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OGRENCILERIN STEM KARIYER TERCIHLERININ VERI MADENCILiGi YAKLASIMI
ILE TAHMIN EDILMESI

Gokhan AKCAPINARY, Erdal COSGUN?
0z

Bu ¢alismada ortaokul 6grencilerinin, ASSISTments isimli zeki 6gretim sistemindeki etkilesim
verileri kullanilarak, egitim ve mesleki kariyerlerine STEM ile ilgili bir alanda devam edip
etmeyeceklerini tahmin edecek bir model olusturulmasi amaglanmistir. Analizler 2017 yilinda
ayni amacla dizenlenen ASSISTments Veri Madenciligi Yarismasi’'nda (ASSISTments Data
Mining Competition 2017) katiimcilara sunulan veri seti ile gergeklestirilmistir. Veri seti, 2004-
2007 yillari arasinda sistemi kullanan 1709 6grenciye iliskin yaklasik 1 milyon satirlik tiklama
verisini icermektedir. Veriler, 6grencileri tanimlayan bilgiler silinerek katilimcilara
sunulmustur. Veri setinde 514 6grencinin STEM kariyerine devam edip etmedikleri bilgisini
iceren bir egitim veri seti yer almaktadir. Tahmin modeli olusturmak amaciyla Random Forest
(RF), kNN, SVM (Support Vector Machine) ve GMB (Generalized Regression Models Boosted)
algoritmalari kullanilmigtir. Veri setinde STEM tercih eden ve etmeyen 6grenciler arasinda
dengesiz dagihm bulunmaktadir. Bu nedenle farkli veri dengeleme yontemlerinin modellerin
tahmin performansina etkisi de test edilmistir. Sonuglarin degerlendirilmesi igin 10-katli
capraz gecerlilik yontemi kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda en iyi siniflama
performansina SVM algoritmasi ile yukari drnekleme yénteminin birlikte kullanildigi durumda
ulasiimistir. Bu durumda olusturulan tahmin modeli, STEM kariyeri tercih eden 6grencilerin
%66’sin1 dogru olarak tahmin etmistir. Ayni zamanda 6grencilerin STEM kariyer tercihlerini
belirlemede énemli olan degiskenler de analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Egitsel veri madenciligi; tahmin; siniflama; makine 6grenmesi; STEM
egitimi; ASSISTments
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PREDICTING STUDENTS’ STEM CAREER INTERESTS BY USING DATA MINING
APPROACH

Abstract

In this study, it is aimed at creating a model that will predict whether secondary school
students will continue their education and professional careers in an area related to STEM or
not. Interaction dataset made available to the participants in ASSISTments Data Mining
Competition 2017 is analyzed. This anonymized dataset consists of approximately 1 million
click-stream records collected from 1709 students who used the intelligent tutoring system
between 2004-2007. The dataset also contained a training dataset that includes information
about whether 514 students in the dataset continued their STEM careers or not. For
prediction, the performance of the Random Forest (RF), kNN, SVM (Support Vector Machine)
and GMB (Generalized Regression Models Boosted) algorithms are compared. There was a
class imbalance problem in training dataset, therefore, we compared various data balancing
algorithms’ effect on the prediction algorithms. A 10-fold cross-validation was used to
evaluate the performance of prediction models. As a result, the best performance was
obtained when SVM algorithm and oversampling method were used together. In this case, the
prediction model predicted over the students who prefer STEM careers with an accuracy of
66%. Features that are important while predicting STEM career preferences of students were
also analyzed.

Keywords: Educational data mining; prediction; classification; machine learning; STEM
education; ASSISTments

Summary

This study aimed at predicting secondary school students’ STEM career interests by
using click-stream data collected from an intelligent tutoring system called ASSISTments. Data
from the ASSISTments Data Mining Competition held in 2017 was used for prediction. The
dataset consists of 12 files in total. Ten of these files are click-stream data regarding students’
ASSISTments platform usage. The click-stream data include approximately 1 million lines of
record from 1709 students who used the system between 2004-2007. Another one file
contained data for model training including STEM career choices of 514 students. In another
file (one file), the test dataset with the User ID of 172 students was provided. In the test
dataset, information on whether the students continued their STEM careers was not
mentioned. Within the scope of this study, permission was obtained to use the dataset for
research purposes. The performance of the prediction models was tested on the training
dataset since we did not have labels for the test data. We used 10-fold cross-validation to
evaluate the performance of prediction models.

During preprocessing, first the files containing the raw data of the students' click-
streams were imported into the database. It was found that there were duplicate records in
data and these records were eliminated from the analysis (n = 47). Each click of the students
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on the system is a one-line record on the data set, and there are 78 columns in each row.
While some of these data are associated with the steps of problem solving process (e.g. the
time spent in that step, the status of getting help, etc.), some of them are independent of the
current action (e.g. type of school, average knowledge, etc.). From these data, initially 27
features were extracted to represent students’ performance and affective states. Highly
correlated features were also determined and removed from the data set. A correlation cut-
off point is equal to 0.75 was taken into account. After this step, the number of features in
the dataset was reduced to 12. These 12 features are: Schoolld, MCAS, SYASSISTmentsUsage,
AveCarelessness, AveResEngcon, AveResConf, AveResFrust, AveResOfftask, AveAttemptCount,
TotallsOriginal, TotallsScaffold, and AveFrTimeOnSkill. The data set also includes a class
feature that specifies whether student preferred a career related to STEM or not (iSSTEM).

