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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Murat SOLMAZ

Manisa Celal Bayar Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Yazilhm Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih YOUCALAR

Yiizyillardir insanoglu gelismek, ilerlemek ve kendi zamanina kadarki bilim bayragini
hakkiyla temsil etmek i¢in yeni nesillerini iyi yetistirmek istemektedir. Giiniimiizde de
insanin yasadig1 caga ayak uydurabilmesi i¢in egitim almasi zorunlu hale gelmistir. Hatta
iyl bir egitim alabilmesi ve bunu hayatinin her alanina yansitabilmesi modern insanin
olmazsa olmazidir. Egitim bu yetistirme ¢abalarinin genel cati anlamidir. lyi egitim
denince egitim-6gretim faaliyetleri sirasinda basarili olmak akla gelir. Maalesef 6zellikle
tilkemizde egitim ve Ogretimi degerlendirme i¢in hala birtakim arayislarin siirdiigii
goriilmektedir. Bu durum bir¢cok alanda oldugu gibi egitim-6gretim caligmalarina
bilgisayar bilimlerinin katki vermesi geregini ortaya koymaktadir. Bu agamada
ortadgretim 6grencilerinin okul basarisin1 ve bu basariya etkisi olabilecek tiim faktorler
maddelestirip, anket calismasiyla toplanarak veri seti hale getirilmistir. 1000 ortadgretim
ogrencisi ile 45 maddelik anket sorulari ile toplanan verilerimiz 6n isleme asamalarindan
gecirilerek diizenli hale getirilmistir. WEKA platformu araciligiyla %80’1 egitim, %20’s1
test verisi olarak ayrilan veri seti ilizerinden makine Ogrenmesi algoritmalar ile
siniflandirma ile tahminleme islemleri yapilmistir. Bu islemlerde Naive Bayes, Logistic,
Simple Logistic, SMO, Kstar, Jrip, PART, Decision Stump, J48, LMT, Random Forest
algoritmalar1 ile meta algoritmalar Bagging, MetaAdaBoostM1, Random SupSpace ve
Vote kullanilarak siniflandirma ¢alismalar1 yapilmistir. Ele alinan tiim algoritmalar iginde
%73,5 dogruluk degeri ile Random Forest ve %74 dogruluk degeri ile Random SubSpace
ve Random Forest topluluk 6grenmesi en basarili algoritmalar olarak tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Smiflandirma, Topluluk Ogrenmesi, Ozellik
Secimi

2024, 69 sayfa
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis
Murat SOLMAZ

Manisa Celal Bayar University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Software Engineering

Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Fatih YUCALAR

For centuries, human beings have wanted to develop, progress, and raise their new
generations well in order to properly represent the banner of science up to their time.
Nowadays, it has become mandatory for people to receive education in order to keep up
with the age they live in. In fact, it is a must for a modern person to be able to receive a
good education and reflect this in every aspect of his life. Education is the general
umbrella meaning of these training efforts. When it comes to good education, being
successful during educational activities comes to mind. Unfortunately, it seems that there
are still some searches for evaluation of education and training, especially in our country.
This situation reveals the need for computer science to contribute to education and training
studies, as in many fields. At this stage, the school success of secondary school students
and all factors that may affect this success were itemized and collected through a survey
and turned into a data set. Our data, collected with 45-item survey questions from 1000
secondary school students, was regularized by going through pre-processing stages.
Classification and prediction processes were carried out with machine learning algorithms
on the data set, which was divided into 80% training data and 20% test data through the
WEKA platform. In these processes, classification studies were carried out using Naive
Bayes, Logistic, Simple Logistic, SMO, Kstar, Jrip, PART, Decision Stump, J48, LMT,
Random Forest algorithms and meta-algorithms Bagging, MetaAdaBoostM1, Random
SupSpace and Vote. Among all the algorithms considered, Random Forest with an
accuracy value of 73.5% and Random SubSpace and Random Forest ensemble learning
with an accuracy value of 74% were determined to be the most successful algorithms.

Keywords: Machine Learning, Classification, Ensemble Learning, Feature Selection

2024, 69 pages
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1. GIRIS

Egitim, insan uygarlig1 ile yasit sayilabilecek bir disiplindir. Egitimin, yazinin
kesfiyle birlikte ortaya ciktigi ve buna paralel olarak egitim sisteminin de gelistigi
arkeolojik ve yazili veriler ile kanitlanmistir [1]. Tarih boyunca insanoglu gelismek,
ilerlemek ve kendi zamanina kadarki bilim bayragini iyi bir sekilde temsil etmek amaciyla
egitime ihtiya¢ duymustur. Giinlimiizde de insanlarin iyi egitim alabilmeleri ve aldiklari
egitimi yasam alanlaria yansitabilmeleri olduk¢a 6nemli bir konudur. Egitim konusu
icerisinde egitim 6gretim faaliyetleri kadar, bu faaliyetlerle birlikte elde edilen basari
sonuglarinin dogru ifade edilmesini de barindirmaktadir. Glinlimiizde, egitim ve dgretimi
degerlendirme hakkinda anlagilmayan metotlarin varligr goze carpmaktadir. Bu durum
bir¢ok alanda oldugu gibi egitim-6gretim ¢aligmalarina da bilgisayar bilimlerinin katk1

vermesi geregini ortaya koymaktadir.

Egitimde genel manada, bireylere bilgi, tutum ve becerileri kazandirmakla birlikte
yetenek ve davraniglarin da gelistirilmesi hedeflenmektedir [1]. Egitim, birey i¢in
bilgilendik¢e kendi davranislarindaki isteyerek yaptigi degisikliklerdir. Bagka ifadeyle
bireyin kiiltlir diizeyinin artisidir. Egitim bireyin dogumu ile baslar, hayatinin her aninda,
ailede ve okulda hayatinca var olur. Egitim ¢ocukken hayata hazirlama, sonrasinda ise
kendini gelistirme islevindedir. Bu siiregler insanin i¢inde ve disinda yasadiklar ile

sekillenir. Egitim sonunda bir davranig degisimi, istenen ama¢ dogrultusunda olmalidir

[1].

Ogretim, egitime gore daha planli, kontrollii, diizenli ve belirgin bir zaman
icerisindeki davranis degisikliklerini ifade eden bir kavramdir [1]. Farkli bir ifadeyle,
Ogretim; egitim sisteminin okullar araciligiyla belli planlarda ger¢eklesen formal kismidir.
Ogretim, bireye sunulan miifredat programmi &grenme ile gergeklesirken, ilerleyen

asamalarda uzmanlagmak anlamina gelir [1].



“Egitimde 6lgme ve degerlendirme nedir?” sorusuna cevap olarak; 6l¢me, herkes
tarafindan kabul edilen birimlerle karsilastirma islemi veya gozlemlenen faaliyetlerin
sonuclarinin sayisal karsilik bulmasidir. Degerlendirme ise 6l¢me sonuglari ile amaglanan
hedefler arasinda iligkilendirme agamasidir. Sekil 1.1°de egitim sisteminde yer alan 6lgme

degerlendirme dongiisii goriilmektedir.

Dadzrlzndirme(lontrol)
Sekil 1.1. Egitim Sistemi

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlar i¢in girdi verileri, olusan veri tabanlarini ele
alirken; bunlar lizerinden ortaya cikabilen anlamli bilgiler {iretme asamalarii konu alan
bilim dalidir. Simon’a gére makine 6grenmesi, bilgisayarlart dogru ve anlamh sekilde
programlayarak, bilinmeyen baglant1 ve iliskileri ortaya ¢ikarma alt ¢alisma sahasidir
[15]. Baska bir tanim olarak da makine 6grenmesi, insanlarin matematik ve istatistik
bilimleriyle yaptiklart veri yiginlarini anlamlandirma islerini (¢ok daha kisa zamanda)
cesitli algoritmalarla bilgisayarlara yaptirma bilimidir. Bu amagla kullanilabilecek bircok

algoritma ilerideki boliimlerde daha ayrintili anlatilacaktir.

Arastirmanin amaci, egitim 6gretim faaliyetlerinde kaliteyi arttirmak ve basariy1
objektif bir sekilde oOlciilebilir degerler ile ifade etmeye c¢alismaktir. Bu amag
dogrultusunda, teknolojik ve giivenilir 6lgme degerlendirme yontemlerinden biri olan
makine 6grenmesi algoritmalari tez verilerinde kullanilmistir. Alt1 béliimden olusan tez
calismasmin ikinci boliimiinde literatiir incelemesi, {¢lincii bdoliimiinde makine
ogrenmesinde kullanilan metrikler ve algoritmalar, dordiincii boliimde materyal ve

yontem, besinci boliimiinde bulgular ve son bdliimde ise sonug ve tartigmalara yer



verilmistir. Aragtirmada, basar1 ve basarili olma kriterleri 6lgme degerlendirme kistaslari
ile ele alindiginda tam olarak anlagilamayan birgok sayisal veri ortaya ¢ikmistir. Bu
verilerin anlamlandirilmaya c¢alisilmasi, yapay zekd oOzelinde makine oOgrenmesi
prensiplerine ve egitim-0gretim faaliyetlerindeki basar1 oranlarinin degerlendirilmesine
katki saglayacagi diistiniilmektedir. Bununla birlikte tez ¢alismasi, miihendislik ve egitim
alanlarini i¢inde barindirmaktadir. Disiplinler arasi arastirmalara olan ihtiyacin gittikge
arttig1 giiniimiizde bu ¢alismanin makine kullanimi1 ve egitim konusunda ¢alismalar yapan

kisilere de katki saglayacagi diisiiniilmektedir.



2. LITERATUR iNCELEMESI

Literatiir aragtirmasi icin yerli ve yabanci kaynaklar taranmis, onceki yillarda
yapilmis ¢aligsmalar ve elde edilen sonuglar incelenmistir. Bu dogrultuda, egitim bilimi ile
makine 6grenmesinin birlikte ele alindig1 calismalara ulasilmistir. Bu baslik igerisinde,
egitim basarisi ile birlikte makine O0grenmesini de kapsayan c¢alismalar asagida yer

almaktadir.

Tatlioglu ve Korkmaz (2015), tarafindan gerceklestirilen ¢alismada Konya’da yer
alan ilkogretim 6grencilerinin okul basarilarini olumsuz etkileyen nedenler belirlenmeye
calisilmigtir [14]. Bu ¢alismanin verileri, 2011/ 2012 6gretim yili igerisinde, Konya il
merkezinde yer alan Milli Egitime bagl 6zel bir egitim kurumunda egitim gdren
Ogrencilerden elde edilmistir. Arastirma survey modelli bir ¢aligmadir. Calismanin
ornekleminde; tiim ortaokul grubu siniflarinda egitim alan 132 erkek ve 140 kiz 6grenci
olarak toplamda 272 kisi yer almaktadir. Katilimcilara 44 maddeden olusan “Basarisizlik
Nedenleri Anketi” isimli 6lgek uygulanmigtir. Arastirma sonucunu olarak basarisizlik
sebeplerinin “Aileden, egitimcilerden, 6grencinin kendisinden, ders konularindan, egitim
esnasinda kullanilan tekniklerden ve son olarak da ¢evre faktorlerinden” olabilecegini

sonucuna varilmistir [ 14].

Ural ve Cimar’in (2016) calismasinda, ebeveyn egitim seviyesinin, ¢ocuklarinin
matematik derslerindeki bagarisi arasinda bir korelasyonun olup olmadigini ortaya
cikarilmaya c¢alisilmistir [2]. Calismanin 6rnek uzaymi, 2012/13 egitim- 6gretim yili,
Burdur ilinin merkezinde yer alan, 7. sinifta egitim goéren 55 6grenci olusturmaktadir.
Orneklemdeki katilimcilar tesadiifi olarak belirlenmistir. Arastirmanin verilerini toplamak
icin hem Ogrencilere hem de anne ile babalara arastirma Olcegi (anket formu)
uygulanmistir. Bununla birlikte 6grenciler tarafindan doldurulan 6lgekte 1. Doneme ait
matematik dersi karne notlarinin yazilmasi istenmistir. Aragtirma sonuglari, istatistiksel
anlamda anlamli olmamakla birlikte anne ile babanin ve 6zellikle annenin egitim
seviyesinin artmast kendi c¢ocuklarinin matematik derslerindeki basarisini arttirdigi

goriilmiistiir. Arastirma bulgularinda dikkat ¢ekebilen bir diger husus, ortaokuldan mezun



olan babalarin cocuklari matematik dersi i¢in basarisi en yiiksek grup olarak belirlenmistir.
Bu durum ebeveynlerin egitim seviyesi arttik¢a ¢ocuklarinin da basari oraninin artacagina

dair olan anlamli iligkiyi bozmaktadir [2].

