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OGRENCILERIN AKADEMIK BASARISININ DEGERLENDIRMESINDE
MAKINE OGRENME ALGORITMALARININ KULLANILMASI

Derya CINAR
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Bilgisayar Donanimi Bilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Haziran 2023

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Sevcan YILMAZ GUNDUZ

Giinlimiizde yapay zeka birgok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlardan biri de
egitimdir. Egitim faaliyetlerinin yam sira basariyr siniflandirmak, basariyr etkileyen
faktorleri belirlemek, basarisizlik nedenlerini tespit etmek ve 6grencinin akademik
basar1 diizeyini Onceden tahmin etmek icin makine Ogrenme yOntemleri
kullanilabilmektedir. Basarisizlik durumunda tedbir alinip, bu konuda ¢6ziim
iretilebilmesi i¢cin bu durumun ongoriilebilmesi ¢cok Onemlidir. Basarisizlik kadar
basarmin da Ongoriilebilmesi tesvik ve destekle basarinin arttirilmasini ve istikrari
saglanabilir. Bu ¢alismada ortadgretim ogrencileri ile hazirlanmig 2 farkli veri seti ve bu
verilerin farkli tiirevlerinin kullanildigi 12 farkli ¢alisma sunulmustur. Her bir ¢alismada
sekiz adet makine 6grenme algoritmasi: derin 6grenme algoritmasi, yapay sinir aglari,
basit lojistik regresyon, yinelemeli siniflandirict optimize edici, karar tablosu, bulanik
mantik tabanli algoritma, tek kural, lojistik model agaci algoritmalari, klasik, torbalama
ve yiikseltme yontemleri 6nce tiim Oznitelikler kullanarak daha sonra da belirli
oznitelikler secilerek denenmistir. Oznitelik secilerek yapilan calismalarda dznitelikler
farkli algoritmalar ile belirlenmistir.10 kat ¢aprazlama yontemi kullanilarak basari
siniflar1 tahmin edilmeye ¢alisilmis ve dogruluk orani, kesinlik, duyarlilik ve f-degeri
hesaplanmistir. Cikan sonuglar benzeri calismalar ile karsilastirilmistir. Yapilan
caligmalar sonucunda veri setinin 6zellikleri ile dogruluk orani arasinda iligki oldugu

gbzlemlenmistir.

Anahtar Sozciikler: Makine Ogrenmesi, Siniflandirma, Ogrenci Basar1 Tahmini
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ABSTRACT

PREDICTION OF SECONDARY SCHOOL STUDENTS' SUCCESS WITH
MACHINE LEARNING

Derya CINAR

Department of Computer Engineering
Programme in Computer Hardware
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, June 2023
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Sevcan YILMAZ GUNDUZ

In today's world, artificial intelligence is utilized in numerous fields, and
education is one of them. Alongside educational activities, machine learning methods
can be employed to classify success, determine influential factors, identify causes of
failure, and predict students' academic achievement levels in advance. It is crucial to
anticipate this situation in order to take precautions and develop solutions in case of
failure. If success situations can be predicted as accurately as failure, encouragement,
and support can be provided to enhance and stabilize success. Twelve different research
studies that use two distinct datasets prepared with secondary school students, along
with various derivatives of these datasets were presented. In each study, eight machine
learning algorithms were employed, namely: Deep Learning Algorithm, Artificial
Neural Networks, Simple Logistic Regression, lterative Classifier Optimizer, Decision
Table, Fuzzy Rule Induction Algorithm, One-Rule and Logistic Model Tree. Initially,
all attributes were employed to test classical, bagging, and boosting methods.
Subsequently, a selection process was conducted to determine specific attributes for
further analysis. In the studies conducted with feature selection, different algorithms
were used to determine the features. The 10-fold crossover method was employed to
predict success classes, and various performance metrics such as accuracy rate,
precision, recall, and F-measure were calculated. Finally, the obtained results were
compared with similar studies. As a result of the analysis, it was observed that there is a

relationship between the characteristics of the dataset and the accuracy rate.

Keywords: Machine Learning, Classification, Student Achievement Prediction.
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1. GIRIS

Ulkelerin gelecegi genglerinin basarist ve gelecegi igin atacagi adimlar ile
baglantilidir. Basar1 adimlarindan biri de Ogrencilerin egitim hayatinda gegtikleri
siireglerdir. Ogrencilerin akademik basarilart hem kendi geleceklerini hem de toplumu
sekillendiren bir olgudur. Dogru yonlendirilemeyen veya erken miidahale edilemeyen
basarisizliklar biiyiiyerek sorun haline gelir (Rao et al., 2016).

2022 egitim Ogretim yilinda iilkemizde ortadgretim diizeyinde O0grenim goéren
ogrenci sayist yaklagik 6,5 milyondur. Ortadgretim, meslek se¢imi ig¢in 6nemli bir
basamaktir. Bu yillarda elde edilen basarilar o6grencilerin hem yiliksekdgretimde
tiniversite se¢imini etkiler, hem de onlarin meslek hayatinda basarili ve 6zgiivenli
bireyler olmalarini saglar. Aksi takdirde ortadgretim donemindeki basarisizliklari telafi
etmek zordur (Keskin & Yapici, 2008).

Ogrencilerin  notlarmin  6nceden tahmin edilebilmesi, &grencileri dogru
yonlendirmek igin énemlidir (Rao et al., 2016). Ogrencilerin akademik basarilarini
arttirmada basariy1 diisiiren faktorlerin belirlenmesi, bu faktorleri ortadan kaldirmak, bu
miimkiin degilse bile etkisini azaltmak etkilidir. Fakat bu faktorlerin belirlenmesi kolay
degildir. Sebebi de Ogrencilerin akademik basar1 performansini etkileyen ¢ok fazla
faktor olmasidir (Al-Radaideh et al., 2006). Ayrica bu islemi zorlastiran bir diger sebep
de dlglilemeyen faktorlerin varligidir.

Ogrenci basaris1 sosyo-ekonomik ve fiziksel sartlarina bagl olabilir. Yasadig
toplum, aile yasantisi, okul sartlari, maddi imkanlar gibi dlgiilebilir; yetenek, ilgi, zeka
gibi kolay olclilemeyen bireysel farkliliklarda basariy:r etkileyen faktorlerdir (Sama &
Tarim, 2007). Ekonomik sartlar, kardes sayisi, aile bireylerinin egitim diizeyleri ve
meslekleri de basariyi etkili faktorlerdendir (Sezer, 2007).

Ogrenci basarisin1 tahmin etmek igin kullanilan veri setlerinde yer alan anket
cevaplar: ve okul sistemlerinden alinan notlar ile basariy1 tahmin etmek ve bu verilerden
hangilerinin etkili oldugunu bulmak yapay zeka yontemleri ile miimkiindiir (Igbal et al.,
2017).

Yapilan anketler ve tutulan kayitlarla 6grenciler ile ilgili ¢ok fazla ve ¢ok farkli
veriler tutulabilmektedir. Bu verilerin tiirleri ve boyutu degisebilmektedir (Yadav & Pal,
2012). Boyle biiyiik verilerle ¢alismak ¢ikarim yapmak ve tahmin yapmak i¢in daha
elveriglidir. Ogrenci basarismin tahmin edilmesinde son zamanlarda bir¢ok alanda

popiiler olan makine 6grenme algoritmalari kullanilabilmektedir. Makine Ogrenme



algoritmalari ile 6grenci verileri kullanilarak 6grencilerin olast basar1 durumlari tahmin
edilmeye ¢alisilmaktadir (Gadhavi & Patel, 2017).

Makine o6grenme teknikleri kullanildiklar1 veri seti tiiriine ve islevine gore
degismektedir. Bu tekniklerden bazilar1 kiimeleme, siniflandirma, iliski analizi gibi
tekniklerdir (Han et al., 2001). Siniflandirma sonuglarini1 daha verimli hale getirmek igin
basit yontemler diginda birkag yontemin birlikte kullanildig1 bilesik makine yontemleri
de kullanilabilir (Erdogan et al., 2017). Her algoritmanin verimli ¢alistig1 veri seti, setin
igcerigine gore farklilik géstermektedir.

Biiyiik verileri siniflandirarak genellikle risk analizi, goriintii igleme, veri tahmin
etme islemlerinde kullanilir (Han et al., 2001). Ogrenci performans tahmini icin
kullanilan teknik smiflandirmadir (Soofi & Awan, 2017). Yapilan literatiir
calismalarindan elde edilen bilgilere gore en ¢ok tercih edilen siniflandirma
algoritmalarindan bazilar1 k en yakin komsu(k-NN), destek vektdr makineleri(SVM),
lojistik regresyon(LR), rastgele orman(RF), karar agaglari(DTree), Naive Bayes(NB)
algoritmalaridir (Abdualgalil & Abraham, 2020).

Siniflandirma islemi var olan verilerin niteliklerine gore kategorize etme
islemidir. Bu islem egitim verileri ile sistemi egiterek sinif etiketlerini tahmin etme
islemidir. Bu islemde, smifi belli olan verilerle sinifi tahmin edilecek verilerin
benzerligine gore gruplama yapilir (Abdualgalil & Abraham, 2020).

Bu calismada ogrencilerin akademik basarilar1 tahmin edilirken basit makine
ogrenme teknikleri ve bilesik makine 6grenme tekniklerinden torbalama(bagging) ve
yiikseltme(boosting) kullanilmistir.

Calismada acik kaynak erisimli olan Portekiz’de ortadgretim Ogrenci verileri ile
hazirlanmis, sosyo-ekonomik sartlariin yani sira matematik ve Portekiz Dili dersine ait
3 not bilgisi igeren iki veri seti kullanilmis ve bu setlerdeki not bilgileri kademeli olarak
cikartilarak basar1 siniflar1 tahmin edilmeye calisilmistir. En verimli yontemi bulmak
icin acik kaynak kodlu Weka(Waikato Environment for Knowledge Analysis)
programinda bir¢ok algoritma farkli sekillerde denenmistir. Testler Once tiim
Oznitelikler kullanilarak, daha sonra Oznitelikler azaltilarak klasik, torbalama ve
yiikseltme yontemleri ile 8 farkli algoritma ile yapilmistir. Her sete 48 adet test 3 farkl
sekilde uygulandiktan sonra, 2 kademeli siniflandirma ile aymi islemler uygulanmistir.

Calismada toplam 376 test sonucu sunulmustur.



2. LITERATUR

Egitim bilimleri i¢in 6grenci basar1 siiflarin1 dngoérebilmek, egitimin kalitesini
arttirmak i¢cin 6nemli ve ihtiya¢ duyulan bir konudur. Bu alanda iilkemizde ve diinyada
yapilan ¢esitli calismalar mevcuttur. Bu bodliimde bu ¢alismalardan bir kismina
deginilecektir.

Cortez ve Silva (2008) yaptiklari ¢calismada Portekiz’de iki farkli lisede d6grenim
goren Ogrencilerin 33 farkli G6znitelik ve 3 sinav notunu barindiran gergek diinya
verilerini iceren 2 farkli veri seti ile makine 6grenme tekniklerini kiyaslamislardir.
Calismay1 derinlestirmek amaciyla sinav notlarimi kademeli olarak ¢ikartarak 6grenci
akademik basarisin1 tahmin eden sistemler olusturmuslardir. Cortez ve Silva
calismalarinda biitiin deneylerini R programlama ortaminda gerceklestirmislerdir. A¢ik
kaynak bir kiitliphane olan RMiner Kiitiiphanesi ile derin 6grenme yontemlerinden
rastgele orman, sinir aglari(NN), destek vektdr makineleri, karar agaglart ve naif
tahminci(NV) algoritmalar1 kullanmiglardir. Calismalarinda 6nceki yillarin basari
durumlarinin  yiiksek oranda etkili oldugu ancak not haricindeki diger ilgili
ozelliklerinde etkili olugunu gérmiislerdir. Calismalarinda dogru tahminleri elde etmek
icin her tiirevi i¢in 20 kere 10 kat caprazlama yaparak 200 deger elde etmislerdir.
Verilerin %10°u ile 10 kerede biitiin verileri test etmislerdir. Sistemlerin tahmin basarisi
en yiiksek olan veri seti 2 sinav notunu da iceren calisma, en basarili algoritma ise naif
tahminci olarak tespit edilmistir.

Bentaleb ve Abouchabaka (2022) 3 sinifli matematik ve Portekiz dili derslerinin
notlart ile hazirlanan veri setleri ile Python programinda yaptiklar1 calismada karar
agaclari, rastgele orman ve destek vektdor makineleri algoritmalar1 arasinda %86
dogruluk oraniyla en basarili algoritmanin rastgele orman algoritmas: oldugunu
belirtmislerdir. Bozkurt Keser ve Aghalarova (2022) ¢alismalarinda yeni bir hibrit
topluluk 6grenme algoritmasi (HELA) kullanmiglardir. Yaptiklar1 bu ¢alismada hibrit
topluluk O6grenme algoritmasina girdi olarak 3 farkli yiikseltme algoritmasi ve bu
algoritmalarin farkli kombinasyonlarini kullanmiglardir. Calismalarinda veri seti olarak
Portekiz’de ortadgretim 6grencilerin matematik ve Portekiz Dili dersine ait notlart ve
diger bilgilerini iceren ikili ve besli siniflandirma bulunan veri setlerini kullanmislardir.
Yaptiklart ¢alisma sonuglarmma gore hibrit topluluk 6grenme algoritmasimin yalin

yiikseltme algoritmalarindan daha basarili oldugunu belirtmislerdir.



Garcia (2022) 2 kademeli(gecti-kaldr) matematik ve Ispanyolca derslerine ait not
bilgileriyle hazirlanan veri setiyle yaptiklari siniflandirma ¢aligmasinda karar agaclari
algoritmasin1 Python’da deneyerek %91 dogruluk oraninda bir basar1 elde etmislerdir.
Quy ve arkadaglar1 (2022) yaptiklar1 ¢alismada Portekiz Dili dersi notlar1 ile 2
kademeli(gecti-kald1) bir siniflandirma tizerinde ¢alismislar ve klasik yontemlerin yani
sira Adaboost yiikseltme yontemini denemislerdir. Calisma sonucunda %95 oraninda
bir basar1 elde etmislerdir. Ozkan ve arkadaslari (2018) siniflandirma ve en etkili
Ozniteligi bulmak amaciyla yaptiklar1 caligmada matematik veri seti ile 2
kademeli(gecti-kald1)  siniflandirma  yapmislardir. R programinda  yaptiklar
caligmalarinin sonucunda farkli algoritmalar iginde %0.86 oraniyla C5.0 algoritmasinin
basarili oldugunu belirtmislerdir. Baser ve arkadaslar1 (2020) 2 kademeli matematik
dersi veri seti ile yaptiklar1 ¢alismada WEKA programinda ¢esitli algoritmalar ile
simiflandirma ¢aligmasi yapmislar ve tek kural(One-R) algoritmasi ile %92.15 dogruluk
oranina ulagsmislardir.

Yadav ve Pal (2012) yaptiklari ¢alismada miihendislik 6grencilerinin bir yil
onceki smav notlarii kullanarak o yil alacaklari notlar1 tahmin etmeye ¢alismislardir.
Calismalarinda karar agaci algoritmalarint kullanmislar, en basarili karar agaci
algoritmasinin da C4.5(karar agaci algoritmalarindan biri) algoritmast oldugunu
belirtmislerdir. Benzer bir ¢aligmay1 Firat Universitesi’nin dgrenci bilgilerini igeren veri
seti ile yapan Sengiir (2013), karar agaclar1 ve yapay sinir aglari(ANN) yontemlerini
kullanmistir. Caligsmasinda mezuniyet notlarin1 en iyi tahmin eden algoritmanin yapay
sinir aglari oldugunu gozlemlemistir. Yine bir iiniversite 0grencilerinin bilgileriyle
hazirlanan bir veri setiyle calisan Hakyemez (2015) birinci sinif &grencilerinin
basarisini farkli algoritmalar ile tahmin etmeye calismis ve en basarili sonucu rastgele
orman algoritmasi ile ele ettigini belirtmistir. Igbal ve arkadaslar1 (2017) ise farkli
yontemler deneyerek 225 iiniversite Ogrencisinin akademik performanslarini tahmin
eden bir ¢alisma yaymlamislardir. Veri setinde 68rencilerin gegmis akademik bilgileri,
miilakat sonuglari, ders notlar1 gibi bilgileri icermektedir. Calisma sonucunda en iyi
tahmin sonucunu veren yontemin Kisithh Boltzmann Makineleri yontemi oldugu
belirtilmistir. Gazi Universitesi dgrencilerine ait bilgilerle olusturulan veri seti ile
Erdogan ve arkadaslar1 (2017) 6grencilerin gegme-kalma durumunu tahmin etmek igin
calisma yapmislardir. Bu calisma da basit ve bilesik makine 6grenme yontemlerinden

rastgele orman, lojistik model agaci(LMT), torbalama ve hizlandirma gibi algoritmalari
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denemisler ve torbalama yontemi ve rastgele orman alt siniflandiricist kullanarak 5 kat
capraz dogrulama ile en basarili sonuca ulasildigini belirtmislerdir.

Aydogan ve Karc1 (2018) meslek yiiksekokulu 6grencileri verileri ile yaptiklar
calismada denetimli ve denetimsiz Ogrenme algoritmalariyla 6grenci basarisini
etkileyen en onemli faktorlerden birinin meslek liselerinden sinavsiz gegisin, diger
faktoriin ise 6grencilerin gelir durumu oldugunu belirtmislerdir. Elde ettikleri bulgulara
gore meslek lisesinden mezun olarak meslek yiiksekokullarina sinavsiz gecis yapan
Ogrencilerin basarisinin, sinav puani ile yerlesen 6grencilere gore daha diisiik oldugunu;
ayrica Ogrenci gelir durumu yiiksek olan Ogrencilerin gelir durumu diisiik olan
ogrencilerden daha basarili oldugunu tespit etmislerdir. Adak ve Duralioglu (2023)
yaptiklar1 calismada 10. ve 11. siiflarda okuyan 87 bilisim teknolojileri 6grencisinin
alan dal derslerindeki sinav notlart ile yaptiklar1 calismada 3 sinav notunu degisimli
olarak kullanarak diger sinav notlarini tahmin eden deneyler yapmislardir. Deneylerde
87 Ogrenciye ait veri yetersiz oldugu igin sentetik veriler olusturarak; dogrusal
regresyon, k en yakin komsu ve karar agaclar1 algoritmalarini kullanmislardir. K en
yakin komsu ve karar agaclar1 algoritmalarinda en etkili 6znitelikler kullanilmis ve k en
yakin komsu algoritmasinin en basarili algoritma oldugu belirtilmistir.

