup, Intel64 Family
6 Model 142 Stepping 10 tiiriinde, giiclii ve modern bir islemci barindirmaktadir. Cihaz,
toplamda 16 GB RAM kapasitesine sahip olup, genis veri kiimelerini islemek ve makine
O0grenimi modellerini egitmek i¢in yeterli bellek alanina sahiptir. Kullanilan donanim
Ozellikleri, makine Ogrenimi modellerini  egitim ve test asamalarini etkin bir sekilde
desteklemistir.

5. Bulgular

Tablo 2’de makine 6grenimi modellerinin performanslart karsilastirilmistir. Gradient
Boosting, XGBoost ve Cat Boost modelleri test dogrulugu acisindan benzer performanslar
sergilemektedir ve 0,94 degeri ile en iyi sonuglart vermektedir. RandomForest ve LightGBM
bu degerin biraz gerisinde kalmasina ragmen, o6zellikle Gradient Boosting ve LightGBM
modelleri F1 skoru agisindan en iyi sonuglari sagliyor. AUC degerlerine bakildiginda ise Cat

Boost ve XGBoost modelleri, egri altindaki alan1 en genis tutarak siniflandirma performansinda
dikkat ¢ekmektedir.

Tablo 2. Makine Ogrenimi Modellerinin Performans Olgiitlerinin Karsilastirmasi

Modeller Dogruluk (CV) | Test Dogruluk AUC Kesinlik Duyarhlik | F1 Skoru
RandomForest 0,93 0,94 0,91 0,86 0,69 0,74
Gradient Boosting 0,94 0,94 0,92 0,87 0,69 0,75
LightGBM 0,93 0,93 0,91 0,83 0,70 0,75
XGBoost 0,93 0,94 0,92 0,89 0,68 0,74
CatBoost 0,93 0,94 0,92 0,90 0,68 0,74
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Sekil 1. Makine Ogrenimi Modellerinin Performans Metrikleri Karsilastirmasi

Sekil 1’de modellerinin performans metrikleri karsilastirmasi grafik ortaminda
verilmistir. Grafiklere gore, Cat Boost modeli 6ne ¢ikan performans degerlerine sahiptir. Test
dogrulugu, kesinlik ve AUC degerlerinde CatBoost'un diger modellerden iistiin oldugu
goriilmektedir.
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Sekil 2. Makine Ogrenimi Modelleri icin Karmasiklik Matrisleri (Evet-Hayir Tahminleri)

Sekil 2’de modellerin karmagsiklik matrisleri gosterilmistir. Karmasiklik matrisleri
incelendiginde, tiim modellerin "Hayir" smifin1 (True Negative) oldukga 1yi tahmin ettigi
goriilmektedir, fakat Gradient Boosting bu sinifta en diisiik hatali tahmin sayisina sahiptir.
Gradient Boosting "Hayir" sinifinda en yiiksek basariya ulagmistir.
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Ote yandan, "Evet" smifi (True Positive) acisindan bakildiginda, Gradient Boosting
modelinin genel performansit diger modellere benzer olsa da, hatali pozitif ve negatif
tahminlerin dagilimi acisindan diger modellere kiyasla bir avantaji bulunmaktadir. Bu nedenle,
pozitif smifin tespitinde daha dengeli sonuglar elde etmek isteyen kullanicilar i¢in Cat Boost
veya XGBoost da degerlendirilmesi gereken alternatifler olabilir.
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Sekil 3. Makine Ogrenimi Modelleri icin Onem Derecelerinin Karsilastiriimasi
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Sekil 3’te makine 6grenimi modellerinin énem derecelerinin karsilastirilmasi grafik
ortaminda  goéterilmistir.  Gradient ~ Boosting ve  XGBoost  modellerinde
"EGITIM_ARASTIRMA" 6zniteligi one gikarken, RandomForest, LightGBM ve Cat Boost
modelleri  "YAS" degiskenini en Onemli Oznitelik olarak belirlemistir. Ayrica,
"FAAL DURUM" ve "OKUL BITEN" 6znitelikleri genel olarak tiim modellerde ilk siralarda
yer almaktadir. Ancak "CINSIYET" ve "SAGLIK KISITLAMA" gibi degiskenlerin 6nem
derecesi modeller arasinda farklilik gostermektedir ve bazi modellerde oldukea diisiik bir etkiye
sahiptir.
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Sekil 4. Modellerin ROC Egrileri ve AUC Degerleri

Sekil 4’te modellerin ROC egrileri ve AUC degerleri gosterilmistir. ROC egrisi
(Receiver Operating Characteristic Curve), modellerin simiflandirma performansini
degerlendirmede kullanilan bir metriktir ve egrinin altinda kalan alan (AUC) degeri, modelin
genel basar1 oranini 0zetlemektedir. Gradient Boosting ve LightGBM modellerinde AUC
degerleri 0,92 ile en yiiksek seviyededir. Bu modeller hem dogru pozitif oranini artirmada hem
de yanlis pozitif oranini diislik tutmada diger modellere gore iistiin performans sergilemektedir.

