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Günümüzde yapay zekâ birçok alanda kullanılmaktadır. Bu alanlardan biri de 

eğitimdir. Eğitim faaliyetlerinin yanı sıra baĢarıyı sınıflandırmak, baĢarıyı etkileyen 

faktörleri belirlemek, baĢarısızlık nedenlerini tespit etmek ve öğrencinin akademik 

baĢarı düzeyini önceden tahmin etmek için makine öğrenme yöntemleri 

kullanılabilmektedir. BaĢarısızlık durumunda tedbir alınıp, bu konuda çözüm 

üretilebilmesi için bu durumun öngörülebilmesi çok önemlidir. BaĢarısızlık kadar 

baĢarının da öngörülebilmesi teĢvik ve destekle baĢarının arttırılmasını ve istikrarı 

sağlanabilir. Bu çalıĢmada ortaöğretim öğrencileri ile hazırlanmıĢ 2 farklı veri seti ve bu 

verilerin farklı türevlerinin kullanıldığı 12 farklı çalıĢma sunulmuĢtur. Her bir çalıĢmada 

sekiz adet makine öğrenme algoritması: derin öğrenme algoritması, yapay sinir ağları, 

basit lojistik regresyon, yinelemeli sınıflandırıcı optimize edici, karar tablosu, bulanık 

mantık tabanlı algoritma, tek kural, lojistik model ağacı algoritmaları, klasik, torbalama 

ve yükseltme yöntemleri önce tüm öznitelikler kullanarak daha sonra da belirli 

öznitelikler seçilerek denenmiĢtir. Öznitelik seçilerek yapılan çalıĢmalarda öznitelikler 

farklı algoritmalar ile belirlenmiĢtir.10 kat çaprazlama yöntemi kullanılarak baĢarı 

sınıfları tahmin edilmeye çalıĢılmıĢ ve doğruluk oranı, kesinlik, duyarlılık ve f-değeri 

hesaplanmıĢtır. Çıkan sonuçlar benzeri çalıĢmalar ile karĢılaĢtırılmıĢtır. Yapılan 

çalıĢmalar sonucunda veri setinin özellikleri ile doğruluk oranı arasında iliĢki olduğu 

gözlemlenmiĢtir. 

Anahtar Sözcükler: Makine Öğrenmesi, Sınıflandırma, Öğrenci BaĢarı Tahmini  
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ABSTRACT 
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MACHINE LEARNING 
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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,  Iterative 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. GĠRĠġ

Ülkelerin geleceği gençlerinin baĢarısı ve geleceği için atacağı adımlar ile 

bağlantılıdır. BaĢarı adımlarından biri de öğrencilerin eğitim hayatında geçtikleri 

süreçlerdir. Öğrencilerin akademik baĢarıları hem kendi geleceklerini hem de toplumu 

Ģekillendiren bir olgudur. Doğru yönlendirilemeyen veya erken müdahale edilemeyen 

baĢarısızlıklar büyüyerek sorun haline gelir (Rao et al., 2016).  

2022 eğitim öğretim yılında ülkemizde ortaöğretim düzeyinde öğrenim gören 

öğrenci sayısı yaklaĢık 6,5 milyondur. Ortaöğretim, meslek seçimi için önemli bir 

basamaktır. Bu yıllarda elde edilen baĢarılar öğrencilerin hem yükseköğretimde 

üniversite seçimini etkiler, hem de onların meslek hayatında baĢarılı ve özgüvenli 

bireyler olmalarını sağlar. Aksi takdirde ortaöğretim dönemindeki baĢarısızlıkları telafi 

etmek zordur (Keskin & Yapıcı, 2008). 

Öğrencilerin notlarının önceden tahmin edilebilmesi, öğrencileri doğru 

yönlendirmek için önemlidir (Rao et al., 2016). Öğrencilerin akademik baĢarılarını 

arttırmada baĢarıyı düĢüren faktörlerin belirlenmesi, bu faktörleri ortadan kaldırmak, bu 

mümkün değilse bile etkisini azaltmak etkilidir. Fakat bu faktörlerin belirlenmesi kolay 

değildir. Sebebi de öğrencilerin akademik baĢarı performansını etkileyen çok fazla 

faktör olmasıdır (Al-Radaideh et al., 2006). Ayrıca bu iĢlemi zorlaĢtıran bir diğer sebep 

de ölçülemeyen faktörlerin varlığıdır.  

Öğrenci baĢarısı sosyo-ekonomik ve fiziksel Ģartlarına bağlı olabilir. YaĢadığı 

toplum, aile yaĢantısı, okul Ģartları, maddi imkânları gibi ölçülebilir; yetenek, ilgi, zekâ 

gibi kolay ölçülemeyen bireysel farklılıklarda baĢarıyı etkileyen faktörlerdir (ġama & 

Tarım, 2007). Ekonomik Ģartlar, kardeĢ sayısı, aile bireylerinin eğitim düzeyleri ve 

meslekleri de baĢarıyı etkili faktörlerdendir (Sezer, 2007).   

Öğrenci baĢarısını tahmin etmek için kullanılan veri setlerinde yer alan anket 

cevapları ve okul sistemlerinden alınan notlar ile baĢarıyı tahmin etmek ve bu verilerden 

hangilerinin etkili olduğunu bulmak yapay zekâ yöntemleri ile mümkündür (Iqbal et al., 

2017). 

Yapılan anketler ve tutulan kayıtlarla öğrenciler ile ilgili çok fazla ve çok farklı 

veriler tutulabilmektedir. Bu verilerin türleri ve boyutu değiĢebilmektedir (Yadav & Pal, 

2012). Böyle büyük verilerle çalıĢmak çıkarım yapmak ve tahmin yapmak için daha 

elveriĢlidir. Öğrenci baĢarısının tahmin edilmesinde son zamanlarda birçok alanda 

popüler olan makine öğrenme algoritmaları kullanılabilmektedir. Makine öğrenme 
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algoritmaları ile öğrenci verileri kullanılarak öğrencilerin olası baĢarı durumları tahmin 

edilmeye çalıĢılmaktadır (Gadhavi & Patel, 2017).  

Makine öğrenme teknikleri kullanıldıkları veri seti türüne ve iĢlevine göre 

değiĢmektedir. Bu tekniklerden bazıları kümeleme, sınıflandırma, iliĢki analizi gibi 

tekniklerdir (Han et al., 2001). Sınıflandırma sonuçlarını daha verimli hale getirmek için 

basit yöntemler dıĢında birkaç yöntemin birlikte kullanıldığı bileĢik makine yöntemleri 

de kullanılabilir (Erdoğan et al., 2017). Her algoritmanın verimli çalıĢtığı veri seti, setin 

içeriğine göre farklılık göstermektedir. 

Büyük verileri sınıflandırarak genellikle risk analizi, görüntü iĢleme, veri tahmin 

etme iĢlemlerinde kullanılır (Han et al., 2001). Öğrenci performans tahmini için 

kullanılan teknik sınıflandırmadır (Soofi & Awan, 2017). Yapılan literatür 

çalıĢmalarından elde edilen bilgilere göre en çok tercih edilen sınıflandırma 

algoritmalarından bazıları k en yakın komĢu(k-NN), destek vektör makineleri(SVM), 

lojistik regresyon(LR), rastgele orman(RF), karar ağaçları(DTree), Naive Bayes(NB) 

algoritmalarıdır (Abdualgalil & Abraham, 2020). 

Sınıflandırma iĢlemi var olan verilerin niteliklerine göre kategorize etme 

iĢlemidir. Bu iĢlem eğitim verileri ile sistemi eğiterek sınıf etiketlerini tahmin etme 

iĢlemidir. Bu iĢlemde, sınıfı belli olan verilerle sınıfı tahmin edilecek verilerin 

benzerliğine göre gruplama yapılır (Abdualgalil & Abraham, 2020).  

Bu çalıĢmada öğrencilerin akademik baĢarıları tahmin edilirken basit makine 

öğrenme teknikleri ve bileĢik makine öğrenme tekniklerinden torbalama(bagging) ve 

yükseltme(boosting) kullanılmıĢtır. 

ÇalıĢmada açık kaynak eriĢimli olan Portekiz‟de ortaöğretim öğrenci verileri ile 

hazırlanmıĢ, sosyo-ekonomik Ģartlarının yanı sıra matematik ve Portekiz Dili dersine ait 

3 not bilgisi içeren iki veri seti kullanılmıĢ ve bu setlerdeki not bilgileri kademeli olarak 

çıkartılarak baĢarı sınıfları tahmin edilmeye çalıĢılmıĢtır. En verimli yöntemi bulmak 

için açık kaynak kodlu Weka(Waikato Environment for Knowledge Analysis) 

programında birçok algoritma farklı Ģekillerde denenmiĢtir. Testler önce tüm 

öznitelikler kullanılarak, daha sonra öznitelikler azaltılarak klasik, torbalama ve 

yükseltme yöntemleri ile 8 farklı algoritma ile yapılmıĢtır. Her sete 48 adet test 3 farklı 

Ģekilde uygulandıktan sonra, 2 kademeli sınıflandırma ile aynı iĢlemler uygulanmıĢtır. 

ÇalıĢmada toplam 376 test sonucu sunulmuĢtur. 
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2. LĠTERATÜR

Eğitim bilimleri için öğrenci baĢarı sınıflarını öngörebilmek, eğitimin kalitesini 

arttırmak için önemli ve ihtiyaç duyulan bir konudur. Bu alanda ülkemizde ve dünyada 

yapılan çeĢitli çalıĢmalar mevcuttur. Bu bölümde bu çalıĢmalardan bir kısmına 

değinilecektir.   

Cortez ve Silva (2008) yaptıkları çalıĢmada Portekiz‟de iki farklı lisede öğrenim 

gören öğrencilerin 33 farklı öznitelik ve 3 sınav notunu barındıran gerçek dünya 

verilerini içeren 2 farklı veri seti ile makine öğrenme tekniklerini kıyaslamıĢlardır. 

ÇalıĢmayı derinleĢtirmek amacıyla sınav notlarını kademeli olarak çıkartarak öğrenci 

akademik baĢarısını tahmin eden sistemler oluĢturmuĢlardır. Cortez ve Silva 

çalıĢmalarında bütün deneylerini R programlama ortamında gerçekleĢtirmiĢlerdir. Açık 

kaynak bir kütüphane olan RMiner Kütüphanesi ile derin öğrenme yöntemlerinden 

rastgele orman, sinir ağları(NN), destek vektör makineleri, karar ağaçları ve naif 

tahminci(NV) algoritmaları kullanmıĢlardır. ÇalıĢmalarında önceki yılların baĢarı 

durumlarının yüksek oranda etkili olduğu ancak not haricindeki diğer ilgili 

özelliklerinde etkili oluğunu görmüĢlerdir. ÇalıĢmalarında doğru tahminleri elde etmek 

için her türevi için 20 kere 10 kat çaprazlama yaparak 200 değer elde etmiĢlerdir. 

Verilerin %10‟u ile 10 kerede bütün verileri test etmiĢlerdir. Sistemlerin tahmin baĢarısı 

en yüksek olan veri seti 2 sınav notunu da içeren çalıĢma, en baĢarılı algoritma ise naif 

tahminci olarak tespit edilmiĢtir.  

Bentaleb ve Abouchabaka (2022) 3 sınıflı matematik ve Portekiz dili derslerinin 

notları ile hazırlanan veri setleri ile Python programında yaptıkları çalıĢmada karar 

ağaçları, rastgele orman ve destek vektör makineleri algoritmaları arasında %86 

doğruluk oranıyla en baĢarılı algoritmanın rastgele orman algoritması olduğunu 

belirtmiĢlerdir. Bozkurt Keser ve Aghalarova (2022) çalıĢmalarında yeni bir hibrit 

topluluk öğrenme algoritması (HELA) kullanmıĢlardır. Yaptıkları bu çalıĢmada hibrit 

topluluk öğrenme algoritmasına girdi olarak 3 farklı yükseltme algoritması ve bu 

algoritmaların farklı kombinasyonlarını kullanmıĢlardır. ÇalıĢmalarında veri seti olarak 

Portekiz‟de ortaöğretim öğrencilerin matematik ve Portekiz Dili dersine ait notları ve 

diğer bilgilerini içeren ikili ve beĢli sınıflandırma bulunan veri setlerini kullanmıĢlardır. 

Yaptıkları çalıĢma sonuçlarına göre hibrit topluluk öğrenme algoritmasının yalın 

yükseltme algoritmalarından daha baĢarılı olduğunu belirtmiĢlerdir.   
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Garcia (2022) 2 kademeli(geçti-kaldı) matematik ve Ġspanyolca derslerine ait not 

bilgileriyle hazırlanan veri setiyle yaptıkları sınıflandırma çalıĢmasında karar ağaçları 

algoritmasını Python‟da deneyerek %91 doğruluk oranında bir baĢarı elde etmiĢlerdir. 

Quy ve arkadaĢları (2022) yaptıkları çalıĢmada Portekiz Dili dersi notları ile 2 

kademeli(geçti-kaldı) bir sınıflandırma üzerinde çalıĢmıĢlar ve klasik yöntemlerin yanı 

sıra Adaboost yükseltme yöntemini denemiĢlerdir. ÇalıĢma sonucunda %95 oranında 

bir baĢarı elde etmiĢlerdir. Özkan ve arkadaĢları (2018) sınıflandırma ve en etkili 

özniteliği bulmak amacıyla yaptıkları çalıĢmada matematik veri seti ile 2 

kademeli(geçti-kaldı) sınıflandırma yapmıĢlardır. R programında yaptıkları 

çalıĢmalarının sonucunda farklı algoritmalar içinde %0.86 oranıyla C5.0 algoritmasının 

baĢarılı olduğunu belirtmiĢlerdir. BaĢer ve arkadaĢları (2020) 2 kademeli matematik 

dersi veri seti ile yaptıkları çalıĢmada WEKA programında çeĢitli algoritmalar ile 

sınıflandırma çalıĢması yapmıĢlar ve tek kural(One-R) algoritması ile %92.15 doğruluk 

oranına ulaĢmıĢlardır.  

Yadav ve Pal (2012) yaptıkları çalıĢmada mühendislik öğrencilerinin bir yıl 

önceki sınav notlarını kullanarak o yıl alacakları notları tahmin etmeye çalıĢmıĢlardır. 