Yapilan ¢alismalarin hepsi basarili olmamistir. Al-Radaidehvd (2006) tiniversite
Ogrencilerinin programlama dersi verilerini kullanarak ders notlarini harf notu olarak
tahmin etme {izerine ¢alismistir. Calismasinda yeterli veri olmadig1 i¢in dogru tahmin
oraninin yeterince yiiksek olmadigini belirtmistir.

Basarili olan ¢alismalardan birinde ise Khan ve Khilya (2015) ortaokul
Ogrencilerinin gegme notunu harf sistemiyle simiflandirmis ve % 85 basar1 oranmi elde
etmistir. Agrawal ve Mavani (2015) 6grenci performanslariin tahmininde siniflandirma
i¢cin makine 6grenmesi yontemlerinden yapay sinir aglar1 kullanmislardir. Deneyler ayni
veri setinin farkli kayit sayilari ile yapilmistir. En ytliksek kayit sayisi en verimli tahmin
sonucunu vermistir. Rao ve arkadaslar1 (2016) 6grenci performansini tahmin etmek igin
makine 0grenme yontemleri olan karar tablolari(DT), Naive Bayes siniflandirma ve
rastgele orman algoritmalarin1 kullandig1 ¢aligmasinda en iyi tahmin sonucunu veren
rastgele orman algoritmasi oldugunu tespit etmistir. V. Vijayalakshmi ve K.
Venkatachalapathy (2019) 06grenci performans tahmini igin farkli algoritmalar
kullanarak R programi ile modeli egitmis ve en basarili sonug veren algoritmanin %84

dogruluk orani ile derin sinir agi(DNN) oldugunu belirtmistir. Calismalarinda karar



agaclar1, destek vektor makineleri, Naive Bayes, rastgele orman, k en yakin komsu,
derin sinir ag1 gibi bir¢ok algoritma kullanmislardir.

Ortadgretim 6grencilerinin bilgileriyle olusturulan veri seti ile ¢alisan Gok (2017),
calismasinda Tiirk¢e ve matematik ders notlarin1 tahmin etmeye ¢alismis ve matematik
dersi i¢cin dogrusal regresyon, Tiirkce dersi i¢in rastgele orman algoritmalarinin en
basarili algoritmalar oldugunu gézlemlemistir.

Kim ve arkadaslar1 (2018) Udacity kurs sitesi i¢in derin dgrenme yontemleri
kullanarak ders performansini tahmin etmeye c¢alismislar ve GritNet derin 6grenme
algoritmasiyla 6grenci performansinin en iyi tahmin sonucuna ulagmislardir.

Tosunoglu ve arkadagslar1 (2021) makine 6grenmesi yontemleriyle egitim bilimleri
alaninda yazilmis makaleleri incelemislerdir. Incelemelerini 2015-2020 yillar1 arasinda
yaymlanmis 201 makale ile gerceklestirmislerdir. Makalelerde en fazla kullanilan
algoritmanin %22,5 orani ile karar agaglar1 algoritmasi oldugunu tespit etmislerdir.

Giiveng ve arkadaslar1 (2022) Bilisim Sistemleri Miihendisligine Giris dersini alan
Ogrencilerin akademik basarisini tahmin etmek i¢in farkli makine 6grenme yontemleri
denemisler, fakat 71 Ogrenciye ait veri seti orneklem yetersizliginden dolay1 basarili
sonu¢ elde edememislerdir. Bunun iizerine Orneklem arttirmak amaciyla Sentetik
Azinlik Orneklem Arttirma Yontemi (SMOTE) ile veri setini 300 6grenci kaydina
cikartmis ve en basarili algoritmanin dogru tahmin basarisin1 %60 dan %97,87 oranina
k en yakin komsu algoritmasiyla yiikseltmislerdir. Koca ve Adem (2022) yaptiklar1 blok
tabanli kodlama araglarinin kullanilmasi ile ilgili ¢calismalarinda 6zyeterlik inanglarini
derin 6grenme ve makine O6grenmesi yontemleri ile siniflandirmiglardir. Kullandiklari
veri setinde 190 bilisim 6gretmenine ait 39 6znitelik bulundugu ve bu veriler yetersiz
oldugu icin sentetik azinlik 6rneklem arttirma yontemi ile 262 6rnek olusturularak
WEKA programinda karar agaglari, rastgele orman, K-Star, c¢ok katmanl
algilayicti(MLP), Naive Bayes, destek vektér makineleri, k en yakin komsu ve
evresimsel sinir aglari(CNN) algoritmalari ile siiflandirmislar ve en yiiksek dogruluk
oraninin % 99.30 ile evresimsel sinir aglar1 olugunu belirtmislerdir. Yavuzarslan ve Erol
(2022) 93 Ogrenciye ait 10 haftalik log kayitlari ile yaptiklart c¢aligmada farkli
algoritmalar1 kullanarak 6grenci basarisini tahmin etmeye ¢alismislar fakat veri setinin
verimli caligmamas1 sebebiyle sentetik azinlik Orneklem arttirma yontemi, yukari

ornekleme ve smif Ornekleme yontemleri ile yeni veri seti tiirevleri olusturarak



calismay1 yenilemiglerdir. Yeni olusturduklart bu veri seti tiirevleri ile yaptiklari
calismalarda %80 lizeri basariya ulagsmislardir.

Salameh ve ark. (2022) vyaptiklart g¢alismada 2 kademeli(gecti-kald1)
smiflandirmayt MATLAB(MATrix LaBoratory) programinda gerceklestirmis Ve
Oznitelik se¢me algoritmalarindan gelismis ikili genetik algoritmasini(EBGA) ve ikili
genetik algoritmasini(BGA) kullanmiglardir. Calismalarinda k en yakin komsu, karar
agaglari, Naive Bayes, destek vektor makineleri ve gizli Dirichlet modelleme Latent
Dirichlet allocation) yontemini, Naive Bayes algoritmasinin ve gelismis ikili genetik
algoritma o6znitelik se¢gme yonteminin, %0,87 oraninda en basarili yontemler oldugunu
belirtmisler.

Kayali ve Buyrukoglu (2022) 6grencilerin akademik basarilarini tahmin etmek
icin yaptiklar1 calismada ileri se¢im, varyans analizi(Anova), gomiilii(embedded)
Oznitelik se¢im yontemlerini ve karar agaglari, rastgele orman, destek vektor makineleri
algoritmalarin1 uygulayarak 2 veri seti ile toplam 24 farkli deney yapmislardir.
Deneylerin sonucunda 1.veri setinde rastgele orman algoritmasinda tiim Oznitelikler
kullanilarak elde edilen %84 olan dogruluk oranini ileri se¢im teknikleriyle 6znitelik
secilerek %86’ya yiikseltildigini; 2. veri setinde ise rastgele orman algoritmasi ve destek
vektor makineleri algoritmalariyla biitiin 6znitelikler kullanilarak %82 olan dogruluk

oraninin %90’a ¢ikarildigini belirtmislerdir.

2.1. Gelistirilen Calisma

Yapilan bu ¢alismada daha 6nceki ¢aligmalardan farkli olarak benzer iki veri seti
ile 48 algoritma denenmis ve en verimli sonu¢ alinan 8 algoritma segilmistir. Ayrica
ayni veri seti ve ayn1 algoritmalar ile 2 farkli yontem kullanilarak deneyler tekrarlanmis
ve 8 algoritma 3 farkl sekilde ¢alistirilmistir.

Oznitelik segerek yani dznitelikleri azaltarak calismadaki deneylerin verimliligini
arttirtp arttirmayacagini test etmek icin yapilan islemlerin hepsi 6znitelik segilerek
tekrarlanmistir.

Ayrica 6grenci akademik basarisin1 siniflandirmada not verilerinin etkinligini test
etmek amaciyla veri setlerinden kademeli olarak not bilgileri ¢ikartilarak veri setleri
tiretilmigtir. Tiiretilen bu veri setlerine tiim deneyler uygulanmis ve sonuglar
kiyaslanmistir.

Birgok calismanin aksine ayni anda hem Oznitelik secerek hem de topluluk

O0grenme algoritmalarini kullanarak deneyler derinlestirilmistir.
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3. YONTEM VE ALGORITMALAR

Makine o6grenme yontemleri tek basina veya birlestirilerek farkli sekillerde
uygulanabilir. Bir algoritma yalin halde kullanilabildigi gibi birkag¢ algoritma ayni anda
veya sirali sekilde de galistirilabilir. Daha verimli sonuglar elde etmek icin farkli
yontemler gelistirilmistir.

3.1. Makine Ogrenmesi ve Simflandirma

Makine Ogrenmesi insan beynini taklit eder. Insanlar 6grendiklerinden ve
tecriibelerinden yola ¢ikarak karsilastiklar1 durumlar ile ilgili ¢ikarimlarda bulunmasi
gibi makine 6grenmesi de daha o6nce kendisine sunulan verilerden istenilen durumlar
i¢in tahminlerde bulunabilir. Insanlar durumlar1 degerlendirirken duygular1 dngériilerini
etkilerken makineler daha rasyonel sonuglar iiretebilir. Ayrica makineler ¢ok daha
biiyiik veriler ile ¢alistig1 i¢in daha dogru tahminler iiretebilmektedir (Inik & Ulker,
2017). Makine oOgrenmesi insan zekasina benzetilerek tasarlanmig, algoritmalarla
tahmin sonuglarini1 hesaplayan bir veri bilimi dalidir (El Naga & Murphy, 2015).
Makine 6grenme algoritmalar: biiyiik verileri hizli bir sekilde analiz eden, modelleyen
ve sonug olarak bir tahmin {ireten algoritmalardir. Verilerin belirli bir kismi1 egitim i¢in
algoritmaya sonucuyla beraber sunulur ve algoritmanin verinin geri kalanma dair
tahmin liretmesi saglanir.

Bu ¢aligmada basit siniflandirma yontemlerinin yani sira birlesik yontemler de test
algoritmalar1 6nce klasik yontemler ile daha sonra torbalama ve yiikseltme yontemleri
ile test edilmistir. Kullanilan yontemler ile ilgili genel bilgi asagida verilmistir.

3.1.1. Klasik makine 6@renme yontemleri

Ogrenme, dnceden smifi belli olan veri kiimelerini kullanarak veriler arasindaki
oriintiiyii  kesfetmektir (Alpaydin, 2009). Her algoritmanin 6grenme ve siniflama
yontemi farklidir. Klasik makine 0Ogrenme yontemlerinde algoritmalar tekil
kullanilmaktadir. Yap1 olarak tek bir algoritma ile 6grenme islemi yapilir. Bazi
algoritmalar verileri tek bir diizende islerken, baz1 algoritmalar ¢iktilarini tekrar girdi
olarak alir ve siireci bastan baslatarak ve bu islemi birka¢ defa tekrarlayarak en iyi
sonuclara ulagsmaya calisir.

Bu ¢alismanin ilk agsamasinda birgok makine 6grenme algoritmasi denenmis ve en

verimli 8 algoritma secilmistir.



3.1.2. Torbalama yontemi

Klasik makine 6grenme yontemlerinde tek bir algoritma ile islemler yapilirken
torbalama yonteminde algoritmalar bir arada veya sirali bir sekilde uygulanabilir.
Torbalama(Bagging) algoritmasi, Breiman tarafindan Onerilen topluluk siniflandirict
icin bir yontemdir (Breiman, 1996). Torbalama terimi, Onyiikleme (bootstrap) ve
toplama/birlestirme (aggregating) terimlerinin olusturdugu bir kisaltmadir (Uyanik &
Kasapbasgi, 2021). Bu yontem tek bir egitim setinden farkli egitim setleri olusturarak
basariy1 arttirmayr hedefler. Egitim setinden %63 e yakin bir degerde gercek Ornek
alinir, egitilen bu setler diger verilere uygulanir. Sonuglar birlestirilir (Kokct et al.,
2014).

Egitim-test seklinde ayrilan verilerden egitim verilerini, tek algoritmada farkli
parametreler secilerek veya farkli 6grenme algoritmalar1 kullanarak, heterojen olusan
topluluk 6grenme modellerinden biri torbalamadir (Wang et al., 2018).Torbalama
algoritmasi bir topluluk 6grenme metodudur. Farkli orneklemeler ile egitim setini
egitirken farkli algoritmalar birlestirir. Bu sekilde bir¢ok sonug elde edilir. Elde edilen
bu smiflandirma sonuglarindan ¢ogunluk cikti olarak alinir (Onan, 2018). Ogrenme
setleri gogunluk oyu alan, egitilmis sistem ile tekrar ¢alistirilir; sonuglar yenilenir, yeni

ve son ¢iktilar sonug olarak sunulur (Breiman, 1996).

3.1.3. Yiikseltme yontemi

Yiikseltme islemi zayif egitilmis sistemleri birlestirerek giiclii bir egitilmis sistem
olusturur. Yiikseltme islemlerinin temel amaci smiflandiricilart egitmektir (Giizel,
2020). Genel olarak karar agaclar1 kullanilarak, smiflandirmayr tahmin eden
modellerdir. Cok giiriiltiilii verilerde verimli bir sekilde kullanilir (Aydin & Aslan,
2017). Egitim hatalarin1 azalttig1 i¢in genellemeyi saglikli yapar. Eksik verilerin oldugu
durumlarda da uygun calisabilir (Song et al., 2011).

Yiikseltme yoOntemi ile c¢alisan algoritmalardan biri de Adaboost(Adaptive
Boosting) algoritmasidir. Adaboost bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Farkli ve diisiik
sonug veren algoritmalari birlestirerek karma ve daha yiiksek sonug veren egitim modeli
olusturur. Hangi algoritmalarin daha iyi siniflandirma yapacagini; karsilagtirarak veya
algoritmalar1 birlestirerek belirler. En iyi sonucu egitim modeli olarak secer (Freud &
Schapire, 1997).

Bu algoritmanin diger topluluk 6grenme yontemlerinden daha fazla tercih edilme

sebebi daha hizli olmasi ve hafizada daha az yer kaplamasidir. Daha kullanilabilir bir
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algoritmadir. Bu yontemde her olasilik i¢in 6rnekleri secerken yanlis ¢ikan secimlere
onem verilir. Her tekrar igin Orneklerin sec¢imi giincellenir ve yanlis secgimlere
odaklanilir. Bu yontem aga¢ smiflandiricilarina gore daha basarili uygulanabilirdir
(Estevez et al., 2009). Bu segimlerden ve siniflandiricilardan bir topluluk olusturulur.
Bu zayif siniflandiricilardan hata oran1 en az olanlar segilerek giiclii siniflandiricilar
olusturulur. Bu giiclii siniflandiricilara dahil olamayan segimler silinir. Giiglii
siniflandiricilar egitim olarak kullanilir. Adaboost algoritmasi ayni1 anda smiflandirma
ve Oznitelik segme islemlerini yapar (Gaoa et al., 2010). Kolektif simiflandiricilarin
geneli tekil yontemlere gore daha basarilidir. Adaboost ¢ok kullanilan bir yiikseltme
algoritmasidir (Simsek et al., 2012).

3.2. Simiflandirma Algoritmalari
Bu calismada farkli algoritmalar denenerek farkli calisma alanlari i¢in en iyi

sonug veren 8 algoritma ele alinmistir.

3.2.1. Derin 6grenme

Derin 6grenme, biz insanlarin bilgileri 6grenme seklini taklit ederek 6grenen bir
yapay zeka ve makine dgrenme sistemidir. Istatistik kullanilarak ve tahminde bulunarak
modelleme yapan bir veri bilimidir (Krizhevsky et al., 2012). Derin 6grenme sisteminde
calisilan verilerin ¢ogu yapilandirilmis, etiketlendirilmis ve tablo haline getirilmis olur.
Bunun nedeni, sistemi egitmek i¢in girdilerle beraber ¢iktilara da ihtiya¢ duymasidir
(Onar, 2020).

Derin 6grenme yapisinda en az 3 veya daha fazla katman bulunur. Bu
katmanlarda hesaplanan modeller soyutlanarak veri temsilleri 6grenilir. Bu siirecte her
katmandan c¢ikan sonu¢ yani geri doniisiimle nasil bir algoritma olustugu bulunur.
Biiyiik veri kiimelerinde bu islemler her katman i¢in uygulanarak karmasik yapilar
¢oziilmils olur. Egitilen sistemlerden elde edilen algoritmalar kullanilarak yeni veriler
icin Ongoriiler olusturulur (IBM, 2021).Derin 6grenme algoritmalari goriinti isleme,
metin ve konugma isleme gibi alanlar disinda siniflandirma islemlerinde de kullanilir
(Dogan & Tiirkoglu, 2019).

DeepLearning4J, ¢cok katmanl algilayicilarla siniflandirma ve regresyon yapmak
icin kullanilan bir derin 6grenme algoritma kiitliphanesidir. Cesitli “arff” dosyalar1 ile
uyumlu calistigr icin bu calismada Weka programinda “DeepLearning4JMlp”
kullanilmigtir (WEKA, 2022).
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3.2.2. Yapay sinir aglar

Bir yapay sinir ag1 modeli olan ¢ok katmanli algilayic1 yapay sinir aglarinin
onemli bir temelidir (Isikhan, 2020). Denetimli 68renme algoritmalarindan biridir.
Sisteme hem giris hem de c¢ikis verileri verilir ve algoritmanin 6grenmesi beklenir
(Orhan, 2023). Smiflandirma i¢in esik degeri bulunur ve siniflandirma bu degere gore
olusturulur. Bu deger probleme gore belirlenir. Tekrar sayisi artirilarak 6grenme
giclendirilir (Dede, 2020).Cok katmanli algilayici, “XOR” problemlerini ¢6zmek
amaciyla gelistirilmistir. Hata yayma modeli de denilir. Delta 6grenme metodunu
kullanir (Azgmoglu, 2018).Girisler ¢ok oldugu zaman yeterli néron olmadiginda
katmanla isleme devam edilir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda da gizli katmanlar
bulunur. Giris katmanina gelen verileri ara katmanlara iletir. Probleme gore ara katman
sayist degisir. Bir katmandan ¢ikan veriler bir sonraki ara katmana iletilir. Sistemdeki
¢ikis sayisi, ¢ikis katmanindaki nesne sayisidir (Bayir, 2006).