XGBoost ve Cat Boost modelleri ise 0.91 AUC degeri ile Gradient Boosting ve
LightGBM modellerini yakindan takip etmektedir. Bu modeller, siniflandirma performansi
acisindan benzer bir basar1 gostermekte ve yanlis pozitif oranlarina karst dogru pozitif
oranlarin1 dengeli bir sekilde optimize etmektedir. Ancak RandomForest modeli, 0.87 AUC
degeri ile digerlerinden daha diigiik bir performans sergileyerek yanlis pozitif oranini kontrol
etme konusunda biraz daha zay1f kalmaktadir.

ROC egrisi ayrica, modellerin farkli esik degerlerinde nasil bir performans gosterdigini
de gorsellestirmektedir. Gradient Boosting ve LightGBM’in egrilerinin diger modellere gore
daha yukarida ve sola yakin olmasi, bu modellerin dogru pozitif oranlarin1 daha hizl artirirken
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yanlis pozitif oranlarini diisiik seviyede tutabildigini gostermektedir. Bu sonuglar, Gradient
Boosting ve LightGBM’in bu problem i¢in daha uygun modeller oldugunu isaret etmektedir.

Model Performans Karsilastirmasi (Heatmap)

RandomForest 0.860 0.687 0.740

GradientBoosting 0.937 0.870 0.692 0.746

1Y
2
E LightGBM 0.705 0.750
° - 0.80
=
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-0.75
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I I
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Sekil 5. Is1 Haritasina (Heatmap) Gore Modellerin Performanslar

Sekil 5’te 1s1 haritasina (Heatmap) gore modellerin performanslart gosterilmistir.
Heatmap grafigine gore, Cat Boost ve Gradient Boosting modelleri hem dogruluk (CV ve test)
hem de AUC acisindan en yiiksek degerlere sahiptir. Kesinlik metriklerinde XGBoost ve Cat
Boost 6ne ¢ikarken, Duyarlilik agisindan LightGBM en iyi performansi sergilemistir. F1 skoru
acisindan LightGBM ve Gradient Boosting modelleri digerlerinden daha basarilidir.

6. Sonuc, Tartisma ve Oneriler

Calismada, TUIK’in 2022 Yetiskin Egitimi Arastirmas1 mikro veri seti kullanilarak
bireylerin orgiin egitime katilim durumlar1 makine 6grenimi modelleri araciligiyla analiz
edilmistir. Calismada kullanilan Gradient Boosting, XGBoost, Cat Boost, LightGBM ve
Random Forest modellerinin performanslar1 karsilagtirilmistir. Analizler sonucunda, yas,
egitim seviyesi ve medeni durum degiskenlerinin Orgiin egitime katilim {izerinde en etkili
faktorler oldugu tespit edilmistir. Cat Boost modeli, yliksek dogruluk orani, kesinlik ve AUC
degerleri ile en uygun model olarak 6n plana ¢ikmustir.