Aslanargun ve Ozakg¢a’nin (2015) ¢alismalar1, akademik anlamda yiiksek notlara
sahip olan Ogrencilerin basarilarinda aile biiyiiklerinin katkilar1 ve bu katkilarin diizeyi
belirlenmeye calisilmistir [3]. Arastirma yontemi olarak olgubilim deseni kullanilmistir.
Aragtirmanin 6rneklemini, Diizce ilindeki 3 (ii¢) farkli okulda egitim gdren ve basari
ortalamast 5 (bes) olan 5 katilimct (6grenci) olusturmaktadir. Calismanin 6rneklerimi,
amacl 6rnekleme yontemi igerisinde yer alan homojen 6rnekleme teknigi kullanilarak
belirlenmistir. Katilimcilardan yar1 yapilandirilmis goriisme teknigi aracilifiyla veri
toplanmistir. Arastirma sonuglarinda, Ggrenci basarisinda, “yetenek ve igsel
giidiilenmenin” ailenin ¢ocuklarina kars1 olan ilgi ve alakasindan daha anlamli oldugu

goriilmiistiir [3].

Olcay ve Dos (2009) calismalarinda, ortadgretim Ogrencilerinin basarisizligina
sebep olan unsurlar1 6grenci agisindan belirlemeyi hedeflemislerdir [4]. Aragtirma tarama
modellidir. Calismanin 6rneklemini, Gaziantep ili Sahinbey il¢esinde ortadgretim
diizeyinde egitim goren 690 Ogrenci olusturmaktadir. Orneklem tesadiifi yontem
kullanilarak belirlenmistir. Arastirma verilerini toplamak icin 45 sorudan olusan anket
formunun o6grenciler tarafindan doldurulmasi istenmistir. Arastirma sonuglari;
“Ogrencilerin %64 iinliin 0gretmenlerin anlattiklarindan anlamamasi”, “6grencilerin
%63 1inilin basarisizlik kaygilar1”, “6grencilerin %55’ inin verimli bir sekilde ders calisma

metotlarint bilmemeleri” ve “6grencilerin %53 linilin ise baz1 derslere ilgi duymamas1”

olmak iizere 4 farkli sebeplerden dolay1 derslerde basarisiz olduklarini ortaya koymaktadir

[4].

Abbasoglu (2020) calismasinda, egitimde veri madenciligi ile egitim ortamlarindaki
farkli ve yeni goriilen veri tilirlerini arastirmak amaciyla yontem gelistirmeyi, bununla
birlikte 6grencileri ve 6grenim ortamlarini iyi anlamak amaciyla bu yontemleri kullanmak

isteyenler icin gilincel bir disiplin ortaya koymay1 amaglamistir [5]. Arastirma verileri



Yalova ilinde ikamet eden, farkli sosyal ve ekonomik 0Ozelliklere sahip, ortaokul
kademesinde egitim alan 1395 6grencinin 2019/2020 egitim ve dgretim yilinda “E-okul
Sistemi” de var olan bilgileri lizerinden elde edilmistir. Verilere uygulanan algoritma ve
siniflama teknikleriyle 6grencilerin yil sonundaki genel basari ortalamalar1 tahmin
edilmistir. Calisma sonuglaria gore, lojistik algoritmanin en iyi tahmine ulastiran

algoritma oldugu goriilmiistiir [5].

Ciftci, Kaleli ve Giinal tarafindan 2018’de gerceklestirilen calismada egitmen ve
Ogrenci sayilarinin olduk¢a cogaldigr 6gretim ekosisteminde basarty1 gorebilmek igin,
paydaslarin izlenmesinin geregi lizerinde durulurken; bu faaliyet metin madenciligi
destegi ile Olclimlenmeye c¢alisilmistir [6]. Simdiye kadarki aragtirmalar ¢ogunlukla
ogrenci ¢evresinde incelemelerde bulundugundan, bu ¢alisma egitmen iizerine olmustur.
Veri madenciligi ¢atisinda, Gazi {niversitesi O0grenci gruplariyla anket caligmalari

yapilmis, egitmen basarisi tahmin edilmeye ¢aligilmistir [6].

Web ve digerleri tarafindan gerceklestirilen 2020 tarihli uluslararasi aragtirmada ise
giinliik hayatta fazlaca kullanilmaya baglanan makine 6grenimi ile 6grenciler arasindaki
fayda, zarar veya rekabet iliskisi incelenmistir [7]. Ogrenciler ve derin 6grenme kars
karsiya getirilirken, olusabilecek artilar, stirprizler ve belirsizlikler tartisilmaya
calisilmigtir. Her iki tarafin birbirine destek vermesi i¢in gerekli sosyal ve hukuki

sorumluluklar ¢alisma igerisinde ele alinmistir [7].

Alaybeyoglu ve Solmaz (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada G6grencilerin ders
oncesinde, ders sirasinda ve ders sonrasinda bulunduklar1 durumlar kategorize edilmistir.
Bulanik mantik prensipleriyle ele alinan kural tabanlarina yonelik girdiler uzman sistem

tarafindan agirliklandirilarak ders basari ¢iktisina dontistiirilmiistiir [8].

Aydogan ve Karct (2018) tarafindan gerceklestirilen c¢aligmada, Bingol
Universitesi’ne bagli Geng Meslek Yiiksekokulu &grencileri érneklem uzaymda anket
caligmast ile veri toplanmis ve bunlar 6zelinde Ogrencilerin basarilar1 bulunmaya

calisilmigtir [9]. Olusan veri tabani iistiinde Python dili ile makine 6grenmesi algoritmalari



calisilmis; o donem YOK’iin almis oldugu smav gegisin iptali kararmm da dogrulugu

gorlilmiistiir [9].

Durak ve Bulut (2023) caligmalarinda, bilgisayar programlama alaninda egitim
goren dgrencilerin, program basarim seviyelerini belirleme ve siiflara ayirmaya yonelik
makine Ogrenmesi modellerini olusturmayr hedeflemislerdir [10]. Arastirmanin
orneklemini Tiirkiye’deki lise ve {niversite seviyesinde egitim goren, bilgisayar
programlama derslerinden en azindan bir tanesini almis 6grenciler olusturmaktadir.
Aragtirma verileri toplanirken, Tiirkiye’nin biitiin bolgelerinin temsil oran1 gozetilmis ve
¢evrimici formlar kullanilmigtir. Aragtirma da katilimeilardan kisisel bilgilerin ve 4 (dort)
farkli Olgegin yer aldigi formlarin doldurulmasi istenmistir. Farkli algoritmalarin
denendigi calismada en yliksek degerin %79 ile “lojistik regresyon” oldugu bildirilmistir
[10].

Pek ve arkadaslarinin (2022) yaptig1 ¢alismada, risk altinda bulunan 6grencileri
belirlemek ve Ogrenci basarisizligint en aza diislirmek amaciyla, makine O6grenimi
algoritmalart kullanilmis ve bulunan performans sonuglarini tartigitlmistir [11].
Aragtirmada sunulan makine 6grenimi algoritmalarinin performanslari ¢esitli metrikler
kullanilarak 6l¢iilmiis ve tahmin sonuglarinin en iyisini veren algoritmalar birlestirilerek
olusturulan hibrit model bu arastirmada sunulmustur. Arastirma i¢in, Ogrencilerin
demografik 6zelliklerinin ve akademik bilgilerinin yer aldig: veriler toplanmistir. Hibrit
model, veri oOzelliklerinin 6nemini ortaya koymak icin, iki farkli veri kiimesi
kombinasyonu ile test edilmistir. Ilk kombinasyon igin, demografik ile akademik veriler
kullanilmistir ve hibrit modelin dogruluk oram1 %94,8 olarak bulunmustur. Ikinci
kombinasyonda yalnizca akademik veriler kullanilmigtir ve hibrit modelin dogruluk orani

%94,8 olarak elde edilmistir [11].

Pinto ve arkadaslarimin (2023), makine o6greniminin yiliksek Ogrenimi nasil
degistirdigini belirlemek amaciyla yaptig1 derleme calismasinda son bes yil icerisinde
yayinlanan ¢aligmalara ulagsmak i¢in sistematik bir literatiir taramasi yapilmistir [12]. Bu

caligma verileri, PRISMA teknigi kullanilarak elde edilmistir. PRISMA yonergeleri takip



edilerek “SCOPUS” indeksli 1887 yayin ig¢erisinden 171 makalenin konu ile ilgili oldugu
belirlenmistir. Arastirma bulgulari, makine 6greniminin, yiiksekdgretimde yaygin olarak
aragtirtlan uygulamasinin, O&grencilerin akademik performanslarinin  ve istihdam
edilebilirliginin tahmini ile ilgili oldugunu gostermektedir. Bu derleme ¢alismasindan elde
edilen sonuglarin, ChatGPT c¢aginda, makine 6grenimi ve yapay zeka teknolojilerindeki
gelismelerin akademik biitiinliik bakimindan tehlike olusturmaksizin iiniversitelerde ne
sekilde ve nasil kullanilabilecegini kesfetmek icin hem aragtirmacilara hem de

uygulayicilara katki saglayacagi diistintilmektedir [12].

Pande (2023) tarafindan gergeklestirilen ¢alismasinda ise, bireysel ve toplumsal
basar1 i¢in egitimin Onemini tartigilarak, Hint egitim sistemindeki geleneksel 6gretim
yontemlerindeki zorluklar ile biiylikk niifus nedeniyle 0Ogrenci performansinin
izlenmesindeki zorluklar karsilastirilmistir [42]. Calisma icerisinde 6grenci ilerlemesini
degerlendirmek icin standartlastirilmis yontemlere ve 6grenci performansini etkileyen
faktorleri belirleme karmasikligina vurgu yapilmistir. Arastirma, Ogrenci basarisini
etkileyen cesitli faktorleri incelemekte, gorsellestirme teknikleri ve K-en Yakin Komsular,
Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinesi gibi makine 6grenimi yontemlerini
kullanarak performansi tahmin etmektedir. SVM modeli, veri kiimesi i¢in %84,37

dogruluk elde etmistir [42].

Kavitha ve arkadaslar1 (2023) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada ise egitim veri
madenciliginin egitim verilerindeki gizli baglantilar1 ortaya ¢ikarabilecegini ve
ogrencilerin akademik basarilarin1 tahmin edebilecegi konusu ele alinmistir [43]. Kampiis
yerlestirmesi araciligiyla dgrencilerin is bulma olasiligimi tahmin etmek ic¢in yeni bir
makine 6grenme modeli dnermektedir ve bunun i¢in okul sonu sinav notlar1 ve kiimiilatif
not ortalamalarmi kullanmaktadir. Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Naif
Bayes, Sinir Ag1 ve K-en Yakin Komsu gibi ¢esitli makine 6grenme yaklagimlari, 1105
lisans son smf Ogrencisinin veri seti kullanilarak degerlendirilmis ve %75 ila %94
arasinda siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Tahminler, cinsiyet, sinav notlari,
ogretim dili ve akademik gecmis gibi Ogrenci bilgilerine dayanmaktadir. Calisma,

yuksekogretim i¢in 6grenme analitigi modelleri gelistirmekte veri odakli arastirmalarin



Onemini vurgulamaktadir, bu da karar alma siireclerini etkileyebilir. Son olarak, basarisiz
kampiis yerlestirmesi riski altindaki 6grencilerin erken tahmininde etkili makine 6grenme

tekniklerini belirlemektedir [43].



3. GENEL BILGILER

Bu baglik altinda ¢alismada kullanilan algoritmalar, bu algoritmalarin arka planinda
calisan istatistiki bilgilere ve denklemlere, kullanilan araglar ve genel bilgilere yer

verilmistir.
3.1. Veri Bilimi-Makine Ogrenmesinde Kullanilan Metrikler

Veri bir konuyla ilgili toplanan veya oniimiize gelen tiim bilgiler toplulugudur. Veri,
veri tabanlarinda iki degisik sekilde bulunur. iliskisel veri tabam veya biiyiik veri (big
data) seklindedir. Veri bilimi ile ilgili proje kim tarafindan yapilir denirse veri bilimcidir.
Proje nedir? sorusunun karsiligi, veri bilimi projesidir ve veri bilimi projelerinde
programlama dilleri ele alinip, bunlar yardimiyla analiz yapilir. Bu analizin sonucunda da
bir modelleme ortaya ¢ikarilir. Genellikle bu analiz sirasinda R veya Payton programlama
dilleri kullanilmustir. Ornegin arag fiyat tahmin modeli projesinde istatistiksel tahminleme
veya makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak bir model olusturulmustur. Bu modelde
amag, arag¢ fiyat tahmininde etkili olabilecek model, yapilan kilometre degeri v.b. farkli
unsurlarin(parametrelerin) katsayilarinin degerleri bulmaktir. Bu bakis acisiyla bir nevi
parametre tahmin yontemleri ya da optimizasyon yontemleri olarak ele alinabilecektir.
Fiyat bilgisini “y” degiskeni ile gosterdigimiz y = (b0) + (bl).xI + (b2).x2 +... + (bp).xp
ifadesinde; x’ler fiyatlandirma unsurlarini, b’ler ise tahmin yontemi tarafindan bulunmak
istenen katsayilar1 gostermektedir. Bir fiyat esittir yazildiginda herhangi bir arag¢ i¢in
tahmin modeli olarak katsayilara deger verilmesi seklinde aracin tahmin edilen fiyat
bilgisi ¢ikartilabilir. Eger biitlin bu yapilmis proje bir sitede ¢aligabilir hale getirilirse, bu
modeli “Deploy” etme veya “Deployment” seklinde adlandirilir. Bu ¢calisma bize gore veri
bilimi projesi adin1 alirken, takim lideri tarafindan makine 6§renmesi projesi, sirketin ceo

su tarafindan ise yapay zeka projesi olarak genel ¢at1 anlami verilir.