In the dataset, there was an unbalanced distribution between students who do not
prefer STEM (n = 350) and those who prefer (n = 117). Therefore, data balancing methods
were applied to balance the dataset. In order to balance the dataset, oversampling,
undersampling, SMOTE and ROSE methods were used. SMOTE and ROSE methods are used
for balancing data with an equal number of items in each class. The performance of the
prediction algorithms on the data sets generated by different balancing methods and original
data were compared.

Random Forest (RF), kNN, SVM (Support Vector Machine), and GMB (Generalized
Regression Models Boosted) algorithms were used to create prediction models. These four
algorithms were tested in five different datasets created during the preprocess. This made it
possible to compare the effects of sampling methods and different algorithms on prediction
models. Analysis is conducted by R with the help of caret package. To compare the
performance of the models ROC, Sensitivity and Specificity metrics were used. Average results
obtained by 10-fold cross-validation were reported. In the calculation of metrics, students
who prefer STEM are considered as a positive class. In selecting the best classification model,
the overall performance of the model and the degree of prediction of students who prefer
STEM were taken into consideration.

Within the scope of the first research problem, an answer was sought to question “Can
students' STEM career preferences be predicted by using click-stream data in the intelligent
learning system?”. Performance of the prediction models in terms of ROC, Sensitivity and
Specificity metrics reported in Table 5 and in Figure 1. Based on these results, we yield this
conclusion that there are models which produce usable results.

Within the scope of the second research problem, the question “What is the effect of
different algorithms and data balancing techniques on the performance of predicting
students' STEM career preferences?” was sought. When the results given in Table 5 and Figure
1 are examined, it is noticed that, Specificity values of all algorithms are close to zero when
the original data set is used. In other words, data balancing has increased the performance of
algorithms, especially for predicting students who prefer STEM careers.

The best performance results are achieved in the case where SVM algorithm and
oversampling method are used together. The mean ROC value obtained as a result of cross
validation indicates that the model has a 63% chance of predicting students who prefer and
do not prefer STEM. This model predicted average 61% of the students who did not prefer
STEM and average 66% of the students who prefer STEM. The confusion matrix obtained by
10-fold cross validation for the best prediction model is shown in Table 6. When the confusion
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matrix was examined, it was found that the prediction model correctly classified 291 of 467
students (62%) in total, 214 out of the 350 students who did not prefer STEM (61%) and 77 of
117 students who prefer STEM (66%). When the model’s error rates are examined, it was
found that the best performing model incorrectly classified 39% of the students who do not
prefer STEM (n = 136), and 34% of the students who prefer STEM (n = 40).

Within the scope of the third research problem, the answers to the question “What are
the important features in predicting the STEM career preferences of the students?” was
sought. For this purpose, the feature importance of the above mentioned the best
classification model was examined. In Figure 2, features are given in order based on their
importance. The first five features that are important in predicting students' STEM
preferences are: AveCarelessness, AveAttemptcount, MICAS, TotallsOriginal, and AveResFrust.
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Giris

Veri madenciligi yontemleri kullanilarak verideki gizli oriintilerin kesfedilmesi ya da
veriyi kullanarak gelecege yoOnelik kestirimler yapilmasi mimkin olmaktadir ancak
arastirmacilarin veri toplamak igin araglar gelistirmesi ve istedikleri nitelikte veriye ulagmasi
her zaman mimkin olmamaktadir. Son yillarda yayginlasan kamusal veri setleri bu noktada
arastirmacilara 6nemli kaynak saglamaktadir. Bu sayede arastirmacilar yontemlerini test
etmek icin hazir verilere kolayca ulasirken, veriyi saglayan kurumlar da elde edilen sonuglari
kendi sistemlerinin iyilestirilmesi icin kullanma olanagi bulmaktadir. Egitsel alanda da ¢evrimigi
0grenme ortamlarindan elde edilen egitsel blyilk verilerin arastirma amagh sunuldugu
platformalar olusturulmaya baslanmistir (Koedinger vd., 2010; Stamper vd., 2010). Bu veriler
kullanilarak zaman zaman yarismalar diizenlenmekte ve bu sayede ¢ok sayida arastirmacinin
belirli bir problem {zerine odaklanmasi olanakh hale gelmektedir. Egitim alanindaki en
kapsamli yarisma, Veri Madenciligi, Veri Bilimi ve Analitik Toplulugu (KDD) tarafindan 2010
yilinda diizenlenmistir®. Bu yarismada katiimcilardan zeki 6grenme sistemindeki etkilesim
verilerini kullanarak 6grencilerin gelecekteki performanslarini tahmin etmeleri istenmistir.
Yarismada Yu vd. (2010) en disik hata oranina sahip modeli gelistirerek birinci olmuslardir.

Egitsel alanda dlzenlenen bir diger yarisma ise 2017 yilinda diizenlenen ASSISTments
Veri Madenciligi Yarismasi’dir (ASSISTments Data Mining Competition 2017). Diizenlenen
yarismada amag ortaokul o6grencilerinin ASSISTments isimli sistemi kullanirken geride
biraktiklari tiklama verilerinden egitim ve mesleki kariyerine STEM alaninda devam edip
etmeyeceklerinin tahmin edilmesidir. Sunulan g¢alismada da bu veri seti ayni amagla
kullaniimis ve analiz sureci ile birlikte elde edilen sonuglar raporlanmistir.