ÇalıĢmalarında karar ağacı algoritmalarını kullanmıĢlar, en baĢarılı karar ağacı 

algoritmasının da C4.5(karar ağacı algoritmalarından biri) algoritması olduğunu 

belirtmiĢlerdir. Benzer bir çalıĢmayı Fırat Üniversitesi‟nin öğrenci bilgilerini içeren veri 

seti ile yapan ġengür (2013), karar ağaçları ve yapay sinir ağları(ANN) yöntemlerini 

kullanmıĢtır. ÇalıĢmasında mezuniyet notlarını en iyi tahmin eden algoritmanın yapay 

sinir ağları olduğunu gözlemlemiĢtir. Yine bir üniversite öğrencilerinin bilgileriyle 

hazırlanan bir veri setiyle çalıĢan Hakyemez (2015) birinci sınıf öğrencilerinin 

baĢarısını farklı algoritmalar ile tahmin etmeye çalıĢmıĢ ve en baĢarılı sonucu rastgele 

orman algoritması ile ele ettiğini belirtmiĢtir. Iqbal ve arkadaĢları (2017) ise farklı 

yöntemler deneyerek 225 üniversite öğrencisinin akademik performanslarını tahmin 

eden bir çalıĢma yayınlamıĢlardır. Veri setinde öğrencilerin geçmiĢ akademik bilgileri, 

mülakat sonuçları, ders notları gibi bilgileri içermektedir. ÇalıĢma sonucunda en iyi 

tahmin sonucunu veren yöntemin Kısıtlı Boltzmann Makineleri yöntemi olduğu 

belirtilmiĢtir. Gazi Üniversitesi öğrencilerine ait bilgilerle oluĢturulan veri seti ile 

Erdoğan ve arkadaĢları (2017) öğrencilerin geçme-kalma durumunu tahmin etmek için 

çalıĢma yapmıĢlardır. Bu çalıĢma da basit ve bileĢik makine öğrenme yöntemlerinden 

rastgele orman, lojistik model ağacı(LMT), torbalama ve hızlandırma gibi algoritmaları 
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denemiĢler ve torbalama yöntemi ve rastgele orman alt sınıflandırıcısı kullanarak 5 kat 

çapraz doğrulama ile en baĢarılı sonuca ulaĢıldığını belirtmiĢlerdir.  

Aydoğan ve Karcı (2018) meslek yüksekokulu öğrencileri verileri ile yaptıkları 

çalıĢmada denetimli ve denetimsiz öğrenme algoritmalarıyla öğrenci baĢarısını 

etkileyen en önemli faktörlerden birinin meslek liselerinden sınavsız geçiĢin, diğer 

faktörün ise öğrencilerin gelir durumu olduğunu belirtmiĢlerdir. Elde ettikleri bulgulara 

göre meslek lisesinden mezun olarak meslek yüksekokullarına sınavsız geçiĢ yapan 

öğrencilerin baĢarısının, sınav puanı ile yerleĢen öğrencilere göre daha düĢük olduğunu; 

ayrıca öğrenci gelir durumu yüksek olan öğrencilerin gelir durumu düĢük olan 

öğrencilerden daha baĢarılı olduğunu tespit etmiĢlerdir. Adak ve Duralioğlu (2023)  

yaptıkları çalıĢmada 10. ve 11. sınıflarda okuyan 87 biliĢim teknolojileri öğrencisinin 

alan dal derslerindeki sınav notları ile yaptıkları çalıĢmada 3 sınav notunu değiĢimli 

olarak kullanarak diğer sınav notlarını tahmin eden deneyler yapmıĢlardır. Deneylerde 

87 öğrenciye ait veri yetersiz olduğu için sentetik veriler oluĢturarak; doğrusal 

regresyon, k en yakın komĢu ve karar ağaçları algoritmalarını kullanmıĢlardır. K en 

yakın komĢu ve karar ağaçları algoritmalarında en etkili öznitelikler kullanılmıĢ ve k en 

yakın komĢu algoritmasının en baĢarılı algoritma olduğu belirtilmiĢtir.   

Yapılan çalıĢmaların hepsi baĢarılı olmamıĢtır. Al-Radaidehvd (2006) üniversite 

öğrencilerinin programlama dersi verilerini kullanarak ders notlarını harf notu olarak 

tahmin etme üzerine çalıĢmıĢtır. ÇalıĢmasında yeterli veri olmadığı için doğru tahmin 

oranının yeterince yüksek olmadığını belirtmiĢtir. 

BaĢarılı olan çalıĢmalardan birinde ise Khan ve Khilya (2015) ortaokul 

öğrencilerinin geçme notunu harf sistemiyle sınıflandırmıĢ ve % 85 baĢarı oranı elde 

etmiĢtir. Agrawal ve Mavani (2015) öğrenci performanslarının tahmininde sınıflandırma 

için makine öğrenmesi yöntemlerinden yapay sinir ağları kullanmıĢlardır. Deneyler aynı 

veri setinin farklı kayıt sayıları ile yapılmıĢtır. En yüksek kayıt sayısı en verimli tahmin 

sonucunu vermiĢtir. Rao ve arkadaĢları (2016) öğrenci performansını tahmin etmek için 

makine öğrenme yöntemleri olan karar tabloları(DT), Naive Bayes sınıflandırma ve 

rastgele orman algoritmalarını kullandığı çalıĢmasında en iyi tahmin sonucunu veren 

rastgele orman algoritması olduğunu tespit etmiĢtir. V. Vijayalakshmi ve K. 

Venkatachalapathy (2019) öğrenci performans tahmini için farklı algoritmalar 

kullanarak R programı ile modeli eğitmiĢ ve en baĢarılı sonuç veren algoritmanın %84 

doğruluk oranı ile derin sinir ağı(DNN) olduğunu belirtmiĢtir. ÇalıĢmalarında karar 
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ağaçları, destek vektör makineleri, Naive Bayes, rastgele orman, k en yakın komĢu, 

derin sinir ağı gibi birçok algoritma kullanmıĢlardır. 

Ortaöğretim öğrencilerinin bilgileriyle oluĢturulan veri seti ile çalıĢan Gök (2017), 

çalıĢmasında Türkçe ve matematik ders notlarını tahmin etmeye çalıĢmıĢ ve matematik 

dersi için doğrusal regresyon, Türkçe dersi için rastgele orman algoritmalarının en 

baĢarılı algoritmalar olduğunu gözlemlemiĢtir.  

Kim ve arkadaĢları (2018) Udacity kurs sitesi için derin öğrenme yöntemleri 

kullanarak ders performansını tahmin etmeye çalıĢmıĢlar ve GritNet derin öğrenme 

algoritmasıyla öğrenci performansının en iyi tahmin sonucuna ulaĢmıĢlardır. 

Tosunoğlu ve arkadaĢları (2021) makine öğrenmesi yöntemleriyle eğitim bilimleri 

alanında yazılmıĢ makaleleri incelemiĢlerdir. Ġncelemelerini 2015-2020 yılları arasında 

yayınlanmıĢ 201 makale ile gerçekleĢtirmiĢlerdir. Makalelerde en fazla kullanılan 

algoritmanın %22,5 oranı ile karar ağaçları algoritması olduğunu tespit etmiĢlerdir.   

Güvenç ve arkadaĢları (2022) BiliĢim Sistemleri Mühendisliğine GiriĢ dersini alan 

öğrencilerin akademik baĢarısını tahmin etmek için farklı makine öğrenme yöntemleri 

denemiĢler, fakat 71 öğrenciye ait veri seti örneklem yetersizliğinden dolayı baĢarılı 

sonuç elde edememiĢlerdir. Bunun üzerine örneklem arttırmak amacıyla Sentetik 

Azınlık Örneklem Arttırma Yöntemi (SMOTE) ile veri setini 300 öğrenci kaydına 

çıkartmıĢ ve en baĢarılı algoritmanın doğru tahmin baĢarısını %60 dan %97,87 oranına 

k en yakın komĢu algoritmasıyla yükseltmiĢlerdir. Koca ve Adem (2022) yaptıkları blok 

tabanlı kodlama araçlarının kullanılması ile ilgili çalıĢmalarında özyeterlik inançlarını 

derin öğrenme ve makine öğrenmesi yöntemleri ile sınıflandırmıĢlardır. Kullandıkları 

veri setinde 190 biliĢim öğretmenine ait 39 öznitelik bulunduğu ve bu veriler yetersiz 

olduğu için sentetik azınlık örneklem arttırma yöntemi ile 262 örnek oluĢturularak 

WEKA programında karar ağaçları, rastgele orman, K-Star, çok katmanlı 

algılayıcı(MLP), Naive Bayes, destek vektör makineleri, k en yakın komĢu ve 

evreĢimsel sinir ağları(CNN) algoritmaları ile sınıflandırmıĢlar ve en yüksek doğruluk 

oranının % 99.30 ile evreĢimsel sinir ağları oluğunu belirtmiĢlerdir. Yavuzarslan ve Erol 

(2022) 93 öğrenciye ait 10 haftalık log kayıtları ile yaptıkları çalıĢmada farklı 

algoritmaları kullanarak öğrenci baĢarısını tahmin etmeye çalıĢmıĢlar fakat veri setinin 

verimli çalıĢmaması sebebiyle sentetik azınlık örneklem arttırma yöntemi, yukarı 

örnekleme ve sınıf örnekleme yöntemleri ile yeni veri seti türevleri oluĢturarak 
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çalıĢmayı yenilemiĢlerdir. Yeni oluĢturdukları bu veri seti türevleri ile yaptıkları 

çalıĢmalarda %80 üzeri baĢarıya ulaĢmıĢlardır.    

Salameh ve ark. (2022) yaptıkları çalıĢmada 2 kademeli(geçti-kaldı) 

sınıflandırmayı MATLAB(MATrix LaBoratory) programında gerçekleĢtirmiĢ ve 

öznitelik seçme algoritmalarından geliĢmiĢ ikili genetik algoritmasını(EBGA) ve ikili 

genetik algoritmasını(BGA) kullanmıĢlardır. ÇalıĢmalarında k en yakın komĢu, karar 

ağaçları, Naive Bayes, destek vektör makineleri ve gizli Dirichlet modelleme Latent 

Dirichlet allocation) yöntemini, Naive Bayes algoritmasının ve geliĢmiĢ ikili genetik 

algoritma öznitelik seçme yönteminin, %0,87 oranında en baĢarılı yöntemler olduğunu 

belirtmiĢler.  

Kayalı ve Buyrukoğlu (2022) öğrencilerin akademik baĢarılarını tahmin etmek 

için yaptıkları çalıĢmada ileri seçim, varyans analizi(Anova), gömülü(embedded) 

öznitelik seçim yöntemlerini ve karar ağaçları, rastgele orman, destek vektör makineleri 

algoritmalarını uygulayarak 2 veri seti ile toplam 24 farklı deney yapmıĢlardır. 

Deneylerin sonucunda 1.veri setinde rastgele orman algoritmasında tüm öznitelikler 

kullanılarak elde edilen %84 olan doğruluk oranını ileri seçim teknikleriyle öznitelik 

seçilerek %86‟ya yükseltildiğini; 2. veri setinde ise rastgele orman algoritması ve destek 

vektör makineleri algoritmalarıyla bütün öznitelikler kullanılarak %82 olan doğruluk 

oranının %90‟a çıkarıldığını belirtmiĢlerdir.   

2.1. GeliĢtirilen ÇalıĢma 

Yapılan bu çalıĢmada daha önceki çalıĢmalardan farklı olarak benzer iki veri seti 

ile 48 algoritma denenmiĢ ve en verimli sonuç alınan 8 algoritma seçilmiĢtir. Ayrıca 

aynı veri seti ve aynı algoritmalar ile 2 farklı yöntem kullanılarak deneyler tekrarlanmıĢ 

ve 8 algoritma 3 farklı Ģekilde çalıĢtırılmıĢtır.  

Öznitelik seçerek yani öznitelikleri azaltarak çalıĢmadaki deneylerin verimliliğini 

arttırıp arttırmayacağını test etmek için yapılan iĢlemlerin hepsi öznitelik seçilerek 

tekrarlanmıĢtır.  

Ayrıca öğrenci akademik baĢarısını sınıflandırmada not verilerinin etkinliğini test 

etmek amacıyla veri setlerinden kademeli olarak not bilgileri çıkartılarak veri setleri 

türetilmiĢtir. Türetilen bu veri setlerine tüm deneyler uygulanmıĢ ve sonuçlar 

kıyaslanmıĢtır.  

Birçok çalıĢmanın aksine aynı anda hem öznitelik seçerek hem de topluluk 

öğrenme algoritmalarını kullanarak deneyler derinleĢtirilmiĢtir.   
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3. YÖNTEM VE ALGORĠTMALAR 

Makine öğrenme yöntemleri tek baĢına veya birleĢtirilerek farklı Ģekillerde 

uygulanabilir. Bir algoritma yalın halde kullanılabildiği gibi birkaç algoritma aynı anda 

veya sıralı Ģekilde de çalıĢtırılabilir. Daha verimli sonuçlar elde etmek için farklı 

yöntemler geliĢtirilmiĢtir.  

3.1. Makine Öğrenmesi ve Sınıflandırma 

Makine öğrenmesi insan beynini taklit eder. Ġnsanlar öğrendiklerinden ve  

tecrübelerinden yola çıkarak karĢılaĢtıkları durumlar ile ilgili çıkarımlarda bulunması 

gibi makine öğrenmesi de daha önce kendisine sunulan verilerden istenilen durumlar 

için tahminlerde bulunabilir. Ġnsanlar durumları değerlendirirken duyguları öngörülerini 

etkilerken makineler daha rasyonel sonuçlar üretebilir. Ayrıca makineler çok daha 

büyük veriler ile çalıĢtığı için daha doğru tahminler üretebilmektedir (Ġnik & Ülker, 

2017). Makine öğrenmesi insan zekâsına benzetilerek tasarlanmıĢ, algoritmalarla 

tahmin sonuçlarını hesaplayan bir veri bilimi dalıdır (El Naqa & Murphy, 2015). 

Makine öğrenme algoritmaları büyük verileri hızlı bir Ģekilde analiz eden, modelleyen 

ve sonuç olarak bir tahmin üreten algoritmalardır. Verilerin belirli bir kısmı eğitim için 

algoritmaya sonucuyla beraber sunulur ve algoritmanın verinin geri kalanına dair 

tahmin üretmesi sağlanır. 

Bu çalıĢmada basit sınıflandırma yöntemlerinin yanı sıra birleĢik yöntemler de test 

edilerek, sınıflandırma tahminini iyileĢtirilmek için çalıĢılmıĢtır. Farklı sınıflandırma 

algoritmaları önce klasik yöntemler ile daha sonra torbalama ve yükseltme yöntemleri 

ile test edilmiĢtir. Kullanılan yöntemler ile ilgili genel bilgi aĢağıda verilmiĢtir.  

3.1.1. Klasik makine öğrenme yöntemleri 

Öğrenme, önceden sınıfı belli olan veri kümelerini kullanarak veriler arasındaki 

örüntüyü keĢfetmektir (Alpaydın, 2009). Her algoritmanın öğrenme ve sınıflama 

yöntemi farklıdır. Klasik makine öğrenme yöntemlerinde algoritmalar tekil 

kullanılmaktadır. Yapı olarak tek bir algoritma ile öğrenme iĢlemi yapılır. Bazı 

algoritmalar verileri tek bir düzende iĢlerken, bazı algoritmalar çıktılarını tekrar girdi 

olarak alır ve süreci baĢtan baĢlatarak ve bu iĢlemi birkaç defa tekrarlayarak en iyi 

sonuçlara ulaĢmaya çalıĢır.  