Uzmanlik ¢alistigimiz alanda, ¢alistigimiz sektorde olas1 yapilabilecek tiim hatalari

yapmak ve belli bir tecriibeyle ortaya ¢ikmak olarak yorumlanabilir. Makine 6grenmesi
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projesinin ortaya konma asamalar1 olarak; betimleme, burada ne olmus? Sorusunun
cevabinin resmedildigi sathadir. Diger safha teshis- tani sathasidir, olan seyler neden
olmustur? nasil olmustur? ifade edildigi boliimdiir. Tahminsel analitik (prodiiktivite) bir
anlamda gelecek ile ilgili tahminlerde bulunma safhasidir, bu safthada 6rnek olarak
iiretimdeki pargalar ne zaman bozulabilir? kurumsal miisteriler ne zaman terk edebilir?
seklinde, tahmin edilip dnlemek icin neler yapilabilir? yarin hava durumu ne olacak
seklinde ifadelere cevap aranmaktadir. Son bir satha olarak ydnergeli analitik safthasi
vardir ki; bu asamada ne olmal1? nasil olmali? sorularina cevap aranir. Yine bu safthada
ileri istatistik yani makine 6grenmesi katma deger ifadeler ve ne yapmamiz lazim, goriinen
o ki su parametre de miisteriler terk etmeyi Onleyebiliyoruz ama baskasi1 parametrelerde
onleyemiyoruz diye sonuglar ortaya koymaktir. Veri tabanlart iligkisel veri tabanlar1 veya
big data seklinde bulundugunu sdylemistik R ya da Python programlama dilleri ile bu
verileri belli bir derleyici ortamina tasiriz ve orada analiz etme imkani buluruz. Makine
Ogrenmesi algoritmalart dedigimiz algoritmalar yardimiyla da parametre tahmin
yontemleri gelistirip sonucunda optimizasyon yontemleri olarak sonug ifadelerimizde yer
verebiliriz. Aslinda makine 6grenmesi teknikleri ile yapmis oldugumuz modelleme de
bulmak istedigimiz kavramla ilgili daha 6nce ortaya konan katsayilar1 anlamlandiran, hep
o katsayilarin degisik kosullarda hangi degerleri elde edecegini bulmaya caligmaktir.
Makine Ogrenmesi projeleri gercek hayat problemlerine dayandirmalidir ki makine
ogrenmesi, metin madenciligi gibi biitlin veri birimi siire¢lerini sonunda genel anlamda
yapay zeka ifadesini tagimalidir; burada makine 6grenmesi dedigimiz isleme teknigi

olarak yer alir.

Veri okuryazarligi, giinlik yasamda karsimiza c¢ikan verileri hemen o andaki
yorumlama yetenegidir. Veri okuryazarligi her tipten veriyi tanimlayabilme ve istatistik
biliminin metrikleri ile anlamlandirma kabiliyeti olarak da aciklanabilir. Elimizde dogru
veriler olsa dahi, onlar1 sunabiliyor olmamiz gerekir. Popiilasyon ve Orneklem;
popiilasyon bizim ilgilendigimiz ana kitlemizdir insan toplulugu, olmustur 6rneklem ise
bu kitle yani popiilasyondan segilen alt kiimedir. Bir baska degisle popiilasyon yerine
poplilasyonu temsil eden alt kiime olarak 6rneklem secilir. Bu se¢im ¢ok iyi temsil

kabiliyetine sahip olacak sekilde yansiz ve objektif olarak yapilmalidir. Tabakali
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ornekleme ve rastgele ornekleme seklinde Orneklem belirleme metotlar1 mevcuttur.
Gozlem birimi (Observation Unit); arastirmada inceledigimiz birimlerdir. Herhangi bir
secim anketinde mikrofon uzatilan herkes bu aragtirma ic¢in gdzlen birimidir. Makine
O0grenmesi veri tablolarinda; her satir bir gozlem birimi, her siitun ise bir degisken olarak
ifade edilebilir. Bu anlamda g6zlem birimi arastirmanin ana odak noktasidir. Degisken ise;
birimden birime farkli deger alan niceliklerdir. Degisken tiirleri dedigimiz zaman sayisal
degiskenler nicel ve kantitatif olarak ikiye ayrilirken, kategorik degiskenler ise nitel ve
kalitatif olarak yine ikiye ayrilir. Bu anlamda cinsiyet, erkek veya kadin olarak kategorik
bir degisken olup, erkek ve kadin bu degiskenin siniflaridir. Bir bagka 6rnekte ise yine
kategorik bir degisken olan arabadaki vites tiirli icin manuel ve otomatik segenekleri bu
degiskenin siniflaridir. Olgek tiirii denince; sayisal degisken igin aralik veya oran sekli,
kategorik degisken i¢in nominal veya ordinal sekli s6z konusudur. Sicaklik degiskeni, art
ve eksi sayisal degiskenler 6rnegi olarak ifade edilebilir. Baslangic noktast “0-sifir”
olmayan sayisal degisken oldugundan Olgek tiiri aralik olur. Ayni sekilde baslangic
noktasini “0-sifir” kabul eden sayisal degiskenler 6l¢ek olarak oran kullanir. Arabalarin
kilometre degeri veya fiyat bilgisi, baslangi¢ degeri sifir oldugu icin 6l¢ek tiirii oran
seklindedir; ancak sicakligin 6rnegin -4 ve +16 arasinda degismesi dlgek tiirlinti aralik
seklinde yapar. Kategorik degiskenler, karakter formatindadir. Kategorik degiskenler ifade
edilirken simiflar arasinda fark yoksa nominal degisken (kadin erkek arasinda fark
olmamasi gibi), ancak siniflar arasinda fark varsa ordinal (askerdeki riitbeler gibi) olarak

adlandirilir. Sekil 3.1°de veriler ve 6lgek siniflart goriilmektedir.
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VERI ve OLCEKLERI

KATEGORIK SAYISAL

—— |

NOMINAL ORDINAL ARALIK ORAN

Sekil 3.1. Veriler ve Olgeklerin Siniflart

Merkezi egilim Ol¢iileri baglhiginda; Aritmetik Ortalama, Medyan, Mod, Ceyrekler
ve Standart Sapma kavramlar1 yer almaktadir. Aritmetik ortalama; bir veri grubunda var
olan tiim veri degerleri toplaminin, veri sayisina bdliinmesi ile bulunan merkezi egilim

Olciisiidiir.

Medyan ise veri grubunu kiiciikten biiyiige veya biiyiikten kiiclige siralandiginda,
tam ortadan kalan ve veri grubunu esit iki parcaya ayiran veri degeridir. Gruptaki veri

sayist tek ve ¢ift ise medyan; Denklem (1)’deki gibi bulunur.

n+1

ntek ise medyan = ( ) terim

1
%. terim + (%+ 1).terim 1

2

ngiftise medyan =

Aritmetik ortalama, veri dagilimin simetrik (birbirlerine yakin degerlerde) oldugu
bilindiginde kullanilirsa anlamli olur. Grubun veri dagilimi simetrik degilse, medyan
kullanimi1 daha iyi bir gosterge olur. Simetrik olma 6zelligi, degisken iginde aykir

degerlerin bulunmamasini isaret eder.
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Bir veri grubunda en fazla tekrarlanan degere Mod denir. Kiiglikten biiyiige
siralanmis bir veri grubunu 4 bolime ayiran degerlere Ceyrekler denir. Ceyrekler, veri
grubunun ortasi ile birlikte ortasinin sag1 veya solu ile ilgili bilgiler saglar. Hem merkezi
hem de dagilim Olgiisiidiir. Serilerde temsil yoniinii kavrama ve dogru kullanimi igin

merkezi egilim Olgiileri ¢ok dnemlidir.

Merkezi Dagilim Olgiileri basliginda ise; Degisim Aralig1, Standart Sapma, Varyans,
Carpiklik ve Baskinlik kavramlarindan bahsedilecektir. Degisim Araligi, en ilkel dagilim
Olciisii olup; bir veri grubundaki en yiiksek degerden, en asagidaki degerin ¢ikarilmasi ile
bulunur. Degisim aralifinin kiigiik oldugu yerde verilerin birbirine yakin oldugu (bir
acidan) daha adil oldugu; degisim aralig1 biiyiik oldugunda ise verilerin birbirinden daha
uzak oldugu, daha farkli degerler oldugunu gosterir. Standart sapma ise aritmetik
ortalamadan sapmalarin bir nevi ortalamasidir. Denklem (2)’de formiilii verilmistir. Sekil

3.2.’de yer alan grafik {istiinde incelenebilir.

s=\/%.2(xi—f)2 )
i=1

Xi: Serideki degerler; x: Aritmetik Ortalama
(xi- x) = Ortalamadan uzaklik (SAPMA)

(MU) p = ortalama

Sigma & > standart sapma

Sekil 3.2. Standart Sapma
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Varyans ise Standart sapmanin karesidir. Birden fazla degiskenin dagilimini
birbirleriyle kiyaslamak istendiginde kullanilabilir. Carpiklik ise, bir degiskenin

dagiliminin simetrik olamayisidir. Denklem (3)’de formiilii verilmistir.

= (2 Z G — 2

1 _ 3)
s? = 5.;(3@ — x)?

3.1.1. Carpikhk

Sekil 3.3. ve 3.4.’de goriildiigii gibi;

N Tepe noktasi Tepe noktasi

LU 9

L

Negatif Carpiklik Pozitif Carpiklik

A

Sekil 3.3. Negatif ve Pozitif Carpiklik

Normal olan1 tepe noktasinin ortada oldugu durumdur. Bu halde dagilim simetriktir.

. Tepe noktasi

-
>

Sekil 3.4. Normal Carpiklik (Simetrik Dagilim)
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Dikkat edilirse, ¢arpiklik olan verilerde aritmetik ortalama yerine medyan ile temsil

etmek daha dogru olur.

3.1.2. Baskinhk

Baskinlik ise dagilimin baskiligimi-sivriligini Sekil 3.5.”deki gibi gosterir.

Aritmetik Ortalama

Sekil 3.5. Baskinlik

Istatiksel diisiince ekolleri, veri okuryazarligindan yola ¢ikarak veri bilimine giden
yolu belirten yol isaret¢ileridir. Bireyin veriye ilk dokundugundan, son agsama olan veri ile
ilgili yorumlar yapabilme, ¢ikarim yapabilme siireclerin modelleyen teorik ¢aligmalardir.
Baskinlik katsayisi sirali modellerin, sirali standart sapmalarinin sirali kuvvetlerine

boliimii seklinde bulunur. B.K. baskinlik katsayisi olmak iizere;

B.K.=3 ise dagilim standart normal dagilima uygundur. Yesil grafik ile;
B.K.>3 ise dagilim Sivridir. Kirmizi grafik ile;
B.K.<3 ise dagilim Basiktir. Sar1 grafik ile gosterilmistir.

Istatiksel diisiince ekolleri, veri okuryazarhigindan yola ¢ikarak veri bilimine giden

yolu belirten yol isaret¢ileridir. Bireyin veriye ilk dokundugundan, son asama olan veri ile

ilgili yorumlar yapabilme, ¢ikarim yapabilme siire¢lerin modelleyen teorik ¢aligsmalardir.
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3.2. Makine Ogrenmesi

Insanlik tarihi boyunca insanlar yaptiklari isleri kolaylastirmanin carelerini
aragtirmiglardir. Giinliik islemlerini ya da gorevlerini kolay bir sekilde yapabilmek i¢in
gozlemlerle, Onceki tecriibelerini yeniden diisiinerek cesitli araglar iiretmeyi
siirdiirmektedirler. Tiim bunlar esasen insanoglunun ihtiyaclarina ¢are bulmak igin
akillarin1 kullanarak gelistirdikleri araglardir. Baska bir ifade ile insan yaraticiligi ve
aklinin iirlinleri denebilir. Bu tirlinler, giiniimiizde gelisen teknoloji ile ¢ok daha yiiksek
seviyelere ulasmistir. Bir¢ok is kolunda insanin yerini gittikce makineler almakta ve
makineler baz isleri insan kadar yapabilmektedir. Bu ifade aslinda makine 6grenmesinin
de tanimidir. Makine &grenimi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmeyi nasil yaptigini
anlamaya ve gelistirmeye calisan bilimsel bir disiplindir. Makine 6grenmesi, verilerden
iligkileri anlayarak istatistik 6gelerini bilgisayar biliminden 6gelerle birlestirerek verileri

yonetmek icin algoritmalar gelistiren yapay zekanin bir alt dalidir [41].