Arastirmanin amaci, ortaokul &grencilerinin ASSISTments isimli zeki Ogretim
sistemindeki etkilesim verilerinden ileriki yasamlarinda (lise, Universite ve is hayatlarinda)
STEM ile ilgili bir kariyer tercih edip etmeyeceklerini tahmin edecek bir model
olusturulmasidir. Bu amagla asagidaki arastirma sorularina cevap aranmistir;

1. Ogrencilerin STEM kariyer tercihleri zeki 6grenme sistemindeki tiklama verileri
kullanilarak tahmin edilebilir mi?

2. Farkl algoritma ve veri dengeleme tekniklerinin, 6grencilerin STEM kariyer
tercihlerinin tahmin edilmesine etkisi nasildir?

3. Ogrencilerin STEM kariyer tercihlerini tahmin etmede énemli olan degiskenler
nelerdir?

ilgili Calismalar

ASSISTments platformu Matematikten ingilizceye bircok konuda 6grencilerin 6grenme
sureglerine yardimci olmak amaciyla gelistirilmis bir ¢evrimi¢ci 6grenme ortamidir (Feng,
Heffernan, & Koedinger, 2009). Ayni zamanda 6gretmenlere de 6grencilerinin ilerlemelerini
izleme imkani sunmaktadir. Bu platformda arastirmacilar ve 6gretmenler kendi igeriklerini
retebilmekte ve paylasabilmektedir. Ogretmenler, sistem (izerinden 6grencilere sinif ici
uygulamalar yaptirabilmekte ya da ev oOdevi verebilmektedir. Platform tim diinyada
50.000’den fazla 6grenci tarafindan kullaniimakta ve sistem tzerinden her yil 12.5 milyondan
fazla problem ¢ozilmektedir (Heffernan & Heffernan, 2014).

* http://www.kdd.org/kdd-cup/view/kdd-cup-2010-student-performance-evaluation
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ASSISTments platformundan elde edilen tiklama verileri bugiine kadar egitsel veri
madenciligi calismalarinda farkli amaglarla kullanilmistir. Bu galismalardan bir tanesinde
Pedro, Ocumpaugh, Baker, ve Heffernan (2014) 363 6grencinin ASSISTments sistemindeki
kullanim verilerini analiz ederek 6grencilerin Universitede STEM ile ilgili bir bolime gidip
gitmediklerini tahmin etmeye ¢alismislardir. Arastirmacilar olusturduklari tahmin modelinde
ogrencilerin sistem ile etkilesimlerini, bilgi diizeylerini, duygu durumlarini ve davranislarini
yansitan 10 adet degisken kullanmiglardir. Olusturduklari son modelde bu degiskenlerden iki
tanesi ile (bilgi dizeyi ve sistemle oyun oynama) 6grencilerin STEM egitimini tercih edip
etmeyeceklerini %66 oraninda dogru tahmin ettiklerini raporlamislardir.

Pedro, Baker, Bowers, ve Heffernan (2013) tarafindan yapilan bir diger calismada
arastirmacilar, 6grencilerin ASSISTments sistemindeki kullanim verileri ile tiniversiteye devam
edip etmeyeceklerini tahmin etmeye ¢alismiglardir. Ortaokul déneminde sistemi kullanan
3747 O6grenciye ait verinin analiz edildigi bu g¢alismada arastirmacilar 6grencilerin bilgi
dizeylerini, duygu durumlarini ve davranislarini yansitan 9 adet degiskeni kullanarak
Universiteye devam eden ve etmeyen 6grencileri %69 oraninda dogru olarak tahmin eden bir
model olusturmuslardir.

Pardos, Baker, San Pedro, Gowda, ve Gowda (2014) tarafindan yapilan bir diger
¢alismada ise arastirmacilar, 6grencilerin okul yillarinda ASSISTments sistemindeki kullanim
verilerinden duygu durumlarini (sikilma, caresizlik, kafa karisikhgl vb.) ve davranissal
bagliliklarini (gérev disi davranislar sergileme, oyun oynama vb.) yansitan degiskenler ile
yllsonu matematik sinavindan aldiklari sonuglar arasindaki iligkiyi incelemislerdir. Kullandiklari
veri seti, sistemi diizenli olarak kullanan (1 yil stiresince, haftada 2 giin ve 2’ser saat) 1393
O0grencinin verisini icermektedir. Arastirma sonucunda en yiksek pozitif yonli iliski bagh
konsantrasyon (engaged concentration) ile matematik puanlari arasinda bulunmustur (r =
0,45). En yilksek negatif yonli iliski ise sistem ile oyun oynama (gaming the system) puanlari
ile matematik puanlari arasinda bulunmustur (r = -0,43). Bunun disinda diger degiskenler ile
Ogrencilerin matematik puanlari arasinda farkli diizeylerde pozitif ve negatif yonla iliskiler
bulunmustur. Arastirmacilar ayni zamanda bu degiskenlerin 6grencilerin dénem sonu
performanslarini  tahmin etmede kullanilabilecegini gbésteren bir tahmin modeli
olusturmuslardir.