Tiirkiye'de yetiskin egitimi, bireylerin yasam boyu 6grenme siireclerinde dnemli bir yer
tutmaktadir. Yetiskin egitimi, bireylerin mesleki ve kisisel gelisimleri acisindan dnemlidir.
Arastirmada  kullamilan modellerin  performans degerlendirmesi, makine O6grenimi
yontemlerinin dogruluk ve 6ngorii giicliniin geleneksel istatistiksel yontemlere gore iistiin
oldugunu ortaya koymaktadir. Calismanin en 6nemli katkilarindan biri, makine 6grenimi
tekniklerini kullanarak yetiskin egitimi alaninda veri temelli karar alma siireclerini
desteklemektir. Egitim politikalarin1 yonlendirmek i¢in gelecekteki aragtirmalar, daha genis
veri setleri ve farklit modelleme yaklagimlariyla bu tiir analizleri daha kapsamli hale getirebilir.
Bu sonuglar, literatlirde siklikla vurgulanan makine 6grenimi tekniklerinin veri yogun egitim
alanlarinda kullanimina yonelik argiimanlar1 desteklemektedir (Chen ve Guestrin, 2016).
Ozellikle Tiirkiye baglaminda, egitim politikalarmi sekillendirme potansiyeli tasiyan veriye
dayali analizlerin sinirli oldugu g6z 6niine alindiginda, bu ¢alismanin 6nemi daha da belirgin
hale gelmektedir. Egitim politikalarinin etkinligini artirmak i¢in, dezavantajli gruplarin egitime
katilimini tegvik edecek politikalarin gelistirilmesi gerekmektedir (Giile¢ ve Celik, 2013). Bu
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baglamda, egitim politikalarinin yalnizca akademik planlamaya degil, ekonomik ve sosyal
faktorlere de odaklanmasi gerektigi sdylenebilir. Calismanin bir diger 6nemli sonucu, makine
ogrenimi modellerinin egitim verileri iizerindeki analiz kapasitesinin geleneksel istatistiksel
yontemlere kiyasla daha giiclii olmasidir. Regresyon modelleri genellikle dogrusal iliskileri
analiz edebilmekte, ancak ¢ok boyutlu ve karmagik veri yapilari igerisinde yeterli performansi
sergileyememektedir (Bae vd., 2021). Bu nedenden 6tiirii, makine 68renimi modellerinin
egitim verileri ile daha yaygin bir sekilde kullanilmasi, egitim politikalarinin gelistirilmesine
yonelik yeni bir perspektif sunacaktir. Ote yandan, ¢alismada kullanilan veri seti Tiirkiye
genelini kapsamakla birlikte, bolgesel bazda farkliliklar g6z ardi edilmistir. Tiirkiye’de farkli
bolgelerde yasayan bireylerin egitime katilim oranlar1 arasinda belirgin farkliliklar
bulunabilmektedir (Polatoglu, 2022). Gelecekte yapilacak benzer caligmalarda, bolgesel
farkliliklar1 analiz eden makine 6grenimi modellerinin kullanilmasi, egitim politikalarinin daha
etkin hale getirilmesini saglayacaktir. Calisma sonuglari, diigiik gelirli ve diisiik egitim
seviyesine sahip bireylerin egitime katilim oranlarinin daha diistik oldugunu gostermistir. Bu
nedenle; burs, egitim kredileri ve tesvik programlari gibi ekonomik destek mekanizmalarinin
artirllmas1 onerilmektedir. Ozellikle calisan bireyler igin ¢evrim ici egitim programlarmin
genisletilmesi, egitimde firsat esitligine katkida bulunacaktir. Dijital egitim platformlari,
bireylerin zamandan ve mekandan bagimsiz olarak egitime erisimlerini basitlestirecektir.

Gelecekte yapilacak benzer calismalarda, farkli cografi bolgeler ve daha cesitli
demografik gruplar icin veri toplanarak uluslararasi karsilastirmali analizlerin yapilabilir.
Ozellikle Avrupa Birliginin hayat boyu &grenme politikalar1 dikkate alinarak Tiirkiye nin
stratejileri yeniden dizayn edilebilir. Dijital 6grenme platformlarinin yayginlastirilmast,
ekonomik tegvikler ve dezavantajli gruplara yonelik 6zel bir takim programlarin olusturulmasi
gibi uygulamalar, makine 6grenimi modelleriyle belirlenen hedef gruplarin egitime katilimini
artirmada 6nemli rol oynayacaktir. Egitim politikalarinin, makine &grenimi modelleriyle
desteklenmis bu tiir veriye dayali yaklasimlarla sekillendirilmesi, hem ulusal hem de
uluslararasi diizeyde daha etkili ve siirdiiriilebilir sonuglar elde edilmesini saglayacaktir.
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belirtilmistir.

In the study, scientific and ethical principles were followed and all the studies used were
indicated in the bibliography.

961


https://dergipark.org.tr/esosder

Makine Ogrenimi Modelleri ile Yetiskin Egitimi Analizi: Modellerin Karsilagtirmali Performansi

Kaynakc¢a

Abar, H. (2020). XGBoost ve Mars yontemleriyle altin fiyatlarinin kestirimi. EKEV Akademi
Dergisi, 83, 427-446.