Bu çalıĢmanın ilk aĢamasında birçok makine öğrenme algoritması denenmiĢ ve en 

verimli 8 algoritma seçilmiĢtir.   
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3.1.2. Torbalama yöntemi 

Klasik makine öğrenme yöntemlerinde tek bir algoritma ile iĢlemler yapılırken 

torbalama yönteminde algoritmalar bir arada veya sıralı bir Ģekilde uygulanabilir. 

Torbalama(Bagging) algoritması, Breiman tarafından önerilen topluluk sınıflandırıcı 

için bir yöntemdir (Breiman, 1996). Torbalama terimi, önyükleme (bootstrap) ve 

toplama/birleĢtirme (aggregating) terimlerinin oluĢturduğu bir kısaltmadır (Uyanık & 

KasapbaĢı, 2021). Bu yöntem tek bir eğitim setinden farklı eğitim setleri oluĢturarak 

baĢarıyı arttırmayı hedefler. Eğitim setinden %63 e yakın bir değerde gerçek örnek 

alınır, eğitilen bu setler diğer verilere uygulanır. Sonuçlar birleĢtirilir (Kökcü et al., 

2014).   

Eğitim-test Ģeklinde ayrılan verilerden eğitim verilerini, tek algoritmada farklı 

parametreler seçilerek veya farklı öğrenme algoritmaları kullanarak, heterojen oluĢan 

topluluk öğrenme modellerinden biri torbalamadır (Wang et al., 2018).Torbalama 

algoritması bir topluluk öğrenme metodudur. Farklı örneklemeler ile eğitim setini 

eğitirken farklı algoritmaları birleĢtirir. Bu Ģekilde birçok sonuç elde edilir. Elde edilen 

bu sınıflandırma sonuçlarından çoğunluk çıktı olarak alınır (Onan, 2018). Öğrenme 

setleri çoğunluk oyu alan, eğitilmiĢ sistem ile tekrar çalıĢtırılır; sonuçlar yenilenir, yeni 

ve son çıktılar sonuç olarak sunulur (Breiman, 1996).  

3.1.3. Yükseltme yöntemi  

Yükseltme iĢlemi zayıf eğitilmiĢ sistemleri birleĢtirerek güçlü bir eğitilmiĢ sistem 

oluĢturur. Yükseltme iĢlemlerinin temel amacı sınıflandırıcıları eğitmektir (Güzel, 

2020). Genel olarak karar ağaçları kullanılarak, sınıflandırmayı tahmin eden 

modellerdir. Çok gürültülü verilerde verimli bir Ģekilde kullanılır (Aydın & Aslan, 

2017). Eğitim hatalarını azalttığı için genellemeyi sağlıklı yapar. Eksik verilerin olduğu 

durumlarda da uygun çalıĢabilir (Song et al., 2011). 

Yükseltme yöntemi ile çalıĢan algoritmalardan biri de Adaboost(Adaptive 

Boosting) algoritmasıdır. Adaboost bir topluluk öğrenme algoritmasıdır. Farklı ve düĢük 

sonuç veren algoritmaları birleĢtirerek karma ve daha yüksek sonuç veren eğitim modeli 

oluĢturur. Hangi algoritmaların daha iyi sınıflandırma yapacağını; karĢılaĢtırarak veya 

algoritmaları birleĢtirerek belirler. En iyi sonucu eğitim modeli olarak seçer (Freud & 

Schapire, 1997). 

Bu algoritmanın diğer topluluk öğrenme yöntemlerinden daha fazla tercih edilme 

sebebi daha hızlı olması ve hafızada daha az yer kaplamasıdır. Daha kullanılabilir bir 
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algoritmadır. Bu yöntemde her olasılık için örnekleri seçerken yanlıĢ çıkan seçimlere 

önem verilir. Her tekrar için örneklerin seçimi güncellenir ve yanlıĢ seçimlere 

odaklanılır. Bu yöntem ağaç sınıflandırıcılarına göre daha baĢarılı uygulanabilirdir 

(Estevez et al., 2009). Bu seçimlerden ve sınıflandırıcılardan bir topluluk oluĢturulur. 

Bu zayıf sınıflandırıcılardan hata oranı en az olanlar seçilerek güçlü sınıflandırıcılar 

oluĢturulur. Bu güçlü sınıflandırıcılara dâhil olamayan seçimler silinir. Güçlü 

sınıflandırıcılar eğitim olarak kullanılır. Adaboost algoritması aynı anda sınıflandırma 

ve öznitelik seçme iĢlemlerini yapar (Gaoa et al., 2010). Kolektif sınıflandırıcıların 

geneli tekil yöntemlere göre daha baĢarılıdır. Adaboost çok kullanılan bir yükseltme 

algoritmasıdır (ġimĢek et al., 2012). 

3.2. Sınıflandırma Algoritmaları  

Bu çalıĢmada farklı algoritmalar denenerek farklı çalıĢma alanları için en iyi 

sonuç veren 8 algoritma ele alınmıĢtır. 

3.2.1. Derin öğrenme  

Derin öğrenme, biz insanların bilgileri öğrenme Ģeklini taklit ederek öğrenen bir 

yapay zekâ ve makine öğrenme sistemidir. Ġstatistik kullanılarak ve tahminde bulunarak 

modelleme yapan bir veri bilimidir (Krizhevsky et al., 2012). Derin öğrenme sisteminde 

çalıĢılan verilerin çoğu yapılandırılmıĢ, etiketlendirilmiĢ ve tablo haline getirilmiĢ olur. 

Bunun nedeni, sistemi eğitmek için girdilerle beraber çıktılara da ihtiyaç duymasıdır 

(Onar, 2020).  

Derin öğrenme yapısında en az 3 veya daha fazla katman bulunur. Bu 

katmanlarda hesaplanan modeller soyutlanarak veri temsilleri öğrenilir. Bu süreçte her 

katmandan çıkan sonuç yani geri dönüĢümle nasıl bir algoritma oluĢtuğu bulunur. 

Büyük veri kümelerinde bu iĢlemler her katman için uygulanarak karmaĢık yapılar 

çözülmüĢ olur. Eğitilen sistemlerden elde edilen algoritmalar kullanılarak yeni veriler 

için öngörüler oluĢturulur (IBM, 2021).Derin öğrenme algoritmaları görüntü iĢleme, 

metin ve konuĢma iĢleme gibi alanlar dıĢında sınıflandırma iĢlemlerinde de kullanılır 

(Doğan & Türkoğlu, 2019). 

DeepLearning4J, çok katmanlı algılayıcılarla sınıflandırma ve regresyon yapmak 

için kullanılan bir derin öğrenme algoritma kütüphanesidir. ÇeĢitli “arff” dosyaları ile 

uyumlu çalıĢtığı için bu çalıĢmada Weka programında “DeepLearning4JMlp” 

kullanılmıĢtır (WEKA, 2022). 
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3.2.2. Yapay sinir ağları 

Bir yapay sinir ağı modeli olan çok katmanlı algılayıcı yapay sinir ağlarının 

önemli bir temelidir (IĢıkhan, 2020). Denetimli öğrenme algoritmalarından biridir. 

Sisteme hem giriĢ hem de çıkıĢ verileri verilir ve algoritmanın öğrenmesi beklenir 

(Orhan, 2023). Sınıflandırma için eĢik değeri bulunur ve sınıflandırma bu değere göre 

oluĢturulur. Bu değer probleme göre belirlenir. Tekrar sayısı artırılarak öğrenme 

güçlendirilir (Dede, 2020).Çok katmanlı algılayıcı, “XOR” problemlerini çözmek 

amacıyla geliĢtirilmiĢtir. Hata yayma modeli de denilir. Delta öğrenme metodunu 

kullanır (Azgınoğlu, 2018).GiriĢler çok olduğu zaman yeterli nöron olmadığında 

katmanla iĢleme devam edilir. GiriĢ ve çıkıĢ katmanları arasında da gizli katmanlar 

bulunur. GiriĢ katmanına gelen verileri ara katmanlara iletir. Probleme göre ara katman 

sayısı değiĢir. Bir katmandan çıkan veriler bir sonraki ara katmana iletilir. Sistemdeki 

çıkıĢ sayısı, çıkıĢ katmanındaki nesne sayısıdır (Bayır, 2006). 

Bu algoritmada matematiksel fonksiyonlardan biri kullanılabilir. En çok tang, 

sigmoid, threshold, lineer ve hard limiter kullanılır. Ayrıca çok katmanlı algılayıcıda 

delta öğrenme kuralı kullanılır. Ara eğitim seti giriĢ(input) ve çıkıĢ(output) olarak verilir 

(IĢıkhan, 2020). 

Bu modelin geri yayılımlı yapay sinir ağı modeli de vardır. GiriĢ değerlerinden 

çıkıĢ değerlerini elde edecek fonksiyonu bularak sınıflandırma yapar. Önce ileri doğru 

hesaplanır sonra aynı iĢlem geri doğru yapılarak hesaplanır. Ġleri doğru hesaplamada 

veriler istenilen fonksiyona göre hesaplanarak çıkıĢ elde edilir. Eğitim verilerinde elde 

edilen çıkıĢ verileri ile olması gereken veriler arasında farklılık varsa hata olduğu 

anlaĢılır. Ġkinci aĢama geriye doğru hatayı dağıtmaya çalıĢmaktır. Ġlk olarak rastgele 

verilen ağırlık değerleri her tekrar da değiĢtirilerek yok edilmeye çalıĢılır (Azgınoğlu, 

2018).  Çok katmanlı algılayıcıların çok geniĢ kullanım alanları vardır. Örneğin siber 

güvenlik, büyük verilerin analizi gibi alanlarda yaygın kullanılmaktadır.  

3.2.3. Basit lojistik regresyon  

Basit lojistik regresyon(SL) veri setinde ikili bir sonucu tahmin etmek için 

kullanılan istatiksel bir yöntemdir. Sonuçlar veri setindeki bağımsız değiĢkenler 

arasındaki bağlantıları analiz ederek bağımlı değiĢken için bir değer bulmayı hedefler. 

Bulunan bu değer ile kesin bir yargı oluĢturulur (McDonald, 2022).  

Basit lojistik regresyonda birden fazla giriĢ değiĢkeni kullanılabilir. Bu 

değiĢkenlerden okunan değerler ile daha önceki sonuçlar kıyaslanarak yeni girdiler için 
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olasılıklar hesaplanarak bir sonuç üretilir (Terzi, 2023). Basit lojistik regresyon, etiketli 

bir değiĢken ve bir ölçüm değiĢkeni varsa ve ölçüm değiĢkeninde yapılacak 

değiĢimlerin etiketli değiĢken üzerinde değiĢikliklere neden olup olmayacağını 

öğrenmek istediğimiz durumlarda kullanılır. Örneğin iki değer alan bir değiĢken 

varsa(E/H, var/yok vb.) bu etiketli değiĢkendir. Ölçüm değiĢkeni bağımsız, etiketli 

değiĢken bağımlı değiĢkendir. Bu durumda bağımlı değiĢkendeki değeri tahmin etmek 

için bağımsız değiĢkendeki değer aralıkları önemlidir (Statstates, 2022). Birden fazla 

bağımsız değiĢken kullanılabilir. Ölçüm değerleri birbirinden bağımsız olur, yani bir 

ölçüm değeri diğerini etkilemez.  Her bir bağımsız değiĢken için üretilen bağımlı 

değiĢken değeri, birbirinden bağımsız ele alınarak tek bir değer elde edilir (Terzi, 2023). 

Basit lojistik regresyonun doğrusal regresyondan farkı bağımlı değiĢkenin etiketli 

bir değer olmasıdır. Kullanım amaçlarından biri bağımsız değiĢkenin bağımlı değiĢkeni 

etkileyebilmek için alacağı değer aralığını görmektir. Diğer amacı da etiketli 

değiĢkenin(bağımlı değiĢken) alacağı değeri tahmin etme olasılığıdır (Terzi, 2023). 

Basit lojistik fonksiyonda sonuç 2 değer arasında kesin bir kanıya varır. DeğiĢken 

ya da değiĢkenler birbirini etkilemez. Tek bir etiketli değer üretilir (Statstates, 2022). 

3.2.4. Yinelemeli sınıflandırıcı optimize edici 

Yinelemeli algoritmalar her bir adım için komĢu düğümlerden elde edilen 

tahminleri kullanır (Manikandan et al., 2018). Bu algoritmada veri setindeki ilk kaydı 

sınıflandırıldıktan sonra bulunan hatalar geri besleme olarak kullanılmakta ve bu Ģekilde 

değiĢtirilmektedir. Bu Ģekilde bütün çıktılar bir sonraki iĢlemin iyileĢtirilmiĢ girdileri 

olur. Bu yapı beyin sinir ağı gibi tanımlanabilmektedir. Kayıtlar ağda tekrarlanarak 

sistem eğitilir (Fan & Huang, 2011). Bu sınıflandırıcı çapraz doğrulama yapan bir 

algoritma için en iyi tekrar sayısını seçer (Vural, 2017). 

Algoritma ilk aĢamada bir sınıflandırma yapar. Çıkan sonuçlardaki elde edilen 

hataları tekrar sisteme girdi olarak verir ve sınıflandırma tekrarlanır. Bu yinelemeli 

iĢlemde her adım bir önceki adımın sonuçlarıyla beslendiği için düğümler birbirini 

etkiler. Tekrarlanan iĢlemler sistemi eğitir (Fan & Huang, 2011). 

3.2.5. Karar tablosu  

Birden fazla koĢulu olan durumlar için kullanılan karar algoritmasıdır. Tabloda 

satır ve sütunlarda koĢullar, kesiĢim yerlerinde ise eylemler bulunur. Tablo Ģeklinde 

programlanan kural – mantık düzenidir. Bir satır ve ya sütun ekleyerek yeni kurallar 

eklenebilir. Bir eyleme birden fazla koĢulla ulaĢılabilir ya da tam tersi bir koĢulla birden 
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fazla eylem yönlendirilebilir. Ortaya çıkan eylemlere göre eğitilen algoritma, 

sınıflandırma yapar (Vanthienen, 1992), (IBM, 2021). Karar tabloları basittir ve kolay 

yorumlanabilir. GeliĢtirmek kolaydır. Etkili türevleri oluĢturulabilir ve test etmek için 

uygulama alanı geniĢtir. Çok karmaĢık veriler bile karar ağacına kolay dönüĢebilir 

(Hamilton, 2023). 