Bu algoritmada matematiksel fonksiyonlardan biri kullanilabilir. En ¢ok tang,
sigmoid, threshold, lineer ve hard limiter kullanilir. Ayrica ¢ok katmanli algilayicida
delta 6grenme kurali kullanilir. Ara egitim seti giris(input) ve ¢ikig(output) olarak verilir
(Isikhan, 2020).

Bu modelin geri yayilimli yapay sinir ag1 modeli de vardir. Girig degerlerinden
cikis degerlerini elde edecek fonksiyonu bularak siniflandirma yapar. Once ileri dogru
hesaplanir sonra ayni islem geri dogru yapilarak hesaplanir. Ileri dogru hesaplamada
veriler istenilen fonksiyona gore hesaplanarak ¢ikis elde edilir. Egitim verilerinde elde
edilen ¢ikis verileri ile olmasi gereken veriler arasinda farklilik varsa hata oldugu
anlasilir. Ikinci asama geriye dogru hatayr dagitmaya calismaktir. Ilk olarak rastgele
verilen agirlik degerleri her tekrar da degistirilerek yok edilmeye c¢alisilir (Azgmoglu,
2018). Cok katmanl algilayicilarm gok genis kullanim alanlari vardir. Ornegin siber

giivenlik, biiytlik verilerin analizi gibi alanlarda yaygin kullanilmaktadir.

3.2.3. Basit lojistik regresyon

Basit lojistik regresyon(SL) veri setinde ikili bir sonucu tahmin etmek igin
kullanilan istatiksel bir yontemdir. Sonuglar veri setindeki bagimsiz degiskenler
arasindaki baglantilar1 analiz ederek bagimli degisken icin bir deger bulmay1 hedefler.
Bulunan bu deger ile kesin bir yargi olusturulur (McDonald, 2022).

Basit lojistik regresyonda birden fazla giris degiskeni kullanilabilir. Bu

degiskenlerden okunan degerler ile daha 6nceki sonuglar kiyaslanarak yeni girdiler i¢in
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olasiliklar hesaplanarak bir sonug tiretilir (Terzi, 2023). Basit lojistik regresyon, etiketli
bir degisken ve bir Olciim degiskeni varsa ve Olglim degiskeninde yapilacak
degisimlerin etiketli degisken iizerinde degisikliklere neden olup olmayacagini
ogrenmek istedigimiz durumlarda kullanmilir. Ornegin iki deger alan bir degisken
varsa(E/H, var/yok vb.) bu etiketli degiskendir. Ol¢iim degiskeni bagimsiz, etiketli
degisken bagimli degiskendir. Bu durumda bagimli degiskendeki degeri tahmin etmek
icin bagimsiz degiskendeki deger araliklar1 6nemlidir (Statstates, 2022). Birden fazla
bagimsiz degisken kullanilabilir. Olgiim degerleri birbirinden bagimsiz olur, yani bir
Olciim degeri digerini etkilemez. Her bir bagimsiz degisken i¢in iiretilen bagimli
degisken degeri, birbirinden bagimsiz ele alinarak tek bir deger elde edilir (Terzi, 2023).
Basit lojistik regresyonun dogrusal regresyondan farki bagimli degiskenin etiketli
bir deger olmasidir. Kullanim amaglarindan biri bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni
etkileyebilmek icin alacagi deger araligini gormektir. Diger amaci da etiketli
degiskenin(bagiml degisken) alacagi degeri tahmin etme olasiligidir (Terzi, 2023).
Basit lojistik fonksiyonda sonug 2 deger arasinda kesin bir kaniya varir. Degisken

ya da degiskenler birbirini etkilemez. Tek bir etiketli deger tiretilir (Statstates, 2022).

3.2.4. Yinelemeli siniflandirici optimize edici

Yinelemeli algoritmalar her bir adim i¢in komsu diigiimlerden elde edilen
tahminleri kullanir (Manikandan et al., 2018). Bu algoritmada veri setindeki ilk kaydi
siniflandirildiktan sonra bulunan hatalar geri besleme olarak kullanilmakta ve bu sekilde
degistirilmektedir. Bu sekilde biitlin ¢iktilar bir sonraki islemin iyilestirilmis girdileri
olur. Bu yap1 beyin sinir ag1 gibi tanimlanabilmektedir. Kayitlar agda tekrarlanarak
sistem egitilir (Fan & Huang, 2011). Bu siniflandiric1 ¢apraz dogrulama yapan bir
algoritma i¢in en iyi tekrar sayisini seger (Vural, 2017).

Algoritma ilk asamada bir siniflandirma yapar. Cikan sonuclardaki elde edilen
hatalar1 tekrar sisteme girdi olarak verir ve siniflandirma tekrarlanir. Bu yinelemeli
islemde her adim bir 6nceki adimin sonuglariyla beslendigi icin diiglimler birbirini
etkiler. Tekrarlanan islemler sistemi egitir (Fan & Huang, 2011).

3.2.5. Karar tablosu

Birden fazla kosulu olan durumlar i¢in kullanilan karar algoritmasidir. Tabloda
satir ve siitunlarda kosullar, kesisim yerlerinde ise eylemler bulunur. Tablo seklinde
programlanan kural — mantik diizenidir. Bir satir ve ya siitun ekleyerek yeni kurallar

eklenebilir. Bir eyleme birden fazla kosulla ulasilabilir ya da tam tersi bir kosulla birden
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fazla eylem yonlendirilebilir. Ortaya c¢ikan eylemlere gore egitilen algoritma,
simiflandirma yapar (Vanthienen, 1992), (IBM, 2021). Karar tablolar1 basittir ve kolay
yorumlanabilir. Gelistirmek kolaydir. Etkili tiirevleri olusturulabilir ve test etmek igin
uygulama alani1 genistir. Cok karmasik veriler bile karar agacina kolay doniisebilir
(Hamilton, 2023).

3.2.6. Bulanik sirasiz kural tiimevarim algoritmasi

Bu algoritma bulanik kural ya da kural esnetme yaklasimini kullanir. Keskin
olmayan sinirlar igeren siniflandirmalarda yani kesin sinirlar1 olmayan iki sinif arasinda
farkli siniflar var ise kullanilir (Salem, 2018). Bir veri setinde iyi-orta-kétii, ¢ok iyi-iyi-
orta-geger-kalir gibi durumlarin oldugu smiflandirmalar i¢in kullanilmasi uygundur.
Keskin smiflandirma kurallarindan daha avantajlidir. Smiflar arasinda keskin simirlar
olmadig1 zamanlarda yani bulanik mantigin temeli olan yumusak gecisli sinirlar1 olan
siiflandirmalarda verimli ¢aligir. Siniflandirma yaparken sonuglar keskin simirlara
doniistirulir (Salem, 2018).

Bu calismada bulanik sirasiz kural tiimevarim algoritmasi olarak WEKA
programinda FURIA(Bulanik Kural Tiimevarim algoritmasi) kullanilmistir. FURIA
kural egitimcisi olarak Ripper algoritmasmin gelistirilmis ve ayni zamanda
basitlestirilmis halidir. Farkli olarak bulanik ve sirasiz kurallar1 igerir (Hiihn &

Hiillermeier, 2009).
3.2.7. Tek kural

Tek kural algoritmas1 genellikle veri madenciliginde etkilidir ve makine
O0grenmesinde de kullanilir. Tek asamali bir karar agaci gibi ¢alisir. Basit bir ¢alisma
yapist vardir. Hedef smifi en 1yi tahmin eden Ozniteligi se¢cmeye calisir. Hata
verilerinden kural ¢ikarimi yapar. Yani ayirt edici 6zniteliklerden en iyisini alir ki bu
Oznitelik en az hatali sonucu verendir; buna gore kurallar belirler (Atmaca, 2017).

Veri setleri diisiiniildiigiinde sonug siniflandirmasina en az hata veren 6zelligi alir
ve sonug ile 6zellik arasinda bir kural olusturur. Biitiin kayitlar1 bu olusan kurala gore
simiflandirir(devamsizlign 10 giinden az olanlar basarilidir gibi) (Uzun, 2023).Tek
seviyeli karar agaci gibi degerlendirilebilir. Her durum igin bir kural ¢ikartilir. Kurallar

hata tabanl belirlenir. Cikarimlar hatalari iyilestirmek yoluyla yapilir (Holte, 1993).
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3.2.8. Lojistik model agaci

Lojistik model agaci algoritmasi karar agaci indiiksiyonu ve lojistik regresyon
algoritmalarinin  birlestirilerek olusturuldugu bir algoritmadir (Karadag, 2014).
Denetimli siniflandirma modelidir. Bu yontem de daha 6nce model olarak bulunan agag
yapisina dayanir. Yapraklarinda sabitleri olan karar agaclarindan, pargali dogrusal bir
regresyon modeli saglanir (Landwehr, 2003). Lojistik kisminda logitboost algoritmasi
kullanilarak her diigiimde bir model olusturulur. Diigiim belirli yontemlerle pargalanir.
Her kademenin baslangici bir st diigiimdeki sonuca goredir. Son asamada aga¢ budanir
(Landwehr et al., 2005). Lojistik model agaci ¢apraz dogrulama kullanarak egitim
verileriyle uyusmayan tekrarlarini bulur. Bunun i¢in farkli hizlarda g¢alisan cesitleri
bulunur (Sumner et al., 2005).

Agac yapisi her alt diiglime gegerken logitboost algoritmasiyla lojistik regresyon
olusturur. Bu islemde diigiimlerdeki bilgiler alt yapraklara da tasinarak pargalanir.
Pargalama yontemi C4.5 kistasidir (Aksu & Karaman, 2017). Aga¢ budanirken gapraz
dogrulama yaparak sadelesir ve siniflandirmaya uygun hale gelir. Bu veri setinde
oldugu gibi hem sayisal hem sayisal olmayan degerlerin siniflandirilmasinda lineer ve

agac tiimevarim modelleri bagarilidir (Aksu & Karaman, 2017).

3.3. Oznitelik Se¢me Algoritmalar

Weka programinda 8 algoritma kullanilarak 6znitelik segme islemi yapilmaistir.

3.3.1. Bilgi kazang 6zelligi degerlendirmesi
Bilgi kazanglarimi 6lgerken smifa gore dlgerek oznitelikleri degerlendirir. Eksik
veri varsa bu verileri farkli bir deger olarak goriir veya degerlere dagitirken orantili bir

sekilde dagitir. Her 6zniteligi buldugu degere gore siralama yapar (Witten et al., 2011).

3.3.2. Korelasyon tabanh 6znitelik altkiimesi degerlendiricisi

Tahmin edecegi smif ile arasinda korelasyon degeri yiiksek oldugu halde
birbirleriyle yiiksek degerde iliski olmayan Ozniteliklerin altkiimesini belirler.
Belirlenen bu alt kiimedeki 6znitelikleri siralar (Witten et al., 2011).
3.3.3. Simiflandirici altkiime degerlendirmesi

Bir siiflandirict yardimiyla 6znitelikleri degerlendirir. Parametre olarak nesne
diizenleyicide siniflandirict belirlenir ve ayri bir veri kiimesinde veya egitim verileri

tizerinde Oznitelik kiimeleri degerlendirilir (Witten et al., 2011).
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3.3.4. Korelasyon oznitelik degeri

Sinif ile bir Oznitelik arasindaki korelasyon degerini Pearson korelasyonunu
kullanarak Olger ve Oznitelige deger olarak alir. Bu degerler siralanir. Etiketli
Ozniteliklerin aldig1 degerler birer gosterge olarak degerlendirilir. Bu etiketli

Ozniteliklerin korelasyon degeri bulunurken agirlikli ortalama kullanilir.

3.3.5. Kazang oram ozelligi degerlendirmesi
Ozniteligin degeri bulunurken kazang oranin1 sinifa gore dlger. Bu kazang oranina

gore siralanir (Witten et al., 2011).

3.3.6. Tek kural 6zniteligi degerlendirmesi
Tek kural smniflandiricisinin kullandigr  basit dogruluk o6lg¢iitiinii  kullanir.
Parametre olarak katlama sayisi alinir. Tek kural algoritmasi gibi basit kesikli hale

getirme yontemini kullanir (Witten et al., 2011).

3.3.7. F ozniteligini atarak degerlendirme

Ornekleme tabanli bir yaklasimla dznitelikleri siralar. Once rastgele drneklemeler
yaparak farkli ve ayni siniflara sahip komsu 6rneklemeleri kontrol eder. Parametreleri
bakilacak komsu sayisi, Ornekleme sayisi, komsulara agirlik ile mesafe verilip
verilemeyecegi gibi parametrelerdir. Bu parametrelere gore siralama yapar (Witten et
al., 2011).

3.3.8. Simetrik belirsiz 6znitelik degerlendirmesi
Smifa gore simetrik belirsizlik Olgiitiinii kullanarak bir Ozniteligin degerini

belirler. Bu degere gore siralama yapar (Witten et al., 2011).

3.4. Oznitelik Siralama Metotlar:
Oznitelik se¢me algoritmalarinda secilen 6znitelikler belirli metotlarla siralanir.

Oznitelik segme ydntemine gore siralama metodu Weka programinda segilir.

3.4.1. En iyi en o6nce siralama metodu

Biitiin alt kiimeleri, tam kiimeden geriye dogru c¢ikarak, bos kiimeden ileriye
dogru tepe tirmanigi yaparak veya orta bir noktadan baslayip her iki yone dogru
arayarak belirlenir. Belirlenen altkiimeler oOnbellege alinir. Verimlilik acisindan
onbellekteki boyutu bir parametredir. Genellikle 6znitelik altkiime yontemi en iyi ilk
prensibine gore siralanir. Nedeni tek bir yonde arama yapmadigi i¢in ayni alt kiimeye
bagl kalmamasidir. Geriye doniis yaparak Oznitelik ekleyip ¢ikartabilir (Witten et al.,
2011).
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3.4.2. A¢gozlii adim siralama metodu

Oznitelik altkiimelerini kapsamli tarar. En iyi en Once siralama gibi bos alt
kiimelerden ileriye dogru veya tam kiimeden geriye dogru arama yaparak gidebilir.
Fakat en iyi en Once siralama metodu gibi geriye donerek arama yapamaz. Kalan
Ozniteliklerden en iyi Ozniteligi ekleyerek veya silerek degerlendirme metrigini azaltir

azaltmaz sonlandirir (Witten et al., 2011).

3.4.3. Sirali metodu
Biitiin Oznitelikleri bireysel olarak degerlendirmelerine gore siralar. Bir esik
degeri belirleyerek atilmasi veya korunmasi gereken Oznitelik sayisini belirler. Daha

diisiik sirada olanlar1 kaldirarak 6znitelik secer. Aldig1 degere gore kalan Oznitelikleri

siralar (Witten et al., 2011).

3.5. Simiflandirmada Kullanilan Metrikler

Algoritmalarin simiflandirma basarisim1 dlgerken bazi metriklere bakilarak karar
verilir. Bu calismada kullanilan metrikler dogruluk orani(DO), kesinlik(Kes),
duyarlilik(Duy), F1-degeri (F1-Skor)’dir.

Bu metrikler hesaplanirken algoritmalarin {irettikleri tahminlerin dogru-yanlis
sayilar1 oranlanarak bulunur.

Bir tahmin isleminde gergekte olan degerler ve tahmin edilen degerler bulunur.
Basit gosterimi Tablo 3.1°deki gibidir.

Bu degerler dogru ve yanlis tahminler olabilir. Sonuglar dogru tahmin edilmis
pozitif-gercek pozitif(GP), dogru tahmin edilmis negatif-ger¢ek negatif(GN), yanlis
tahmin edilerek dogru isaretlenmis negatif — yanlis negatif(YN) ve yanlis isaretlenmis

pozitif- yanlis pozitif(YP) olabilir.

Tablo 3.1. Metriklerde Kullanilan Oriintii

Tahmin Edilen Degerler
Pozitif Negatif
Pozitif Gergek Pozitif(GP) Yanlis Pozitif(YP)
Gergek Degerler Negatif Yanlis Negatif(YN) Gergek Negatif(GN)
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Siniflandirmada en fazla kullanilan metrik dogruluk oramidir. Dogruluk orani
dogru tahmin edilen smiflarin biitiin tahminlere oranidir. Dogruluk orani biitiin

tahminlerde bizim dogru tahmin ettigimiz sinif ylizdesini verir.

GP+GN

DO =——FF—
GP+GN+YN+YP

3.1)

Denklemde de goriildiigii iizere dogru tahmin edilmis siniflarin orani oldugu igin
siniflandirmada onemli bir basar1 Olgiitiidiir. Negatif veya pozitif dogru tahminleri
hesaplayarak algoritmalarin verimliligini gosterir.

Kullandigimiz diger bir metrik ise kesinlik degeridir. Kesinlik ise gercek
pozitiflerin biitiin pozitiflere oranini verir. Algoritma verilerden bir sinif belirlediginde
bu sinifta pozitif buldugu degerlere bakar. Dogru tahmin ettigi olumlu sinif sayisinin,
toplam olumlu smif sayisina oranina denir. Bu oran yukaridaki Tablo 3.1°deki

parametreler kullanilarak su sekilde hesaplanabilir.

GP
GP+YP

Kes = (3.2)

Denklemde goriildiigii lizere bulunmak istenen sinifa dahil olmayan veriler
denkleme alinmamakta, sadece pozitif sinif verileri ele alinmaktadir.

Bir diger metrik ise duyarliliktir. Duyarlilik bir siniflandirma yaparken o sinifa
dahil olan verilerden ne kadarini dogru tahmin ettigimizi gosterir. Bu da dogru tahmin
edilen sif verilerinin sayisinin gergekte o sinifa ait olan veri sayisina oranidir. Yani
dogru smifi ne kadar tahmin edebildigimizi orantisal olarak gosterir. Denklemi
asagidaki gibidir.