Akbulut, S., ve Adem, K. (2023). Derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
gelismekte olan lilkelerin finansal enstriimanlarinin etkilesimi ile BIST 100 tahmini.
Nigde Omer Halisdemir Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 12(1), 52-63.
https://doi.org/10.28948/ngumuh.1131191

Bae, C. Y., Im, Y., Lee, J., Park, C., Kim, M., Kwon, H. U., and Kim, J. (2021). Comparison
of biological age prediction models using clinical biomarkers commonly measured in
clinical practice settings: Al techniques vs. traditional statistical methods. Frontiers in
Analytical Science, 1. https://doi.org/10.3389/frans.2021.709589

Bazilevych, K., Kyrylenko, O., Parfenyuk, Y., Krivtsov, S., Meniailov, 1., Kuznietcova, V., and
Chumachenko, D. (2023). Comparative analysis of the machine learning models
determining COVID-19 patient risk levels. Radioelectronic and Computer Systems, (3),
5-17. https://doi.org/10.32620/reks.2023.3.01

Chen, T., and Guestrin, C. (2016). XGBoost: A scalable tree boosting system. Proceedings of
the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining. https://doi.org/10.1145/2939672.2939785

El Naqa, I., and Murphy, M. J. (2015). What is machine learning? In Machine Learning in
Radiation Oncology (pp. 3-11). Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-319-18305-3 1

Esidir, K. A. (2025). Tiirkiye’nin Kimyasal Madde Ithalatinin Gelecek Tahmini: Makine
Ogrenmesi ve Topluluk Ogrenme Yontemleri Performans Analizi. Firat University
Journal of Social Sciences, 35(1), 261-278. https://doi.org/10.18069/firatsbed.1580620

Esidir, K. A., ve Giir, Y. E. (2024). Forecasting Tiirkiye’s Paper and Paper Products Sector
Import Using Artificial Neural Networks. Hitit Sosyal Bilimler Dergisi, 17(2), 206-224.
https://doi.org/10.17218/hititsbd.1327799

Giileg, 1., Celik, S., ve Demirhan, B. (2013). Yasam boyu 6grenme nedir? Kavram ve kapsami
tizerine bir degerlendirme. Sakarya University Journal of Education, 2(3), 34-48.
https://doi.org/10.19126/suje.27105

Giir, Y. E. (2024a). Development and application of machine learning models in US consumer
price index forecasting: Analysis of a hybrid approach. Data Science in Finance and
Economics, 4(4), 469-513. https://doi.org/10.3934/DSFE.2024020

Gir, Y. E. (2024b). Forecasting the euro exchange rate using deep learning algorithms and
machine learning algorithms. Istanbul Ticaret Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi,
23(49), 1435-1456. https://doi.org/10.46928/iticusbe.1379268

Gir, Y. E. (2024c). Stock price forecasting using machine learning and deep learning
algorithms: A case study for the aviation industry. Firat Universitesi Miihendislik
Bilimleri Dergisi, 36(1), 25-34. https://doi.org/10.35234/fumbd.1357613

Ji, H. (2023). Robustness analysis on stock market prediction method. Highlights in Business,
Economics and Management, 21, 791-801. https://doi.org/10.54097/hbem.v21i.14763

Kaya, H. (2014). Kiiresellesme siirecinde yasam boyu 6grenme ve yetiskin egitimi gercegi.
Akademik Incelemeler Dergisi, 9(2), 91-111. https://doi.org/10.17550/aid.94961

Komsu, U. C. (2017). Yetiskin egitiminde bir 6gretim araci olarak siirin rolii: Literatiir taramast
ornegi. HAYEF Journal of Education, 14(1), 1-20.

962


https://doi.org/10.28948/ngumuh.1131191
https://doi.org/10.3389/frans.2021.709589
https://doi.org/10.32620/reks.2023.3.01
https://doi.org/10.1145/2939672.2939785
https://doi.org/10.1007/978-3-319-18305-3_1
https://doi.org/10.18069/firatsbed.1580620
https://doi.org/10.19126/suje.27105
https://doi.org/10.3934/DSFE.2024020
https://doi.org/10.46928/iticusbe.1379268
https://doi.org/10.35234/fumbd.1357613
https://doi.org/10.54097/hbem.v21i.14763
https://doi.org/10.17550/aid.94961

https://dergipark.org.tr/esosder

Kus, 1., Bozkurt Keser, S., ve Yolagan, E. N. (2021). Saldir1 tespit sistemlerinde topluluk
0grenme yontemlerinin kiyaslanmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (31), 725-734.