Yukarida bahsedilen galismalardan da gorilecegi Uzere 6grencilerin ASSISTments
sistemindeki etkilesim verileri duygu durumlarini, bilgi dizeylerini, istenmeyen davranislarini
ve akademik basarilarini tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. Bu galisma, analiz edilen veri
seti, degiskenler ve kullanilan ydontemler agisindan yukarida bahsedilen ¢alismalardan farklidir.
Elde edilen sonuclar 6grencilerin ortaokul sonrasi donemde (lise, Gniversite ve is hayatinda)
STEM tercihlerini belirlemede 6énemli olan yeni degiskenlerin ve yontemlerin belirlenmesi
acgisindan alan yazina katki saglayacaktir.

Yontem
Veri Seti

Calismada 2017 yilinda diizenlenen ASSISTments Veri Madenciligi Yarismasi’nda
(ASSISTments Data Mining Competition 2017) katilimcilara sunulan veri seti kullaniimistir. Veri
seti toplam 12 adet dosyadan olusmaktadir. Bu dosyalardan 10 tanesi 6grencilerin
ASSISTments platformundaki tiklama verileridir. Tiklama verileri 2004-2007 yillari arasinda
sistemi kullanan 1709 tekil 6grenciye iliskin yaklasik 1 milyon satirlik kayit icermektedir. Her
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bir satir ise 6grencilerin kullanimina iligkin 78 stitunluk veri icermektedir. Diger bir dosyada
katilimcilarin tahmin modeli olusturmak amaciyla kullanmasi igin 514 6grencinin STEM
kariyerini tercih edip etmedigi bilgisini iceren egitim veri seti (training set) verilmistir. Bir
digerinde ise 172 6grencinin ID’sinin yer aldigl test veri seti verilmistir. Test veri setinde
ogrencilerin STEM kariyerine devam edip etmedigi bilgisi katilimcilara verilmemistir. Orijinal
veri setleri ve degiskenler ile ilgili detayli bilgiler yarisma web sayfasindan incelenebilir®. Bu
¢alisma kapsaminda yarismada kullanilan veri setlerinin arastirma amaciyla kullanilabilmesi
icin gerekli izinler alinmigtir ancak 172 6grencinin bilgisini iceren test veri setinde 6grencilerin
STEM tercihleri katilimcilarla paylagilmadigi igin olusturulan tahmin modellerinin performansi
10-kath ¢apraz gecerlilik yontemi kullanilarak 514 6grenciye iliskin egitim veri seti Uzerinde
test edilmistir.

Veri On isleme

Veri madenciligi calismalarinda 6n isleme sireci son derece 6nemlidir ve dislik hata
oranina sahip modellerin gelistirilmesi ile dogrudan iliskilidir. Veri 6n isleme amaciyla ilk olarak
ogrencilerin tiklama verilerine iliskin ham verileri iceren dosyalar birlestirilerek bir veri
tabanina aktarilmistir. Bu sayede verilerin islenmesi ve analizde kullanilacak degiskenlerin
olusturulmasi olanakli hale gelmistir. On isleme siirecinde veride tekrarl kayitlar oldugu tespit
edilmis ve bu kayitlar analizden ¢ikartilmistir (n = 47). Veri setinde 6grencilerin sistemde
problem ¢dézmek amaciyla yaptiklari her bir tiklama bir satir olarak yer almaktadir ve her bir
satirda 78 sUtunluk veri bulunmaktadir. Bu verilerden bazilari her bir tiklama adimi ile iligkili
iken (o adimda harcanan siire, yardim alma durumu vb.) bazilari ise 6grencinin genel
durumuna iliskin ve her satirda ayni olan verilerdir (okul tiirii, ortalama bilgi diizeyi vb.). Bu
veriler kullanilarak ve daha o6nce yapilan ¢alismalardan da vyararlanilarak analizlerde
kullanilmak Gzere 27 adet degisken olugturulmustur.

Ogrencilerin liseye gecis sinavinda aldiklari puani gésteren MCAS degiskeninde kayip
veriler oldugu igin 6n isleme slirecinde bu kayip veriler de ele alinmistir. Bu amagla model bazli
calisan kNN algoritmasindan (Kowarik & Templ, 2016) yararlanilarak, verilerin rastgele ya da
ortalama ile doldurulmasi yerine benzer 6grencilerin verileri dikkate alinarak doldurulmasi
saglanmistir. Daha sonra yiiksek korelasyona sahip degiskenler belirlenmis ve bu degiskenler
veri setinden ¢ikartiimistir. Korelasyon kesme noktasi olarak 0,75 degeri alinmistir. Diger bir
ifade ile aralarinda 0,75 ve Uzeri iliski olan degiskenlerden bir tanesi analizde tutularak
digerleri analizden gikartilmigtir. Bu asamadan sonra veri setindeki degisken sayisi 27'den
12’ye dismustiir. Bu degiskenler ve agiklamalari Tablo 1’de sunulmustur. Degisken adlari veri
setinde oldugu gibi birakilmistir.