GP
GP+YN

Duy = (3.3

F-1 degeri ise bu ¢aligmada kullanilan son metriktir. Bu deger bulunan kesinlik ve
duyarhilik degerlerinin harmonik ortalamasini verir. Yanhs pozitif ve yanlis negatifinde
etkili olmas1 i¢in harmonik ortalama alinir.

kesinliksduyarlilik (3 4)

F—-1=2%
kesinlik+duyarhhk

F-1 degeri smiflandirmadaki hatalarin etkisini 6lgmek iizere hesaplanan bir

degerdir.
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3.6. Smiflandirmada Kullanilan Program

Bu calismada deneyler WEKA programiyla gerceklestirilmigtir. WEKA programi
Waikato Univeristesi’nin gelistirmis oldugu bir programdir ve java tabanlidir. Ayrica
acik kaynak kodlu bir programdir.

Icerisinde farkli siniflandirma, kiimeleme, regresyon, dznitelik segme gibi farkll
algoritmalar bulunur. Farkli dosya formatlarini1 desteklemektedir. Bu ¢aligmada arff
format1 kullanilmistir (Coskun & Abdullah, 2011), (WEKA, 2022).

Bu calismada WEKA programinda siniflandirma ve 6znitelik segme islemleri
yapilmistir.

3.7. Simiflandirmada Kullanilan Yontemlerin Secenekleri

Klasik yontemlerin sonuglar1 alindiktan sonra torbalama yontemi uygulanmistir.
Weka programinda torbalama islemleri daha Once segilen 8 algoritma ile
gerceklestirilmisgtir. Weka programinda torbalama islemleri asagidaki Tablo 3.2°deki

secimler yapilarak uygulanmistir.

Tablo 3.2. Weka programinda torbalama iglem ayarlari

Secenekler Secimler
Torba boyutu yiizdesi 100

Parti boyutu 100
Siniflandirict Kullanilan biitiin algoritmalar
Hata ayiklamak Hay1r
Kapasiteyi kontrol etme Hayir
Ondalik Basamak Sayisi 2
Yineleyici Sayisi 10
Agirliklart kullanarak kopyalari temsil etme Hay1r
Diigiim 1

Torba dis1 tahminleri sakla Hay1r

Torbalama islemlerinden sonra ayn1 deneyler yiikseltme yontemi ile
gerceklestirilmistir. Yiikseltme islemleri i¢in her algoritmanin verimli caligmadigi
gozlemlenmis ve WEKA programinda yiikseltme deneyleri Adaboost algoritmasi ile
yapilmistir. Tablo 3.3’da Adaboost ile yiikseltme yapilirken secilen 6zellikler

gosterilmektedir.
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Tablo 3.3. Weka programinda yiikseltme islem ayarlar

Secenekler Secimler
Torba boyutu yiizdesi 100

Parti boyutu 100
Siniflandirict Kullanilan biitiin algoritmalar
Hata ayiklamak Hayir
Kapasiteyi kontrol etme Hayir
Ondalik Basamak Sayis1 2
Yineleyici Sayisi 10
Agirliklar kullanarak kopyalar: temsil etme Hayir
Diigiim 1

Torba dis1 tahminleri sakla Hayir
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4. VERI SETLERI VE ON iSLEMLERI
Calismada kullanilan veri setleri ham ve gercek bilgileri igerir. Deneyleri

gerceklestirmek i¢in bazi islemler yapilmasi gerekir.

4.1. Veri Seti Tanitim

Bu c¢aligmada 2 farkli veri seti ve tiirevleriyle c¢alisilmistir. Veri setleri agik
kaynak kodlu sunulmaktadir. (Cortez & Silva, 2008). Bu setler benzer veriler
icermektedir ve Portekiz’de ortadgretim 6grencilerinin matematik ve Portekiz dili
derslerini iceren veri setleridir. Bu veri setlerinde Ogrencilerin basarisini etkileyen
kistaslara uygun anket sorularina verdikleri cevaplar, notlar ve bir basar1 simifi
bulunmaktadir. Birinci veri setinde(Set 1) dgrenci bilgileri, matematik dersi notlar1 ve
basar1 sinifi, ikinci veri setinde(Set 2) ise yine dgrenci bilgileri, Portekiz Dili dersi
notlart ve basari sinifi bulunmaktadir.

Set 1 matematik dersi i¢in 208 kadin, 187 erkek toplam 395 G6grenci, Set 2 ise
Portekiz Dili dersi i¢in 383 kadin, 266 erkek toplam 649 6grenci kaydi icermektedir.
Veri setlerinde 33 6znitelik bulunmaktadir.

Setlerde genel olarak fiziksel sartlarini, aile sosyal-ekonomik diizeylerini, aile
yasantilarini, Ogrenci ¢alisma disiplinlerini igeren alanlardan olusan bir anket
niteligindedir. Calismada bu alanlara verdikleri cevaplar ile elde ettikleri basar1 oranlari
dogru tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Mahremiyeti saglamak ve Ogrencilerin anket
sorularina baski altinda hissetmeden cevap verebilmeleri i¢in 6grencilerin kimlik veya
herhangi bir ayirt edici bilgileri kullanilmamaktadir. Veri setlerinin 6znitelikleri agagida
bulunan Tablo 4.1°de verilmistir. Bu tablo igeriginde 6zniteliklerin adi, agiklamasi ve

alabilecegi degerler gosterilmistir.

Tablo 4.1. Veri setlerindeki oznitelikler, a¢iklamasi ve alacagr deger araliklar

Oznitelik adi Aciklamasi Alabilecegi deger araliklar:
Cinsiyet 6grencinin cinsiyeti ikili: kadin veya erkek
Yas 0grencinin yasi sayisal: 15'ten 22'ye kadar
Okul 6grencinin okulu ikili: Gabriel Pereira veya Mousinho da Silveira
Adres Ogrencinin ev adresi tliirii  ikili: kentsel veya kirsal
Aile durumu ebeveynin birlikte ikili: birlikte veya ayr1 yasayan
yasama durumu
Anne egitim annenin egitimi sayisal: 0'dan 4a'ya kadar
Anne meslegi annenin isi etiketli: at_home, health, services, other, teacher
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Tablo 4.1. (Devam) Veri setlerindeki oznitelikler, agiklamasi ve alacag deger araliklar

Oznitelik adi Aciklamasi Alabilecegi deger arahiklar:

Baba meslegi babasinin igi etiketli: at_home, health, services, other, teacher

Veli 6grencinin velisi etiketli: anne, baba veya diger
Aile boyutu ailede birey sayisi ikili: 3 veya >3

Destek ekstra egitim okul destegi  ikili: evet veya hayir

Aile destegi aile egitim destegi ikili: evet veya hayir
Etkinlikler miifredat dis1 etkinlikler ikili: evet veya hayir

Disari ¢ikma arkadaglarla disar1 ¢tkmak  sayisal: 1 - ¢cok diigiikten 5 - ¢ok yiiksek

Hafta sonu alkol hafta sonu alkol tiiketimi sayisal: 1 — ¢ok diisiik ila 5 — ¢ok yiiksek

Hafta ici alkol hafta i¢i alkol tiiketimi (saysal: 1 — ¢ok diisiik ila 5 — ¢ok yiiksek)
Saglik mevcut saglik durumu sayisal: 1 — ¢ok kotii ila 5 — ¢ok iyi
Devamsizlik okulda devamsizlik sayis1  sayisal: 0'dan 93'e kadar

Notl birinci dénem notu sayisal: 0'dan 20'ye kadar

Not2 ikinci dénem notu sayisal: 0'dan 20'ye kadar

Final notu final notu sayisal: 0'dan 20'ye kadar

4.2. Veri Seti On Isleme

Veri setlerinde aile bilgileri, 6grenci zaman kullanimi, 6nceki yillarda basari ya da
basarisizliklar1 gibi bilgilerin yani sira 0 ile 20 arasinda degerlendirme puani olan iki
sinav notuyla final sinav notu bulunmaktadir. Ogrenci basarisini tahmin etmek igin final
sinavi kullanilmistir. Portekiz’de sinif basaris1 final sinav notu ile belirlenir. Ik asamada
smiflar sadece iki seviyeli(gecti-kald1) basar1 siniflar1 olusturulmustur. Bu siniflar basari
kademelerini belirtmektedir. ikinci asamada ise bes seviyeli(¢ok iyi, iyi, orta, gecer,
kalir seklinde) basari sinifi olusturulmustur (Cortez & Silva, 2008).

Veri setindeki final notuna gore not baremi ve smiflar asagidaki tablolarda
gosterilmistir. Bu siniflandirma bu veri setlerini kullanan Cortez ve Silva (2008)’nin
makalesinden elde edilmistir. Tablo 4.2°’de iki kademeli ge¢me kalma sinirlari

gosterilmistir.

Tablo 4.2. Notlarin siniflandiriimast / not baremi 2°li sniflandirma sistemi

Ulke Diizey Geger Kalir

Portekiz 10-20 0-9

Asagidaki Tablo 4.3’te veri setinin hazirlandig1 Portekiz’de 5 kademeli not

sisteminin sinirlar1 gosterilmistir.
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Tablo 4.3. Notlarin siniflandiriimast / not baremi 5°'li smiflandirma sistemi

Ulke Cok iyi Iyi Orta Geger Kahr

Portekiz 16-20 14-15 12-13 10-11 0-9

Veri setlerine final simnav notuna gore basar1 sinifi eklendikten sonra final notu
cikartilarak “excel” formatindaki veriler “arff” dosya formatina doniistiiriilerek
deneylere hazir hale getirilmistir.

4.3. Veri Setlerinde Ozniteliklerin Belirlenmesi

Deneylerin ikinci asamasi en etkili znitelikler belirlenerek yapilmistir. Oznitelik
secimi WEKA programinda Oznitelik se¢me algoritmast kullanilarak yapilmistir. Bu
algoritmada setin tamami egitim amacglh kullanilmistir. Weka programinda oznitelik
secimi yapan 11 algoritma ve 3 metot bulunmaktadir. Bazi metotlar her algoritma ile
calisirken bazilart sadece belirli algoritmalarla ¢aligmaktadir. Uygun algoritmalar

bulmak i¢in hepsi denenerek 6znitelik se¢imi yapilmaistir.

Tablo 4.4. Weka programinda oznitelik segme algoritmalart

Attribute Evaluator

InfoGainAttributeEval
CfsSubsetEval
ClassifierSubsetEval
CorrelationAttributeEval
GainRatioAttributeEval
OneRAttributeEval
ReliefFAttributeEval

SymmetricalUnsertAttributeEval

Asagidaki tablolarda torbalama ve yiikseltme yontemleri i¢in WEKA programinda
sunulan se¢imler ve deneyleri gergeklestirirken uygulanan se¢imler asagidaki tablolarda
verilmistir.

Asagidaki Tablo 4.5’te ise Oznitelikler secilirken kullanilan arama metotlari
listelenmistir. Her algoritma belirli bir metot ile ¢alismaktadir. En verimli algoritmayi
tespst edebilmek icin, bu metotlar her algoritmada denendikten sonra en verimli sonug

veren metotlar kullanilmistir.
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Tablo 4.5. Weka Programinda Oznitelik Se¢mek icin Arama Metotlart

Search Method

BestFirst
GreedyStepwise
Ranker

Yukaridaki tablolarda verilen se¢imler ile 6znitelik se¢imi iki veri setine, 3 tiirevi
icin de uygulanmis, veri setlerinde farkli Oznitelikler verimli olarak belirlenmistir.
Deneyler bu 6znitelikler ile yapilmistir. Belirtilen 6znitelik se¢gme yontemleri denenerek
her tablo icin farkli Oznitelikler belirlenmis ve bu Oznitelikler calisma adimlarinda

listelenmistir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu c¢alismada bu 2 veri seti i¢cin 8 farkli algoritma kullanilarak sonuglar
kiyaslanmis ve bu tiir veriler igeren veri setlerinde hangi algoritmanin daha verimli
olacagini belirlemek ve 6grenci basar1 diizeylerini en yiiksek oranda tahmin etmek
hedeflenmistir. Deneylerde kullanilan algoritmalar bu 2 veri setine de uygulanmus,
sonugclari iyilestirmek i¢in en verimli 6znitelikler segilerek tekrar denenmistir.

Yaptigimiz ¢alismalarda 3 farkli yontem ile 8 farkli algoritma 2 deney setine 2
farkli siniflandirma ile uygulanmstir. Ik uygulamada biitiin 6znitelikler dahil edilmis,
ikinci uygulamada ise dzniteliklerin bazilar1 ¢ikartilarak deney tekrarlanmustir. Oznitelik
secimi WEKA programi araciligiyla yapilmis ve en etkili Oznitelikler segilmeye

calisilmistir. Segilen 6znitelikler calisma adimlarinda verilmistir.

5.1. iki Simifli Smiflandirma Sonuclar:
Calismanin  bu kisminda siniflandirma  gecti-kaldi  seklinde iki  smifli
yapilmaktadir. Once matematik dersi, sonra Portekiz Dili dersi veri setleriyle

siiflandirma yapilmistir.

5.1.1. Matematik dersi 2 sinav notu iceren deney sonuglari

Bu deneyde matematik veri setinden sadece final notu cikartilarak 2 segenekli
smif(gegti-kald1) tahmin edilmeye g¢alisilmistir. Deneyler 3 yontem(klasik-torbalama-
yiikseltme) ve 8 algoritmayla tiim Oznitelikler ve segilen Oznitelikler kullanilarak
uygulanmig ve yapilan deneylerin sonuglar1 Tablo 5.1°de verilmistir.

Daha Once bahsedilen Oznitelik se¢gme yontemleri ile belirlenen oznitelikler

asagidaki gibidir.
e Not2(G2)
e Notl(G1)

e Basarisizliklar(failures)
e Disar1 ¢ikma(goout)
e Yiiksek 6grenim(higher)

Bu deneyde segilen 6zniteliklere bakildiginda ara smav notlarinin ve gegcmis
donem basarisizliklart gibi okul basarisi; gelecekte yiiksekogrenim hedefleri ve disar
cikma siiresi gibi ders ¢alismayi etkileyen 6zniteliklerin siniflandirmada etkili oldugunu
gostermektedir. Genel olarak degerlendirildiginde matematik dersi basarisinin sosyal ve
ekonomik c¢evreden ziyade Ogrencinin ders calismasi ile baglantili bir durum oldugu
diistiniilebilir.
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Tablo 5.1. Matematik dersi final notu ¢ikartilmug biitiin sonuglar

Tiim Oznitelikler Secili Oznitelikler
DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1
DL 87,595 0,899 0876 0 8 9 89,114 0,906 0,891 0,893
MLP 87,342 0,873 87 0,873 88,101 0,880 0,881 0,880
EE) SL 92,152 0,922 0,922 0,922 91,899 0,924 0,919 0,920
*qé ICO 91,646 0,920 0,916 0,917 91,139 0,914 0,911 0,912
E DT 90,886 0,913 0,909 0,910 91,392 0,919 0,914 0,915
,t_j FURIA 87,848 0,878 0,878 0,878 91,392 0,916 0,914 0,915
One-R 91,899 0,924 0,919 0,920 91,899 0,924 0,919 0,920
LMT 92,658 0,927 0,927 0,927 91,646 0,921 0,916 0,918
DL 86,835 0,897 0,868 0,872 88,101 0,897 0,881 0,884
= MLP 88,354 0,883 0,884 0,883 89,620 0,896 0,896 0,896
'% SL 92,152 0,921 0,922 0,921 90,633 0,908 0,906 0,907
:§ ICO 91,392 0,918 0,914 0,915 91,392 0,918 0,914 0,915
g DT 91,899 0,922 0,919 0,920 91,646 0,921 0,916 0,918
3
E FURIA 91,899 0,920 0,919 0,919 91,899 0,920 0,919 0,919
E One-R 91,899 0,924 0,919 0,920 91,899 0,924 0,919 0,920
LMT 91,646 0,916 0,916 0,916 90,127 0,901 0,901 0,901
DL - - - -
.m MLP 87,342 0,873 0,873 0,873 89,367 0,895 0,894 0,894
% SL 90,633 0,907 0,906 0,906 91,899 0,923 0,919 0,920
:E ICO 91,899 0,919 0,919 0,919 90,886 0,909 0,909 0,909
“E’ DT 89,367 0,893 0,894 0,893 88,861 0,888 0,889 0,888
S FURIA 87,848 0,878 0,878 0,878 91,392 0,916 0,914 0,915
§ One-R 91,139 0,912 0,911 0,911 90,633 0,910 0,906 0,907
LMT 90,127 0,901 0,901 0,901 88,861 0,889 0,889 0,889

Bu veri setini olusturarak ve kullanarak benzer ¢alismalar1 yapan Cortez ve Silva
(2008), yaptiklar1 ¢alismada bir naif tahminci algoritmasi ile % 91,9 dogruluk oraninda
bir basariya ulagsmislardir. Yine ayni veri setinin bu parcast ile calismalar yapan Baser
ve arkadaslar1 (2020) calismalarinda % 92,41 dogruluk orani ile en basarili algoritma
olarak yinelemeli siniflandirma iyilestiriciyi belirlemislerdir.

Bu calismadaysa en verimli sonug, 10 kat c¢aprazlama teknigiyle bir agac
algoritmasiyla bulunmustur. Calismada yiiksek dogruluk oranina ulagilmasi veri setinde

2 adet sinav bilgisinin bulunmasi ile miimkiin olmustur.
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5.1.2. Matematik dersi 1 sinav notu iceren deney sonuglari

Calismanin bu boliimiinde matematik dersi veri setinden 2.sinav ve final notlari
cikartilarak deneyler tekrarlanmis ve sinif gegme durumuna gore basari sinifi tahmin
edilmistir. Yine bu ¢alismada da biitiin deneyler tekrarlanarak Tablo 5.2°deki sonuglara

gbre en 1yi yontem ve en iyi algoritma tespit edilmeye ¢alisilmistir.