3.2.6. Bulanık sırasız kural tümevarım algoritması 

Bu algoritma bulanık kural ya da kural esnetme yaklaĢımını kullanır. Keskin 

olmayan sınırlar içeren sınıflandırmalarda yani kesin sınırları olmayan iki sınıf arasında 

farklı sınıflar var ise kullanılır (Salem, 2018). Bir veri setinde iyi-orta-kötü, çok iyi-iyi-

orta-geçer-kalır gibi durumların olduğu sınıflandırmalar için kullanılması uygundur. 

Keskin sınıflandırma kurallarından daha avantajlıdır. Sınıflar arasında keskin sınırlar 

olmadığı zamanlarda yani bulanık mantığın temeli olan yumuĢak geçiĢli sınırları olan 

sınıflandırmalarda verimli çalıĢır. Sınıflandırma yaparken sonuçlar keskin sınırlara 

dönüĢtürülür (Salem, 2018). 

Bu çalıĢmada bulanık sırasız kural tümevarım algoritması olarak WEKA 

programında FURIA(Bulanık Kural Tümevarım algoritması) kullanılmıĢtır. FURIA 

kural eğitimcisi olarak Ripper algoritmasının geliĢtirilmiĢ ve aynı zamanda 

basitleĢtirilmiĢ halidir. Farklı olarak bulanık ve sırasız kuralları içerir (Hühn & 

Hüllermeier, 2009).      

3.2.7. Tek kural 

Tek kural algoritması genellikle veri madenciliğinde etkilidir ve makine 

öğrenmesinde de kullanılır. Tek aĢamalı bir karar ağacı gibi çalıĢır. Basit bir çalıĢma 

yapısı vardır. Hedef sınıfı en iyi tahmin eden özniteliği seçmeye çalıĢır. Hata 

verilerinden kural çıkarımı yapar. Yani ayırt edici özniteliklerden en iyisini alır ki bu 

öznitelik en az hatalı sonucu verendir; buna göre kurallar belirler (Atmaca, 2017). 

Veri setleri düĢünüldüğünde sonuç sınıflandırmasına en az hata veren özelliği alır 

ve sonuç ile özellik arasında bir kural oluĢturur. Bütün kayıtları bu oluĢan kurala göre 

sınıflandırır(devamsızlığı 10 günden az olanlar baĢarılıdır gibi) (Uzun, 2023).Tek 

seviyeli karar ağacı gibi değerlendirilebilir. Her durum için bir kural çıkartılır. Kurallar 

hata tabanlı belirlenir. Çıkarımlar hataları iyileĢtirmek yoluyla yapılır (Holte, 1993).  
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3.2.8. Lojistik model ağacı  

Lojistik model ağacı algoritması karar ağacı indüksiyonu ve lojistik regresyon 

algoritmalarının birleĢtirilerek oluĢturulduğu bir algoritmadır (Karadağ, 2014). 

Denetimli sınıflandırma modelidir. Bu yöntem de daha önce model olarak bulunan ağaç 

yapısına dayanır. Yapraklarında sabitleri olan karar ağaçlarından, parçalı doğrusal bir 

regresyon modeli sağlanır (Landwehr, 2003). Lojistik kısmında logitboost algoritması 

kullanılarak her düğümde bir model oluĢturulur. Düğüm belirli yöntemlerle parçalanır. 

Her kademenin baĢlangıcı bir üst düğümdeki sonuca göredir. Son aĢamada ağaç budanır 

(Landwehr et al., 2005).  Lojistik model ağacı çapraz doğrulama kullanarak eğitim 

verileriyle uyuĢmayan tekrarlarını bulur. Bunun için farklı hızlarda çalıĢan çeĢitleri 

bulunur (Sumner et al., 2005). 

Ağaç yapısı her alt düğüme geçerken logitboost algoritmasıyla lojistik regresyon 

oluĢturur. Bu iĢlemde düğümlerdeki bilgiler alt yapraklara da taĢınarak parçalanır. 

Parçalama yöntemi C4.5 kıstasıdır (Aksu & Karaman, 2017). Ağaç budanırken çapraz 

doğrulama yaparak sadeleĢir ve sınıflandırmaya uygun hale gelir. Bu veri setinde 

olduğu gibi hem sayısal hem sayısal olmayan değerlerin sınıflandırılmasında lineer ve 

ağaç tümevarım modelleri baĢarılıdır (Aksu & Karaman, 2017).  

3.3. Öznitelik Seçme Algoritmaları 

Weka programında 8 algoritma kullanılarak öznitelik seçme iĢlemi yapılmıĢtır.  

3.3.1. Bilgi kazanç özelliği değerlendirmesi  

Bilgi kazançlarını ölçerken sınıfa göre ölçerek öznitelikleri değerlendirir. Eksik 

veri varsa bu verileri farklı bir değer olarak görür veya değerlere dağıtırken orantılı bir 

Ģekilde dağıtır. Her özniteliği bulduğu değere göre sıralama yapar (Witten et al., 2011).  

3.3.2. Korelasyon tabanlı öznitelik altkümesi değerlendiricisi  

Tahmin edeceği sınıf ile arasında korelasyon değeri yüksek olduğu halde 

birbirleriyle yüksek değerde iliĢki olmayan özniteliklerin altkümesini belirler. 

Belirlenen bu alt kümedeki öznitelikleri sıralar (Witten et al., 2011).    

3.3.3. Sınıflandırıcı altküme değerlendirmesi  

Bir sınıflandırıcı yardımıyla öznitelikleri değerlendirir. Parametre olarak nesne 

düzenleyicide sınıflandırıcı belirlenir ve ayrı bir veri kümesinde veya eğitim verileri 

üzerinde öznitelik kümeleri değerlendirilir (Witten et al., 2011).   
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3.3.4. Korelasyon öznitelik değeri  

Sınıf ile bir öznitelik arasındaki korelasyon değerini Pearson korelasyonunu 

kullanarak ölçer ve özniteliğe değer olarak alır. Bu değerler sıralanır. Etiketli 

özniteliklerin aldığı değerler birer gösterge olarak değerlendirilir. Bu etiketli 

özniteliklerin korelasyon değeri bulunurken ağırlıklı ortalama kullanılır.  

3.3.5. Kazanç oranı özelliği değerlendirmesi  

Özniteliğin değeri bulunurken kazanç oranını sınıfa göre ölçer. Bu kazanç oranına 

göre sıralanır (Witten et al., 2011).  

3.3.6. Tek kural özniteliği değerlendirmesi  

Tek kural sınıflandırıcısının kullandığı basit doğruluk ölçütünü kullanır. 

Parametre olarak katlama sayısı alınır. Tek kural algoritması gibi basit kesikli hale 

getirme yöntemini kullanır (Witten et al., 2011).  

3.3.7. F özniteliğini atarak değerlendirme 

Örnekleme tabanlı bir yaklaĢımla öznitelikleri sıralar. Önce rastgele örneklemeler 

yaparak farklı ve aynı sınıflara sahip komĢu örneklemeleri kontrol eder. Parametreleri 

bakılacak komĢu sayısı, örnekleme sayısı, komĢulara ağırlık ile mesafe verilip 

verilemeyeceği gibi parametrelerdir. Bu parametrelere göre sıralama yapar (Witten et 

al., 2011).   

3.3.8. Simetrik belirsiz öznitelik değerlendirmesi  

Sınıfa göre simetrik belirsizlik ölçütünü kullanarak bir özniteliğin değerini 

belirler. Bu değere göre sıralama yapar (Witten et al., 2011).   

3.4. Öznitelik Sıralama Metotları 

Öznitelik seçme algoritmalarında seçilen öznitelikler belirli metotlarla sıralanır. 

Öznitelik seçme yöntemine göre sıralama metodu Weka programında seçilir.  

3.4.1. En iyi en önce sıralama metodu 

Bütün alt kümeleri, tam kümeden geriye doğru çıkarak, boĢ kümeden ileriye 

doğru tepe tırmanıĢı yaparak veya orta bir noktadan baĢlayıp her iki yöne doğru 

arayarak belirlenir. Belirlenen altkümeler önbelleğe alınır. Verimlilik açısından 

önbellekteki boyutu bir parametredir. Genellikle öznitelik altküme yöntemi en iyi ilk 

prensibine göre sıralanır. Nedeni tek bir yönde arama yapmadığı için aynı alt kümeye 

bağlı kalmamasıdır. Geriye dönüĢ yaparak öznitelik ekleyip çıkartabilir (Witten et al., 

2011).   



 

16 

 

3.4.2. Açgözlü adım sıralama metodu 

Öznitelik altkümelerini kapsamlı tarar. En iyi en önce sıralama gibi boĢ alt 

kümelerden ileriye doğru veya tam kümeden geriye doğru arama yaparak gidebilir. 

Fakat en iyi en önce sıralama metodu gibi geriye dönerek arama yapamaz. Kalan 

özniteliklerden en iyi özniteliği ekleyerek veya silerek değerlendirme metriğini azaltır 

azaltmaz sonlandırır (Witten et al., 2011).  

3.4.3. Sıralı metodu 

Bütün öznitelikleri bireysel olarak değerlendirmelerine göre sıralar. Bir eĢik 

değeri belirleyerek atılması veya korunması gereken öznitelik sayısını belirler. Daha 

düĢük sırada olanları kaldırarak öznitelik seçer. Aldığı değere göre kalan öznitelikleri 

sıralar (Witten et al., 2011).  

3.5. Sınıflandırmada Kullanılan Metrikler 

Algoritmaların sınıflandırma baĢarısını ölçerken bazı metriklere bakılarak karar 

verilir. Bu çalıĢmada kullanılan metrikler doğruluk oranı(DO), kesinlik(Kes), 

duyarlılık(Duy), F1-değeri (F1-Skor)‟dir.  

Bu metrikler hesaplanırken algoritmaların ürettikleri tahminlerin doğru-yanlıĢ 

sayıları oranlanarak bulunur. 

Bir tahmin iĢleminde gerçekte olan değerler ve tahmin edilen değerler bulunur. 

Basit gösterimi Tablo 3.1‟deki gibidir.  

 Bu değerler doğru ve yanlıĢ tahminler olabilir. Sonuçlar doğru tahmin edilmiĢ 

pozitif-gerçek pozitif(GP), doğru tahmin edilmiĢ negatif-gerçek negatif(GN), yanlıĢ 

tahmin edilerek doğru iĢaretlenmiĢ negatif – yanlıĢ negatif(YN) ve yanlıĢ iĢaretlenmiĢ 

pozitif- yanlıĢ pozitif(YP) olabilir.  

 

Tablo 3.1. Metriklerde Kullanılan Örüntü 
 

  Tahmin Edilen Değerler 

 

 

 

Gerçek Değerler 

     Pozitif                   Negatif 

Pozitif Gerçek Pozitif(GP) YanlıĢ Pozitif(YP) 

Negatif YanlıĢ Negatif(YN) Gerçek Negatif(GN) 
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Sınıflandırmada en fazla kullanılan metrik doğruluk oranıdır. Doğruluk oranı 

doğru tahmin edilen sınıfların bütün tahminlere oranıdır. Doğruluk oranı bütün 

tahminlerde bizim doğru tahmin ettiğimiz sınıf yüzdesini verir. 

 

   
     

           
                     (3.1) 

 

Denklemde de görüldüğü üzere doğru tahmin edilmiĢ sınıfların oranı olduğu için 

sınıflandırmada önemli bir baĢarı ölçütüdür. Negatif veya pozitif doğru tahminleri 

hesaplayarak algoritmaların verimliliğini gösterir.  

Kullandığımız diğer bir metrik ise kesinlik değeridir. Kesinlik ise gerçek 

pozitiflerin bütün pozitiflere oranını verir. Algoritma verilerden bir sınıf belirlediğinde 

bu sınıfta pozitif bulduğu değerlere bakar. Doğru tahmin ettiği olumlu sınıf sayısının, 

toplam olumlu sınıf sayısına oranına denir. Bu oran yukarıdaki Tablo 3.1‟deki 

parametreler kullanılarak Ģu Ģekilde hesaplanabilir.  

 

    
  

     
          (3.2) 

 

Denklemde görüldüğü üzere bulunmak istenen sınıfa dahil olmayan veriler 

denkleme alınmamakta, sadece pozitif sınıf verileri ele alınmaktadır.  

Bir diğer metrik ise duyarlılıktır. Duyarlılık bir sınıflandırma yaparken o sınıfa 

dâhil olan verilerden ne kadarını doğru tahmin ettiğimizi gösterir. Bu da doğru tahmin 

edilen sınıf verilerinin sayısının gerçekte o sınıfa ait olan veri sayısına oranıdır. Yani 

doğru sınıfı ne kadar tahmin edebildiğimizi orantısal olarak gösterir. Denklemi 

aĢağıdaki gibidir.  

 

    
  

     
       (3.3) 

 

F-1 değeri ise bu çalıĢmada kullanılan son metriktir. Bu değer bulunan kesinlik ve 

duyarlılık değerlerinin harmonik ortalamasını verir. YanlıĢ pozitif ve yanlıĢ negatifinde 

etkili olması için harmonik ortalama alınır.  

 

       
                   

                   
              (3.4) 

 

F-1 değeri sınıflandırmadaki hataların etkisini ölçmek üzere hesaplanan bir 

değerdir.   
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3.6. Sınıflandırmada Kullanılan Program  

Bu çalıĢmada deneyler WEKA programıyla gerçekleĢtirilmiĢtir. WEKA programı 

Waikato Üniveristesi‟nin geliĢtirmiĢ olduğu bir programdır ve java tabanlıdır. Ayrıca 

açık kaynak kodlu bir programdır.  

Ġçerisinde farklı sınıflandırma, kümeleme, regresyon, öznitelik seçme gibi farklı 

algoritmalar bulunur. Farklı dosya formatlarını desteklemektedir. Bu çalıĢmada arff 

formatı kullanılmıĢtır (CoĢkun & Abdullah, 2011), (WEKA, 2022).  

Bu çalıĢmada WEKA programında sınıflandırma ve öznitelik seçme iĢlemleri 

yapılmıĢtır.  

3.7. Sınıflandırmada Kullanılan Yöntemlerin Seçenekleri 

Klasik yöntemlerin sonuçları alındıktan sonra torbalama yöntemi uygulanmıĢtır. 

Weka programında torbalama iĢlemleri daha önce seçilen 8 algoritma ile 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Weka programında torbalama iĢlemleri aĢağıdaki Tablo 3.2‟deki 

seçimler yapılarak uygulanmıĢtır. 