* https://sites.google.com/view/assistmentsdatamining/data-mining-competition-2017
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Tablo 1. Segilen degiskenler ve agiklamalari

Degisken Agiklama
Schoolld Verinin toplandigi zaman 6grencinin kayith oldugu okulun kodu
MCAS Ogrencilerin MCAS isimli matematik sinavindan aldiklari puan

SYASSISTmentsUsage Ogrencinin sistemi kullanildigi akademik yil

AveCarelessness Ogrencinin ortalama dikkatsizlik (carelessness) puani (M. O. C. Z. San
Pedro, Baker, & Rodrigo, 2011)

AveResEngcon Ogrencinin ortalama bagli konsantrasyon (engaged concentration) puani
(M. O. C. Z. San Pedro vd., 2011)

AveResConf Ogrencinin ortalama kafa karisikhigi (confusion) puani (M. O. C. Z. San
Pedro vd., 2011)

AveResFrust Ogrencinin ortalama caresizlik (frustration) puani (M. O. C. Z. San Pedro
vd., 2011)
AveResOfftask Ogrencinin ortalama gorev disi (off-task) davranis puani (Baker, 2007; M.

0. C. Z. San Pedro vd., 2011)

AveAttemptCount Ogrencinin bir problemi ¢6zmek igin ortalama deneme sayisi
TotallsOriginal Ogrencinin karsilastigi toplam orijinal problem sayisi
TotallsScaffold Ogrencinin karsilastigi toplam rehberli yardim (scaffolding) tiiriindeki

problem sayisi

AveFrTimeOnSkill Ogrencinin  problemlerin  ¢éziimii icin gereken becerilerle ilk
karsilastiginda ortalama cevap verme siiresi

Veri setinde ayrica 6grencilerin STEM ile ilgili bir alan tercih edip etmeme durumlarini belirten
sinif degiskeni yer almaktadir (isSSTEM).

Veri setinde STEM tercih etmeyen 6grenciler (n = 350) ile tercih eden 6grenciler (n =
117) arasinda 1’e 3 oraninda bir dengesiz dagilim s6z konusudur. Sinif degiskeninin orantisal
olarak dengesiz olmasi siniflama algoritmalarinin azinlik sinifin elemanlarini tahmin etme
performansini olumsuz olarak etkilemektedir (Chawla, 2005). Bu sorunun éniine gegmek igin
dort farkl veri dengeleme yéntemi kullanilarak veri setinin dengelenmesi yoluna gidilmistir.
Ayni zamanda tahmin algoritmalarinin farkli dengeleme yontemleri ile olusturulan veri
setlerindeki performanslari karsilastirilmistir. Veri setinin dengelenmesi amaciyla yukari
ornekleme (oversampling), asagl ornekleme (undersampling), SMOTE ve ROSE yontemleri
kullanilmistir. SMOTE ve ROSE yontemleri dengeli 6rneklem olusturmak amaciyla
kullaniimistir.

Yukari 6rnekleme yontemi, az olan siniftan (STEM tercih eden 6grenciler) benzer veriler
tiretilmesi, asagl ornekleme yontemi, fazla olan siniftan (STEM tercih etmeyen 6grenciler)
rastgele veri silinmesi, dengeli 6rnekleme yontemi ise ¢ok olan siniftan veri silinmesi, az olan
siniftan ise yeni veri tiretilmesi yoluyla 6rneklemi dengelemektedir. Olusturulan siniflama
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modellerinde asiri uyum sorunu olugsmamasi igin veri dengeleme islemi sadece egitim veri
setine ¢apraz gegerlilik agamasinda uygulanmistir.

On isleme sonucu elde edilen veri setinde her bir 6grenci icin bir satir ve segilen
degiskenlere iligkin bilgileri iceren 12 adet situn yer almaktadir. Bu verilere iliskin tanimlayici
istatistikler STEM egitimine devam (1) eden ve etmeyen (0) 6grenciler icin Tablo 4’te
sunulmustur. Schoolld ve SYASSISTmentsUsage degiskenleri kategorik oldugu igin tabloya
eklenmemistir.

Tablo 4. Surekli degiskenlere iliskin tanimlayici istatistikler

STEM Tercih Edenler STEM Tercih Etmeyenler
(n=117) (n=350)
Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma
MCAS 35,61 12,21 30,78 12,45
AveCarelessness 0,15 0,08 0,12 0,07
AveResEngcon 0,65 0,03 0,65 0,03
AveResConf 0,11 0,04 0,11 0,04
AveResFrust 0,12 0,05 0,13 0,05
AveResOfftask 0,22 0,08 0,22 0,09
AveAttemptCount 1,99 0,54 2,29 0,71
TotallsOriginal 120,5 74,12 100,8 62,31
TotallsScaffold 124,95 76,24 123,99 82,07
AveFrTimeOnSkill 394,47 328,93 406,32 321,14

Tanimlayici istatistikler incelendiginde ortalama degerler agisindan STEM tercih eden
ogrencilerin problemleri daha az denemede cevapladig (AveAttemptCount), yeni bir problem
ile karsilastiklarinda daha az zaman harcadiklari (AveFrTimeOnSkill) ve genel sinav puanlarinin
da (MCAS) daha yulksek oldugu goriilmektedir. Duygusal durumlarini yansitan degiskenler
incelendiginde ise STEM tercih eden 6grencilerin daha dikkatsiz (AveCarelessness) davrandigi
gorilmektedir. Caresizlik (AveResFrust) ve kafa karisikhgl (AveResConf) puanlarinin ise
birbirine yakin oldugu gérulmektedir. Tanimlayici istatistikler, ayni arag ile elde edilmig farkli
veri setleri ile uyumludur (Pedro vd., 2014; M. O. Z. San Pedro, Baker, Gowda, & Heffernan,
2013).