Tablo 5.2. Matematik dersi final ve 2.sinav notlart ¢ikartilmis 2 sunifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Secili Oznitelikler

DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1

DL 82,785 0,840 0,828 0,831 83,03 0,838 0,830 0,833
MLP 79,494 0,795 0,795 0,79 4,810 0,846 0,848 0,847

%’ SL 84,304 0,842 0,843 0,842 84,051 0,840 0,841 0,840
*qé ICO 83,798 0,836 0,838 0,833 82,532 0,830 0,825 0,827
E DT 80,253 0,799 0,803 0,799 84,557 0,845 0,846 0,845
5 FURIA 82,532 0,822 0825 0,823 84,304 0,840 0,843 0,840
One-R 83,798 0,843 0,838 0,840 83,798 0,843 0,838 0,840
LMT 84,304 0,842 0,843 0,842 84,051 0,840 0,841 0,840
DL 82,785 0,842 0,828 0,831 84,304 0,848 0,843 0,845

.=  MLP 82,279 0,822 0,823 0,822 85,570 0,855 0,856 0,855
?tai SL 84,304 0,842 0,843 0,842 83,544 0,835 0,835 0,835
:§ ICO 83,798 0,837 0,838 0,838 83,544 0,835 0,835 0,835
g DT 83,291 0,832 0,833 0,833 84,051 0,840 0,841 0,840
:E FURIA 83,038 0,829 0,830 0,830 84,051 0,838 0,841 0,839
s One-R 82,025 0,830 0,820 0,823 82,025 0,830 0,820 0,823
LMT 84,304 0,844 0,843 0,844 84,304 0,841 0,843 0,841
DL - - 46835 0,560 0468 0,479

=  MLP 79,241 0,792 0,792 0,792 84,557 0,844 0,846 0,844
';LE: SL 85,317 0,852 0,853 0,852 84,051 0,840 0,841 0,840
:§ ICO 80,760 0,807 0,808 0,807 82,532 0,824 0,825 0,825
g DT 79,494 0,795 0,795 0,795 84,810 0,848 0,848 0,848
;g FURIA 82,532 0,822 0,825 0,823 84,304 0,840 0,843 0,840
:>:4 One-R 83,544 0,833 0,835 0,834 83,038 0,828 0,830 0,829
LMT 82,532 0,825 0,825 0,825 83,291 0,834 0,833 0,833

Bu asamada 6nceki deneye gore smif tahmininin basari orami diigmiistiir. Sinav

bilgilerinin azaltilmasi, bagsar1 sinifin1 bulmanin not bilgilerine bagli oldugu makine
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O0grenmesini zayiflatmistir. %85,570 olan en yiliksek basar1 oranini, torbalama
yontemiyle 6znitelik secilerek ¢ok katmanli algilayici algoritmasi vermistir.

Siav notunun ¢ikartilmasiyla farkli 6znitelikler siniflandirmada etkili olmustur.
Veri setinin bu boliimiinde 6znitelikler ayn1 yontemleri kullanarak asagidaki gibi elde
edilmistir.

e notl(Gl)
e Dbasarisizliklar(failures)
o yiiksek 6grenim(higher)

Benzer ¢alismalar1 yapan Cortez ve Silva (2008) ¢alismalarinin bu boliimiinde en
yiiksek dogruluk oranina % 83,8 ile yine naif tahminci algoritmasiyla elde etmislerdir.

Secili Ozniteliklere bakildiginda yine birinci deneydeki gibi onceki yillardaki
basar1 durumu ve gelecek hedefleri etkilidir. Bu da ders ¢alisma durumunun bu derste
etkili oldugunu gostermektedir.

Torbalama algoritmast klasik yonteme gore tek basma dogru siniflandirma
yiizdesini arttiramazken, Oznitelikleri azaltarak torbalama yapildiginda daha verimli
sonug¢ bir yapay sinir ag1 algoritmasi olan ¢ok katmanl algilayici algoritmasi ile elde
edilmistir. Ayn1 algoritma klasik yontemle calistirildiginda diger algoritmalardan ¢ok
daha diislik bir performans sergilerken, 6znitelik secimi ile diger algoritmalara yakin
sonug lretmistir.

5.1.3. Matematik dersi sinav notu icermeyen deney sonuclari

Calismanin bu asamasinda not bilgilerinin tamami ¢ikartilarak sistemin tahmini
daha da zorlastinnlmistir. Herhangi bir sinav notu icermeyen 6zniteliklerle dogru siif
tahmininin dogruluk orani ¢ok diisiiktiir. Sonuclar Tablo 5.3’te gosterilmistir.

Sistemin karmagiklastigi caligmalarda, basit bir yapiya sahip olan klasik
yontemler daha verimli ¢alisabilir. Calismanin bu asamasi bu duruma bir 6rnektir.

Secilen 6znitelikler soyledir:

e basarisizliklar(failures)
e sebep(reason)

e destek(schoolsup)

e disar1 ¢ikma(goout)

o yiiksek 6grenim(higher)

e anne meslegi(mjob)
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Bu calismada ise farkli algoritmalar ile bu oran % 2,03 oraninda arttirilmistir.
Fakat not bilgisi icermedigi i¢in tahmin oranm1 diismiis; secili 6znitelik sayis1 artmistir.
Not bilgisinin bulunmadigi durumlar, 6zniteliklerin en etkili oldugu durumlardir. Okul

segme nedeni de yine okul basarisi ile baglantili bir durumdur.

Tablo 5.3. Matematik dersi biitiin sinav notlart ¢ikartilmus 2 sunifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Secili Oznitelikler

DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1

DL 69,114 0,675 0,691 0,678 71,392 0,698 0,714 0,682
MLP 66,582 0,658 0,666 0,661 65,823 0,633 0,658 0,639

E’ SL 70,633 0,692 0,706 0,658 71,899 0,711 0,719 0,676
% ICO 72,911 0,716 0,729 0,707 72,152 0,706 0,722 0,699
: DT 69,367 0,671 0,694 0,667 71,139 0,693 0,711 0,684
&  FURIA 68,101 0,651 0,681 0,644 72,152 0,706 0,722 0,700
s One-R 70,886 0,690 0,709 0,681 70,886 0,690 0,709 0,681
LMT 70,633 0,692 0,706 0,658 71,899 0,711 0,719 0,676

DL 68,608 0,672 0,686 0,676 71,139 0,693 0,711 0,687

‘5 MLP 65,823 0,638 0,658 0,643 67,089 0,647 0,671 0,650
:5) SL 69,114 0,666 0,691 0,661 71,899 0,708 0,719 0,681
E ICO 71,899 0,703 0,719 0,695 72,405 0,710 0,724 0,697
g DT 68,608 0,657 0,686 0,641 71,139 0,695 0,711 0,677
:2 FURIA 68,608 0,660 0,686 0,656 71,392 0,697 0,714 0,689
S One-R 71,392 0,697 0,714 0,683 71,646 0,701 0,716 0,687
LMT 70,886 0,691 0,709 0,690 68,101 0,655 0,681 0,654

DL 60,000 0,556 0,600 0,570 50,127 0,559 0,501 0,516

‘5 MLP 65,570 0,642 0,656 0,647 67,848 0,660 0,678 0,663
:8) SL 68,608 0,660 0,686 0,656 71,646 0,707 0,716 0,674
E ICO 67,342 0,649 0,673 0,652 71,139 0,694 0,711 0,680
QE) DT 66,076 0,647 0,661 0,652 70,127 0,680 0,701 0,672
5 FURIA 68,101 0,651 0,681 0,644 72,152 0,706 0,722 0,700
é One-R 69,367 0,674 0,694 0,675 70,886 0,694 0,709 0,666
LMT 64,557 0,633 0,646 0,638 62,279 0,607 0,623 0,613

Tabloda da goriildiigi tizere 6nceki deney sonuglarina goére diisiik olan dogruluk
orani %72,911 ile yinelemeli smiflandiric1 optimize edici algoritma ile saglanmustir.
Oznitelik secimi veya farkli yontemlere basvurulmasi bu orani arttirmada yeterli

olmamustir.
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Diger deneylerden farkli olarak bu deneyde anne meslegi etkili 6znitelik olarak
goriilmektedir. Anne meslegi 6grencinin calisma diizenini, aliskanliklarini, kisacasi
basar1 durumunu etkileyen bir 6zniteliktir.

Calismalarimiza referans aldigimiz Cortez ve Silva (2008) deneylerinde en
basarili algoritmanin destek vektor algoritmasi oldugunu ve % 70,6 dogruluk oranina

sahip bir siniflandirma yaptiklarini belirtmislerdir.

5.1.4. Portekiz Dili dersi 2 sinav notu iceren deney sonuclari

Calismanin bu asamasinda veri seti degistirilerek Portekiz Dili dersi notlarini
iceren ikinci veri seti kullanilmistir. Ayn1 6zniteliklere sahip olan fakat farkli veriler
iceren bu veri seti ile yapilan ¢aligmada sinav notlar1 dahil oldugu i¢in basari tahmin
oran1 yiiksektir. Asagidaki Tablo 5.4’de bu veri seti ile elde edilen sonuclar
gosterilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan secilmis 6znitelikler soyledir:

e not2(G1l)

not2(G2)

basarisizliklar(failures)

yiiksek 6grenim(higher)

okul(school)

Secili Ozniteliklere bakildiginda ders calismasini etkileyen faktorlerden(gegcmis
basarisizliklar ve yiiksekdgrenim hedefleri) farkli olarak okul 6zniteligi bulunmaktadir.
Okullarin sosyal yapisi, bulundugu yerin kirsal veya merkezi olmasi, 6grencilerin aile
yapilar1, okuldaki 6grencilerin basar1 diizeyleri okul kiiltiiriinii olugturmaktadir. Okul
kiiltiirii ise okuldaki 6grencilerin giinliik hayatta kullandiklar1 konugsma dilini, hatta bu
dildeki egitimi, dolayli olarak da dil derslerinin basarisini etkilemektedir. Cok kitap
okuyan, giinliik hayatta diizglin bir konugma dili kullanan 6grenciler, dil derslerinde
daha basarili olabilmektedir.

Tabloda goriildiigii lizere bu calismada ayni dogruluk oranina sahip birkag
algoritma tespit edilmistir. Bu algoritmalardan tek kural algoritmasi farkli yontemlerle
kullanildiginda da ayni sonucu vermistir. Hem 6znitelik secildiginde hem de torbalama
yontemi ile ayni degeri gostermektedir. Ayrica lojistik model agacit ve yinelemeli
siiflandiric1 optimize edici algoritmalar1 da ayni dogruluk oranina ulagmistir. Ayrica

matematik dersine oranla Portekiz Dil dersinin basar1 sinifin1 tahmin etmek daha verimli
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sonuclanmistir. Bu durum, iilkede konusulan dile ait ders notlarinin ¢evresel faktorler

gibi veri setinde bulunan 6zniteliklere daha bagimli olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 5.4. Portekiz Dili dersi final notu ¢ikartilmis 2 simifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Secili Oznitelikler
DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1
DL 90,909 0,910 0,909 0,910 91,834 0,919 0,918 0,919
5 MLP 89,676 0,894 0,897 0,895 93,374 0,932 0,934 0,932
'i'é SL 93,220 0,929 0,932 0,929 93,220 0,929 0,932 0,930
:% ICO 93,374 0,932 0,934 0,932 92,912 0,927 0,929 0,927
: DT 92,604 0,923 0,926 0,922 93,220 0,930 0,932 0,928
:15 FURIA 93,220 0,929 0,932 0,929 92,296 0,919 0,923 0,919
One-R 93,683 0,935 0,937 0,933 93,683 0,935 0,937 0,933
LMT 93,683 0,935 0,937 0,933 93,220 0,929 0,932 0,930
DL 91,063 0,909 0,911 0,910 92,142 0,920 0,921 0,921
E‘_, MLP 91,063 0,905 0,911 0,906 92,912 0,927 0,929 0,927
E) SL 92,296 0,920 0,923 0,921 93,529 0,933 0,935 0,933
‘E ICO 93,683 0,935 0,937 0,935 93,374 0,932 0,934 0,933
g DT 93,220 0,930 0,932 0,928 92,604 0,922 0,926 0,922
j‘; FURIA 93,220 0,930 0,932 0,930 93,220 0,930 0,932 0,931
E One-R 93,683 0,935 0,937 0,933 93,683 0,935 0,937 0,933
LMT 92,758 0,925 0,928 0,926 92,296 0,920 0,923 0,921
DL - - 63,790 0,739 0,638 0,679
E) MLP 89,676 0,894 0,897 0,895 93,220 0,930 0,932 0,930
E.) SL 93,374 0,931 0,934 0,932 93,220 0,929 0,932 0,930
E ICO 91,680 0,916 0,917 0,916 93,683 0,935 0,937 0,935
g DT 91,680 0,913 0,917 0,915 92,296 0,922 0,923 0,922
E FURIA 93,220 0,929 0,932 0,929 92,604 0,922 0,926 0,923
5? One-R 93,066 0,929 0,931 0,929 93,066 0,928 0,931 0,929
LMT 92,142 0,920 0,921 0,921 90,909 0,905 0,909 0,906

Dogruluk oranint %93.683 olarak sonu¢ alinan algoritmalar tek kural, lojistik
model agaci ve yinelemeli siniflandirma iyilestirici algoritmalar1 olmustur. Cortez ve
Silva (2008) yaptiklart ¢aligmalarinda yine bir aga¢ algoritmasi olan karar agaci

algoritmasi ile % 93 oranina ulasmislardir.
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5.1.5. Portekiz Dili dersi 1 sinav notu iceren deney sonuclari

Bu ¢alismanin ikinci asamasinda Portekiz Dili dersi veri setinden ikinci sinav notu

da cikartilarak deneyler tekrarlanmistir. Yapilan deneylerden asagidaki Tablo 5.5’teki

sonuclar elde edilmistir.

Tablo 5.5. Portekiz Dili dersi final ve 2.sinav notlart ¢ikartilmis 2 sinifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Secili Oznitelikler
DO% Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1
DLAMLP 88,598 0,882 0,886 0,884 89,368 0,890 0,894 0,892
. MLP 87,211 0,866 0,872 0,868 89,368 0,886 0,894 0,888
é SL 91,217 0,907 0,912 0,908 90,755 0,901 0,908 0,902
:q“g) ICO 91,988 0,918 0,920 0,918 91,988 0,918 0,920 0,918
: DT 91,988 0,918 0,920 0,918 92,142 0,919 0,921 0,920
:é FURIA 90,909 0,905 0,909 0,906 91,834 0,916 0,918 0,917
OneR 91,988 0,918 0,920 0,918 91,988 0,918 0,920 0,918
LMT 91,217 0,907 0,912 0,908 90,755 0,901 0,908 0,902
DLAMLP 89,985 0,896 0,900 0,897 89,831 0,894 0,898 0,896
'LE MLP 88,444 0,876 0,884 0,879 89,831 0,893 0,898 0,895
E) SL 89,676 0,890 0,897 0,892 90,447 0,898 0,904 0,898
’é ICO 91,988 0,918 0,920 0,918 91,834 0,916 0,918 0,917
g DT 90,601 0,900 0,906 0,902 91,525 0,912 0,915 0,913
_c:; FURIA 90,755 0,903 0,908 0,905 91,834 0,916 0,918 0,917
E OneR 91,988 0,918 0,920 0,918 91,988 0,918 0,920 0,918
LMT 89,368 0,890 0,894 0,892 89,676 0,893 0,897 0,895
DL4MLP - - - -
'ES MLP 87,057 0,865 0,871 0,867 89,214 0,886 0,892 0,888
§ SL 90,909 0,903 0,909 0,904 90,755 0,901 0,908 0,902
’§ ICO 87,673 0,874 0,877 0,875 90,755 0,907 0,908 0,907
g DT 89,060 0,888 0,891 0,889 91,217 0,913 0,912 0,913
E FURIA 90,909 0,905 0,909 0,906 91,834 0,916 0,918 0,917
:@ OneR 88,290 0,874 0,883 0,877 91,525 0,911 0,915 0,912
LMT 87,827 0,876 0,878 0,877 88,598 0,879 0,886 0,882
Onceki calismanin  aksine aym  degeri verebilen baska algoritma
bulunmamaktadir.

Bu c¢alismada derin O6grenme algoritmasi ile siniflandirma yapilamamistir.

Tabloda goriildiigi lizere veri setinden sinav notu ¢ikartilinca siniflandirmada ki basari

orani dismiistiir. En yiliksek dogruluk oranina sahip olan algoritma oznitelikler
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azaltilarak uygulanan ve % 92,142 dogruluk orani ile karar tablosu olmustur. Oznitelik
secme yontemleri ile elde edilen 6znitelikler sunlardir:

e notl(Gl)

e Dbasarisizliklar(failures)

e yiiksek 6grenim(higher)

e okul(school)

e anne meslek(mjob)

Sinav notlarindan birinin ¢ikartilmasiyla etkili 6znitelikler ¢ogalmasina ragmen,
simiflandirma basarist diigmiistiir. Yine bu deneyde de okul kiiltiiriiniin ve anne
mesleginin etkisi goriilmektedir.

Calismalarini referans aldigimiz Cortez ve Silva (2008) yaptiklari ¢alismada bu
deneyde %90,1 dogruluk orani ile rastgele orman algoritmasini en basarili siniflandirict

olarak belirtmislerdir.

5.1.6. Portekiz Dili dersi sinav notu icermeyen deney sonuclari

Calismanin bu boliimiinde biitiin not bilgileri ¢ikartilarak deneyler tekrarlanmis ve
not igermedigi i¢in diisen dogruluk orani ile elde edilen sonuglar asagidaki Tablo 5.6°da
verilmigtir.