 

Tablo 3.2. Weka programında torbalama işlem ayarları 
 

Seçenekler Seçimler 

Torba boyutu yüzdesi 100 

Parti boyutu 100 

Sınıflandırıcı Kullanılan bütün algoritmalar 

Hata ayıklamak Hayır 

Kapasiteyi kontrol etme Hayır 

Ondalık Basamak Sayısı 2 

Yineleyici Sayısı 10 

Ağırlıkları kullanarak kopyaları temsil etme Hayır 

Düğüm 1 

Torba dıĢı tahminleri sakla Hayır 

 

Torbalama iĢlemlerinden sonra aynı deneyler yükseltme yöntemi ile 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Yükseltme iĢlemleri için her algoritmanın verimli çalıĢmadığı 

gözlemlenmiĢ ve WEKA programında yükseltme deneyleri Adaboost algoritması ile 

yapılmıĢtır. Tablo 3.3‟da Adaboost ile yükseltme yapılırken seçilen özellikler 

gösterilmektedir.  
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Tablo 3.3. Weka programında yükseltme işlem ayarları 
 

Seçenekler Seçimler 

Torba boyutu yüzdesi 100 

Parti boyutu 100 

Sınıflandırıcı Kullanılan bütün algoritmalar 

Hata ayıklamak Hayır 

Kapasiteyi kontrol etme Hayır 

Ondalık Basamak Sayısı 2 

Yineleyici Sayısı 10 

Ağırlıkları kullanarak kopyaları temsil etme Hayır 

Düğüm 1 

Torba dıĢı tahminleri sakla Hayır 
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4. VERĠ SETLERĠ VE ÖN ĠġLEMLERĠ 

ÇalıĢmada kullanılan veri setleri ham ve gerçek bilgileri içerir. Deneyleri 

gerçekleĢtirmek için bazı iĢlemler yapılması gerekir.  

4.1. Veri Seti Tanıtımı 

Bu çalıĢmada 2 farklı veri seti ve türevleriyle çalıĢılmıĢtır. Veri setleri açık 

kaynak kodlu sunulmaktadır. (Cortez & Silva, 2008). Bu setler benzer veriler 

içermektedir ve Portekiz‟de ortaöğretim öğrencilerinin matematik ve Portekiz dili 

derslerini içeren veri setleridir. Bu veri setlerinde öğrencilerin baĢarısını etkileyen 

kıstaslara uygun anket sorularına verdikleri cevaplar, notlar ve bir baĢarı sınıfı 

bulunmaktadır. Birinci veri setinde(Set 1) öğrenci bilgileri, matematik dersi notları ve 

baĢarı sınıfı, ikinci veri setinde(Set 2) ise yine öğrenci bilgileri, Portekiz Dili dersi 

notları ve baĢarı sınıfı bulunmaktadır.  

Set 1 matematik dersi için 208 kadın, 187 erkek toplam 395 öğrenci, Set 2 ise 

Portekiz Dili dersi için 383 kadın, 266 erkek toplam 649 öğrenci kaydı içermektedir. 

Veri setlerinde 33 öznitelik bulunmaktadır.  

Setlerde genel olarak fiziksel Ģartlarını, aile sosyal-ekonomik düzeylerini, aile 

yaĢantılarını, öğrenci çalıĢma disiplinlerini içeren alanlardan oluĢan bir anket 

niteliğindedir. ÇalıĢmada bu alanlara verdikleri cevaplar ile elde ettikleri baĢarı oranları 

doğru tahmin edilmeye çalıĢılmıĢtır. Mahremiyeti sağlamak ve öğrencilerin anket 

sorularına baskı altında hissetmeden cevap verebilmeleri için öğrencilerin kimlik veya 

herhangi bir ayırt edici bilgileri kullanılmamaktadır. Veri setlerinin öznitelikleri aĢağıda 

bulunan Tablo 4.1‟de verilmiĢtir. Bu tablo içeriğinde özniteliklerin adı, açıklaması ve 

alabileceği değerler gösterilmiĢtir.   

 

Tablo 4.1. Veri setlerindeki öznitelikler, açıklaması ve alacağı değer aralıkları 
 

Öznitelik adı Açıklaması Alabileceği değer aralıkları 

Cinsiyet öğrencinin cinsiyeti ikili: kadın veya erkek 

YaĢ öğrencinin yaĢı sayısal: 15'ten 22'ye kadar 

Okul öğrencinin okulu ikili: Gabriel Pereira veya Mousinho da Silveira 

Adres öğrencinin ev adresi türü ikili: kentsel veya kırsal 

Aile durumu ebeveynin birlikte 

yaĢama durumu 
ikili: birlikte veya ayrı yaĢayan 

Anne eğitim annenin eğitimi sayısal: 0'dan 4a'ya kadar 

Anne mesleği annenin iĢi etiketli:  at_home, health, services, other, teacher 
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Tablo 4.1. (Devam) Veri setlerindeki öznitelikler, açıklaması ve alacağı değer aralıkları 

Öznitelik adı Açıklaması Alabileceği değer aralıkları 

Baba mesleği babasının iĢi etiketli: at_home, health, services, other, teacher 

Veli öğrencinin velisi etiketli: anne, baba veya diğer 

Aile boyutu ailede birey sayısı ikili: 3 veya > 3 

Destek ekstra eğitim okul desteği  ikili: evet veya hayır 

Aile desteği aile eğitim desteği  ikili: evet veya hayır 

Etkinlikler müfredat dıĢı etkinlikler  ikili: evet veya hayır 

DıĢarı çıkma arkadaĢlarla dıĢarı çıkmak  sayısal: 1 - çok düĢükten 5 - çok yüksek 

Hafta sonu alkol hafta sonu alkol tüketimi  sayısal: 1 – çok düĢük ila 5 – çok yüksek 

Hafta içi alkol hafta içi alkol tüketimi  (sayısal: 1 – çok düĢük ila 5 – çok yüksek) 

Sağlık mevcut sağlık durumu  sayısal: 1 – çok kötü ila 5 – çok iyi 

Devamsızlık okulda devamsızlık sayısı  sayısal: 0'dan 93'e kadar 

Not1 birinci dönem notu  sayısal: 0'dan 20'ye kadar 

Not2 ikinci dönem notu  sayısal: 0'dan 20'ye kadar 

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

 

4.2. Veri Seti Ön ĠĢleme  

Veri setlerinde aile bilgileri, öğrenci zaman kullanımı, önceki yıllarda baĢarı ya da 

baĢarısızlıkları gibi bilgilerin yanı sıra 0 ile 20 arasında değerlendirme puanı olan iki 

sınav notuyla final sınav notu bulunmaktadır. Öğrenci baĢarısını tahmin etmek için final 

sınavı kullanılmıĢtır. Portekiz‟de sınıf baĢarısı final sınav notu ile belirlenir. Ġlk aĢamada 

sınıflar sadece iki seviyeli(geçti-kaldı) baĢarı sınıfları oluĢturulmuĢtur. Bu sınıflar baĢarı 

kademelerini belirtmektedir. Ġkinci aĢamada ise beĢ seviyeli(çok iyi, iyi, orta, geçer, 

kalır Ģeklinde) baĢarı sınıfı oluĢturulmuĢtur (Cortez & Silva, 2008). 

Veri setindeki final notuna göre not baremi ve sınıflar aĢağıdaki tablolarda 

gösterilmiĢtir. Bu sınıflandırma bu veri setlerini kullanan Cortez ve Silva (2008)‟nın 

makalesinden elde edilmiĢtir. Tablo 4.2‟de iki kademeli geçme kalma sınırları 

gösterilmiĢtir.  

 

Tablo 4.2. Notların sınıflandırılması / not baremi 2’li sınıflandırma sistemi 
 

Ülke Düzey Geçer Kalır 

Portekiz 10-20                                                  0-9 

 

AĢağıdaki Tablo 4.3‟te veri setinin hazırlandığı Portekiz‟de 5 kademeli not 

sisteminin sınırları gösterilmiĢtir.  
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Tablo 4.3. Notların sınıflandırılması / not baremi 5’li sınıflandırma sistemi 

 

Ülke Çok iyi Ġyi Orta Geçer Kalır 

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

 

Veri setlerine final sınav notuna göre baĢarı sınıfı eklendikten sonra final notu 

çıkartılarak “excel” formatındaki veriler “arff” dosya formatına dönüĢtürülerek 

deneylere hazır hale getirilmiĢtir.  

4.3. Veri Setlerinde Özniteliklerin Belirlenmesi 

Deneylerin ikinci aĢaması en etkili öznitelikler belirlenerek yapılmıĢtır. Öznitelik 

seçimi WEKA programında öznitelik seçme algoritması kullanılarak yapılmıĢtır. Bu 

algoritmada setin tamamı eğitim amaçlı kullanılmıĢtır. Weka programında öznitelik 

seçimi yapan 11 algoritma ve 3 metot bulunmaktadır. Bazı metotlar her algoritma ile 

çalıĢırken bazıları sadece belirli algoritmalarla çalıĢmaktadır. Uygun algoritmaları 

bulmak için hepsi denenerek öznitelik seçimi yapılmıĢtır.  

 

Tablo 4.4. Weka programında öznitelik seçme algoritmaları 
 

Attribute Evaluator 

InfoGainAttributeEval 

CfsSubsetEval 

ClassifierSubsetEval 

CorrelationAttributeEval 

GainRatioAttributeEval 

OneRAttributeEval 

ReliefFAttributeEval 

SymmetricalUnsertAttributeEval 

 

AĢağıdaki tablolarda torbalama ve yükseltme yöntemleri için WEKA programında 

sunulan seçimler ve deneyleri gerçekleĢtirirken uygulanan seçimler aĢağıdaki tablolarda 

verilmiĢtir.  

AĢağıdaki Tablo 4.5‟te ise öznitelikler seçilirken kullanılan arama metotları 

listelenmiĢtir. Her algoritma belirli bir metot ile çalıĢmaktadır. En verimli algoritmayı 

tespĢt edebilmek için, bu metotlar her algoritmada denendikten sonra en verimli sonuç 

veren metotlar kullanılmıĢtır. 
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Tablo 4.5. Weka Programında Öznitelik Seçmek için Arama Metotları 
 

Search Method 

BestFirst 

GreedyStepwise 

Ranker 

 

Yukarıdaki tablolarda verilen seçimler ile öznitelik seçimi iki veri setine, 3 türevi 

için de uygulanmıĢ, veri setlerinde farklı öznitelikler verimli olarak belirlenmiĢtir. 

Deneyler bu öznitelikler ile yapılmıĢtır. Belirtilen öznitelik seçme yöntemleri denenerek 

her tablo için farklı öznitelikler belirlenmiĢ ve bu öznitelikler çalıĢma adımlarında 

listelenmiĢtir.   
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5. DENEYSEL ÇALIġMALAR  

Bu çalıĢmada bu 2 veri seti için 8 farklı algoritma kullanılarak sonuçlar 

kıyaslanmıĢ ve bu tür veriler içeren veri setlerinde hangi algoritmanın daha verimli 

olacağını belirlemek ve öğrenci baĢarı düzeylerini en yüksek oranda tahmin etmek 

hedeflenmiĢtir. Deneylerde kullanılan algoritmalar bu 2 veri setine de uygulanmıĢ, 

sonuçları iyileĢtirmek için en verimli öznitelikler seçilerek tekrar denenmiĢtir. 

Yaptığımız çalıĢmalarda 3 farklı yöntem ile 8 farklı algoritma 2 deney setine 2 

farklı sınıflandırma ile uygulanmıĢtır. Ġlk uygulamada bütün öznitelikler dâhil edilmiĢ, 

ikinci uygulamada ise özniteliklerin bazıları çıkartılarak deney tekrarlanmıĢtır. Öznitelik 

seçimi WEKA programı aracılığıyla yapılmıĢ ve en etkili öznitelikler seçilmeye 

çalıĢılmıĢtır. Seçilen öznitelikler çalıĢma adımlarında verilmiĢtir.   

5.1. Ġki Sınıflı Sınıflandırma Sonuçları 

ÇalıĢmanın bu kısmında sınıflandırma geçti-kaldı Ģeklinde iki sınıflı 

yapılmaktadır. Önce matematik dersi, sonra Portekiz Dili dersi veri setleriyle 

sınıflandırma yapılmıĢtır.  

5.1.1. Matematik dersi 2 sınav notu içeren deney sonuçları 

Bu deneyde matematik veri setinden sadece final notu çıkartılarak 2 seçenekli 

sınıf(geçti-kaldı) tahmin edilmeye çalıĢılmıĢtır. Deneyler 3 yöntem(klasik-torbalama-

yükseltme) ve 8 algoritmayla tüm öznitelikler ve seçilen öznitelikler kullanılarak 

uygulanmıĢ ve yapılan deneylerin sonuçları Tablo 5.1‟de verilmiĢtir. 

Daha önce bahsedilen öznitelik seçme yöntemleri ile belirlenen öznitelikler 

aĢağıdaki gibidir.  

 Not2(G2) 

 Not1(G1) 

 BaĢarısızlıklar(failures) 

 DıĢarı çıkma(goout) 

 Yüksek öğrenim(higher) 

Bu deneyde seçilen özniteliklere bakıldığında ara sınav notlarının ve geçmiĢ 

dönem baĢarısızlıkları gibi okul baĢarısı; gelecekte yükseköğrenim hedefleri ve dıĢarı 

çıkma süresi gibi ders çalıĢmayı etkileyen özniteliklerin sınıflandırmada etkili olduğunu 

göstermektedir. Genel olarak değerlendirildiğinde matematik dersi baĢarısının sosyal ve 

ekonomik çevreden ziyade öğrencinin ders çalıĢması ile bağlantılı bir durum olduğu 

düĢünülebilir. 
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Tablo 5.1. Matematik dersi final notu çıkartılmış bütün sonuçlar 
 

  
Tüm 
Öznitelikler Seçili
Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

DL 87,595 0,899    0,876    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 

SL 92,152 0,922    0,922    0,922 91,899 0,924      0,919    0,920 

ICO 91,646 0,920    0,916    0,917 91,139 0,914      0,911    0,912 

DT 90,886 0,913    0,909    0,910 91,392 0,919      0,914    0,915 

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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

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 

DT 91,899 0,922    0,919    0,920 91,646 0,921      0,916    0,918 

FURIA 91,899 0,920    0,919    0,919  91,899 0,920      0,919    0,919 

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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL - - - - 

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 

ICO 91,899 0,919      0,919    0,919 90,886 0,909      0,909    0,909 

DT 89,367 0,893      0,894    0,893  88,861 0,888      0,889    0,888 

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 oluĢturarak ve kullanarak benzer çalıĢmaları yapan Cortez ve Silva 

(2008), yaptıkları çalıĢmada bir naif tahminci algoritması ile % 91,9 doğruluk oranında 

bir baĢarıya ulaĢmıĢlardır. Yine aynı veri setinin bu parçası ile çalıĢmalar yapan BaĢer 

ve arkadaĢları (2020) çalıĢmalarında % 92,41 doğruluk oranı ile en baĢarılı algoritma 

olarak yinelemeli sınıflandırma iyileĢtiriciyi belirlemiĢlerdir.  