Ma, X., Sha, J., Wang, D, Yu, Y., Yang, Q., and Niu, X. (2018). Study on a prediction of P2P
network loan default based on the machine learning LightGBM and XGBoost algorithms
according to different high dimensional data cleaning. Electronic Commerce Research
and Applications, 31, 24-39.

Natekin, A., and Knoll, A. (2013). Gradient boosting machines, a tutorial. Frontiers in
Neurorobotics, 7. https://doi.org/10.3389/fnbot.2013.00021

Oguine, O. C., and Oguine, M. B. (2021). Comparative analysis and forecasting on the death
rate of COVID-19 patients in Nigeria using random forest and multinomial Bayesian
epidemiological models. Journal of Clinical Case Studies, Reviews and Reports, 1-7.

https://doi.org/10.47363/jccsr/2021(3)182
Ou, R. (2020). Out-of-core GPU gradient boosting. https://doi.org/10.48550/arxiv.2005.09148

Pakarinen, O., Karsikas, M., Reito, A., Lainiala, O., Neuvonen, P., and Eskelinen, A. (2022).
Prediction model for an early revision for dislocation after primary total hip arthroplasty.
PLOS ONE, 17(9), 0274384. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0274384

Polatoglu, Y. (2022). Ulusal politika belgelerinde yetiskin egitimi. Studies in Educational
Research and Development, 6(1), 52-72.

Sinap, V. (2024). Egitimde makine Ogrenmesi: Bir bilim haritalama c¢aligmasi. Bagkent
University Journal of Education, 11(1), 10-25.

Speer, A. B. (2021). Empirical attrition modelling and discrimination: Balancing validity and
group differences. Human Resource Management Journal, 34(1), 1-19.
https://doi.org/10.1111/1748-8583.12355

Suthaharan, S. (2014). Big data classification: Problems and challenges in network intrusion
prediction with machine learning. ACM SIGMETRICS Performance Evaluation Review,
41(4), 70-73.

Tong, S., Sun, W., Xu, J., and Li, H. (2024). Robustness analysis and prediction of topological
edge states in topological elastic waveguides. Physica Scripta, 99(7), 075402.
https://doi.org/10.1088/1402-4896/ad504f

Tosunoglu, E., Yilmaz, R., Ozeren, E., ve Saglam, Z. (2021). Egitimde makine dgrenmesi:
Aragtirmalardaki giincel egilimler {izerine inceleme. Ahmet Kelesoglu Egitim Fakiiltesi
Dergisi, 3(2), 178-199.

Wu, Y. (2023). Job embeddedness review: Presentation, measurement and development.
Advances in Economics, Management and Political Sciences, 47(1), 169-174.
https://doi.org/10.54254/2754-1169/47/20230393

Yetiskin Egitimi Arastirmasi Mikro Veri Seti. (2022). Yayin No: 4725, Yayim Tarihi: Ocak
2024, Tiirkiye Istatistik Kurumu Bilgi Dagitim Grup Baskanligi. ISBN: 978-625-8368-
63-5.

Zeiler, M. D., and Fergus, R. (2014). Visualizing and understanding convolutional networks.
Computer Vision— ECCV 2014, 818-833. https://doi.org/10.1007/978-3-319-10590-1_53

Zhu, X., Sawhney, R., and Upreti, G. (2016). Determinates of employee voluntary turnover
and forecasting in departments: A case study. Studies in Engineering and Technology,
3(1), 64-73. https://doi.org/10.11114/set.v3il.1635

963


https://dergipark.org.tr/esosder
https://doi.org/10.3389/fnbot.2013.00021
https://doi.org/10.47363/jccsr/2021(3)182
https://doi.org/10.48550/arxiv.2005.09148
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0274384
https://doi.org/10.1111/1748-8583.12355
https://doi.org/10.1088/1402-4896/ad504f
https://doi.org/10.54254/2754-1169/47/20230393
https://doi.org/10.1007/978-3-319-10590-1_53
https://doi.org/10.11114/set.v3i1.1635

Makine Ogrenimi Modelleri ile Yetiskin Egitimi Analizi: Modellerin Karsilagtirmali Performansi

Zilyas, D., ve Yilmaz, A. (2023). Makine 6grenmesi yontemleri ile egitim basarisinin tahmini
modeli. Dicle Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Miihendislik Dergisi, 14(3), 437-447.
https://doi.org/10.24012/dumf.1322273

964


https://doi.org/10.24012/dumf.1322273