Makine 6grenmesi ile gelistirilen uygulamalar insanlarin islerini kolaylastirmanin
yani sira, is kazasi gibi risklerin insanlara verecegi zarart minimuma indirme i¢in de
kullanilabilir. Makine o6grenmesinin kullanildigir alanlardan bazilart Sekil 3.6’da

gosterilmektedir.

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI

|
! ! ! ! l

BAYES FUNCTION META RULES TREE
Naive Bayes Logistic Bagging iRIP LMT
Multinomial sim.pl.e Multiclass Random
Naive Bayes Logistic Classifier Forest

sSMO 48
SGD

Sekil 3.6. Makine Ogrenimi Algoritmalari

Makine 6grenmesi ¢alisma prensibine Sekil 3.7°de yer verilmistir.
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Sekil 3.7. Makine Ogrenmesi Calisma Prensipleri

3.2.1. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes, olasilik hesabina dayali olan ve makine 6greniminde en sik kullanilan
algoritmalardan biridir. Ismini Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’den almistir. Bayes
teoreminden yola ¢ikilarak, bir siniftaki bir 6zelligin olma olasiliginin, diger 6zelliklerin
olma ya da olmama olasilifindan bagimsiz oldugunu varsayan bir smiflandirma
algoritmasidir. Her bir 6zellik i¢in var olma olasiligi (kosullu olasilik) hesaplanir ve
olasilik sonucu en iyi olan 6zellik sinifina gore siniflara ayirma yapilir [20]. Yani bir
ozellik i¢in her ozelligin olma olasilig1; oldugu varsayilan bir durumun c¢iktilarinin
mevcutaki Orneklem uzaydan eksiltilmesi ile yeni durumda kosullu olasilik olarak
hesaplanir. Makine 0grenimi i¢indeki basit siniflandiricilardan biridir, ¢ok sinifl1 ya da
dengesiz dagimli veri setlerinde de yiiksek performans gosterir. Bayes teoremi Denklem

(4)’de verilmistir.

P(B|A) x P(4)
P(B)

P(A|B) = 4

P(A|B): B olay1 varken A olyinin olma olasiligi(A nin B kosullu olasilig1)
P(A) :Aolaymnin olasiligi
P(B) :Bolaymnin olasiligi
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3.2.2. Multinomial Naive Bayes Algoritmasi

Multinomial Navie Bayes, yiiksek tahmin basarisi ve kolay modellenmesi ile metin
siniflandirmada yaygin olarak kullanilan siniflandiricilardan biridir. Cok terimli Naive
Bayes, kelimenin bir belgede kag¢ kez gectigini ifade eden terim siklig1 kavrami {izerinde
calisir. Bu model, kelimenin bir belgede gecip gegmedigi ve o belgedeki siklig1 olan iki
kavrami ele alir. Yeni bir haber makalesinin kategorisini tahmin ederken, makaledeki tiim
kelimelerin olma olasiliklar1 ile degerlendirme yapar. Fakat bir kelimenin bir belgedeki
terim sikliginin yiiksek olmasi her zaman bu kelimenin dogru siniflandirmaya gétiirecegi
anlamma gelmeyebilir, kelime potansiyel olarak belgeye bir anlam katmayabilir.
Dolayistyla multinomial siniflandirict uygulanirken dncelikle bu tiir kelimelerin metinden
ya da belgeden kaldirilmasi gereklidir [16]. Denklem (5)’de gosterildigi sekilde bir
belgenin w kategorisine ait olma olasiligi (P(w)), tiim belgelerde w belirtecinin sikliginin

(n(w)), tim belgelerdeki toplam terim sayisina (n(W)) orani ile hesaplanur.

n(w)
n(W)

P(w) = )

3.2.3. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, hem dogru denklemi seklinde hem de dogru denklemi disinda
logaritma vb. denklem sekillerine (Sekil 3.8.’deki gibi) uyan verileri siniflandirmak i¢in
kullanilan gelismis bir regresyon teknigidir. Verileri ikili yanitlarla modellemek icin
yaygin olarak kullanilir. Yanit ikili oldugunda, 0/1 seklini alir, 1 genellikle bir basarty1 ve
0 bir basarisi1zli1 gosterir. Ancak 1 ve 0'in alabilecegi gercek degerler, ¢alismanin amacina
bagli olarak biiyiik 6lciide degisir. Ikili siifladirmada simiflardan biri 1 digeri 0 olarak
etiketlenebilir. Lojistik regresyon, verilen girdi degerini alip girdiyi agirlik degeri ile
carparak uygulanan bir makine 6grenme teknigidir [17]. Lineer regresyonda noktalarin
grafik izdiisimleri lizerinden, model olarak en yakin dogruyu bulabilmek amagti.Lojistik
regresyonda ise noktalarla dogrularin arasini minimize edebilmek icin, logaritma

fonksiyonunun (Denklem 6) grafigi yaklasimi sergilenmektedir.
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Probability of passing exam versus hours of studying
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Sekil 3.8. Logaritmik Fonksiyon

3.2.4. Simple Lojistik

Simple lojistik siniflandirici, veriler dogrusal oldugunda ¢ok iyi performans gosterir,
ancak dogrusal olmayan veya karmasik verilerle performans zayif olabilir. Bir veri
kiimesindeki eksik verileri isleyemez [18]. Verileri noktalarinin grafik izdiistimi
tizerinden dogru formiiliine; baska deyisle noktalara en yakin olan dogru formiiliine

dontistiirme mantig1 ile Sekil 3.9°da goriildiigi gibi calisir.

Sekil 3.9. Lojistik Regresyon
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3.2.5. Sirali Minimum Optimizasyon

Siralt Minimum Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization — SMO), karesel
programlama ¢dziiciileri araciligiyla denetimli makine 6grenme modeli olan destek vektor
makinelerini egitmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir. Cesitli
yaklasimlar arasinda SMO, SVM (destek vektor makinelerin)'de bulunan ikinci dereceden
programlama problemini ¢ézmenin bir yoludur. SMO tarafindan kullanilan yinelemeli
algoritma, optimizasyon problemini bir dizi daha kiiciik alt probleme boler. Bu QP tabanli
alt problemler daha sonra sayisal QP optimizasyonundan tamamen kag¢inilarak analitik
olarak ¢oziiliir [19]. SVM de iki sinif arasinda en fazla araligi yakaladig: ¢izgiyi tercih
etmek suretiyle, gelen veriyi siniflandirirken; SMO c¢alisirken “kernel” denilen ¢ekirdek

tercihi ile verileri farkli farkli sekillerde ayirarak belli bir sinifa ait sayar.
3.2.6. Kstar

K-Star algoritmas1 veri madenciligi catisinda, nesneleri belirleme ve kontrol
mekanizmalart gibi farkli alanlar i¢in ornek taban yaklagimi seklinde uygulanir.
Grafiklerin farkli olarak 6zel analizi, kullanic1 gizliligini korurken hassas grafiklerden
istatistik yaymlamak icin yaygin olarak kullanilir. Ancak mevcut algoritmalarin ¢ogu,
giivenilir bir veri kiiratoriiniin grafigin tamamini elinde tuttugu merkezi bir gizlilik
modelindedir. Bu model, kiiratoriin giivenilirligi ve veri ihlali olasilig1 gibi bir dizi gizlilik
ve gilivenlik sorununu giindeme getirdiginden, algoritmalarin, grafigin tamamini higbir
sunucunun tutmadigi daha merkezi olmayan yerel bir modelde dikkate alinmasi arzu
edilir. KStar algoritmasi, ihtimalleri var olan  doniisiimlerden rasgele alarak entropi
Olctimleri (olasiliklarin kendi logaritmalari ile ¢arpimlari toplami) yapar [20]. Doniistimler
arasinda uzaklik metrigi entropi olunca, gercek sonuglu degerler, sembol degerler ve eksik

degerler arasinda anlasilir belirginlik olusur [21].
3.2.7. Jrip

JRip yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalardan biridir. Calisma
prensibi, siniflar biiyiidiik¢e analiz edilmesi ve gittik¢e azalan hata oranlar1 kullanilarak

smif icin ilk kurallar dizisinin olusturulmasidir. Bu algoritma, egitim verisindeki belirli
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bir veri setinin tiim 6rneklerini siniflandirmak ve o siifin tiim iiyeleri i¢in gegerli olan bir
dizi kural aramak i¢in kullanilir. Ayni kural arama-bulma islemi mevcut tiim siniflar i¢in

tekrarlanarak inceleme tamamlanir [22].
3.2.8. PART

PART, C4.5 (J48) ve RIPPER algoritmalar1 {lizerinden gelisen kuzen versiyonu
olarak bolgesel karar agaci algoritmasidir. PART algoritmasinin asil farkliligi, kurallarini
olusturmak i¢in J48 ve RIPPER gibi tiim veri kiimesini agaglarla ifade etmek zorunda
olmamasidir. Bu tiir kural tabanli siniflandirma algoritmalar1 dncelikle 6zniteliklere gore
biiyiik bir aga¢ insa eder. Sonrasi asamalarda bu agagtan budama yaparak, karar verilecek
kurala ulasir. Son olarak en az hataya haiz kural iceren 6zelligi secerek sonug karar agag
yapisina ulagir. PART algoritmasinda aga¢ ¢ok daha biiyiik olusacagindan, karar agag
asamast hata orani yiiksek ¢ikabilir [23].

3.2.9. Decision Stump

Decision Stump (Karar Kiitiigii), tek seviyeli bir karar agacindan olusan bir makine
ogrenme modelidir. Yani, terminal diigiimlerine aninda baglanan bir dahili diigiime sahip
bir karar agacidir. Bir karar kiitiigii, yalnizca tek bir girdi 6zelliginin degerine dayali olarak

bir tahminde bulunur. Bazen bunlara 1-kurallar da denir [24].
3.2.10. J48

J48, eksik degerler, kural tiiretme, siirekli 6znitelik deger araliklar1 gibi 6zelliklere
sahip olan bir makine 6grenimi siniflandiricisidir. Bu algoritma, veriye benzersiz bir
kimlik kazandirma kurallarinin = olusturulmasinda kullanilir.  Bu  smiflandiriciy1
kullanmanin amaci, ¢ok yonliiliik ve dogruluk arasinda bir denge saglayana kadar karar

agacin1 kademeli olarak dallandirmaktir [25].
3.211.LMT

Lojistik Regresyon Agaci (Logistic Regression Tree — LMT) temelde lojistik
regresyon ile karar agact 6grenme metotlarinin kombinasyonu seklindedir. Standart bir

karar agac1 yapisindadir. Yapraklari farkls lojistik fonksiyonlar ile iliskilendirilir. Oznitelik
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secimi ile onemli 0znitelikleri se¢ebilme 6zelligine sahiptir. Karar agaglarinda oldugu
gibi diigiimlerin alt diigtimleri vardir. Bu diigiimlerdeki lojistik hesaplamalar neticesinde
Oznitelik degeri ve esik deger karsilagtirilmasi ile dallanmalar yapilir. Sayisal 6znitelikler
icin Sekil 3.10°de goriildiigii gibi 6znitelik degeri esik degerinden kiiciik ise sol diiglime,
bliyiik ise sag diigiime dogru dallanma gergeklesir [26].

<= esikDeger_1 e

T> esikDeger_2
- - <= esikDeger_2
<= esikDeger_3 > esikDeger_3 $ /g =
\
SINIF__1 SINIF__2 SINIF__1

N\
ikDeger 4
<= egikDegerél/ >\e$| sger

SINIF__1 SINIF__2 ‘

Sekil 3.10. Lojistik Regresyon Agaci (LMT)
3.2.12. Random Forest

Rastgele Orman (Random Forest — RF), bir veri setindeki farkli alt kiimelerde birden
fazla karar agac1 kullanan ve tahmin dogrulugunu iyilestirmek i¢in sonuglarin ortalamasini
alan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Yani tek bir karar agacina bagl olmak yerine,
sonuglari elde etmek i¢in birden ¢ok agactan tahminler toplar. Her agag¢ diigiimiinde, bir
kosul, giris verilerinin bir veya daha fazla 6zelligi ile karsilastirilir. Her agag i¢in bir sinif
tahmini vardir ve en fazla tahmin edilen sinif algoritma sonucunda asil tahmin edilen
simiftir. RF dengesiz veri setlerinde ¢ok iyi performans gosterir ve siniflandirma

hatalarinin sayis1 diistiktiir [27].
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3.2.13. Bagging

Bagging birlikte (ensemble) 6grenme yontemi ile calisan bir algoritmadir. Sekil
3.11’te gozlemlendigi, gibi birliktelik icindeki her model veri setinden bir miktar veri ile
egitilir. Modeller birbirlerinden bagimsiz olduklar1 i¢in ayni anda egitim gerceklesebilir.
Birliktelik modelinin yeni bir test 6rneginin siniflandirilmasi, siniflandiricilarin kararlari
birlestirilerek belirlenir [28]. Amag birden fazla siniflandirictyla daha yiiksek performans

elde etmektir.