Bu çalıĢmadaysa en verimli sonuç, 10 kat çaprazlama tekniğiyle bir ağaç 

algoritmasıyla bulunmuĢtur. ÇalıĢmada yüksek doğruluk oranına ulaĢılması veri setinde 

2 adet sınav bilgisinin bulunması ile mümkün olmuĢtur.  
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5.1.2. Matematik dersi 1 sınav notu içeren deney sonuçları 

ÇalıĢmanın bu bölümünde matematik dersi veri setinden 2.sınav ve final notları 

çıkartılarak deneyler tekrarlanmıĢ ve sınıf geçme durumuna göre baĢarı sınıfı tahmin 

edilmiĢtir. Yine bu çalıĢmada da bütün deneyler tekrarlanarak Tablo 5.2‟deki sonuçlara 

göre en iyi yöntem ve en iyi algoritma tespit edilmeye çalıĢılmıĢtır.  

 

Tablo 5.2. Matematik dersi final ve 2.sınav notları çıkartılmış 2 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler       Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

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 

ICO 83,798 0,836    0,838    0,833 82,532 0,830    0,825    0,827 

DT 80,253 0,799    0,803    0,799 84,557 0,845    0,846    0,845 

FURIA 82,532 0,822    0,825    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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

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 

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 

DT 83,291 0,832    0,833    0,833 84,051 0,840    0,841    0,840 

FURIA 83,038 0,829    0,830    0,830 84,051 0,838    0,841    0,839 

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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL - - 46,835 0,560    0,468    0,479 

MLP 79,241 0,792    0,792    0,792 84,557 0,844    0,846    0,844 

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 

DT 79,494 0,795    0,795    0,795 84,810 0,848    0,848    0,848 

FURIA 82,532 0,822    0,825    0,823 84,304 0,840    0,843    0,840 

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 aĢamada önceki deneye göre sınıf tahmininin baĢarı oranı düĢmüĢtür. Sınav 

bilgilerinin azaltılması, baĢarı sınıfını bulmanın not bilgilerine bağlı olduğu makine 
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öğrenmesini zayıflatmıĢtır. %85,570 olan en yüksek baĢarı oranını, torbalama 

yöntemiyle öznitelik seçilerek çok katmanlı algılayıcı algoritması vermiĢtir.  

Sınav notunun çıkartılmasıyla farklı öznitelikler sınıflandırmada etkili olmuĢtur. 

Veri setinin bu bölümünde öznitelikler aynı yöntemleri kullanarak aĢağıdaki gibi elde 

edilmiĢtir.  

 not1(G1) 

 baĢarısızlıklar(failures) 

 yüksek öğrenim(higher)  

Benzer çalıĢmaları yapan Cortez ve Silva (2008) çalıĢmalarının bu bölümünde en 

yüksek doğruluk oranına % 83,8 ile yine naif tahminci algoritmasıyla elde etmiĢlerdir.  

Seçili özniteliklere bakıldığında yine birinci deneydeki gibi önceki yıllardaki 

baĢarı durumu ve gelecek hedefleri etkilidir. Bu da ders çalıĢma durumunun bu derste 

etkili olduğunu göstermektedir.  

Torbalama algoritması klasik yönteme göre tek baĢına doğru sınıflandırma 

yüzdesini arttıramazken, öznitelikleri azaltarak torbalama yapıldığında daha verimli 

sonuç bir yapay sinir ağı algoritması olan çok katmanlı algılayıcı algoritması ile elde 

edilmiĢtir. Aynı algoritma klasik yöntemle çalıĢtırıldığında diğer algoritmalardan çok 

daha düĢük bir performans sergilerken, öznitelik seçimi ile diğer algoritmalara yakın 

sonuç üretmiĢtir.  

5.1.3. Matematik dersi sınav notu içermeyen deney sonuçları 

ÇalıĢmanın bu aĢamasında not bilgilerinin tamamı çıkartılarak sistemin tahmini 

daha da zorlaĢtırılmıĢtır. Herhangi bir sınav notu içermeyen özniteliklerle doğru sınıf 

tahmininin doğruluk oranı çok düĢüktür. Sonuçlar Tablo 5.3‟te gösterilmiĢtir. 

Sistemin karmaĢıklaĢtığı çalıĢmalarda, basit bir yapıya sahip olan klasik 

yöntemler daha verimli çalıĢabilir. ÇalıĢmanın bu aĢaması bu duruma bir örnektir.  

Seçilen öznitelikler Ģöyledir: 

 baĢarısızlıklar(failures) 

 sebep(reason) 

 destek(schoolsup) 

 dıĢarı çıkma(goout) 

 yüksek öğrenim(higher) 

 anne mesleği(mjob) 
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Bu çalıĢmada ise farklı algoritmalar ile bu oran % 2,03 oranında arttırılmıĢtır. 

Fakat not bilgisi içermediği için tahmin oranı düĢmüĢ; seçili öznitelik sayısı artmıĢtır. 

Not bilgisinin bulunmadığı durumlar, özniteliklerin en etkili olduğu durumlardır. Okul 

seçme nedeni de yine okul baĢarısı ile bağlantılı bir durumdur.  

 

Tablo 5.3. Matematik dersi bütün sınav notları çıkartılmış 2 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

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 

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 

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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

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

MLP 65,823 0,638    0,658    0,643 67,089 0,647    0,671    0,650 

SL 69,114 0,666    0,691    0,661 71,899 0,708    0,719    0,681 

ICO 71,899 0,703    0,719    0,695  72,405 0,710    0,724    0,697 

DT 68,608 0,657    0,686    0,641  71,139 0,695    0,711    0,677 

FURIA 68,608 0,660    0,686    0,656  71,392 0,697    0,714    0,689 

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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

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

MLP 65,570 0,642    0,656    0,647 67,848 0,660    0,678    0,663 

SL 68,608 0,660    0,686    0,656  71,646 0,707    0,716    0,674 

ICO 67,342 0,649    0,673    0,652 71,139 0,694    0,711    0,680 

DT 66,076 0,647    0,661    0,652 70,127 0,680    0,701    0,672 

FURIA 68,101 0,651    0,681    0,644 72,152 0,706    0,722    0,700  

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 görüldüğü üzere önceki deney sonuçlarına göre düĢük olan doğruluk 

oranı %72,911 ile yinelemeli sınıflandırıcı optimize edici algoritma ile sağlanmıĢtır. 

Öznitelik seçimi veya farklı yöntemlere baĢvurulması bu oranı arttırmada yeterli 

olmamıĢtır.  
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Diğer deneylerden farklı olarak bu deneyde anne mesleği etkili öznitelik olarak 

görülmektedir. Anne mesleği öğrencinin çalıĢma düzenini, alıĢkanlıklarını, kısacası 

baĢarı durumunu etkileyen bir özniteliktir.     

ÇalıĢmalarımıza referans aldığımız Cortez ve Silva (2008) deneylerinde en 

baĢarılı algoritmanın destek vektör algoritması olduğunu ve % 70,6 doğruluk oranına 

sahip bir sınıflandırma yaptıklarını belirtmiĢlerdir.  

5.1.4. Portekiz Dili dersi 2 sınav notu içeren deney sonuçları 

ÇalıĢmanın bu aĢamasında veri seti değiĢtirilerek Portekiz Dili dersi notlarını 

içeren ikinci veri seti kullanılmıĢtır. Aynı özniteliklere sahip olan fakat farklı veriler 

içeren bu veri seti ile yapılan çalıĢmada sınav notları dâhil olduğu için baĢarı tahmin 

oranı yüksektir. AĢağıdaki Tablo 5.4‟de bu veri seti ile elde edilen sonuçlar 

gösterilmiĢtir.  Bu çalıĢmada kullanılan seçilmiĢ öznitelikler Ģöyledir: 

 not2(G1) 

 not2(G2) 

 baĢarısızlıklar(failures) 

 yüksek öğrenim(higher) 

 okul(school) 

Seçili özniteliklere bakıldığında ders çalıĢmasını etkileyen faktörlerden(geçmiĢ 

baĢarısızlıklar ve yükseköğrenim hedefleri) farklı olarak okul özniteliği bulunmaktadır. 

Okulların sosyal yapısı, bulunduğu yerin kırsal veya merkezi olması, öğrencilerin aile 

yapıları, okuldaki öğrencilerin baĢarı düzeyleri okul kültürünü oluĢturmaktadır. Okul 

kültürü ise okuldaki öğrencilerin günlük hayatta kullandıkları konuĢma dilini, hatta bu 

dildeki eğitimi, dolaylı olarak da dil derslerinin baĢarısını etkilemektedir. Çok kitap 

okuyan, günlük hayatta düzgün bir konuĢma dili kullanan öğrenciler, dil derslerinde 

daha baĢarılı olabilmektedir.   

Tabloda görüldüğü üzere bu çalıĢmada aynı doğruluk oranına sahip birkaç 

algoritma tespit edilmiĢtir. Bu algoritmalardan tek kural algoritması farklı yöntemlerle 

kullanıldığında da aynı sonucu vermiĢtir. Hem öznitelik seçildiğinde hem de torbalama 

yöntemi ile aynı değeri göstermektedir. Ayrıca lojistik model ağacı ve yinelemeli 

sınıflandırıcı optimize edici algoritmaları da aynı doğruluk oranına ulaĢmıĢtır. Ayrıca 

matematik dersine oranla Portekiz Dil dersinin baĢarı sınıfını tahmin etmek daha verimli 
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sonuçlanmıĢtır. Bu durum, ülkede konuĢulan dile ait ders notlarının çevresel faktörler 

gibi veri setinde bulunan özniteliklere daha bağımlı olmasından kaynaklanmaktadır.  

 

Tablo 5.4. Portekiz Dili dersi final notu çıkartılmış 2 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

DL 90,909 0,910    0,909    0,910 91,834 0,919    0,918    0,919 

MLP 89,676 0,894    0,897    0,895 93,374 0,932    0,934    0,932 

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 

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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

DL 91,063 0,909    0,911    0,910  92,142  0,920    0,921    0,921 

MLP 91,063 0,905    0,911    0,906  92,912 0,927    0,929    0,927 

SL 92,296 0,920    0,923    0,921 93,529 0,933    0,935    0,933  

ICO 93,683 0,935    0,937    0,935 93,374 0,932    0,934    0,933 

DT 93,220 0,930    0,932    0,928 92,604 0,922    0,926    0,922 

FURIA 93,220 0,930    0,932    0,930 93,220 0,930    0,932    0,931 

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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL - - 63,790 0,739    0,638    0,679 

MLP 89,676 0,894    0,897    0,895 93,220 0,930    0,932    0,930  

SL 93,374 0,931    0,934    0,932 93,220 0,929    0,932    0,930   

ICO 91,680 0,916    0,917    0,916 93,683 0,935    0,937    0,935 

DT 91,680 0,913    0,917    0,915 92,296 0,922    0,923    0,922 

FURIA 93,220 0,929    0,932    0,929 92,604 0,922    0,926    0,923 

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 
 

 

Doğruluk oranını %93.683 olarak sonuç alınan algoritmalar tek kural, lojistik 

model ağacı ve yinelemeli sınıflandırma iyileĢtirici algoritmaları olmuĢtur. Cortez ve 

Silva (2008) yaptıkları çalıĢmalarında yine bir ağaç algoritması olan karar ağacı 

algoritması ile % 93 oranına ulaĢmıĢlardır. 
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5.1.5. Portekiz Dili dersi 1 sınav notu içeren deney sonuçları 

Bu çalıĢmanın ikinci aĢamasında Portekiz Dili dersi veri setinden ikinci sınav notu 

da çıkartılarak deneyler tekrarlanmıĢtır. Yapılan deneylerden aĢağıdaki Tablo 5.5‟teki 

sonuçlar elde edilmiĢtir.   

 

Tablo 5.5. Portekiz Dili dersi final ve 2.sınav notları çıkartılmış 2 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

DL4MLP 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 

SL 91,217 0,907      0,912    0,908 90,755 0,901      0,908    0,902 

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 

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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

DL4MLP 89,985 0,896      0,900    0,897 89,831 0,894      0,898    0,896 

MLP 88,444 0,876      0,884    0,879 89,831 0,893      0,898    0,895 

SL 89,676 0,890      0,897    0,892 90,447 0,898      0,904    0,898 

ICO 91,988 0,918      0,920    0,918 91,834  0,916      0,918    0,917 

DT 90,601 0,900      0,906    0,902 91,525 0,912      0,915    0,913 

FURIA 90,755 0,903      0,908    0,905 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 89,368 0,890      0,894    0,892 89,676 0,893      0,897    0,895 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL4MLP - - - - 

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  

DT 89,060 0,888      0,891    0,889 91,217 0,913      0,912    0,913 

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  
 

 

Önceki çalıĢmanın aksine aynı değeri verebilen baĢka algoritma 

bulunmamaktadır.   

Bu çalıĢmada derin öğrenme algoritması ile sınıflandırma yapılamamıĢtır. 

Tabloda görüldüğü üzere veri setinden sınav notu çıkartılınca sınıflandırmada ki baĢarı 

oranı düĢmüĢtür. En yüksek doğruluk oranına sahip olan algoritma öznitelikler 
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azaltılarak uygulanan ve  % 92,142 doğruluk oranı ile karar tablosu olmuĢtur. Öznitelik 

seçme yöntemleri ile elde edilen öznitelikler Ģunlardır:  

 not1(G1) 

 baĢarısızlıklar(failures) 

 yüksek öğrenim(higher) 

 okul(school) 

 anne meslek(mjob) 

Sınav notlarından birinin çıkartılmasıyla etkili öznitelikler çoğalmasına rağmen, 

sınıflandırma baĢarısı düĢmüĢtür. Yine bu deneyde de okul kültürünün ve anne 

mesleğinin etkisi görülmektedir.  

ÇalıĢmalarını referans aldığımız Cortez ve Silva (2008) yaptıkları çalıĢmada bu 

deneyde %90,1 doğruluk oranı ile rastgele orman algoritmasını en baĢarılı sınıflandırıcı 

olarak belirtmiĢlerdir.  

5.1.6. Portekiz Dili dersi sınav notu içermeyen deney sonuçları 

ÇalıĢmanın bu bölümünde bütün not bilgileri çıkartılarak deneyler tekrarlanmıĢ ve 

not içermediği için düĢen doğruluk oranı ile elde edilen sonuçlar aĢağıdaki Tablo 5.6‟da 

verilmiĢtir.  

Seçilen öznitelikler Ģunlardır.  

 baĢarısızlıklar(failures) 

 okul(school) 

 anne eğitim(medu) 

 yüksek öğrenim(higher) 

Not bilgisi içermeyen dil dersi sınıflandırma tahmininde anne eğitimi etkili 

öznitelik seçilmiĢtir. Bu durum okul kültürü kadar aile kültürünün de dil dersi 

baĢarısında etkili olduğunu göstermektedir. Öğrenciler alıĢkanlıklarını önce aileden, 

sonra sınıf ve okul ortamından almaktadırlar. Bu durumda ilk öğretmenleri aileleri; 

bebeklik ve çocukluk dönemlerinde en fazla zaman geçirdikleri için en çok da anneleri 

olmaktadır.  Annelerin eğitimi çocukların yetiĢmesinde en önemli faktörlerdendir. 