Tahmin Analizleri

Veri madenciligi analizlerinde elde edilecek sonuclar veriye uygulanan 6n isleme
yontemlerine, segilen algoritmalara ve degerlendirme yodntemlerine gore degisiklik
gostermektedir (Olmo, Romero, Gibaja, & Ventura, 2015). Bu nedenle egitsel veri madenciligi
¢alismalarinda siklikla kullanilan dort farkli algoritma segilmis ve bu algoritmalarin tahmin
performanslari karsilastirilmistir. Tahmin analizleri Random Forest (RF), kNN, SVM (Support
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Vector Machine) ve GBM (Generalized Boosted Regression Models) algoritmalari ile R veri
madenciligi yazihmi (R Core Team, 2017) kullanilarak gergeklestirilmistir. Ayni zamanda bu
dort farkl algoritma, olusturulan bes farkl veri setinde test edilmistir. Bu sayede yapilan yirmi
farkli analiz sonucunda (4 x 5) 6rnekleme yéntemlerinin ve farkh algoritmalarin tahmin
performanslarinin karsilagtiriimasi olanakl hale gelmistir. Tahmin analizleri R yaziminda yer
alan caret paketi (Kuhn, 2008) ile gergeklestirilmistir. Caret paketi parametre optimizasyonu
yontemi ile her bir modelin en iyi performans gosterdigi parametreleri otomatik olarak
bulmakta ve sonuglari bu parametreler ile raporlamaktadir.

Model Performansinin Degerlendirilmesi

Olusturulan modellerin performansi egitim veri seti tizerinde ¢apraz gegerlilik yontemi
kullanilarak test edilmistir. Bu amagla 10-katli gapraz gegerlilik ydntemi uygulanmistir. Capraz
gegerlilik yonteminde veri seti k tane esit pargaya ayrilmakta (burada 10) bu pargalardan k-1
tanesi model olusturmak igin kullanilmakta ve olusturulan model geriye kalan (k) veri seti
uzerinde test edilmektedir. Bu islem, her bir parga test seti olarak kullanilana kadar devam
etmektedir (Refaeilzadeh, Tang, & Liu, 2016).

Model performanslarinin karsilastiriimasinda ROC, Duyarlilik (Sensitivity) ve Segicilik
(Specificity) metrikleri kullaniimistir. ROC metrigi ROC egrisi altinda kalan alani gostermektedir
ve 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Sifir degeri modelin pozitif ve negatif sinifi ayirt
edemedigini gosterirken 1 olmasi tamamen ayirt edebildigini gostermektedir. Duyarlilik,
modelin negatif sinifi ayirt etme derecesini, Segicilik ise modelin pozitif sinifi ayirt etme
derecesini gostermektedir ve ikisi de 0 - 1 araliginda degerler almaktadir. Test veri setindeki
dengesiz dagilimdan dolayr dogru siniflama orani yerine bu metrikler tercih edilmistir.
Metriklerin hesaplanmasinda pozitif sinif olarak STEM tercih eden 6grenciler alinmistir. En iyi
siniflama modelinin secilmesinde de modelin genel performansi ve STEM tercih eden
Ogrencileri tahmin etme derecesi dikkate alinmistir. Ayni zamanda en iyi modelin ¢apraz
gecerlilik sonucu elde edilen hata matrisi (confusion matrix) verilerek modelin STEM egitimi
tercih eden ve etmeyen 6grencileri siniflama oranlari karsilastirilmistir.

Bulgular

Birinci arastirma problemi kapsaminda “Ogrencilerin STEM kariyer tercihleri zeki
0grenme sistemindeki tiklama verileri kullanilarak tahmin edilebilir mi?” sorusuna cevap
aranmistir. Yapilan tahmin analizleri sonucu elde edilen ROC, Duyarllik ve Segicilik degerleri
Tablo 5’te ve Sekil 1’de sunulmustur. Analiz sonuglari incelendiginde tahmin amaciyla
kullanilabilecek modellerin olustugu gériilmektedir. ikinci arastirma problemi kapsaminda
“Farkh algoritma ve veri dengeleme tekniklerinin 6grencilerin STEM kariyer tercihlerinin
tahmin edilmesine etkisi nasildir?” sorusuna cevap aranmigstir. Tabloda 5 ve Sekil 1’de verilen
sonuglar incelendiginde, orijinal veri setinin kullanildigi durumda tiim algoritmalarin STEM
tercih eden 6grencileri ayirt etme performansinin sifira yakin oldugu gorilmektedir. Diger bir
ifade ile veri dengeleme islemi algoritmalarin performansini genel olarak artirmistir.