Verinin
Model igin Tahminlerin Final

Hazirlanmasi Degerlendiriimesi Tahmini

Sekil 3.11. Ensemble Learning (Topluluk Ogrenmesi)

3.2.14. MetaAdaBoostM1(AdaBoost)

MetaAdaBoostM1 de birlikte (ensemble) Ogrenme yontemi ile calisan bir
algoritmadir. Smiflandirma ve regresyon calismalart i¢in uygundur. Calisirken tiim
verilere ayn1 6zgiil agirlig1 atar. Sonrasinda, bu verilerin karar agacindaki konumuna gore
agirliklarini degistirir. Bagka meta yontemlere gore tahminleme hiz1 daha iyidir, kiiciik
hafiza tiiketir, uygulanmasi kolaydir ve tercih edilir. Egitim ornekleri az hata yapilmasi
onceligi ile secilir. Diger meta yontem Bagging’de her tekrarda, egitim boliimiine alinma
thtimali ayn1 iken Boosting’de dongiiler arasi ornekleme se¢im ihtimali farklilasir.

Boylece yanliglarin diizeltilmesine odaklanma olur. Sistem dogru regresyona dogru itilir.
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AdaBoost, giicsiiz siniflandirict toplulugu ile calisir. Etkisiz ayiricilar veri i¢inden olusup,
tiim veri seti boyunca 6znitelikler kapsaminda pozitif ve negatif sonuglarin degerleri ile
olusturulur. Hatalar1 en diislik olan zay1f nitelikler diger gruplardan elenir ve kararlar bu

gruplar {izerinden verilmeye ¢aligilir [29].
3.2.15. Random SupSpace

Random Subspace (rastgele alt uzay) tekniginde, veri setinde var olan degisken
sayisindan daha az degisken random olarak segilir ve Bagging metodu ile olusturulan agag
dallanmalarin olusumu saglanir. Leo Breiman tarafindan Bagging teknigine rastgelelik
tizerinden yeni bir yorum katmak amaciyla Sekil 3.12°de goriildiigii tizere gelistirilmis bir

teknolojidir [30].

Random Subspace

Sekil 3.12. Random Subspace Algoritmasi
3.2.16. K-means

Kiimeleme, bir veri kiimesinde birbirine en yiiksek diizeyde benzeyen verilerin ayni

bolgede ve miimkiin oldugunca az benzeyenlerin farkli bolgelerde yer almasidir.
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Siiflandirmada belli smiflar varken, clustering (kiimeleme) de simiflar yok, eldeki
verilerin hangileri birbirine yakindir? bu ayrigtirma vardir. K-means kiimelemede
kullanilan ve kiimenin mesafe merkezini odakta tutan bir algoritmadir. Cok kullanilmasi
basit olusu ve merkezi veriye yakinlik ile ¢alismasindandir. Kiimenin béliit sayisina gore,
her grup i¢in yeni merkezler secilir ve bunlara metrik uzakliklarin en yakin olusu
iizerinden kiimelere ayirma baslar. K-Means daha ziyade Oklid mesafesine gore ¢alisir.
Ancak, Manhattan, Minkowski, Chebyyshev mesafeleri de 6zel verilerde kullanilabilir

[31].
3.2.17. X-means

K-Means algoritmasi kiime merkezlerini belirlerken, bu islem i¢in belli bir kistas
bulunmamasi ve keyfiligi kendi handikabi olarak su yiiziine ¢ikmaktadir. Bu sebeple
olusan bdliitler her seferde farkli ve objektiflikten uzak kalmaktadir. Yani basari, merkez
noktalarinin rastgele iyi se¢imine bagli kalmaktadir. Bu durum ihtimale birakilmamalidir.
X-means algoritmasi bu secimlerle ilgili kara verme mekanizmalar1 uygulayarak daha iyi

kiimeleme yapilmasini saglamak amaciyla kuzen algoritma seklinde gelistirilmistir [33].
3.2.18. Expectation Maximization

EM (Expectation-Maximization), beklentilerin en iyi hale getirilmesi anlamina
gelmektedir. Iki tiir deger kabul eder; nominal degerler i¢in olasilik, numerik degerler i¢in
aritmetik ortalama ve standart sapma ile ¢alisir. Olasiliksal olarak tiyelik belirlerken, kalite
icin logaritmik hesap yapan log-likelihood algoritmasini yiiriitiir. Eksik olan verili

problemlere ve parametre bulma islemlerini basariyla yapar [31].
3.2.19. Hierarchical Clustered

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi (Sekil 3.13), K-means ile baslayan merkezi
degerlerden en yakin uzakliktaki verileri kiimeleme mantig1 ile ¢aligan algoritmalardan
farklidir. Iki temel yaklasimi vardir. Asagidan yukariya (agglomerative) ve yukaridan
asagiya (divisive) seklindedir. Asagidan yukariya yaklasimda 6nce bir veri bu veriye en
yakin arkadas veri, sonra bu ikiliye en yakin diger ikili grup, bu dortliiye en yakin dortlii

grup seklinde ilerler. Yukaridan asagi yaklasim ise tiim veri yigmi biitiin ele alip
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maksimum uzakliktan her defasinda ikiye bolerek devam ediyor. Bu algoritmada
digerlerinden farkli olarak direk kiimeleme sayisini degil; maksimum ve minimum

kiimeleme sayisini kullanict belirlemektedir [32].

Sekil 3.13. Hierarchical Clustered
3.2.20. Self Organization Maps

Kendi kendini organize eden harita anlamindadir. Kohonen’s SOM olarak
literatiirde ge¢gmektedir. Aslinda bir yapay sinir ag1 uygulamasidir. Her neron (diigiim) bir
ozelligi tutmaktadir. Veri tinitesi (nron ile veri tutuluyor) olarak adlandirilir. Denetimsiz
O0grenme olarak iki asamada calisir. Birinci asamada training (competit process veya
vektor quantization), ikinci asamada ise mapping (classify) uygulamaktadir. Quantization,
parcali olarak modelleme ve quent (zaman bdliimlerine)’lara ayirma seklindedir.
Diiglimleri renkler ile ayr1 ayr ifade edersek, anlasilmasi daha kolaydir (RGB 3D
modelleme Sekil 3.14) [34].
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Sekil 3.14. Ornek SOM Renkler ile Kiimeleme
3.2.21.LVQ

Ogrenme Vektorii Nicelemesi (LVQ), model bazli, denetimli 6grenme yapan
siniflama algoritmasidir. LVQ 6zel yapay sinir agidir. Orneklere ait sinifin bilinemedigi
ama model ile karsilagtirilabildigi takviyeli 6grenme ile ¢alisip siniflandirma durumlari
icin uygundur. SOM gibi matris vektorlere haritalama yapar. SOM dan farki 6grenme

katsayist sifira yaklasirsa, 6grendiklerini unutabilir.
3.2.22. Vote (Cogunluk Oylamasi)

Oy Verme Toplulugu (Vote), coklu algoritmalari bir arada ¢alistirabilen ensemble
learning (topluluk 6grenmesi) algoritmasidir. Topluluk teknigi, birden ¢ok modelden
gelen tahmin degerlerini toplayarak, prototip basarisini yiikseltmek i¢in kullanilan makine
o0grenmesi algoritmasidir. Oylama toplulugu, tekli algoritma ¢iktilarindan edinilen
fikirleri bir araya toplayarak, tiim algoritma c¢iktilarindan faydalanan topluluk giincel

yontemlerden biridir. Calisma teknigi Sekil 3.15°te gdsterilmistir.
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Sekil 3.15. Vote Algoritmasi Calisma Teknigi
3.3. Makine Ogrenmesinde Kullanmilan Araglar

3.3.1. Weka

Weka, veri igleme gorevlerinde kullanilan, agik kaynak kodlu bir makine 6grenimi
aracidir. Weka, Yeni Zelanda Waikato Universitesinde Genel Kamu Lisansi’nda
gelistirilmistir. Java programlama dili kullanilarak yazilmistir ve Grafik Kullanici
Arayiizii (GUI) veya Java Uygulama Programlama Araytizii (API) araciligiyla erisilebilir.
Weka ile veri 6n isleme, gorsellestirme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme, 6zellik
secimi gibi ¢esitli islemler yapilabilir [35]. Ayrica bu islemlere ek olarak cross-validation,
egitim-test veri boliimleme gibi 6zellikler de Sekil 3.16 ve 3.17°de gortildiigii izere Weka

araciligiyla yapilabilir.

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

'WEKA ——

The University \
(N of Waikato

e

KnowledgeFlow

l

Workbench

Waikato Environment for Knowledge Analysis l

Version 3.9.5

(©) 1999 - 2020 Simple CU
The University of Waikato {

Hamilton, New Zealand

Sekil 3.16. Weka Programi Giris Ekrant
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Sekil 3.17. Weka Explorer Ekrani

3.3.2. Jupyter Notebook

Anaconda (Sekil 3.18’°de), Python veya R’de kod yazmak i¢in ¢esitli ortamlar sunan 6zel
olarak tasarlanmig iicretsiz bir yazilimdir. Entegre gelistirme ortamlar1 (Integrated
Development Environments-IDE), kod gelistirmeye katki saglayan uygulamalardir.
Ayrica, Anaconda ile entegre gelistirme ortamlarini daha ergonomik hale getirmek igin
farkli arag setleri (toolkit) indirilebilir. Bu arag setleri ile dnceden olusturulmus islevler
kullanilabilir. Bu islevler, kitaplik adi verilen béliimlerde yeniden gruplandirilmistir ve
Anaconda araciligiyla kolayca indirilebilir. Python’u bilgisayarimiza kurmanin ve
kullanmanin bir¢ok farkli yolu vardir, ancak Anaconda, kurulumunda en Onemli
kitapliklar1 ve platformlari igeren basit, grafiksel bir kullanic1 arabirimidir (Graphical User
Interface — GUI). Anaconda ayrica tiim bu kitapliklar1 giincel tutma siirecini de
basitlestirir. Boylece Python'u farkl platformlar, kitapliklar ve islevlerle ayr1 ayr1 kurmak
yerine, Anaconda bunu tek bir kurulumda yapabilir. Jupyter Notebook bu platformlardan
biridir.

Jupyter Notebook, varsayilan web tarayicinizi kullanan web tabanlh bir IDE'dir. Jupyter
Notebook’un esnek bir kullanim1 vardir; bir dosyast i¢inde yazilan her kod blogu ayr1 ayr1

calistirilabilir. Ayn1 Jupyter Notebook dosyasi i¢inde farkli metin tiirleri kullanilabilir.
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Boylece kod ¢iktilari, gorseller, denklemler ve normal metinler tek bir yerde bulunur. Web

tabanli oldugu i¢in kod dosyalarini1 bagkalariyla paylasmay1 da kolaylastirir [13].

 Jupyter covid_19_dashboard Last Checkpoint: Last Friday at 11:45 PM (unsaved changes) v . A Logout
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help . Trut # |Python3 O
B + x @B 44 ¥ MHRin B C M Code 3 = & voia

In

[13):

[14]):

[15]:

[16]:

[17):

[18]:

# importing libraries

from _ future__ import print_function
from ipywidgets import interact, interactive, fixed, interact_manual
from IPython.core.display import display, HTML

import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import plotly.express as px
import folium

import plotly.graph_objects as go
import seaborn as sns

import ipywidgets as widgets

# loading data right from the source:

death_df = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/CSSEGISandData/COVID-19/master/csse_covid_19_data/csse_covid
confirmed df = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/CSSEGISandData/COVID-19/master/csse_covid_19_data/csse_cc
recovered_df = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/CSSEGISandData/COVID-19/master/csse_covid_19_data/csse_cc
country_df = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/CSSEGISandData/COVID-19/web-data/data/cases_country.csv')

confirmed df.head()
recovered_df.head()
death_df.head|()

country_df.head()

Sekil 3.18. Jupyter Notebook Ekrani

3.4. Makine Ogrenmesinde Kullanilan Performans Metrikleri

Performans 6l¢gme metrikleri siniflandirma ve kiimeleme gibi makine 6grenmesi

sonuglarii anlamlandirmak i¢in kullanilir [36]. Buradan sonuca ulasilip ulasilmadigi

belirlenmesi i¢in bu metriklere ihtiya¢ vardir. Her bir metrigin ayr kriterleri sitnamak gibi

birer fonksiyonu vardir.