Zamanla bu etki azalıp, öğrenciler arkadaĢ ve sosyal çevrelerinden etkilense de 

çocukluk döneminde iyi eğitim almıĢ gençler olumsuz etkenlerden en az etkilenenlerdir. 

Bu durum okul baĢarısını da etkilemektedir. 
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Tablo 5.6. Portekiz Dili dersi bütün sınav notları çıkartılmış 2 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

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 

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 

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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

DL 85,824 0,838      0,858    0,842 85,362 0,826      0,854    0,829 

MLP 84,592 0,824      0,846    0,830 85,208 0,830      0,852    0,836 

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 

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 

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  

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL - - - - 

MLP 82,435 0,811      0,824    0,817 84,438 0,819      0,844    0,826 

SL 85,824 0,833      0,858    0,826  85,824 0,833      0,858    0,826 

ICO 84,746 0,837      0,847    0,842 86,133 0,840      0,861    0,842 

DT 85,208 0,835      0,852    0,841 85,978 0,839      0,860    0,843 

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 
 

 

Aynı veri seti ile benzer çalıĢmaları yapan Cortez ve Silva (2008) çalıĢmalarının 

bu bölümünde % 85 doğruluk oranı ile yine rastgele orman algoritmasının en baĢarılı 

algoritma olduğunu belirtmiĢlerdir.  

5.2. BeĢ Sınıflı Sınıflandırma Sonuçları 

ÇalıĢmanın bu aĢamasında sınıflandırma 5 kademeli yapılır. BaĢarı durumuna 

göre yapılan sınıflandırmada baĢarısız öğrenci kaldı, baĢarılı öğrencilerin baĢarı 

kademeleri gösterilir.   
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5.2.1. Matematik dersi 2 sınav notu içeren deney sonuçları 

ÇalıĢmanın ikinci aĢamasında sınıflandırma sistemi değiĢtirilerek final notuna 

göre beĢ kademeli sınıflandırmaya geçilmiĢtir. BeĢ kademeli sınıflandırmada sınıflar 

arasında geçiĢler daha hassas olduğu için doğruluk oranları bir miktar düĢük olacaktır.  

  Ġlk deneyimiz matematik dersi veri seti ile sadece final notu çıkartılarak yapılmıĢ 

ve deney sonuçları aĢağıdaki Tablo 5.7‟deki gibidir.   

 

Tablo 5.7. Matematik dersi final notu çıkartılmış 5 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

DL 52,658 0,517    0,527    0,505 53,165 0,513    0,532    0,474 

MLP 53,165 0,523    0,532    0,526 71,392 0,714    0,714    0,714  

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 77,722 0,782    0,777    0,775 78,481 0,791    0,785    0,782  

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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

DL 50,380 0,772    0,772     0,771 55,443 0,548    0,554    0,503 

MLP 55,696 0,541    0,557    0,547 73,418 0,736    0,734    0,735  

SL 71,899 0,721    0,719    0,718 73,924 0,743    0,739    0,739 

ICO 77,215 0,772    0,772    0,771  76,203 0,764    0,762    0,760 

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 

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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL 30,127 ?           0,301    ? 31,899 ?          0,319    ? 

MLP 56,962 0,560    0,570    0,564 71,646 0,715    0,716    0,715 

SL 69,873 0,701    0,699    0,699 72,658 0,727    0,727    0,725 

ICO 70,127 0,703    0,701    0,701 72,405 0,720    0,724    0,721 

DT 75,443 0,757    0,754    0,755 77,215 0,773    0,772    0,770 

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 
 

 

Öznitelik azaltılarak yapılan deneylerde kullanılan öznitelikler ise Ģöyledir: 

 not2(G2) 

 not1(G1) 
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 baĢarısızlıklar(failures) 

 anne mesleği(mjob) 

 dıĢarı çıkma(goout) 

5 kademeli sınıflandırma deneyinde en baĢarılı algoritmalarda seçilen 

özniteliklerle yapılan deneyler ile öznitelik seçmeden yapılan deneyler genellikle aynı 

sonucu vermiĢtir. Bu durum seçilmeyen özniteliklerden sınıflandırmayı olumsuz 

etkileyen bir öznitelik bulunmadığını göstermektedir. Matematik dersi baĢarısı için yine 

ders çalıĢmasını etkileyen faktörler ile ara sınav notlarının etkisi görülmektedir. Yine 

anne mesleği, ders çalıĢma alıĢkanlıklarında etkili olduğu için ders baĢarısında da 

etkilidir. 

Tabloda görüldüğü üzere öznitelik seçimi algoritmaların genelinde sonuçları 

etkilememiĢ, sınıflandırma yöntemlerine bakılmaksızın tek kural algoritması veri setinin 

bu türevi için %78,481 doğruluk oranıyla en iyi sınıflandırıcı algoritma olmuĢtur. Aynı 

orana karar tablosunun da öznitelik seçilerek klasik yöntemle ulaĢtığı görülmektedir. 

Yine tabloda gözlemlenebilen, sınav notları içeren veri seti türevlerinde hem daha 

yüksek doğruluk oranına eriĢilmiĢ hem de farklı algoritma ve yöntemler aynı oranı 

vermiĢtir. 

Cortez ve Silva (2008)  yaptıkları çalıĢmanın bu aĢamasında %78,5 oranla en 

baĢarılı algoritmanın naif tahminci algoritması olduğunu belirtmiĢlerdir. Bu çalıĢmada 

üç farklı yöntem(klasik-torbalama-yükseltme), iki farklı uygulama(öznitelik seçerek-

hepsini kullanarak) ve birçok algoritma kullanarak bu oran arttırılamamıĢ, aynı oran 

bulunmuĢtur.  

5.2.2. Matematik dersi 1 sınav notu içeren deney sonuçları 

Son çalıĢılan setten ikinci sınav notu çıkartılarak çalıĢıldığında aĢağıdaki Tablo 

5.8.‟de elde edilmiĢtir.  

Bu çalıĢmada ki % 61,013 doğruluk oranı torbalama yöntemi kullanılarak ve 

öznitelik seçilerek karar tablosu algoritması ile elde edilmiĢtir.  

Seçili öznitelikler ise Ģu Ģekildedir. 

 not1(G1) 

 baĢarısızlıklar(failures) 

 dıĢarı çıkma(goout) 

 romantik iliĢki(romantic) 

 özel ders(paidclass) 
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Seçili özniteliklere bakıldığında matematik dersi için sınıf kademelerini 

belirlemede öğrencinin ders ilgisini azaltabilecek romantik iliĢki ile ders eksiklerini 

tamamlayabilecek özel ders özniteliklerinin etkili olduğu görülmektedir.  

 

Tablo 5.8. Matematik dersi final ve 2.sınav notları çıkartılmış 5 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

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 

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 

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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

DL 45,570 0,425    0,456    0,432  49,620 0,465    0,496    0,448 

MLP 48,354 0,458    0,484    0,468 59,494  0,590    0,595    0,591 

SL 54,937 0,535    0,549    0,541 59,241 0,589    0,592    0,586 

ICO 57,975 0,567    0,580    0,572 58,228 0,569    0,582    0,571 

DT 58,734 0,581    0,587    0,579 61,013 0,611    0,610    0,606 

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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL 27,848 ?           0,278    ? 27,848 ?           0,278    ? 

MLP 48,354 0,472    0,484    0,476 56,203 0,553    0,562    0,556 

SL 56,709 0,556    0,567    0,560 58,734 0,580    0,587    0,578 

ICO 55,443 0,543    0,554    0,548 56,709 0,562    0,567    0,563 

DT 53,671 0,539    0,537    0,537 58,987 0,596    0,590    0,590 

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 bakıldığında öğrenciler kendi çabaları ile çoğu zaman dersi 

geçebilecek kadar baĢarıyı elde edebilmektedir. Fakat matematik dersi gibi sayısal 

yetenek ve mantık gerektiren derslerde baĢarı düzeylerini yüksek tutmak için desteğe 

ihtiyaç duyabilmektedir. Bu deneyde özel ders özniteliğinin etkili olması baĢarı 

kademelerinin ayırt edilmesi için ihtiyaç duyulmuĢtur.  
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ÇalıĢmada birbirine yakın sonuçlar elde edilse de en baĢarılı algoritma torbalama 

yöntemi ile öznitelikler seçilerek karar tablosu algoritması olmuĢtur. Sınıflandırmada ki 

doğruluk oranı % 61,013‟tür. Bir önceki çalıĢmaya göre düĢük olsa da Cortez ve Silva 

(2008)‟nın çalıĢmaları sonucu naif tahminci algoritması ile buldukları % 60,5 doğruluk 

oranından biraz fazladır. 

5.2.3. Matematik dersi sınav notu içermeyen deney sonuçları 

Bu veri seti ile olan son çalıĢmamızda bütün not bilgileri kaldırılarak beĢ kademeli 

bir sınıflandırma sonuçları aĢağıdaki Tablo 5.9‟da gösterildiği gibi elde edilmiĢtir.  

 

Tablo 5.9. Matematik dersi bütün sınav notları çıkartılmış 5 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

 
  D.O. % Kes.  Duy.  F-1 D.O. % Kes.  Duy.  F-1 

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

DL4MLP 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 

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    ? 

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    ? 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

DL4MLP 32,152 0,311    0,322    0,315 35,190 0,326    0,352    0,332 

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

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 

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 

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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL4MLP 20,760 0,236    0,208    0,206  26,076 ?           0,261    ? 

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

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 

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

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 çalıĢılan ve en düĢük oranda tahmin elde edilen deney olmuĢtur. Not 

içermeyen bir veri setinde sınıflandırmayı tahmin etmenin zorluğunun yanı sıra dersin 

zorluğu baĢarı tahminini elde etmeyi daha da zorlaĢtırmıĢtır.  

Bazı deneylerde kesinlik ve F-1 değerleri hesaplanamamıĢtır. Doğruluk oranı da 

en yüksek % 36,962 oranı ile yinelemeli sınıflandırıcı optimize edici algoritmayla elde 

edilmiĢtir. Bu orana sadece klasik yöntem ve bütün öznitelikler kullanılarak ulaĢılmıĢtır.  

Bu öznitelikler ise Ģöyledir: 

 baĢarısızlıklar(failures) 

 destek(schoolsup) 

 dıĢarı çıkma(goout) 

 yüksek öğrenim(higher) 

 anne meslek(mjob) 

Not bilgisi içermeyen bu deneyde seçilen etkili özniteliklerden biri de okul 

desteğidir. Okulda öğrencilere ihtiyaç duydukları derslerde verilen destek eğitimleri 

öğrencilerin baĢarı kademelerini etkilemektedir. Sınıflandırma tahmini yaparken de bu 

öznitelik belirleyici etkiye sahiptir. Ayrıca not içermeyen bu deney için 2 kademeli 

sınıflandırmada da etkili olan anne mesleği, dıĢarı çıkma sıklığı, geçmiĢ baĢarısızlıklar, 

yükseköğrenim hedefleri gibi öznitelikler; matematik dersi baĢarısını genel olarak 

etkilediği için bu deneyde de etkili özniteliklerdendir.  

Benzer çalıĢmayı yapan Cortez ve Silva (2008) yaptıkları deneyler sonucu 

rastgele orman algoritması ile % 33,5 doğruluk oranında bir sınıflandırma yapmıĢlardır. 

5.2.4. Portekiz Dili dersi 2 sınav notu içeren deney sonuçları 

Daha önce ikili sınıflandırma yapılan, Portekiz Dili dersine ait notlar içeren bu 

veri seti ile 5 kademeli bir sınıflandırma çalıĢılmıĢ ve sonuçlar Tablo 5.10‟da 

verilmiĢtir. 

Seçilen öznitelikler ise aĢağıdaki gibidir.  

 not1(G1) 

 not2(G2) 

 baĢarısızlıklar(failures) 

 çalıĢma süresi(studytime) 

 özel ders(Paidclass) 
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2 kademeli sınıflandırmada benzer deney yapılırken sosyal-kültürel çevre ile ilgili 

öznitelikler etkili olurken, bu deneyde ise baĢarı kademelerini belirlemek için 

öğrencinin ders çalıĢma durumunu belirten öznitelikler etkili olmuĢtur. Dil bilgisi 

birikimleri geçme- kalma durumunu ortaya koyabiliyorken, 5 kademeli sınıflandırmada 

sınıf ayrımlarını daha fazla öznitelik ile belirlemek mümkün olmaktadır. Bu deneyde de 

öğrencinin ders çalıĢma süresi ve özel ders alma durumu, yine diğer çalıĢmalarda da 

etkili olan notları ve geçmiĢ baĢarısızlıkları etkili özniteliklerdir.  

 

 Tablo 5.10. Portekiz Dili dersi final notu çıkartılmış 5 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

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 

SL 71,341 0,715    0,713    0,713 72,265 0,724    0,723    0,720 

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 

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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

DL 52,697 0,525    0,527    0,522 60,555 0,593    0,606    0,584 

MLP 58,089 0,579    0,581    0,578 72,727 0,730    0,727    0,725 

SL 72,111 0,722    0,721    0,720 72,265 0,723    0,723    0,721 

ICO 75,963 0,760    0,760    0,756 74,576 0,745    0,746    0,741 

DT 76,425 0,776    0,764    0,760 76,425 0,777    0,764    0,760 

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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL 23,267 ?           0,233    ? 67,334 0,671    0,673    0,672 

MLP 54,391 0,542    0,544    0,543  71,957 0,720    0,720    0,719 

SL 71,186 0,713    0,712    0,711 72,265 0,724    0,723    0,720 

ICO 68,875 0,688    0,689    0,688  73,498 0,737    0,735    0,734 

DT 73,498 0,737    0,735    0,731 74,884 0,750    0,749    0,744 

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 görüldüğü üzere ikili sınıflandırmaya göre daha düĢük bir performans 

elde edilse de matematik dersi veri setine göre daha yüksek baĢarı elde edilmiĢtir. Yine 
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aynı çalıĢmayla benzer algoritma verimli sonuç vermiĢtir. Bu algoritma da tek kural 

algoritması olmuĢtur. Yükseltme yönteminde istenilen oran elde edilememiĢ, klasik ve 

torbalama yöntemlerinde tek kural algoritması hem bütün özniteliklerle hem de seçili 

özniteliklerle en yüksek doğruluk oranı olan % 76,733‟e ulaĢmıĢtır.  

Ayrıca benzer çalıĢmayı yapan Cortez ve Silva (2008) veri setinin bu türevinde % 

76,1 doğruluk oranına karar ağaçları algoritması ile ulaĢmıĢtır. 

5.2.5. Portekiz Dili dersi 1 sınav notu içeren deney sonuçları 

Bu çalıĢmada da son kullanılan veri seti türevinden ikinci sınav notunu çıkartarak 

elde edilen sonuçlar Tablo 5.11.‟deki gibidir.  