En iyi performans sonuglarina SVM algoritmasi ve yukari drnekleme ydnteminin
kullanildigr durumda ulasilmistir. Capraz gegerlilik sonucu elde edilen ortalama ROC degeri
modelin STEM tercih eden ve etmeyen 6grencileri tahmin etmede %63 sansi oldugunu
gostermektedir. Bunun disinda STEM tercih etmeyen Ogrencilerin ortalama %61’ini, STEM
tercih eden 6grencilerin de ortalama %66’in1 dogru olarak tahmin etmistir.
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Tablo 5. Tahmin analizi sonuglari

ROC Duyarhhik Segicilik

Min Ort Maks Min Ort Maks Min Ort Maks

RF Orijinal 0,43 0,57 0,68 0,91 0,97 1,00 0,00 0,03 0,09
kNN Orijinal 0,36 0,47 0,57 0,80 0,91 0,97 0,00 0,07 0,17
SVM Orijinal 0,45 0,53 0,65 1,00 1,00 1,00 0,00 0,00 0,00
GBM Orijinal 0,50 0,58 0,65 0,89 0,97 1,00 0,00 0,03 0,09
RF Asagi 0,50 0,58 0,71 0,49 0,57 0,69 0,36 0,55 0,75
kNN Asagi 0,34 0,51 0,68 0,34 0,47 0,69 0,33 0,53 0,83
SVM Asagi 0,51 0,62 0,72 0,34 0,57 0,66 0,50 0,65 0,82
GBM Asagi 0,48 0,59 0,67 0,40 0,55 0,66 0,50 0,59 0,75
RF Yukari 0,30 0,56 0,76 0,66 0,84 0,91 0,00 0,12 0,25
kNN Yukari 0,35 0,51 0,59 0,29 0,47 0,63 0,33 0,51 0,58
SVM Yukari 0,48 0,63 0,77 0,37 0,61 0,71 0,45 0,66 0,83
GBM Yukari 0,49 0,60 0,73 0,49 0,61 0,86 0,36 0,54 0,75
RF ROSE 0,41 0,61 0,75 0,43 0,63 0,74 0,27 0,53 0,83
kNN ROSE 0,44 0,54 0,73 0,37 0,58 0,80 0,33 0,49 0,82
SVM ROSE 0,50 0,62 0,72 0,37 0,61 0,91 0,08 0,59 0,83
GBM ROSE 0,45 0,62 0,80 0,43 0,60 0,77 0,33 0,58 0,75
RF SMOTE 0,34 0,52 0,62 0,60 0,67 0,74 0,08 0,33 0,50
kNN SMOTE 0,42 0,53 0,64 0,46 0,65 0,77 0,17 0,43 0,73
SVM SMOTE 0,51 0,61 0,79 0,66 0,78 0,94 0,08 0,29 0,42
GBM SMOTE 0,52 0,59 0,72 0,60 0,71 0,80 0,33 0,42 0,58

Tablo 6’da ise en iyi siniflama performansi sergileyen SVM algoritmasinin yukari
ornekleme yontemindeki ¢apraz gegerlilik sonucu elde edilen hata matrisine yer verilmistir.
Hata matrisi incelendiginde, tahmin modelinin toplamda 467 6grenciden 291’ini dogru
sinifladigl (%62), bunun yaninda STEM tercih etmeyen 350 6grenciden 214’UnU dogru
sinifladigl (%61), STEM tercih eden 117 6grenciden ise 77’sini dogru olarak sinifladig (%66)
gorulmektedir. Hata oranlari incelendiginde ise en iyi performans gosteren modelin, gercekte
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STEM tercih etmeyen 6grencileri %39 oraninda hatali tahmin ettigi (n = 136), gercekte STEM
tercih eden 6grencileri ise %34 oraninda hatali tahmin ettigi (n = 40) gérilmektedir.
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Sekil 1. Analiz sonucu elde edilen ROC, Duyarllik (Sensitivity) ve Segicilik (Specificity)
metriklerinin gorsel karsilagtirmasi

Tablo 6. Hata matrisi

Gergek Durum

Tahmin Sonucu

STEM Tercih Etmeyen
STEM Tercih Eden

Toplam

STEM Tercih
Etmeyen

214
136

350

STEM Tercih Toplam
Eden
40 254
77 213
117 467

Uglincii arastirma problemi kapsaminda “Ogrencilerin STEM kariyer tercihlerini tahmin
etmede 6nemli olan degiskenler nelerdir?” sorusuna cevap aranmistir. Bu amagla yukarida
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belirtilen en iyi siniflama modeline iliskin degisken 6nemlilikleri incelenmistir. Sekil 2’de
degiskenler, 6nem sirasina gore verilmistir. Buna gore 6grencilerin STEM tercihlerini tahmin
etmede onemli olan ilk bes degisken; AveCarelessness, AveAttemptcount, MCAS,
TotallsOriginal ve AveResFrust degiskenleri olarak bulunmustur.

AveCarelessness ad

AveAttemptCount g
MCAS 2 d

TotallsOriginal *

®

AveResFrust
AveResOfftask
AveFrTimeOnSkill
AveResEngcon
SYASSISTmentsUsage
AveResConf