Oncelikle bu metrikler igin; giincel eldeki veriler true (dogru) ve false (yanlis) olarak

ayrilir. Makine 6grenmesi sonucu tahminlenen verileri ise pozitif (dogru tahminlenen) ve

negatif (yanlis tahminlenen) seklinde ikiye ayiririz. Makine Ogrenmesi faaliyeti

sonrasinda karmagiklik matrisi (confusion matrix) denilen bir nevi tablo ile dogru olup

dogru tahminlenen verilere true-pozitif (TP), dogru olup yanlis tahminlenen verilere false-

negatif (FN), yanlis olup dogru tahminlenen verilere false-pozitif (FP), yanlis olup yanlis

tahminlenen verilere true-negatif (TN) denilerek tiim veriler sunulmustur. Sekil 3.19°da

karmagiklik matrisi goriilmektedir.

31



Tahminlenen (Predicted)

False Negatives (FN)

Gergeklesen (Actual)
False Posivites (FP)

Sekil 3.19. Karmagiklik Matrisi

Karmagiklik matrisi kullanilarak diger degerlendirme metrikleri (precision, recall,
Fl-score, accuracy, Cohen kappa, vb.) hesaplanabilir. Karmagiklik matrisi ve yapilan
arastirmadaki makine 6grenmesi siniflandirma ve kiimeleme i¢in kullanilan metrikler

Sekil 3.20°de gosterilmistir.

Sinif 0 Sinif 1

o
@
\ / Deélzar?:r::;?rme
/ \ Metrikleri
| w0 |
(7]
N AN

Sekil 3.20. Karmasiklik Matrisi ve Basarim Olgiitleri

3.4.1. Dogruluk

Dogruluk (Accuracy — Acc), makine 6grenmesinde veya tahmin modellerinde dogru
siiflandirilan veri sayisinin, tiim veri sayisina boliimii ile elde edilir. En gecerli, en ¢cok

bakilan basar1 kriteridir ve Denklem (7)’teki formdil ile hesaplanmaktadir [37].

(TP + TN)

Ace = (TP+TN+FN+FP) (7)
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Denklem (4)’te ifade edildigi iizere veri setinin dengeli olmadigr durumlarda
dogruluk oranina modeli degerlendirmek i¢in tek basina bakilmaz ve diger metriklere de

ihtiya¢ duyulur.

3.4.2. F1-Skor

Dogruluga gore F1-Skoru dengesiz dagilim gosteren verilere daha uygundur. F1
skorunu hesaplamak i¢in Denklem (8) ve Denklem (9)’da ifade edilen Duyarlilik (Recall)
ve Kesinlik (Precision) metrikleri uygulanir ve Denklem (10)’daki gibi hesaplanir.
Kesinlik pozitif olarak tahminlenen degerlerin gercekten kac adedinin pozitif oldugunu
gostermektedir. Duyarlilik ise “Positive” olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne
kadarin1 “Positive” olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. F1 skoru ise Duyarlilik
ve Kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir. F1 skoru ile u¢ degerlerin performans

basarisini etkilemesinin 6niine ge¢ilmis olur.

Recall = TP )
TP + FN
.. TP
Precision = P )
Fl =2 % precision X recall (10)

precision + recall

3.4.3. ROC Egrisi

ROC egrisi, ozellikle dengesiz verilerde basarili Slgiimler yapan smiflandirict
basarisinin iki boyutlu dl¢iisiidiir. Yani pozitif verileri dogru simiflandirma olasiliginin,
negatif verileri yanlis siniflandirma olasiligina boliimiiniin karsilastirmali ¢izimi olarak

anlatilir [38]. Sekil 3.21°de goriildiigi tizere ROC egrisini bir grafik ile gosterildiginde x
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ekseni FP, y ekseni ise TP degerlerine karsilik gelmektedir ve ROC egrisi altinda kalan

alan 1’e yaklastikga model basarimi da dogru orantili olarak artmaktadir.

P - Kot

Mikemmel

0.75

0.5

0.25

0 0,25 0,5 0,75 1

TP

Sekil 3.21. ROC Egrisi

3.4.4. MCC

Bir tahminlemenin basarisint MCC (Matthews Correlation Coefficient) metrigi ile
degerlendirme denildiginde karmasiklik matrisindeki biitiin degerler hesaplamaya
katilmaktadir. Aktiiel veriler ile ¢ikt1 verileri arasindaki korelasyona gore, Denklem
(11)’de gosterilen sekilde hesaplama yapilmaktadir. Minimum sinir -1, maksimum sinir1
ise +1’°dir ve deger 1’e yaklastik¢a performansin arttigini, tahminlerin dogru oldugunu

gostermektedir [40].

(TP X TN) — (FP X FN) 1
(TP +FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN) (11)

MCC =

3.4.5. Kappa

Kappa istatistigi, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki uyumu
gostermektedir. Ayrica bu uyumun sans eseri olabilecegini de degerlendirmektedir. MCC
metrigi gibi -1 ve +1 arasinda deger alir ve 1’e ne kadar yakinda modelin o kadar basarili

oldugunu gosterir [39]. 0 ise var olan uyumun sans eseri olabilecegini ifade eder.
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4. VERI MATERYALI VE CALISMA YONTEMI

Bu c¢alismada olusturulan veri seti, veri setini islemek i¢in kullanilan teknikler ve

gelistirilen algoritmalar bu boliim altinda incelenecektir.

4.1. Veri Materyali

Bu ¢alismada veriler, yaglar1 14 ile 18 arasinda degisen lise diizeyi 6grencilerine
nicel paradigmali tarama modeli olarak, ders basarisini etkileyecek sorularin bulundugu
(yazil1 ve Google forms olarak-Sekil 4.1°de) iki ayr sekilde anket uygulamasi seklinde

sahadan toplanmustir.

Anketlerde acik uglu, evet-hayir ve ¢coktan segmeli 46 soru bulunmaktadir. Bu anket
uygulamalar1 dncesinde Manisa 11 Mili Egitim Miidiirliigiinden gerekli izinler alinmustr.
Anket galismas1 Manisa Ili Turgutlu Ilgesi M.E.B. baglh Turgutlu Anadolu Lisesi, Senem
Aka Anadolu Lisesi, Turgutlu Lisesi ve Niyazi Uzmez Lisesi olmak iizre 1000
ogrencileriyle sinirli tutulmustur. Esasen ders basarisinin iiniversite sinavi vasitasiyla
taglandig1 Lise Diizeyi Ogrencileri konu olarak alinirken (Egitim Verisi ~Dogrulama i¢in

Universite dgrencileri), Ilkokul ve Ortaokul Ogrencileri kapsam digindadir.

E MAKINE OGRENMES] YONTEMLER ONAY [ ¢ 2 ® 5 <2 i @
Sorular  Yamtlar  Ayarlar Toplam puan: §
1.Evinizde (kaldiginiz yerde) internet var mi? ®
Evet a
Hayir Tr
(=)
3]
2.Kendinize ait galigma odaniz var mi 7
=
=

Evet

Hayrr

3.Caligma Ortarminizi Tanimlayin

Sekil 4.1. Google Forms Anket Ornegi

35



4.1.1. Veri Seti ve Ozellikleri

Anket ¢aligmalar1 sonucu olusan veri setimiz 46 soruya karsilik 46 siitundan, 1000

ogrenciye karsilik 1000 satirdan olusan 46000 veri igermektedir. Veriler dnce Excel’de bir

tablo haline getirilmis, sonra iizerinde On isleme caligmalar1 yapilip .csv formatina

cevrilerek (Sekil 4.2°de), Weka platformunda Siniflandirma (Classification) ve Kiimeleme

(Clustering) islemleri Makine Ogrenmesi Algoritmalari (KNN, Logistic Regression,

SVM, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest vb.) deneyleri gerceklestirilmistir.

5 [ BIR I [B BR8P B S IK

B R

e

= = [

Be S Bkim

Z Otomatik Toplam ~ A, o) 00
Elookdur~ v o 2]
e i fulve Bent

© Teiza - b

Sekil 4.2. Anketin Exceldeki Tablo Kismi1

Calisma sirasinda asil tahminleme islemi, anketteki son soru olan e-okul not

ortalamasi siitunu iizerindedir. Ankete katilan 6grencilerin not ortalama dagilimlart Tablo

4-1°deki gibidir. Goriildiigii tizere veriler saga dogru carpiktir.

Tablo 4-1. Not Ortalamalarina Gére Ogrenci Sayilar

Not Ortalamasi Ogrenci Sayis
PEKIYI 352
Iyl 470
ORTA 112
GECER 42
BASARISIZ 23
SIFIR 1
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Ogrenci sayisi

M

uSIFIR = BASARISIZ = GECER = ORTA = iYi = PEKiYi

Sekil 4.3. Notlara Gore Ogrenci Sayilart

Ogrenci sayisl

0,6 Cizim Alanl
o ' '
0,2
0 —_— g a - Ogrenci sayisi
SIFIR ~ BASARISIZ GEGCER ORTA IYi PEKIYI

m Ogrendi sayisi

Sekil 4.4. Notlara Gore Ogrenci Sayilarinin Saga Carpiklig

OGRENCI SAYISI

O Ogrenci Sayisi

SIFIR BASARISIZ GEGER ORTA ivi PEKIYi

Sekil 4.5. Notlara Gore Ogrenci Sayilarinin Saga Carpiklig
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4.2. Veri On Isleme

Ogrencilerden alinan anket cevaplari, Excel tablosuna gegirildikten sonra iizerinde
degisiklikler ve diizenlemeler yapilmistir. Anket sorularindan aile geliri aragtirma
siiresince ¢ok degisip, artis goOstermis ama siralamasi degismemistir. Bu tarzdaki
kategorilere ayrilan ¢oktan se¢cmeli sorularin cevaplar sayisallastirilarak gruplanmistir.
Ayni islem evet-hayir cevapli sorulara da uygulanmistir. A¢ik uclu sorularin cevaplari
analiz edilerek belli ortak cevap kategorilerine ayrilip, sonra bu kategorilere numara
vererek sayisal haline gelmistir. En son sorudaki (E-okuldaki) not ortalamaniz sorusunun
cevab1 M.E.B.’da uygulandig1 gibi pekiyi-iyi-orta-geger-basarisiz ve sifir seklinde not

siiflarina ayrilmistir. Bu sayede Weka platformunda ¢alisilabilecek hale gelmistir.

4.3. Sistem Modellenmesi

Weka iizerinde c¢alismalarimiz veri setini %80’ini egitim, %20’si test olarak icra
edilmistir. Kiimeleme ve siniflandirma calismalari sirsinda cross-validation 10 pargali
olaraktan, tiim veri seti biitiin olarak (using traning test) alinarak da kullanilmigtir. Tiim

stire¢ asagidaki Sekil 4.6 ile modellenmistir.

Veri Seti

| Veri On isleme |

% 80 Egitim Verisi
% 20 Test Verisi
Bolimlenmesi

MODELLEME

Makine Odrenmesi Algoritmalari

!

[ MODELLERI DEGERLENDIRME J

KAPPA

ACCURACY F1-SKOR MCC ROC EGRISI STATISTIC

Sekil 4.6. Sistem Mimarisi
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5. BULGULAR

5.1.

Makine Ogrenmesi Deneyleri

5.1.1. Smiflandirma Deneyleri

Tez ¢aligmasinin birinci asamasinda, %80 egitim ve %20 test verileri WEKA i¢indeki tiim
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile deneyler yapilmistir. Sonraki asamada ise ayni
algoritmalara 6zellik se¢imi teknigi uygulanarak her iki ¢alismada elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Normal siniflandirma ile ensemble smiflandirma algoritmalar1 ayri
Tablo 5.1. ve 5.2. de gosterilmistir. Bu algoritmalar i¢inden en yliksek performansa sahip

algoritma siniflandirmada RandomForest, ensemble siniflandirmada RandomSubSpace

ve Random Forest birlikteligi olmustur.

Tablo 5-1. Siniflandirma Algoritmalari Basarim Sonuglari (%)

ALGORITMA %80 Percentage Split | Cross-validations (10 Folds)
Naive Bayes 0,445 0,485
Naive Bayes Multinominal 0,495 0,525
Logistic 0,44 0,515
Simple Logistic 0,465 0,503
SMO 0,48 0,526
SMO Normalize PolyKernel 0,495 0,527
SMO RBFKernel 0,5 0,525
Kstar 0,68 0,702
Jrip 0,58 0,546
PART 0,605 0,616
Decision Stump 0,485 0,51
J48 0,585 0,643
LMT 0,635 0,636
Random Forest 0,71 0,726

Deney sonuglari incelendiginde Tablo 5.1.’deki siniflandirma algoritmalar1 %44 ile %72,6
aras1 dogruluk degerleri iiretmislerdir. Random Forest %72,6 (cross-validation) dogruluk

degeri ile en basarili algoritma olurken, Logistic %44 dogruluk degeri ile en az basari
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sahibidir. Toplamda 14 farkli algoritma aslinda birbirlerine yakin sayilabilecek basari
degeri iiretmistir. Bunda daha dnce bahsedildigi gibi verilerin saga ¢arpik olmasi ve ¢ok

cesitli alanlardan, degisik korelasyona haiz 6zellikleri belirtmesi biiyiik etken olmustur.