Secilen 6znitelikler sunlardir.

e Dbasarisizliklar(failures)
e okul(school)

e anne egitim(medu)

o yiiksek 6grenim(higher)

Not bilgisi igermeyen dil dersi siniflandirma tahmininde anne egitimi etkili
Oznitelik secilmistir. Bu durum okul kiiltiiri kadar aile kiiltiiriniin de dil dersi
basarisinda etkili oldugunu gostermektedir. Ogrenciler aliskanliklarmi dnce aileden,
sonra sinif ve okul ortamindan almaktadirlar. Bu durumda ilk 6gretmenleri aileleri;
bebeklik ve cocukluk donemlerinde en fazla zaman gecirdikleri i¢in en ¢ok da anneleri
olmaktadir. Annelerin egitimi g¢ocuklarin yetismesinde en 6nemli faktorlerdendir.
Zamanla bu etki azalip, Ogrenciler arkadas ve sosyal gevrelerinden etkilense de
cocukluk déneminde iyi egitim almis gengler olumsuz etkenlerden en az etkilenenlerdir.

Bu durum okul basarisini da etkilemektedir.
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Tablo 5.6. Portekiz Dili dersi biitiin sinav notlar: ¢itkartilmig 2 sinifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Secili Oznitelikler
DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1
DL 85,516 0,837 0,855 0,843 85,054 0,825 0,851 0,831
. MLP 82,435 0,817 0,824 0,821 84,746 0,823 0,847 0,829
Lé SL 85,824 0,833 0,858 0,826 85,824 0,833 0,858 0,826
:% ICO 85,054 0,819 0,851 0,822 84,900 0,814 0,849 0,815
: DT 85,054 0,825 0,851 0,831 86,133 0,841 0,861 0,844
S FURIA 86,133 0,840 0,861 0,841 86,441 0,845 0,864 0,848
One-R 84,284 0,784 0,843 0,787 84,746 0,806 0,847 0,799
LMT 85,670 0,834 0,857 0,838 85,516 0,828 0,855 0,828
DL 85,824 0,838 0,858 0,842 85,362 0,826 0,854 0,829
E, MLP 84,592 0,824 0,846 0,830 85,208 0,830 0,852 0,836
E) SL 85,362 0,827 0,854 0,831 85,824 0,832 0,858 0,829
’§ ICO 84,592 0,811 0,846 0,815 85,978 0,836 0,860 0,835
g DT 85,516 0,833 0,855 0,808 84,746 0,819 0,847 0,825
% FURIA 85,670 0,830 0,857 0,830 85,208 0,833 0,852 0,839
E One-R 84,592 0,796 0,846 0,786 84,438 0,788 0,844 0,785
LMT 84,438 0,826 0,844 0,832 83,975 0,814 0,840 0,823
DL - - - -
E MLP 82,435 0,811 0,824 0,817 84,438 0,819 0,844 0,826
5153 SL 85,824 0,833 0,858 0,826 85,824 0,833 0,858 0,826
’E ICO 84,746 0,837 0,847 0,842 86,133 0,840 0,861 0,842
QE) DT 85,208 0,835 0,852 0,841 85,978 0,839 0,860 0,843
E,,’ FURIA 86,133 0,840 0,861 0,841 86,441 0,845 0,864 0,848
’;‘ One-R 85,516 0,830 0,855 0,833 85,670 0,831 0,857 0,833
LMT 83,513 0,821 0,835 0,827 83,359 0,811 0,834 0,819

Ayni veri seti ile benzer galismalar1 yapan Cortez ve Silva (2008) calismalarinin
bu boliimiinde % 85 dogruluk orani ile yine rastgele orman algoritmasinin en basarili
algoritma oldugunu belirtmisglerdir.

5.2. Bes Simifli Simiflandirma Sonuclar
Calismanin bu asamasinda smiflandirma 5 kademeli yapilir. Basari durumuna

gore yapilan smiflandirmada basarisiz 6grenci kaldi, basarili 6grencilerin basari

kademeleri gosterilir.
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5.2.1. Matematik dersi 2 sinav notu iceren deney sonuglari
Calismanin ikinci asamasinda siniflandirma sistemi degistirilerek final notuna
gore bes kademeli siniflandirmaya gecilmistir. Bes kademeli siniflandirmada siniflar
arasinda gegisler daha hassas oldugu icin dogruluk oranlar1 bir miktar diisiik olacaktir.
[k deneyimiz matematik dersi veri seti ile sadece final notu ¢ikartilarak yapilmis

ve deney sonuclar1 asagidaki Tablo 5.7’deki gibidir.

Tablo 5.7. Matematik dersi final notu ¢tkartilmis 5 sinifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Segili Oznitelikler
DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1
DL 52,658 0,517 0,527 0,505 53,165 0,513 0532 0,474
- MLP 53,165 0,523 0,532 0,526 71,392 0,714 0,714 0,714
'ié SL 71,646 0,716 0,716 0,715 72,658 0,727 0,727 0,725
% ICO 77,975 0,785 0,780 0,777 76,962 0,773 0,770 0,768
: DT 17,722 0,782 0,777 0,775 78,481 0,791 0,785 0,782
é FURIA 75,190 0,753 0,752 0,752 77,468 0,778 0,775 0,772
One-R 78,481 0,791 0,785 0,782 78,481 0,791 0,785 0,782
LMT 71,646 0,716 0,716 0,715 71,899 0,721 0,719 0,719
DL 50,380 0,772 0,772 0,771 55,443 0,548 0,554 0,503
E) MLP 55,696 0,541 0,557 0,547 73,418 0,736 0,734 0,735
E) SL 71,899 0,721 0,719 0,718 73,924 0,743 0,739 0,739
é ICO 77,215 0,772 0,772 0,771 76,203 0,764 0,762 0,760
g DT 77,975 0,784 0,780 0,777 78,228 0,788 0,782 0,780
;; FURIA 77,215 0,772 0,772 0,772 77,468 0,777 0,775 0,774
E One-R 78,481 0,791 0,785 0,782 78,481 0,791 0,785 0,782
LMT 74,177 0,746 0,742 0,741 70,127 0,698 0,701 0,699
DL 30,127 ? 0,301 ? 31,899 ? 0,319 ?
E_) MLP 56,962 0,560 0,570 0,564 71,646 0,715 0,716 0,715
E) SL 69,873 0,701 0,699 0,699 72,658 0,727 0,727 0,725
’E ICO 70,127 0,703 0,701 0,701 72,405 0,720 0,724 0,721
g DT 75,443 0,757 0,754 0,755 77,215 0,773 0,772 0,770
E,g FURIA 75,190 0,753 0,752 0,752 77,468 0,778 0,775 0,772
:; One-R 78,481 0,791 0,785 0,782 78,481 0,791 0,785 0,782
LMT 74,430 0,747 0,744 0,744 68,608 0,684 0,686 0,685

Oznitelik azaltilarak yapilan deneylerde kullanilan 6znitelikler ise sdyledir:
e not2(G2)
e notl(G1l)
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e Dbasarisizliklar(failures)
e anne meslegi(mjob)
e disar1 ¢ikma(goout)

5 kademeli smiflandirma deneyinde en basarili algoritmalarda segilen
Ozniteliklerle yapilan deneyler ile 6znitelik segmeden yapilan deneyler genellikle ayni
sonucu vermistir. Bu durum secilmeyen Ozniteliklerden smiflandirmayir olumsuz
etkileyen bir 6znitelik bulunmadigin1 gostermektedir. Matematik dersi basarisi i¢in yine
ders ¢alismasini etkileyen faktorler ile ara sinav notlarinin etkisi goriilmektedir. Yine
anne meslegi, ders ¢alisma alisgkanliklarinda etkili oldugu i¢in ders basarisinda da
etkilidir.

Tabloda gorildigi ilizere Oznitelik se¢imi algoritmalarin genelinde sonuglari
etkilememis, siniflandirma yontemlerine bakilmaksizin tek kural algoritmasi veri setinin
bu tiirevi i¢in %78,481 dogruluk oraniyla en iyi siniflandirict algoritma olmustur. Aym
orana karar tablosunun da 6znitelik secilerek klasik yontemle ulastigi goriilmektedir.

Yine tabloda gozlemlenebilen, sinav notlar1 igeren veri seti tiirevlerinde hem daha
yiiksek dogruluk oranina erisilmis hem de farkli algoritma ve yontemler ayni orani
vermistir.

Cortez ve Silva (2008) yaptiklar1 ¢alismanin bu asamasinda %78,5 oranla en
basarili algoritmanin naif tahminci algoritmasi oldugunu belirtmislerdir. Bu ¢alismada
ti¢ farkli yontem(klasik-torbalama-yiikseltme), iki farkli uygulama(6znitelik secerek-
hepsini kullanarak) ve bir¢ok algoritma kullanarak bu oran arttirllamamis, ayn1 oran
bulunmustur.

5.2.2. Matematik dersi 1 sinav notu iceren deney sonuglari

Son ¢alisilan setten ikinci sinav notu ¢ikartilarak calisildiginda asagidaki Tablo
5.8.’de elde edilmistir.

Bu calismada ki % 61,013 dogruluk orani torbalama yontemi kullanilarak ve
Oznitelik secilerek karar tablosu algoritmasi ile elde edilmistir.

Secili 6znitelikler ise su sekildedir.

e notl(Gl)

e basarisizliklar(failures)
e disar1 cikma(goout)

e romantik iligski(romantic)
o Ozel ders(paidclass)
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Secili Ozniteliklere bakildiginda matematik dersi i¢in smif kademelerini
belirlemede 6grencinin ders ilgisini azaltabilecek romantik iligki ile ders eksiklerini

tamamlayabilecek 6zel ders 6zniteliklerinin etkili oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.8. Matematik dersi final ve 2.sinav notlar: ¢itkartilmig 5 sinifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Segili Oznitelikler
DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1
DL 45,317 0,434 0,453 0,435 50,380 0,470 0,504 0,453
. MLP 46,582 0,453 0,466 0,457 53,671 0,526 0,537 0,528
LE) SL 55,190 0,533 0,552 0,537 58,734 0,580 0,587 0,578
% ICO 57,215 0,567 0,572 0,568 57,722 0,578 0,577 0,566
: DT 53,671 0,553 0,537 0,541 58,228 0,590 0,582 0,578
5 FURIA 54,177 0,513 0,542 0,510 51,899 0,496 0,519 0,470
OneR 57,975 0,571 0,580 0,558 57,975 0,571 0,580 0,558
LMT 53,671 0,527 0,537 0,531 58,734 0,580 0,587 0,578
DL 45,570 0,425 0,456 0,432 49,620 0,465 0,496 0,448
'LE, MLP 48,354 0,458 0,484 0,468 59,494 0,590 0,595 0,591
E) SL 54,937 0,535 0,549 0,541 59,241 0,589 0,592 0,586
’é ICO 57,975 0,567 0,580 0,572 58,228 0,569 0,582 0,571
g DT 58,734 0,581 0,587 0,579 61,013 0,611 0,610 0,606
:E FURIA 55,949 0,544 0,559 0,550 57,468 0,558 0,575 0,557
£ OneR 59,241 0,580 0,592 0,564 59,241 0,580 0,592 0,564
LMT 56,962 0,562 0,570 0,565 55,190 0,553 0,552 0,552
DL 27,848 ? 0,278 ? 27,848 ? 0,278 ?
E MLP 48,354 0,472 0,484 0,476 56,203 0,553 0,562 0,556
5153 SL 56,709 0,556 0,567 0,560 58,734 0,580 0,587 0,578
’E ICO 55,443 0,543 0,554 0,548 56,709 0,562 0,567 0,563
QE) DT 53,671 0,539 0,537 0,537 58,987 0,596 0,590 0,590
E,,’ FURIA 54,177 0,513 0,542 0,510 51,899 0,496 0,519 0,470
’;‘ OneR 57,215 0,555 0,572 0,557 57,215 0,555 0,572 0,557
LMT 51,392 0,512 0,514 0,513 53,671 0,531 0,537 0,533

Genel olarak bakildiginda 6grenciler kendi ¢abalar1 ile ¢ogu zaman dersi
gecebilecek kadar basariyr elde edebilmektedir. Fakat matematik dersi gibi sayisal
yetenek ve mantik gerektiren derslerde basar1 diizeylerini yliksek tutmak i¢in destege
ihtiya¢c duyabilmektedir. Bu deneyde o6zel ders Ozniteliginin etkili olmasi basari

kademelerinin ayirt edilmesi i¢in ihtiya¢ duyulmustur.

36



Calismada birbirine yakin sonuglar elde edilse de en basarili algoritma torbalama
yontemi ile Oznitelikler secilerek karar tablosu algoritmasi olmustur. Siniflandirmada ki
dogruluk oram1 % 61,013’tiir. Bir dnceki ¢alismaya gore diisiik olsa da Cortez ve Silva
(2008)’nin ¢aligmalari sonucu naif tahminci algoritmasi ile bulduklar1 % 60,5 dogruluk

oranindan biraz fazladir.

5.2.3. Matematik dersi sinav notu icermeyen deney sonuclari
Bu veri seti ile olan son ¢alismamizda biitiin not bilgileri kaldirilarak bes kademeli

bir siniflandirma sonuglar1 asagidaki Tablo 5.9’da gosterildigi gibi elde edilmistir.

Tablo 5.9. Matematik dersi biitiin sinav notlari ¢ikartilmis 5 sinifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Secili Oznitelikler
D.O. % Kes. Duy. F-1 D.O0. % Kes. Duy. F-1
DLAMLP 31,899 0,318 0,319 0,317 31,646 0,252 0,316 0,278

- MLP 25,570 0,250 0,256 0,251 30,633 0,278 0,306 0,288

é) SL 34,684 0,324 0,347 0,320 35,949 ? 0,359 ?

% ICO 36,962 0,420 0,370 0,298 34,177 ? 0,342 ?

: DT 27,342 0,232 0,273 0,239 31,139 ? 0,311 ?

é") FURIA 32,658 0,276 0,327 0,285 32,911 ? 0,329 ?
OneR 34,684 ? 0,347 ? 32,911 ? 0,329 ?
LMT 32,152 0,302 0,322 0,303 35,190 ? 0,352 ?
DLAMLP 32,152 0,311 0,322 0,315 35,190 0,326 0,352 0,332

'E) MLP 31,392 0,299 0,314 0,304 32,152 0,310 0,322 0,314

E) SL 32,911 0,310 0,329 0,316 35,190 0,301 0,352 0,311

:§ ICO 34,937 0,322 0,349 0,324 34,684 0,311 0,347 0,311

g DT 34,177 0,313 0,342 0,269 33,671 0,289 0,337 0,300

;:; FURIA 33,924 0,314 0,339 0,319 31,392 0,286 0,314 0,284

E OneR 34,684 ? 0,347 ? 31,646 ? 0,316 ?
LMT 32,911 0,319 0,329 0,323 29,367 0,293 0,294 0,293
DLAMLP 20,760 0,236 0,208 0,206 26,076 ? 0,261 ?

E, MLP 29,873 0,287 0,299 0,291 33,418 0,322 0,334 0,326

E) SL 34,684 0,324 0,347 0,320 35,443 0,302 0,354 0,305

:§ ICO 32,911 0,304 0,329 0,311 32,152 0,301 0,322 0,303

g DT 27,342 0,232 0,273 0,239 29,873 ? 0,299 ?

jg FURIA 32,658 0,276 0,327 0,285 32,405 ? 0,324 ?

;? OneR 32,658 ? 0,327 ? 31,899 0,270 0,319 0,267
LMT 33,165 0,326 0,332 0,328 29,114 0,290 0,291 0,290
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En zor calisilan ve en diisiik oranda tahmin elde edilen deney olmustur. Not
icermeyen bir veri setinde siniflandirmay1 tahmin etmenin zorlugunun yani sira dersin
zorlugu basar1 tahminini elde etmeyi daha da zorlagtirmistir.

Bazi deneylerde kesinlik ve F-1 degerleri hesaplanamamistir. Dogruluk orani da
en yliksek % 36,962 orani ile yinelemeli siiflandirici optimize edici algoritmayla elde
edilmistir. Bu orana sadece klasik yontem ve biitiin 6znitelikler kullanilarak ulagilmistir.

Bu 6znitelikler ise soyledir:

e basarisizliklar(failures)
e destek(schoolsup)

e disar1 cikma(goout)

o yiiksek 6grenim(higher)
e anne meslek(mjob)

Not bilgisi igermeyen bu deneyde secilen etkili 6zniteliklerden biri de okul
destegidir. Okulda 6grencilere ihtiyag duyduklar1 derslerde verilen destek egitimleri
ogrencilerin basar1 kademelerini etkilemektedir. Siniflandirma tahmini yaparken de bu
Oznitelik belirleyici etkiye sahiptir. Ayrica not icermeyen bu deney i¢in 2 kademeli
siiflandirmada da etkili olan anne meslegi, disar1 ¢ikma siklig1, gecmis basarisizliklar,
yiiksekogrenim hedefleri gibi 6znitelikler; matematik dersi basarisin1 genel olarak
etkiledigi i¢in bu deneyde de etkili 6zniteliklerdendir.

Benzer caligmayr yapan Cortez ve Silva (2008) yaptiklar1 deneyler sonucu

rastgele orman algoritmasi ile % 33,5 dogruluk oraninda bir siniflandirma yapmislardir.

5.2.4. Portekiz Dili dersi 2 sinav notu iceren deney sonuclari
Daha once ikili siniflandirma yapilan, Portekiz Dili dersine ait notlar igeren bu
veri seti ile 5 kademeli bir siniflandirma calisilmis ve sonuglar Tablo 5.10°da
verilmistir.
Secilen 6znitelikler ise agagidaki gibidir.
e notl(G1l)
not2(G2)

basarisizliklar(failures)

caligma stiresi(studytime)

0zel ders(Paidclass)
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2 kademeli siniflandirmada benzer deney yapilirken sosyal-kiiltiirel ¢evre ile ilgili
Oznitelikler etkili olurken, bu deneyde ise basar1 kademelerini belirlemek igin
O0grencinin ders calisma durumunu belirten Oznitelikler etkili olmustur. Dil bilgisi
birikimleri gegme- kalma durumunu ortaya koyabiliyorken, 5 kademeli siniflandirmada
siif ayrimlarin1 daha fazla 6znitelik ile belirlemek miimkiin olmaktadir. Bu deneyde de
Ogrencinin ders calisma siiresi ve 0zel ders alma durumu, yine diger ¢alismalarda da

etkili olan notlar1 ve gegmis basarisizliklari etkili 6zniteliklerdir.