‘*Llll

TotallsScaffold
Schoolld

I I I I I
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o

Sekil 2. Ogrencilerin STEM tercihlerini tahmin etmede dnemli olan degiskenler

Sonug ve Tartisma

Bu ¢alismada, ortaokul 6grencilerinin ASSISTments isimli zeki 6gretim sistemindeki
kullanim verilerinden, ileriki kariyerlerinde (lise, Universite ve is hayatinda) STEM ile ilgili bir
alan secip secmeyeceklerini tahmin edecek bir model olusturulmasi amaclanmistir. Veri 6n
isleme asamasinda, veri birlestirme, tekrarli veri temizleme, kayip veri doldurma, veri
donustirme, yuksek iliskili degiskenlerin silinmesi gibi islemler uygulanmistir. Veri setinde
STEM tercih eden ve etmeyen 6grenciler arasinda dengesiz bir dagilim séz konusu olugu igin
orneklem dengeleme yontemleri kullaniimistir. Analiz agamasinda 6n isleme sonucu segilen
degiskenlerin, 6grencilerin STEM kariyerine devam edip etmeme durumlarini tahmin etme
performansi test edilmistir. Bu amagla dort farkli tahmin algoritmasinin, veri dengeleme
yontemleri kullanilarak olusturulan bes farkh veri setindeki tahmin performanslari
karsilastirmal olarak test edilmistir. Yapilan analizler sonucunda en iyi siniflama yapan
algoritma ve kullanilan érnekleme yontemi belirlenmistir. Arastirmada kullanilan tiim analizler
10-kath c¢apraz gegerlilik yontemi ile genellestiriimis, bu sayede makine 6grenmesi
yontemlerinde dnemli bir sorun olan asiri uyum sorunun éniine gegilmesi amaglanmistir.

Analiz sonucunda performans metrikleri agisindan en iyi performansa SVM algoritmasi
ile yukari ornekleme yontemi kullanilarak olusturulan modelin kullanildigi durumda
ulasiimistir. Olusturulan model STEM tercih eden 6grencileri ise ortalama %66 oraninda dogru
olarak siniflamistir. Pedro vd. (2014) ayni yaziimdan elde edilen farkli bir veri setinde,
olusturduklari lojistik regresyon modeliyle 6grencilerin STEM tercihlerini %66 oraninda dogru
olarak tahmin ettiklerini raporlamislardir. Ogrenci basarisinin ya da égrenme ciktilarinin
tahmin edilmesi egitsel veri madenciligi ve 6grenme analitigi alanlarinda ¢alisilan en popler
arastirma alanidir (Pefia-Ayala, 2014). Bu konuda daha yiiksek dogruluga sahip modellerin
gelistirilmesi, risk altindaki 6grencilerin  zamaninda belirlenmesi ve midahale
mekanizmalarinin ise kosulmasi noktasinda egitimcilere yardimci olacaktir.
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Gahsmanin bir diger bulgusu ise 6grencilerin STEM kariyeri tercihlerini tahmin etmede
onemli olan degiskenlerin belirlenmesidir. Bu degiskenler AveCarelessness, AveAttemptCount,
MCAS, TotallsOriginal ve AveResFrust degiskenleridir. Bunlardan (g tanesi (AveAttemptCount,
MCAS, TotallsOriginal) 6grencilerin performansiile ilgili iken diger iki tanesi (AveCarelessness,
AveResFrust) 6grencilerin araci kullanirken sergiledikleri duygu durumlari ile iliskilidir. Bagka
bir ifade ile 6grencilerin duygusal durumlari ile ilgili degiskenlerin, basarilarini yansitan
degiskenler kadar 6nemli oldugu gorilmektedir. Desmarais ve Baker (2012) da yaptiklari
tarama c¢alismasinda bu tir degiskenlerin en az 6grenci basarisi kadar dnemli oldugunu
belirtmislerdir. Bu degiskenler ayni zamanda benzer veri setlerinde 6grenci performansini
tahmin etmek amaciyla olusturulan modellerde 6nemli degiskenler olarak belirlenen
degiskenlerle de tutarhlik gostermektedir (Pardos vd., 2014; Pedro vd., 2013; Pedro vd., 2014).
ileriki calismalarda bu degiskenlerin modellere katilmasi &grenci performansini tahmin
etmede basariyi da artiracaktir.

Sinif degiskeninin dengeli olarak dagilmadigi durumlar siniflama algoritmalarinin
performansini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu durumun 6niine gegmek igin dort farkl
orneklem dengeleme yontemi kullanilmis ve orijinal veri seti ile birlikte bu yontemlerin
algoritmalarin tahmin performanslarina etkisi arastirilmigtir. Tablo 5 ve Sekil 6 incelendiginde
algoritmalarin en iyi performansa yukari 6rnekleme yontemi kullanilan durumda ulastig
gorulmektedir. Diger taraftan orijinal veri setinde STEM tercih eden 6grencileri tahmin etme
performansinin  olduk¢a disik oldugu goérilmektedir. Bu sonuglar veri dengeleme
yontemlerinin siniflama algoritmalarinin performansina etkisini gostermesi agisindan
onemlidir. Asiri uyum sorunu yasamamak icin veri dengeleme algoritmalarinin sadece egitim
veri setine uygulanmasina dikkat edilmelidir.

Egitsel yaziimlardan elde edilen etkilesim verileri ile olusturulan tahmin modelleri,
Ogrencilerin Universite egitimine devam etmelerine ya da STEM ile ilgili bir bolim
secmelerinde yardimci olabilecek kararlarin alinmasinda bilinen tahmin modellerine goére
daha 6nemli bilgiler saglayacaktir (Pedro vd., 2013; Pedro vd., 2014). Bu amagla, farkl yontem
ve tekniklerin egitsel verilerde test edilerek daha yiiksek tahmin oranina sahip yontemlerin
belirlenmesi 6nemlidir. Sunulan galisma, kullanilan degiskenler ve algoritmalar ile sinirhdir.
ileriki arastirmalarda ayni veri seti lizerinde farkh 6n isleme teknikleri, dzellik belirleme
yontemleri ve algoritmalar test edilebilir.
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