Tablo 5-2. Ensemble Siniflandirma Algoritmalar1 Bagarim Sonuglari (%)

ENSEMBLE LEARNING %8‘0 Percentage Cross-validation (10
Split Folds)
MetaAdaBoostM1+Decision Stump 0,484 0,51
MetaAdaBoostM1+Naive Bayes 0,445 0,485
MetaAdaBoostM 1+Naive Bayes 0.495 0,528
Multi.
MetaAdaBoostM 1+Logistic 0,44 0,513
MetaAdaBoostM 1+Simple Logistic 0,465 0,503
MetaAdaBoostM 1+SMO 0,48 0,526
MetaAdaBoostM 1+Kstar 0,66 0,676
MetaAdaBoostM1+JRip 0,625 0,614
MetaAdaBoostM1+PART 0,665 0,674
MetaAdaBoostM1+J48 0,645 0,697
MetaAdaBoostM1+LMT 0,63 0,672
MetaAdaBoostM1+Random Forest 0,705 0,724
RandomSubSpace+Rep Tree 0,62 0,615
RandomSubSpace+Naive Bayes 0,485 0,513
RandomSubSpace+Naive Bys.Mnl 0,505 0,514
RandomSubSpace+Logistic 0,505 0,529
RandomSubSpace+Simple Logistic 0,46 0,521
RandomSubSpace+SMO 0,495 0,524
RandomSubSpace+Kstar 0,715 0,721
RandomSubSpace+JRip 0,585 0,551
RandomSubSpace+ PART 0,655 0,696
RandomSubSpace+Decision Stump 0,51 0,519
RandomSubSpace+J48 0,655 0,687
RandomSubSpace+LMT 0,7 0,715
RandomSubSpace+Random Forest 0,725 0,72
Vote+KstartPART+LMT+Ran.Frst. 0,695 0,709
Vote+N.Bayes M.+Kstar+Ran.Frst. 0,715 0,72

Ensemble learning (topluluk 6grenmesi) tarafinda (Tablo 5-2.) ise 29 farkh
kombinasyon ile 3 farkli meta algoritma (Random SubSpace, MetaAdaBoostM1 ve Vote)
bazinda siniflandirma sonuglart iiretilmistir. Bunlarda MetaAdaBoostM1 ve Random

Forest %72,4; RandomSubSpace ve Random Forest %72,5 ve de son olarak Vote
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algoritmasi altinda Naive Bayes Multinominal, KStar ve Random Forest ile %71,5

seklinde en basarili algoritmalar olmuslardir. Random Forest veri setinin saga carpik ve

daginik yapisina aga¢ dallari ile ayirma usulii ile en iyi uyum saglayan algoritma olarak

one ¢cikmaktadir.

Not ortalamasi sinifina gore saga carpik olan veri seti lizerinde, 352 pekiyi

ortalamali veriden 100 tane, 470 tane 1yi ortalamali veriden 100 tane, 112 orta ortalamali

veriden 100 tane veriyi rastgele alarak ve geriye kalan 42 gecer, 23 basarisiz ve 1 sifir

ortalamal1 veriyi de oldugu gibi alarak “Balans Veri Seti” olusturulmustur. Boylelikle

yakin nicelikli veriler arasinda daha yiiksek siniflandirma bagaris1 hedeflenmistir. Balans

veri tabani ile ¢aligmalar her algoritma i¢in %80 egitim, %20 test verisi olarak ve 10 folds

cross-validation olarak gergeklestirilmistir.

Tablo 5-3. Balans Veri Tabani ile Siniflandirma Algoritmalar1 Bagarim Sonuglart (%)

%80 Percentage

Cross-validation (10

ALGORITMA Split Folds)
Naive Bayes 39,73 43,45
Naive Bayes Multinominal 31,5 36,88
Logistic 39,73 38,52
Simple Logistic 36,98 37,7
SMO 39,73 40,44
Kstar 42 47 44,54
JRip 26,02 32,51
PART 42,47 47
Decision Stump 26,02 33,06
J48 46,58 40,43
LMT 46,58 43,99
Random Forest 49,32 45,63
Random Tree 49,32 493
ENSEMBLE LEARNING

MetaAdaBoostM1+Decision Stump 26,03 33,06
MetaAdaBoostM1+Naive Bayes 39,73 43,44
MetaAdaBoostM1+Naive Bayes Multi. 31,5 36,89
MetaAdaBoostM1+Logistic 39,73 38,52
MetaAdaBoostM 1+Simple Logistic 36,99 37,7
MetaAdaBoostM1+SMO 39,73 40,43
MetaAdaBoostM1+Kstar 43,84 40,98
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MetaAdaBoostM 1+JRip 26,02 33,61
MetaAdaBoostM1+PART 46,58 50,55
MetaAdaBoostM1+J48 50,68 48,63
MetaAdaBoostM1+LMT 49,32 45,35
MetaAdaBoostM1+Random Forest 49,32 46,72
RandomSubSpace+Naive Bayes 43,84 42,35
RandomSubSpace+Naive Bayes Multi. 34,25 37,16
RandomSubSpace+Logistic 41,1 41,1
RandomSubSpace+Simple Logistic 34,25 39,89
RandomSubSpace+SMO 32,88 39,89
RandomSubSpace+Kstar 49,32 47,54
RandomSubSpace+JRip 28,77 42,62
RandomSubSpace+PART 41,09 46,17
RandomSubSpace+Decision Stump 26,02 34,7
RandomSubSpace+J48 45,2 50
RandomSubSpace+LMT 36,99 47
RandomSubSpace+Random Forest 49,32 4727
RandomSubSpace+Rep Tree 36,99 43,17
Vote+Kstar+ PART+LMT+Random Forest 58,68 49,73
Vote+N.Bayes M.+Kstar+Random Forest 43,83 45,9

Bu deneyler yukarida Tablo 5-3’te goriildigii tlizere en fazla %58,68’lik
(Votet+Kstar+tPART+LMT+Random Forest algoritmalar1) siniflandirma basarisi sagladigi
i¢in istenileni vermemistir. Bu veri seti lizerindeki satir azaltma islemi sonrasinda, veri
tabaninda siitun azaltma (6z nitelik se¢imi-feature selection) islemleri yapilarak basari
artist hedeflenmistir. Amag¢ en iyl performans sonucu i¢in, en optimum kolonlarla
simiflandirma yapmaktir. Veri seti iizerinde yaptigimiz analiz sonucunda, tim degerleri
birbirlerine yakin olan ve not ortalamasina etkisi diisiik kabul edilebilecek bazi
Oznitelikleri  (kolonlar1) Weka yardimi ile silerek smiflandirma islemleri
gergeklestirilmistir. Once WEKA iizerinden 17, 20, 22, 24, 26, 27, 31, 32, 34, 36, 39, 41,

43 numarali siitunlar (6z nitelikler) silinerek deneyler yapilmstir.

Tablo 5-4. Ik Oznitelik Secimi Siniflandirma Algoritmalar1 Basarim Sonuglar (%)

. %80 Percentage Cross-validation
ALGORITMA Split i (10 Folds)
Naive Bayes 48,5 48.9
Naive Bayes Multinominal 50 54,4
Logistic 49 50,6
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Simple Logistic 47,5 51,5
SMO 50,5 54
Kstar 64 68,3
JRip 53,5 54,5
PART 64 62,9
Decision Stump 48,5 51
J48 63 62,8
LMT 64 65,3
Random Forest 68,5 72,6
ENSEMBLE LEARNING

MetaAdaBoostM 1+Decision Stump 48,5 51
MetaAdaBoostM1+Naive Bayes 48,5 48,9
MetaAdaBoostM 1+Naive Bayes Multi. 50 54,4
MetaAdaBoostM1+Logistic 49 50,6
MetaAdaBoostM 1+Simple Logistic 47,5 51,1
MetaAdaBoostM1+SMO 50,5 54
MetaAdaBoostM1+Kstar 64 67,4
MetaAdaBoostM 1+JRip 58 61
MetaAdaBoostM1+PART 68 69,8
MetaAdaBoostM1+J48 66 69,7
MetaAdaBoostM1+LMT 61,5 69,3
MetaAdaBoostM1+Random Forest 70,5 72,5
RandomSubSpace+Naive Bayes 51 51,7
RandomSubSpace+Naive Bayes Multi. 50,5 52,8
RandomSubSpace+Logistic 50 53,5
RandomSubSpace+Simple Logistic 50,5 53,6
RandomSubSpace+SMO 48,5 52,2
RandomSubSpace+Kstar 66 71,4
RandomSubSpace+JRip 59 57,9
RandomSubSpace+PART 66,5 67,4
RandomSubSpace+Decision Stump 48,5 52,3
RandomSubSpace+J48 66,5 66,5
RandomSubSpace+LMT 70 68,3
RandomSubSpace+Random Forest 68 71,1
RandomSubSpace+Rep Tree 58,5 62,6
Vote+KstartPART+LMT+Random Forest 68,5 70,5
Vote+N.Bayes M.+Kstar+Random Forest 68,7 71,4

Deneyler sonunda Tablo 5.4.’de goriildiigii gibi en basarili algoritmalar (10 folds
cross-validation) %72,6 ile Random Forest ve %72,5 ile MetaAdaBoostM1+Random

Forest birlikteligi olmustur. Tez ¢caligmasinin bulgular1 bu asamadan sonra, daha fazla 6z
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nitelik ¢ikarmasi yapilarak WEKA {izerinden 7, 12, 13, 16, 17, 20, 22, 24, 26, 27, 31, 32,

34, 36, 39, 41, 43 numarali siitunlar (6z nitelikler) silinerek yapilan 6z nitelik se¢imi

sonuclari agagida yer almaktadir.

Tablo 5-5. Ikinci Oznitelik Se¢imi Siniflandirma Algoritmalar1 Basarim Sonuglar (%)

ALGORITMA

% 80 Percentage Split

Cross-validation (10 Folds)

Naive Bayes 46 47,5
Naive Bayes Multinominal 47,5 50,6
Logistic 50,5 49,5
Simple Logistic 50 49,5
SMO 48 50,4
Kstar 62 68,8
JRip 46 55,1
PART 60 61
Decision Stump 47,5 51
J48 59 58,2
LMT 60 63,2
Random Forest 66 69,7
ENSEMBLE LEARNING

MetaAdaBoostM1+Decision Stump 47,5 51
MetaAdaBoostM1+Naive Bayes 46 47,5
MetaAdaBoostM1+Naive Bayes Multi. 47,5 50,6
MetaAdaBoostM 1+Logistic 52 49,4
MetaAdaBoostM 1+Simple Logistic 50 49,2
MetaAdaBoostM1+SMO 48 51,3
MetaAdaBoostM1+Kstar 61,5 67,6
MetaAdaBoostM1+JRip 55 56,5
MetaAdaBoostM1+PART 63,5 68,2
MetaAdaBoostM1+J48 66 66,4
MetaAdaBoostM1+LMT 63,5 66,6
MetaAdaBoostM1+Random Forest 68 69,9
RandomSubSpace+Naive Bayes 47,5 50,1
RandomSubSpace+Naive Bayes Multi. 51 50,4
RandomSubSpace+Logistic 48,5 51,6
RandomSubSpace+Simple Logistic 47,5 51,1
RandomSubSpace+SMO 47,5 51,1
RandomSubSpace+Kstar 64 70,9
RandomSubSpace+JRip 50,5 56,7
RandomSubSpace+PART 67 67,9
RandomSubSpace+Decision Stump 47 50,4
RandomSubSpace+J48 68,5 67,4
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RandomSubSpace+LMT 68,5 69,2