Tablo 5.10. Portekiz Dili dersi final notu ¢ikartilmis 5 suiflt sonuglar

Tiim Oznitelikler Segili Oznitelikler
DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1
DL 52,851 0,528 0,529 0,526 60,247 0,580 0,602 0,577
. MLP 57,165 0,573 0,572 0,572 73,190 0,731 0,732 0,729
'i'é SL 71,341 0,715 0,713 0,713 72,265 0,724 0,723 0,720
:ag) ICO 74,114 0,740 0,741 0,733 75,655 0,758 0,757 0,752
: DT 74,114 0,740 0,741 0,733 76,425 0,777 0,764 0,760
é FURIA 71,341 0,711 0,713 0,708 74,422 0,745 0,744 0,737
One-R 76,733 0,782 0,767 0,764 76,733 0,782 0,767 0,764
LMT 71,649 0,718 0,716 0,716 72,265 0,724 0,723 0,720
DL 52,697 0,525 0,527 0,522 60,555 0,593 0,606 0,584
E, MLP 58,089 0,579 0,581 0,578 72,727 0,730 0,727 0,725
E) SL 72,111 0,722 0,721 0,720 72,265 0,723 0,723 0,721
:é ICO 75,963 0,760 0,760 0,756 74,576 0,745 0,746 0,741
g DT 76,425 0,776 0,764 0,760 76,425 0,777 0,764 0,760
E FURIA 71,341 0,715 0,713 0,710 75,193 0,760 0,752 0,748
£ One-R 76,733 0,782 0,767 0,764 76,733 0,782 0,767 0,764
LMT 71,957 0,720 0,720 0,719 68,875 0,689 0,689 0,688
DL 23,267 ? 0,233 ? 67,334 0,671 0,673 0,672
E_) MLP 54,391 0,542 0,544 0,543 71,957 0,720 0,720 0,719
E) SL 71,186 0,713 0,712 0,711 72,265 0,724 0,723 0,720
’E ICO 68,875 0,688 0,689 0,688 73,498 0,737 0,735 0,734
g DT 73,498 0,737 0,735 0,731 74,884 0,750 0,749 0,744
E,i FURIA 71,341 0,711 0,713 0,708 74,422 0,745 0,744 0,737
:; One-R 76,117 0,771 0,761 0,756 76,117 0,771 0,761 0,756
LMT 71,803 0,718 0,718 0,718 67,334 0,671 0,673 0,672

Tabloda goriildiigli iizere ikili siniflandirmaya gore daha diisiik bir performans

elde edilse de matematik dersi veri setine gore daha yiliksek basar1 elde edilmistir. Yine
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ayni calismayla benzer algoritma verimli sonu¢ vermistir. Bu algoritma da tek kural
algoritmasit olmustur. Yiikseltme yonteminde istenilen oran elde edilememis, klasik ve
torbalama yontemlerinde tek kural algoritmasi hem biitiin 6zniteliklerle hem de se¢ili
Ozniteliklerle en ytliksek dogruluk orani olan % 76,733’e ulagsmuistir.

Ayrica benzer ¢alismay1 yapan Cortez ve Silva (2008) veri setinin bu tiirevinde %
76,1 dogruluk oranina karar agaclari algoritmasi ile ulagsmustir.
5.2.5. Portekiz Dili dersi 1 sinav notu iceren deney sonuclari

Bu calismada da son kullanilan veri seti tiirevinden ikinci sinav notunu ¢ikartarak

elde edilen sonuglar Tablo 5.11.’deki gibidir.

Tablo 5.11. Portekiz Dili dersi final ve 2.sinav notu ¢ikartilmis 5 sinifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Secili Oznitelikler
DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1
DL 44,992 0,449 0,450 0,449 52,388 0,511 0,524 0,498
. MLP 42,835 0,428 0,428 0,428 59,014 0,593 0,590 0,588
lé SL 58,398 0,592 0,584 0,584 61,633 0,616 0,616 0,612
:% ICO 62,096 0,617 0,621 0,615 62,250 0,617 0,622 0,614
: DT 62,866 0,645 0,629 0,627 62,404 0,641 0,624 0,623
é FURIA 57,319 0,565 0,573 0,565 61,633 0,616 0,616 0,611
One-R 61,787 0,618 0,618 0,613 61,787 0,618 0,618 0,613
LMT 58,398 0,592 0,584 0,584 61,633 0,616 0,616 0,612
DL 44,838 0,448 0,448 0,447 52,388 0,511 0,524 0,498
E, MLP 46,995 0,471 0,470 0,469 59,168 0,589 0,592 0,587
E) SL 56,395 0,565 0,564 0,563 61,171 0,609 0,612 0,606
’§ ICO 61,787 0,617 0,618 0,615 60,555 0,601 0,606 0,600
g DT 61,325 0,619 0,613 0,611 62,250 0,627 0,622 0,620
g FURIA 58,552 0,581 0,586 0,581 61,017 0,604 0,610 0,603
£ OneR 62,404 0,625 0,624 0,619 62,404 0,625 0,624 0,619
LMT 55,162 0,552 0,552 0,551 51,464 0,507 0,515 0,510
DL 26,348 ? 0,263 ? 27,119 ? 0,271 ?
E) MLP 45,917 0,465 0,459 0,460 59,014 0,593 0,590 0,588
E) SL 56,857 0,575 0,569 0,567 61,633 0,616 0,616 0,612
’E ICO 58,398 0,585 0,584 0,583 59,938 0,596 0,599 0,596
g DT 62,558 0,642 0,626 0,624 62,404 0,641 0,624 0,623
jg FURIA 57,319 0,565 0,573 0,565 61,633 0,616 0,616 0,611
;? One-R 57,319 0,565 0,573 0,565 62,096 0,622 0,621 0,617
LMT 53,775 0,535 0,538 0,536 52,542 0,526 0,525 0,526
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Bir 6nceki ¢alismaya gore dogruluk orani oldukea diistiktiir. Benzer sonuglar elde
edilse de en yiiksek bagsari orani olan % 62,866 oranina sadece karar tablosu
ulagabilmistir. Torbalama yontemi ile yapilan derin 6grenme algoritma deneylerinde

kesinlik ve F1-degeri hesaplanamamustir.

Deneylerin ikinci agamasinda bu veri seti i¢in asagidaki 6znitelikler se¢ilmistir.
e notl(Gl)
e Dbasarisizliklar(failures)
e calisma siiresi(studytime)
e Ozel ders(paidclass)
e anne egitimi(Medu)
e baba egitimi(Fedu)

Bu deneyde ki Oznitelik secimleri de diger deneylere benzer sekilde aile
bireylerinin egitimi, 6grencilerin ders ¢alismasi ve mevcut basar1 durumlarin1 gésteren
Oznitelikler seklinde belirlenmistir.

Ayni calisma matematik dersi icin yapildiginda segili 6znitelikler kullanilarak
yapilan siniflandirma tahmini en iyi sonucu verirken, bu calismada biitiin 6znitelikler
kullanilarak bir miktar daha yiiksek basari elde edilmistir. Bu durum O6zniteliklerin
dersler lizerinde etkisini gostermektedir.

Cortez ve Silva (2008) yaptiklar1 ¢alismanin bu asamasinda karar agaglari ile %
62,9 dogruluk oranina ulastiklarin1 makalelerinde gostermislerdir. Bu ¢alisma algoritma
olarak yakin algoritmalar ile ayn1 sonuca ulasildigin1 gdstermektedir. Bu durum bu veri

seti tiirevi ile iyilestirme ¢aligmalarinin bir sonu¢ vermedigini gostermektedir.

5.2.6. Portekiz Dili dersi sinav notu icermeyen deney sonuclari

Son ¢alisma olan Portekiz Dili dersi veri setinde biitiin sinav notlar1 ¢ikartilmistir.
Oldukga diisiik dogruluk oranina sahip sonuglar Tablo 5.12’de goriilmektedir.

Bu son ¢alisma da basit lojistik ve lojistik model agaci algoritmalarinin en ytliksek
oran olan % 38,521 oraninda kaldig1 gosterilmistir. Oldukga diisiik olan bu deger not
bilgisi igermemekten kaynaklanmaktadir. Ayrica torbalama ve yiikseltme yontemleri ile
sonuglar iyilestirilememistir. Oznitelik azaltarak yapilan deneylerde de dogruluk orani
artmamistir.

Ayni veri seti tiirevi ile ¢alisan Cortez ve Silva (2008) % 36,7 dogruluk orani ile

rastgele orman algoritmasinin en verimli sonucu verdigini gostermiglerdir.
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Kullanilan 6znitelikler ise asagidaki gibi belirlenmistir.
e Dbasarisizliklar(failures)
e calisma siiresi(studytime)
e 0Ozel ders(paidclass)
e baba egitimi(Fedu)

e anne egitimi(Medu)

Tablo 5.12. Portekiz Dili dersi biitiin sinav notlari ¢ikartimig 5 suifli sonuglar

Tiim Oznitelikler Secili Oznitelikler
DO % Kes Duy F-1 DO % Kes Duy F-1
DL4 37,134 0,373 0,371 0,372 33,898 0,305 0,339 0,294
- MLP 31,433 0,315 0,314 0,314 31,895 0,308 0,319 0,307
é) SL 38,521 0,385 0,385 0,376 35,439 0,341 0,354 0,307
:% ICO 35,593 0,342 0,356 0,327 32,049 0,276 0,320 0,272
: DT 31,895 0,310 0,319 0,286 29,430 0,263 0,294 0,260
é") FURIA 31,895 0,317 0,319 0,298 30,046 ? 0,300 *?
One-R 31,125 ? 0,311 ? 31,125 ? 0,311 ?
LMT 38,521 0,385 0,385 0,376 35,439 0,341 0,354 0,307
DL 35,901 0,361 0,359 0,359 34,515 0,333 0,345 0,313
E) MLP 35,439 0,352 0,354 0,352 33,128 0,327 0,331 0,315
E) SL 35,439 0,356 0,354 0,352 34,977 0,347 0,350 0,306
:§ ICO 37,905 0,382 0,379 0,368 32,203 0,304 0,322 0,292
g DT 34,977 0,362 0,350 0,294 31,895 0,304 0,319 0,280
;:; FURIA 33,282 0,322 0,333 0,322 31,125 0,293 0,311 0,282
E One-R 31,587 ? 0,316 ? 31,587 ? 0,316 ?
LMT 34,977 0,347 0,350 0,346 30,509 0,303 0,305 0,297
DL 19,106 0,221 0,191 0,182 24,191 ? 0,242 ?
E, MLP 34,207 0,338 0,342 0,338 31,895 0,308 0,319 0,307
E) SL 38,059 0,380 0,381 0,373 35,439 0,341 0,354 0,307
:§ ICO 34,207 0,339 0,342 0,337 28,814 0,279 0,288 0,273
g DT 31,895 0,310 0,319 0,286 29,430 0,263 0,294 0,260
jg FURIA 31,895 0,317 0,319 0,298 30,046 ? 0,300 ?
;? One-R 29,430 ? 0,294 ? 29,738 ? 0,297 ?
LMT 34,669 0,348 0,347 0,345 26,965 0,269 0,270 0,267

Not bilgileri ¢ikartilarak bir 6nceki deneye gore smiflandirma tahmini
zorlasmistir. Bu durumda etkili 6znitelik sayis1 artmis ve etkili 6zniteliklerden bazilar

da aile egitimi olmustur. Dil derslerinde aile bireylerinin egitimleri ve meslekleri
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Ogrenci tizerinde etkili olmustur. Ayrica ¢ok kademeli siniflandirmalarda 6grencilerin
ders galigmalar ile ilgili 6znitelikler etkilidir. Burada da ders ¢alisma siiresi ve 6zel ders
alma durumu basar1 kademesini tahmin etmede etkili olmustur.

Bu tez calismasinda benzer 6zniteliklere sahip 2 veri setinden 12 farkli veri seti
tiretilerek deneyler yapilmis, her bir veri seti tiirevi igin bir tablo olusturularak secilen
biitiin deney sonuglart gosterilmistir, benzer calismalar ile karsilastirilarak sonuglar

yorumlanmustir.

5.2.7. Algoritmalarin basarisim1 genel bir degerlendirme

Bu c¢alismada bazi algoritmalar kismi olarak bazi veri setlerinde en yiiksek
dogruluk oranini verirken, bazi veri setlerinde birbirine yakin degerler gostermistir. Her
algoritma 12 farkli veri tiireviyle denenmis, bu veriler 6zniteliklerin tiimii ve segili
olanlar1 ile ayr1 ayri gerceklestirilmistir. Ayrica 3 yoOntem igin biitiin uygulamalar
tekrarlanarak bir algoritmaya ile 72 adet deney yapilmistir.

Grafiklerde A: 2 sinav notu igeren veri setini, B: 1 sinav notu igeren veri setini, C:
sinav notu icermeyen veri setini ifade etmektedir.

Biitiin: Ozniteliklerin tiimiini  kullanarak, Segili: 0Oznitelikler segilerek ve
eksiltilerek yapilan deneyleri ifade etmektedir. Grafiklerde algoritmalarin veri setlerinde
gosterdigi degerler verilmistir.

Asagidaki Gorsel 5.1°de derin 6grenme yontemi olan DL4AMLP algoritmasi ile
yapilan deney sonuclarim1 gostermektedir. Tablodan da anlasilacagi tizere 2 simifli veri
setlerini tahmin etmek daha kolay iken yiikseltme yontemi bu algoritma ile verimli
sonu¢ vermemektedir. Ayrica Portekiz dili dersinin 2 smifli tahmin basaris

digerlerinden daha yiiksektir.
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Gorsel 5.1. Derin Ogrenme algoritma grafigi
Gorsel 5.2°de ¢ok katmanli algilayici algoritmasinin yapilan biitiin deneylerdeki
sonugclar1 verilmistir. Bu algoritmada 6znitelik segme islemi ikili siniflandirmada biitiin
Ozniteliklere gore ¢ok az iyilestirme yaparken, bes kademeli siniflandirma da biitiin
Ozniteliklere gore ¢ok daha etkilidir. Yine bu algoritmada da Portekiz Dili dersi veri

setinde daha basarili bir siniflandirma tahmini olmustur.
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Gorsel 5.2. Cok Katmanl Algilayici algoritma grafigi
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Gorsel 5.3’te basit lojistik algoritmasinin deney sonuglart goriilmektedir.
Algoritma 2 sinifli Portekiz dili dersinde biitiin veri setleri ile yiiksek dogruluk oraninda
siniflandirma tahmini yaparken, 5 kademeli simiflandirma da 6zellikle not bilgisi

olmayan veri setlerinde siniflandirmada tahmin orani diisiiktiir.
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Gorsel 5.3. Basit Lojistik Algoritma Grafigi

Gorsel 5.4’te yinelemeli siniflandirma optimize edici algoritmasinin deney
sonuglar1 goriilmektedir. Bu algoritmada 2’li smiflandirmada daha basarilidir. Ayrica

Portekiz dili dersi veri setini siniflandirilmasinda daha basarilidir.
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Gorsel 5.4. Yinelemeli Siniflandirici Optimize Edici Algoritma Grafigi

Karar tablosu algoritmasi ile yapilan deney sonuclart Gorsel 5.5°te verilmistir. Bu

algoritmada secili 6zniteliklerin daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Gorsel 5.5. Karar Tablosu Algoritma Grafigi

Bulanik sirasiz kural tiimevarim algoritmasiyla yapilan deney sonuglart Gorsel
5.6’da verilmistir. Algoritmanin en basarili oldugu veri seti Portekiz dili dersi ile 2’li

siiflandirma olmustur. 3 yontemde de ayni sonuglara ulagsmistir. 2’li siniflandirmada
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yontemlerin degismesi ve not bilgilerinin ¢ikartilmas: sonuclart 6nemli derecede

etkilemezken, 5 kademeli siniflandirma da sinav notlariin etkisi gériilmektedir.
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Gorsel 5.6. FURIA Algoritma Grafigi

Tek-Kural algoritmasi bu calismada en yiiksek dogruluk oranina sahip olan

algoritmadir. Gorsel 5.7°de goriildiigii lizere benzer setlerdeki degerler birbirine ¢ok

yakin, hatta bir ¢ogu aynidir.
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Gorsel 5.7. Tek-Kural Algoritma Grafigi

Son algoritma olan lojistik model agaci1 diger algoritmalar ile benzer sonuclar

gostermektedir. Bu algoritmada klasik yontemler daha basarili olmustur.
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Gorsel 5.8. Lojistik Mode! Agaci Algoritma Grafigi

5.3. Veri Seti ile Yapilmis Cahsmalar

Bu ¢alismada kullanilan veri setleri Paula Cortez (2008) tarafindan olusturularak
acik kaynak kodlu olarak yaymlanmistir. Gergek verilerden olugmasi, yeterince biiyiik
ve anlasilir verilerden olugmasi ve agik kaynak kodlu olmasi nedeniyle bir¢ok
arastirmada da kullanim sebebi olmustur. Bu veri setleri ile yapilan bir¢ok c¢alisma
mevcuttur. Asagidaki Tablo 5.13’te bu ¢aligmalardan yakin zamanda yapilmis ve konu
olarak benzer fakat farkli yontem ve algoritmalar kullanan baz1 ¢aligmalar
gosterilmistir. Tabloda yapilan ¢alismalarin kullandigi veri seti tiirevi, ¢alismay1 yapan
yazarlar, ¢alismanin motivasyon nedeni, ¢aligmanin yapildigi programlama ortami,
calismada kullanilan algoritmalar ve c¢alisma sonucunda elde edilen bulgular
sunulmustur.

Bu veri setleri ile yapilan ¢aligmalar genel olarak degerlendirildiginde % 90 tizeri
bir basart ile smiflandirmada kullanilmaya elverigli bir veri seti oldugu sonucuna
varilabilir.

Calismalarin ¢cogu % 93 dogruluk oranina sahip iken, matematik dersi veri setinde
HELA algoritmasinin, Portekiz Dili veri setinde ise tek kural algoritmasinin en yiiksek
dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Ikili simiflandirma ¢alismalarinda agac tabanli algoritmalar daha basarihidir.