RandomSubSpace+Random Forest 69 70,7

RandomSubSpace+Rep Tree 62,5 69,3
+ + + +

;lgﬁzsthtar PART+LMT+Random 63 68.7

Vote+N.Bayes M.+Kstar+Random Forest 66 70,9

Vote+RandomSubSpace(RandomForest) 69 70,7

Tablo 5-5’teki bulgular incelendiginde, en basarili algoritmalar (10 folds cross-
validation) %69,7 ile Random Forest ve %70,9 ile RandomSubSpace + Kstar ve Vote +
RandomSubSpace (Random Forest) birliktelikleri oldugu goriilmiistiir. Buraya kadarki
yapilan deneylerin sonuglari analiz edildiginde; ilk veri setimiz lizerinde %72,5 basari
orani ile RandomSupSpace meta algoritmasi altinda Random Forest algoritmalarinin
topluluk 6grenmesi ve %72,6’lik basar1 orani ile ilk 6znitelik se¢imi yapilan veri seti ile
Random Forest algoritmas1 olmustur. Weka’da uygulanmalar1 sirasinda bu algoritmalar
ile ilgili daha fazla 6zellikler lizerine ¢alisilarak, agag sayilarinin degisimini siniflandirma

basarisina etkisi incelenmistir [44]. RandonSupSpace ve Random Forest birlikteligi ile

ilgili olarak;

Tablo 5-6. RandomSupSpace ve Random Forest Algoritmalar1 Basarim Sonuclari (%)

RandomSupSpace | Random Forest Siniflandirma Basarisi(%)
Numlterations 1 1 50,5
1 10 61,5
1 20 64
1 30 64,5
1 40 63,5
1 50 63
1 100 63,5
5 1 58
5 10 72
5 20 70,5
5 30 73,5
5 40 73,5
5 50 73,5
5 75 73
5 100 72,5
5 150 72
5 250 72
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10 1 65
10 5 69,5
10 10 74
10 20 73
10 30 74
10 40 74
10 50 73,5
10 60 72,5
10 70 73,5
10 75 73
10 80 73
10 90 72,5
10 100 72,5
10 110 72
10 120 72
10 150 72,5
10 175 71,5
10 200 72
10 250 71
Numlterations 30 1 71
30 5 72
30 10 72
30 20 73
30 30 71,5
30 40 71,5
30 50 72
30 75 71,5
30 100 71,5
40 1 69
40 5 73,5
40 10 73
40 20 72
40 30 71,5
40 40 71,5
40 50 71,5
40 75 71,5
40 100 72
50 1 70,5
50 5 71,5
50 10 73
50 20 72
50 30 71
50 40 71
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50 50 71
50 75 71
50 100 73

Bu kisimda en basarili sonug %74 ile %80 egitim, %20 test veri uygulamas1 olarak
RandomSupSpace algoritmasimin Numlterations 10 olup, Random Forest algoritmasinin
Numlterasyonun 10, 30 veya 40 oldugu versiyonlardir. Ozel olarak bu versiyonun

siiflandirma bagart grafigi Sekil 5.1°deki gibidir.

Siniflandirma Basarisi(%)

75
74
73
72
71
70
69
68
67
66
65

64
0 50 100 150 200 250 300

Sekil 5.1. RandomSupSpace ve Random Forest Algoritmalari Basarim Sonuglari (%)

Ik 6znitelik secimi (17, 20, 22, 24, 26, 27, 31, 32, 34, 36, 39, 41 ve 43 numarali
Oznitelikler Weka ile silinerek) yapildiktan sonra, 10 folds cross-validation metoduyla

Random Forest algoritmasinin agag sayilarini degistirerek asagidaki sonuglar tiretilmistir.

Tablo 5-7. Random Forest Algoritmasi Basarim Sonuglar1 (%)

Numlterations | Cross-validations Basarim oram (%)
1 55
5 66,5
10 68,7
20 71,9
30 72,2
40 72,3
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50 72,3
60 72,4
75 73

80 73,1
85 72,8
90 73,1
100 72,6
125 73,1
150 73,2
175 73

200 73

250 72,5

Bu kisimda en basarili sonu¢ %73,2 ile test options cross-validation olarak
Random Forest algoritmasinda numlterations’m 150 oldugu versiyon olmustur. Ozel

olarak bu versiyonun agag¢ sayilarina gore siniflandirma basar1 grafigi asagidaki gibidir.

Cross-validations Basarim orani (%)

80

70
60
50
40
30
20

10

0 50 100 150 200 250 300

Sekil 5.2. Random Forest Algoritmasi1 Basarim Sonuglar1 (%)
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6. SONUC VE TARTISMA

Bu calismada 6grencilerden anket yoluyla elde edilen veriler iizerinden makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak basar1 ortalamasi tahmin edilmeye caligilmistir.
Verileri elde etmek icin gerceklestirilen anket calismasinda 6rneklem uzayin yani 6grenci
kitlesinin anket sorularma yeterli diizeyde konsantrasyon ile cevap veremedikleri
goriilmiistiir.  Ogrenci kitlesi cevaplarin1  Ornekler iizerinden vermeye calisarak,
kendilerinden farkli bir cevap katamamiglardir. Bu durum aslinda basarisizlik sebebi
olarak degerlendirilebilir. Ek olarak, verilen cevaplara gore dgrencilerin aldigi notlarin
pekiyi, iyi, orta, gecer, basarisiz ve sifir not simiflarim1 ayni oranda tasimadigi
goriilmektedir. Yapilan degerlendirmelerde fazladan notlar (muhtemelen sozlii notlari ile)
verilmis oldugu veri setinden anlagilmaktadir. Bu baglamda makine 6grenmesi vb. yapay
zekd veya otomasyon yapilarmin (insan duygusalligi zaaflarini) orta Ogretim basari

degerlendirme sistemine dahil edilmesinin gerekliligi 6n plana ¢ikmaistir.

Tez calismasinin ilk agsamasinda veri setinin %80’°ini egitim, %20’si1 ise test verisi
olarak ayrilarak 10 katmanli ¢apraz gegerleme (10 folds cross-validation) yontemi dikkate
alinarak WEKA platformu {izerinde tiim makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimu ile
siniflandirma deneyleri gergeklestirilmistir. Ayni algoritmalar topluluk 6grenmesi
(ensemble learning) yontemi ile meta algoritmalarla kombinasyonlar haline getirilmistir.
Bu sekilde %80 egitim, %20 test verisi ve 10 katmanli ¢apraz gecerleme yontemi ile
Weka’da simiflandirma deneylerine tabii tutulmustur. Ikinci olarak veri seti iizerinde
tahminlenecek siniflarin nicelik olarak esitlenmesi hedeflenmistir. Bu sekilde olusacak
yeni veri seti (balans veri seti) ile siniflandirma deneyleri yapilmistir. Sonraki asamada ise
ayni algoritmalarin kullanimi ile O6znitelik secimi uygulanmasi diigiiniilmiistiir. Bu
baglamda anket sorular1 ve cevaplar tek tek incelenerek 6grenci basarisina etkisi az olan
bazi kolonlar veri setinden Weka yardimiyla atilarak, topluluk 6grenmesi yontemi ile
simiflandirma deneyleri yeniden gergeklestirilmistir. Son olarak Weka platformunun
“Select Atributes” butonu kullanilarak, filtreler boliimiinden “Temel Bilesenler Analizi

(Principal Component Analysis)” islemi ile siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir.
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Ik asamada makine 6grenmesi algoritmalarmin kullanimi ile gergeklestirilen
smiflandirma deneyleri sonunda %44 ile %72,6 arasinda dogruluk (accuracy) degerleri
elde edilmistir. Random Forest algoritmas1 %72,6’lik (cross-validation) dogruluk degeri
ile 6grenci basarilarinin siniflandirilmasinda en basarili algoritma olurken, Logistic
%44’ ik dogruluk degeri ile en basarisiz algoritma olmustur. Toplamda 14 farkli algoritma
aslinda birbirlerine yakin sayilabilecek basar1 degerleri liretmistir. Topluluk 6grenmesi
yontemiyle gerceklestirilen deneysel ¢aligsmalarda ise 29 farkli kombinasyon ile 3 farkli
meta algoritmast (Random SubSpace, MetaAdaBoostM1 ve Vote) lizerinden
siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Bu algoritmalar icerisinde MetaAdaBoostM1 ve
Random Forest %71,9 dogruluk degeri, RandomSubSpace ve Random Forest ile %72,5
dogruluk degeri ve son olarak da Vote algoritmasi altinda Naive Bayes Multinominal,
KStar ve Random Forest %71,5’lik dogruluk degeri ile en basarili algoritmalar
olmuglardir. Random Forest algoritmasi veri setinin saga carpik ve daginik yapisina
ragmen agac dallar1 ile ayirma 6zelligine gore en iyi uyum saglayan algoritma olarak 6ne

cikmistir.

Not ortalamasi sinifina gére yukarida anlatildigi gibi veri seti iizerinde, 352 pekiyi
veriden 100 adet, 470 iy1 veriden 100 adet, 112 orta veriden 100 adet veriyi rastgele alarak
ve geriye kalan 42 geger, 23 basarisiz ve 1 sifir ortalamal1 veriyi de alarak “Balans Veri
Seti” olusturulmustur. Boylelikle yakin nicelikli veriler arasinda daha yiiksek
siiflandirma basaris1 hedeflenmistir. Balans veri seti ile gerceklestirilen deneysel
caligmalar her algoritma i¢in daha oOnce yukarida belirtilen ayrim g6z Oniinde
bulundurularak ele alinmistir. Gergeklestirilen bu deneysel calismalarda en fazla
%58,68’lik  (VotetKstartPART+LMT+Random Forest) smiflandirma basarisi elde
edildigi i¢in istenilen sonuca ulagilamamistir. Bu veri seti iizerindeki satir azaltma islemi
(balans veri seti hazirlanmasi) sonrasinda, veri setinde siitun azaltma (6z nitelik se¢imi-
feature selection) islemleri yapilarak basar1 artis1 diisiiniilmiistiir. Ama¢ en yiiksek
simiflandirma bagarisini elde etmek oldugundan, 6grenci basarisina en fazla etki eden
kolonlarla siniflandirma islemi gerceklestirilmeye ¢alisilmistir. Veri seti iizerinde yapilan
inceleme sonrasi, cevaplardan degerleri birbirlerine yakin olanlar ¢ikarilmis ve not

basarisina etkisi olmayan bazi Oznitelikler (kolonlar) Weka yardimi ile silinerek
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siniflandirma islemlerine yonelik deneysel calismalar yeniden ele alinmistir. En yiiksek
smiflandirma basarist %72,6’lik dogruluk degeri ile Random Forest algoritmasi ve
%72,5’lik dogruluk degeri ile MetaAdaBoostM1+Random Forest topluluk 6grenmesi

yontemi ile elde edilmistir.

Weka iizerinden yapilan birbirleriyle en yakin iliskide bulunan 6zniteliklerin se¢imi,
siniflandirmada %48 ile %51 arasinda basar1 gostermistir. Gergeklestirilen deneysel
caligmalarda en basarili algoritmalar ve algoritma birliktelikleri Random Forest
algoritmasi ile RandomSupSpace meta algoritmasi altinda Random Forest algoritmasi
olmustur. Weka’da iizerinde gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar sirasinda bu algoritmalar
ile ilgili daha fazla 6zellikler lizerine ¢alisilarak, aga¢ sayilarinin ve iterasyon sayilarinin
degisiminin siniflandirma basarisina etkisi incelenmistir. Oznitelik segimi yapilan veri seti
ile 10 katmanli capraz gecerleme yontemi ile Random Forest algoritmasimnin agag
sayilarin1 degistirerek %73,2’lik dogruluk degeri ile test options cross-validation olarak
Random Forest algoritmasinda numlterations’in 150 oldugu versiyon olmustur.
RandomSupSpace ve Random Forest birlikteliginde ise, en basarili siniflandirma orani
%74 olurken veri seti %80 egitim, %20 test olarak ayrilmis ve bu halde RandomSupSpace
algoritmasinin Numlteration’u 10 iken, Random Forest algoritmasinin Numlterasyonun

10, 30 veya 40 oldugu versiyon olarak gerceklestirilmistir.

Ogrencilerden toplanan cevaplar iizerinden olusturulan veri seti oldukca yogun ve
cok kategorili bilgiler igermektedir. Yapilan deneysel ¢alismalarda basarim diizeyinin en
fazla %74’lerde kalmasi Ozniteliklerin basar1 iizerinde esit etkide olmadiklarim
gostermektedir. Bu baglamda her 6zellige bir 6znitelik olarak farkli agirlik verilmeli ve
bu agirliklar sistem tarafinda ¢oklu denemelerle ayr1 ayr1 bulunmalidir. Anlagilabilecegi
tizere bu durum yapay sinir aglar1 ve bu aglarin ¢ok katmanlisi derin 6grenme alt
disiplininde ¢alismalar yapilabilecegi sonucuna gétiirmektedir. Yine bu tarz veri seti dogru
agirliklandirma ve 6znitelik se¢imleri ile lilkemizde ¢ok eksikligi hissedilen baska bir
alana da ¢o6ziim getirebilecektir. Bu 6grencilerin lise sonrasinda yeteneklerine uygun
meslek alanlarina yoneltilmesi, boylece uygun iiniversite boliimlerini tercih etmelerinin

saglanmasina yol acacaktir.
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