Bunun sebebinin siniflandirmay1 en ¢ok etkileyen 6zniteligin 6n sinav notlar1 oldugu
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diistiniilmektedir. Sinif sayisinin az oldugu durumlarda aga¢ algoritmalarinda kurallar
daha kolay ve net olusabilmektedir. Bu veri setlerinde de 2.smav notu algoritma
kurallarini en ¢ok etkiledigi i¢in diger 6zniteliklerin etkisi daha azdir ve etiketli degerler

ile verimli ¢alisan algoritmalarin basaris1 daha diisiiktiir.

Tablo 5.13. Benzer ¢alismalardan 2 sufli calismalar

Kullanilan Yazarlar Motivasyon Kullanilan Kullanilan Bulgular
Veri Seti Program Algoritmalar (DO)
Matematik (Ozkan et al., Simiflandirma R C5.0, 86 %
veri seti 2'li 2018) ve en etkili BoostedC5, C5.0
siif Ozniteligi RT,SVM,
bulma LR,RF,

DL
Matematik (Baser et al., 2020) Simiflandirma ~ WEKA ICO 92.2 %
veri seti 2'li OneR, One-R
simf LogitBoost,

YSA
Matematik (Unal, 2020) Siniflandirma WEKA NB, 93.67 %
veri seti 2'li RF, RF
simf DT
Matematik (Bozkurt Keser & Smiflandirma  Python HELA, 96,6 %
veri seti 2'li Aghalarova, 2022) GB, HELA
sinif XGhboost

LightGBM
Matematik (Cortez & Silva, Smiflandirma R NV,NN, 91,9 %
veri seti 2'li 2008) SVM, NV
stif DT,RF
Matematik Bu ¢alisma Smiflandirma ~ WEKA DLAMLP 92.7%
veri seti 2'li MLP,SL, LMT
st f ICO,

DT,

FURIA

ONE-R

LMT
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Tablo 5.13. (Devam) Benzer ¢alismalardan 2 sunufli calismalar

Kullanilan Yazarlar Motivasyon Kullanilan Kullanilan Bulgular
Veri Seti Program Algoritmalar (DO)
Portekiz Dili (Unal, 2020) Siniflandirma WEKA NB, 93.2%
veri seti RF, RF
2'li simf DT
Portekiz Dili (Bozkurt Keser & Simiflandirma  Python Hela, 91,3%
veri seti Aghalarova, 2022) GB, HELA
2'li siif XGboost

LightGBM
Portekiz Dili (Cortez & Silva, Siniflandirma R NV, 93,0 %
veri seti 2008) NN, DT
2'li simf SVM,

DT

RF
Portekiz Dili Bu ¢alisma Smiflandirma ~ WEKA DLAMLP 93.7%
veri seti MLP One-R,
2'li simf SL ICO,

ICO LMT

DT

FURIA

ONE-R

LMT

Matematik dersi veri seti hemen her iilkede okutulan bir ders oldugu i¢in daha ¢ok
tercih edilmistir. Matematik veri seti ile yapilan caligmalarda en iyi dogruluk oranina
hibrit bir yontem olan HELA algoritmasi ile ulagmislardir.

Portekiz Dili dersi veri seti Portekiz’de kullanilan dile ait bir ders olmasina
ragmen algoritmalarin verimliligini test etmek veya karsilagtirmak amaciyla caligsmalara
konu olmustur. Bu veri seti ile yapilan deneylerde en basarili sonug¢ ise mevcut
calismada elde edilen % 93,7 dogruluk orani olmustur. Bu oran tek kural, yinelemeli
siniflandiric1 optimize edici ve lojistik model agact algoritmalart ile elde edilmistir.

Veri setlerinin bir diger smiflandirma sekli ise 3 ve 5 kademeli siniflandirma

olmustur. 3 kademeli siniflandirmada arastirmacilar kendi belirledikleri not baremine
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gore siiflandirma yaparken, 5 kademeli siniflandirmada ise arastirmacilar Portekiz’de

okullarda kullanilan not baremi kullanmiglardir. Yapilan ¢alismalardan bazi 6rnekler

Tablo 5.14’te verilmistir.

Tablo 5.14. Benzer ¢alismalardan 3 ve 5 sumifl calismalar

Kullanilan Yazarlar Motivasyon Kullamlan  Kullamlan Bulgular
Veri Seti Program Algoritmalar (DO)
Veri setleri (Kayali & Oznitelik segme R DTree 86 %
birlestirilmis Buyrukoglu, yontemlerini RF, RF

3'li sinif 2022) kiyaslama SVM

Veri setleri (Bentaleb & Smiflandirma Python SVM, 79 %
birlestirilmis Abouchabaka, RF, NB, LR
3'li sinif 2022) LR, XB

Veri setleri (Peker, 2016)  En etkili 6zniteligi - C4.5, KELM
birlestirilmis bulma FFANN,

5 smfli SVM,KELM

Matematik (Kizilkaya &  Cinsiyetleri ve bagar1 - C4.5, KELM
veri seti 5'li Oguzlar, durumlar1 arasindaki FFANN,

st f 2018) iligki SVM,KELM

Matematik (Felicia & Smiflandirma RapidMiner GLM, 48.6 %
veri seti 5'li Ferren, 2022) RF, NB
stif NB

Matematik (Bozkurt Keser Smiflandirma Python Hela,GB, 78.2%
veri seti 5'li & Aghalarova, XGboost HELA
st f 2022) LightGBM

Matematik (Unal, 2020)  Siniflandirma WEKA NB, 79.5%
veri seti 5'li RF, J48
Smf DT

Matematik (Cortez & Smiflandirma R NV, NN, 78,5 %
veri seti 5'li Silva, 2008) SVM, DT, NV
smif RF




Tablo 5.14. (Devam) Benzer ¢alismalardan 3 ve 5 sunfli calismalar

Kullanilan Yazarlar Motivasyon Kullamlan  Kullamlan Bulgular
Veri Seti Program Algoritmalar (DO)
Matematik Bu ¢alisma Siniflandirma WEKA DL4MLP, 78,5 %
veri seti 5'li MLP, SL, One-R,
smif ICO, DT DT

FURIA

ONE-R

LMT
Portekiz Dili (Unal, 2020)  Smiflandirma WEKA NB, 771.2%
veri seti 5'li RF, RF
stif DT
Portekiz Dili (Bozkurt Keser Siniflandirma Python Hela, 78.5%
veri seti 5'li & Aghalarova, GB, HELA
sinif 2022) XGboost

LightGBM
Portekiz Dili (Cortez & Siniflandirma R NV, NN, 76,1 %
veri seti 5'li Silva, 2008) SVM, DT
stif DT

RF
Portekiz Dili Bu ¢aligma Smiflandirma WEKA DLAMLP, 76.5 %
veri seti 5'li MLP, SL, One-R
sinif 1ICO,DT,

FURIA,

ONE-R,

LMT,

3-5 kademeli siniflandirma i¢in kullanilan veri setlerinin degisik versiyonlari ile
farkli ¢aligsmalar yapilmistir. Calismalarin bir kisminda siniflandirmay1 farkli bir not
baremi kullanarak, iki seti birlestirerek veya iki deger sonucunu ortak alarak

yorumlamislardir. Yine veri setlerini birlestirerek 5 kademeli smiflandirma yapilan

calismalarda mevcuttur.
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Veri setlerinin smiflandirmay: etkileyen etiketli 6zniteliklerinin farkli olmasina
ragmen en etkili 6znitelik yine 6n simav notlaridir. Bu nedenle en ¢ok basar1 gosteren
algoritmalarin basinda kural tabanli agac yapilar1 gelmektedir.

5 kademeli smiflandirmalarda 2 kademeli simiflandirmaya goére dogru sinif
tahminlerini yapmak daha zordur. Hem siif sayisinin fazla olmasi, hem de smiflar
arasinda gecislerin birbirine yakin olmasindan kaynakli dogruluk oran1 2’li
siniflandirmaya gore daha diisiiktiir.

Bu veri setleriyle yapilan ¢alismalarin bir kismi siniflandirmada etkili 6znitelikleri
bulma veya etkili 6znitelikleri bulan algoritmalar1 tespit etme iizerine yapilmistir.

Bazi calismalarda siniflandirma sonuglarini iyilestirmek igin veri ¢ogaltma veya
bazi verileri ¢ikartma yontemleri uygulanmistir. Verilen benzer ¢aligmalar gercek diinya
verileri ile ¢alisan arastirmacilarin verileri olmustur. Mevcut calisma da ayni sekilde var
olan veriler ile yapilmis herhangi bir arttirma veya azaltma yontemi uygulanmamuistir.

Sonuglara baktigimizda matematik veri seti ile calisan Unal (2020) en yiiksek
dogruluk oranini J48 algoritmasi ile 6znitelik secerek %79,5 oraninda bulmustur.

Portekiz Dili veri setinde ise hibrit bir yontem olan HELA algoritmasini
kullanarak Bozkurt Keser ve Aghalarova (2022) %78,5 oraninda dogruluk oranina
ulagmiglardir. Yalin algoritmalar1 kullanarak yapilan ¢alismalarda bu orana

ulagilamamugtir.
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6. SONUC VE TARTISMA

Bu calismada iki derse ait notlar i¢eren iki veri seti ile notlar1 kademeli olarak
cikartarak 12 farkli tiirevi ile deneyler yapilmistir. Deneylerde farkli algoritmalar
denendikten sonra 8 farkli algoritma se¢ilmis, se¢ilen bu 8 algoritma 3 farkli yontem ile
tekrarlanmigtir. Bu yontemler klasik yontem, torbalama yontemi ve yiikseltme yontemi
seklindedir. Daha sonra biitiin deneyler Oznitelik se¢me yoOntemleriyle Oznitelikler
azaltilarak tekrarlanmistir. Bu asamada yapilan 12 veri seti, 3 farkli yontem ve 2 farklh
Oznitelik durumu igin 8 algoritma denenerek toplam 576 deney sonucu tablolar halinde
sunulmustur.

Deneyler once klasik yontem ile 8 algoritma test edilerek baslanmis, sonrasinda
ayni algoritmalar diger iki yontem i¢in de uygulanmistir. Dordiincii asamada sirast ile
ayni algoritma ve yoOntemler Oznitelik azaltilarak denenmistir. Toplam 6 asamadan
olusan bir deney seti, 12 veri seti tiirevine de uygulanmustir.

Caligsmalarda farkli algoritmalar denenmis ve en yiiksek dogruluk oranini veren
algoritmalardan 8 algoritma belirlenerek biitiin deneylere eklenmistir. Genel olarak
bakildiginda farkli algoritmalar farkli setlerde basarili olsa da en fazla basar1 gosteren
algoritma tek kural algoritmasi olmustur. Bu da 6grenci akademik basarisini etkileyen
faktorlerin benzer sebeplerden kaynaklandigini gostermektedir.

Bu 12 veri seti tiirevli calismaya genel olarak bakildiginda veri setlerinden etkili
Oznitelikler ¢ikartildiginda siniflandirmada ki basar1 diizeyi diismektedir. Bu ¢alismada
ki en etkin dznitelik ikinci smav notu(G2) olmustur. ikinci smav notlar1 final notlarina
yakin olduklari i¢in etkisi digerlerine gore daha fazladir.

Ayrica not bilgisi fazla olan calismalarda birden fazla algoritma verimli
calisirken, Ozellikle not bilgisi icermeyen deneylerde tek bir algoritma en yiiksek
dogruluga ulagmistir.

Ozellikle not bilgilerini iceren oOzniteliklerin ¢ikartildigi deneylerde bazi
algoritmalar sonu¢ tretememistir. Simiflandirma yapabilen algoritmalarin dogruluk
orani sonuclar1 diger veri seti ¢alismalarina gore daha diisiiktiir. Fakat bu ¢alisma tiirevi
daha once not bilgileri kaydi olmayan 6grenciler icin, okula yeni baglayan veya ilk defa
veri kaydi tutulacak durumlar i¢in yapilabilecek bir caligmadir.

Oznitelik secimlerinde goriildiigii gibi 6grencilerin basarisini etkileyen en énemli
faktorler Onceki donem-yillardaki basarilar1 ve aile yasantilaridir. Genel olarak

Oznitelikler bir bire benzer ¢iksa da bazi setlerde farkli 6zniteliklere de rastlanmaktadir.
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Veri setlerine bakildiginda farkli kademeli siiflandirmalarda Portekiz dili dersi
veri setinin daha yiliksek dogruluk oraninda simiflandirildigr goriilmektedir. Bunun
nedeninin de o {iilkede konusulan dil ile ilgili bir ders oldugu i¢in Ozniteliklerin
siniflandirmada etkili oldugu diisiiniilmektedir.

Ayrica Portekiz Dili dersi i¢in anne-baba egitimi ve meslekleri 6zellikle basariyi
etkileyen Onemli faktdrlerdendir. Bunun nedeni Ogrencilerin bu dersteki basari
diizeylerinin; aile bireylerinin egitimi, aile kiiltlirii, 6grenci ile gegirilen zaman, ilgi ve
aile ortamindaki konusma sekli(agiz-leh¢e) gibi  durumlardan etkilendigi
distiniilmektedir.

Matematik dersi i¢in ebeveynlerin meslekleri disinda 6grencinin ge¢mis donem
basart durumu ve yiiksekogrenime olan istegi ile ilgili Oznitelikler en etkili
ozniteliklerdir. Ulkemizde oldugu gibi yiiksekdgrenime devam etmek isteyen dgrenciler
matematik dersine daha ¢cok 6nem vermektedir. Matematik dersi basarisi; sayisal zeka
diizeyi gibi veri setlerinde olmayan bir Oznitelige ve ders calisma aliskanliklarina
baglidir. Bu veri setinde ki disar1 ¢ikma, ders ¢alisma siiresi, 6zel ders gibi 6zniteliklerin
bu nedenlerle etkili oldugu diistiniilmektedir.

Gegmis donem basarisizlik durumu Ogrenci basarisini etkileyen en Onemli
faktorlerdendir. Eger 6grencinin gegmis donem basarisizligi o donemlerde yasadigi
saglik sorunu, psikolojik olumsuzluklar, maddi-manevi sikintilar gibi faktorlere baglh
ise ve bu durumlar ortadan kalkmamis ise bu 6znitelik basar1 sinifin1 bulmada etkili
olacaktir. Makine 6grenimi bu 6znitelige bakarak 6grencinin gelecek donem basarisinin
diisiik olacagimni ongorecektir. Bu durum makine Ogrenimi basarist i¢in verimli,
Ogrencilerin basarisi i¢in olumsuz bir durumdur.

2 kademeli siniflandirmanin bes kademeli siniflandirmaya gore daha basarili
oldugu goriilmektedir. Bunun nedeninin simiflar arasinda gegisin iki kademelide daha
kesin olmasi ve az siif oldugu i¢in siiflandirmanin daha kolay ve basarili olmasidir. 5
kademeli siniflandirmada ise not baremi gecer notlarda her 2 notta bir smf
degigsmektedir. Ayrica kalir not alan 6grencilerin profilleri birbirine ¢ok yakin iken,
gecer not alan fakat ara kademelerde bulunan 6grencilerin profillerini ayirt etmek daha
zordur. Kisacasi gergek hayatta da Ogrencilerin gegme- kalma durumunu mevcut
verilerine bakarak tahmin etmek daha kolay iken, gegecegi diisliniilen Ogrencilerin

hangi kademede olacagini tahmin etmek zordur. Makine Ogrenmesi de insanlarin
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O0grenme mantigimni taklit eden bir sistem oldugu icin gercek diinya verilerinde dar
kaliplarda siniflandirma yapmasi daha zordur.

Calismanin amaclarindan biri klasik yontemlerin yanmi sira farkli yontemler
deneyerek ve 6znitelikleri azaltarak veya etkili 6znitelikleri bularak siiflandirmada en
basarili algoritma ve yontemleri tespit etmekti. Bu ¢alismanin farkli agamalarinda hem
farkli yontemler hem de 6znitelik secilerek yapilan deneyler en yiiksel dogruluk oranina
sahip olmustur. Ozellikle bir topluluk 6grenme ydntemi olan torbalama ydntemi bazi
deneylerde basariy1 arttirmistir.

Caligma genel olarak hedefine ulagarak veri setleri ile yapilan siniflandirmalarda
dogruluk oranlar1 belirli oranlarda yiikseltilerek iyilestirmeler elde edilmistir. Iki
calismada ise ayni1 oranda kalmastir.

Ilerleyen ¢alismalarda farkli yontemler denenerek siniflandirma dogruluk oranlart
arttirilabilir. Calismada veri setinin makine 6grenmesine zorluk ¢ikaran O6znitelikleri
belirlenerek sonuglar iyilestirilebilir.

Ayrica benzer bir veri seti lilkemizde ortadgretim Ogrencileri igin
olusturulabilirse, ortadgretim basar1 diizeylerini arttirmak icin gerekli tedbirlerin
alimmasi konusunda rehberlik edebilir. Bu calismadan yola c¢ikilarak okullarda
kullanilabilecek uygulamalar gelistirilip gelecek donemler i¢in 6ngoériide bulunulabilir.
Bu uygulamalar hem rehberlik 6gretmenlerinin hem de smif rehber 6gretmenlerinin
Ogrenciyi tamimada ve risk durumlari i¢in gerekli tedbirleri alma konusunda erken uyari
sistemi olarak degerlendirilebilir.

Ulkemizde ortadgretimde dzellikle lise donemlerinde dgrenciler sinifi en fazla 2
kez tekrar edebilirler. Herhangi bir sinif diizeyinde 2. defa sinif tekrarina kalirsa 6rgiin
egitimden ayrilmak zorunda kalmaktadir. Bu durumu engellemek igin 6grenci basari
durumu Ongoriilebilir ve etkileyen faktorler bulunabilirse, sorunlarin ¢6ziimii i¢in
Ogrenci ile birebir ¢alismalar yapilabilir veya 6zel destek almasi saglanabilir. Basari
potansiyeli olan fakat olumsuz sartlardan dolay: yeterli diizeye ¢ikamayan 6grenciler
belirlenebilirse, maddi-manevi destekler ile 6grencilerin daha iyi sartlarda egitime
devam etmeleri saglanabilir.

Bu calisma ile 6grenci basarisini arttirmak, basarisini desteklemek, olumsuzluklari

Onlemek adina adimlar atilabilir.
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