 

Tablo 5.11. Portekiz Dili dersi final ve 2.sınav notu çıkartılmış 5 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

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 

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 

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 

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

DL 44,838 0,448    0,448    0,447 52,388 0,511      0,524    0,498 

MLP 46,995 0,471    0,470    0,469  59,168 0,589      0,592    0,587  

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 

DT 61,325 0,619    0,613    0,611 62,250 0,627      0,622    0,620  

FURIA 58,552 0,581    0,586    0,581 61,017 0,604      0,610    0,603 

One-R 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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL 26,348 ?        0,263    ? 27,119 ?          0,271    ?  

MLP 45,917 0,465    0,459    0,460  59,014 0,593      0,590    0,588 

SL 56,857 0,575    0,569    0,567 61,633 0,616      0,616    0,612 

ICO 58,398 0,585    0,584    0,583 59,938 0,596      0,599    0,596 

DT 62,558 0,642    0,626    0,624 62,404 0,641      0,624    0,623  

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 önceki çalıĢmaya göre doğruluk oranı oldukça düĢüktür. Benzer sonuçlar elde 

edilse de en yüksek baĢarı oranı olan % 62,866 oranına sadece karar tablosu 

ulaĢabilmiĢtir. Torbalama yöntemi ile yapılan derin öğrenme algoritma deneylerinde 

kesinlik ve F1-değeri hesaplanamamıĢtır.  

 

Deneylerin ikinci aĢamasında bu veri seti için aĢağıdaki öznitelikler seçilmiĢtir. 

 not1(G1) 

 baĢarısızlıklar(failures) 

 çalıĢma süresi(studytime) 

 özel ders(paidclass) 

 anne eğitimi(Medu) 

 baba eğitimi(Fedu) 

Bu deneyde ki öznitelik seçimleri de diğer deneylere benzer Ģekilde aile 

bireylerinin eğitimi, öğrencilerin ders çalıĢması ve mevcut baĢarı durumlarını gösteren 

öznitelikler Ģeklinde belirlenmiĢtir.  

Aynı çalıĢma matematik dersi için yapıldığında seçili öznitelikler kullanılarak 

yapılan sınıflandırma tahmini en iyi sonucu verirken, bu çalıĢmada bütün öznitelikler 

kullanılarak bir miktar daha yüksek baĢarı elde edilmiĢtir. Bu durum özniteliklerin 

dersler üzerinde etkisini göstermektedir.  

Cortez ve Silva (2008) yaptıkları çalıĢmanın bu aĢamasında karar ağaçları ile %  

62,9 doğruluk oranına ulaĢtıklarını makalelerinde göstermiĢlerdir. Bu çalıĢma algoritma 

olarak yakın algoritmalar ile aynı sonuca ulaĢıldığını göstermektedir. Bu durum bu veri 

seti türevi ile iyileĢtirme çalıĢmalarının bir sonuç vermediğini göstermektedir.  

5.2.6. Portekiz Dili dersi sınav notu içermeyen deney sonuçları 

Son çalıĢma olan Portekiz Dili dersi veri setinde bütün sınav notları çıkartılmıĢtır. 

Oldukça düĢük doğruluk oranına sahip sonuçlar Tablo 5.12‟de görülmektedir.  

Bu son çalıĢma da basit lojistik ve lojistik model ağacı algoritmalarının en yüksek 

oran olan % 38,521 oranında kaldığı gösterilmiĢtir. Oldukça düĢük olan bu değer not 

bilgisi içermemekten kaynaklanmaktadır. Ayrıca torbalama ve yükseltme yöntemleri ile 

sonuçlar iyileĢtirilememiĢtir. Öznitelik azaltarak yapılan deneylerde de doğruluk oranı 

artmamıĢtır.  

Aynı veri seti türevi ile çalıĢan Cortez ve Silva (2008) % 36,7 doğruluk oranı ile 

rastgele orman algoritmasının en verimli sonucu verdiğini göstermiĢlerdir.  
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Kullanılan öznitelikler ise aĢağıdaki gibi belirlenmiĢtir.  

 baĢarısızlıklar(failures) 

 çalıĢma süresi(studytime) 

 özel ders(paidclass) 

 baba eğitimi(Fedu) 

 anne eğitimi(Medu) 

 

Tablo 5.12. Portekiz Dili dersi bütün sınav notları çıkartılmış 5 sınıflı sonuçlar 
 

  
Tüm Öznitelikler Seçili Öznitelikler 

 

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

K
la

si
k

 Y
ö

n
te

m
le

r 

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 

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  

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  

T
o

rb
al

am
a 

Y
ö
n

te
m

le
ri

 

DL 35,901  0,361   0,359    0,359 34,515 0,333    0,345    0,313 

MLP 35,439 0,352    0,354    0,352 33,128 0,327    0,331    0,315 

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 

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 

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 

Y
ü

k
se

lt
m

e 
Y

ö
n

te
m

le
ri

 

DL 19,106 0,221    0,191    0,182 24,191 ?           0,242    ? 

MLP 34,207 0,338    0,342    0,338 31,895 0,308    0,319    0,307 

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 

DT 31,895 0,310    0,319    0,286 29,430 0,263    0,294    0,260 

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 çıkartılarak bir önceki deneye göre sınıflandırma tahmini 

zorlaĢmıĢtır. Bu durumda etkili öznitelik sayısı artmıĢ ve etkili özniteliklerden bazıları 

da aile eğitimi olmuĢtur. Dil derslerinde aile bireylerinin eğitimleri ve meslekleri 
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öğrenci üzerinde etkili olmuĢtur. Ayrıca çok kademeli sınıflandırmalarda öğrencilerin 

ders çalıĢmaları ile ilgili öznitelikler etkilidir. Burada da ders çalıĢma süresi ve özel ders 

alma durumu baĢarı kademesini tahmin etmede etkili olmuĢtur.   

Bu tez çalıĢmasında benzer özniteliklere sahip 2 veri setinden 12 farklı veri seti 

türetilerek deneyler yapılmıĢ, her bir veri seti türevi için bir tablo oluĢturularak seçilen 

bütün deney sonuçları gösterilmiĢtir, benzer çalıĢmalar ile karĢılaĢtırılarak sonuçlar 

yorumlanmıĢtır.  

5.2.7.  Algoritmaların baĢarısını genel bir değerlendirme 

Bu çalıĢmada bazı algoritmalar kısmı olarak bazı veri setlerinde en yüksek 

doğruluk oranını verirken, bazı veri setlerinde birbirine yakın değerler göstermiĢtir. Her 

algoritma 12 farklı veri türeviyle denenmiĢ, bu veriler özniteliklerin tümü ve seçili 

olanları ile ayrı ayrı gerçekleĢtirilmiĢtir. Ayrıca 3 yöntem için bütün uygulamalar 

tekrarlanarak bir algoritmaya ile 72 adet deney yapılmıĢtır. 

Grafiklerde A: 2 sınav notu içeren veri setini, B: 1 sınav notu içeren veri setini, C: 

sınav notu içermeyen veri setini ifade etmektedir.  

Bütün: özniteliklerin tümünü kullanarak, Seçili: öznitelikler seçilerek ve 

eksiltilerek yapılan deneyleri ifade etmektedir. Grafiklerde algoritmaların veri setlerinde 

gösterdiği değerler verilmiĢtir.  

AĢağıdaki Görsel 5.1‟de derin öğrenme yöntemi olan DL4MLP algoritması ile 

yapılan deney sonuçlarını göstermektedir. Tablodan da anlaĢılacağı üzere 2 sınıflı veri 

setlerini tahmin etmek daha kolay iken yükseltme yöntemi bu algoritma ile verimli 

sonuç vermemektedir. Ayrıca Portekiz dili dersinin 2 sınıflı tahmin baĢarısı 

diğerlerinden daha yüksektir.    
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Görsel 5.1. Derin Öğrenme algoritma grafiği 

Görsel 5.2‟de çok katmanlı algılayıcı algoritmasının yapılan bütün deneylerdeki 

sonuçları verilmiĢtir. Bu algoritmada öznitelik seçme iĢlemi ikili sınıflandırmada bütün 

özniteliklere göre çok az iyileĢtirme yaparken, beĢ kademeli sınıflandırma da bütün 

özniteliklere göre çok daha etkilidir. Yine bu algoritmada da Portekiz Dili dersi veri 

setinde daha baĢarılı bir sınıflandırma tahmini olmuĢtur.  

 

Görsel 5.2. Çok Katmanlı Algılayıcı algoritma grafiği 
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Görsel 5.3‟te basit lojistik algoritmasının deney sonuçları görülmektedir. 

Algoritma 2 sınıflı Portekiz dili dersinde bütün veri setleri ile yüksek doğruluk oranında 

sınıflandırma tahmini yaparken, 5 kademeli sınıflandırma da özellikle not bilgisi 

olmayan veri setlerinde sınıflandırmada tahmin oranı düĢüktür.    

 

Görsel 5.3. Basit Lojistik Algoritma Grafiği 

Görsel 5.4‟te yinelemeli sınıflandırma optimize edici algoritmasının deney 

sonuçları görülmektedir. Bu algoritmada 2‟li sınıflandırmada daha baĢarılıdır. Ayrıca 

Portekiz dili dersi veri setini sınıflandırılmasında daha baĢarılıdır.  
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Görsel 5.4. Yinelemeli Sınıflandırıcı Optimize Edici Algoritma Grafiği 

Karar tablosu algoritması ile yapılan deney sonuçları Görsel 5.5‟te verilmiĢtir. Bu 

algoritmada seçili özniteliklerin daha baĢarılı olduğu görülmektedir.   

 

Görsel 5.5. Karar Tablosu Algoritma Grafiği 

Bulanık sırasız kural tümevarım algoritmasıyla yapılan deney sonuçları Görsel 

5.6‟da verilmiĢtir. Algoritmanın en baĢarılı olduğu veri seti Portekiz dili dersi ile 2‟li 

sınıflandırma olmuĢtur. 3 yöntemde de aynı sonuçlara ulaĢmıĢtır. 2‟li sınıflandırmada 

0,000

10,000

20,000

30,000

40,000

50,000

60,000

70,000

80,000

90,000

100,000

kl
as

ik
 Y

ö
n

te
m

to
rb

al
am

a

yü
ks

el
tm

e

kl
as

ik
 Y

ö
n

te
m

to
rb

al
am

a

yü
ks

el
tm

e

kl
as

ik
 Y

ö
n

te
m

to
rb

al
am

a

yü
ks

el
tm

e

kl
as

ik
 Y

ö
n

te
m

to
rb

al
am

a

yü
ks

el
tm

e

Matematik
dersi 2 sınıflı

Portekiz dili
dersi 2 sınıflı

Matematik
dersi 5 sınıflı

Portekiz dili
dersi 5 sınıflı

A Bütün

A Seçili

B Bütün

B Seçili

C Bütün

C Seçili

0,000

20,000

40,000

60,000

80,000

100,000

kl
as

ik
 Y

ö
n

te
m

to
rb

al
am

a

yü
ks

el
tm

e

kl
as

ik
 Y

ö
n

te
m

to
rb

al
am

a

yü
ks

el
tm

e

kl
as

ik
 Y

ö
n

te
m

to
rb

al
am

a

yü
ks

el
tm

e

kl
as

ik
 Y

ö
n

te
m

to
rb

al
am

a

yü
ks

el
tm

e

Matematik
dersi 2 sınıflı

Portekiz dili
dersi 2 sınıflı

Matematik
dersi 5 sınıflı

Portekiz dili
dersi 5 sınıflı

A Bütün

A Seçili

B Bütün

B Seçili

C Bütün

C Seçili



 

47 

 

yöntemlerin değiĢmesi ve not bilgilerinin çıkartılması sonuçları önemli derecede 

etkilemezken, 5 kademeli sınıflandırma da sınav notlarının etkisi görülmektedir.  

 

Görsel 5.6. FURIA Algoritma Grafiği 

Tek-Kural algoritması bu çalıĢmada en yüksek doğruluk oranına sahip olan 

algoritmadır. Görsel 5.7‟de görüldüğü üzere benzer setlerdeki değerler birbirine çok 

yakın, hatta bir çoğu aynıdır.  

 

Görsel 5.7. Tek-Kural Algoritma Grafiği 

Son algoritma olan lojistik model ağacı diğer algoritmalar ile benzer sonuçlar 

göstermektedir. Bu algoritmada klasik yöntemler daha baĢarılı olmuĢtur.  
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Görsel 5.8. Lojistik Model Ağacı Algoritma Grafiği 

5.3. Veri Seti Ġle YapılmıĢ ÇalıĢmalar  

Bu çalıĢmada kullanılan veri setleri Paula Cortez (2008) tarafından oluĢturularak 

açık kaynak kodlu olarak yayınlanmıĢtır. Gerçek verilerden oluĢması, yeterince büyük 

ve anlaĢılır verilerden oluĢması ve açık kaynak kodlu olması nedeniyle birçok 

araĢtırmada da kullanım sebebi olmuĢtur. Bu veri setleri ile yapılan birçok çalıĢma 

mevcuttur. AĢağıdaki Tablo 5.13‟te bu çalıĢmalardan yakın zamanda yapılmıĢ ve konu 

olarak benzer fakat farklı yöntem ve algoritmalar kullanan bazı çalıĢmalar 

gösterilmiĢtir. Tabloda yapılan çalıĢmaların kullandığı veri seti türevi, çalıĢmayı yapan 

yazarlar, çalıĢmanın motivasyon nedeni, çalıĢmanın yapıldığı programlama ortamı, 

çalıĢmada kullanılan algoritmalar ve çalıĢma sonucunda elde edilen bulgular 

sunulmuĢtur.    

Bu veri setleri ile yapılan çalıĢmalar genel olarak değerlendirildiğinde % 90 üzeri 

bir baĢarı ile sınıflandırmada kullanılmaya elveriĢli bir veri seti olduğu sonucuna 

varılabilir. 

ÇalıĢmaların çoğu % 93 doğruluk oranına sahip iken, matematik dersi veri setinde 

HELA algoritmasının, Portekiz Dili veri setinde ise tek kural algoritmasının en yüksek 

doğruluk oranına sahip olduğu görülmektedir.  

Ġkili sınıflandırma çalıĢmalarında ağaç tabanlı algoritmalar daha baĢarılıdır. 

Bunun sebebinin sınıflandırmayı en çok etkileyen özniteliğin ön sınav notları olduğu 
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düĢünülmektedir. Sınıf sayısının az olduğu durumlarda ağaç algoritmalarında kurallar 

daha kolay ve net oluĢabilmektedir. Bu veri setlerinde de 2.sınav notu algoritma 

kurallarını en çok etkilediği için diğer özniteliklerin etkisi daha azdır ve etiketli değerler 

ile verimli çalıĢan algoritmaların baĢarısı daha düĢüktür.    

 

Tablo 5.13. Benzer çalışmalardan 2 sınıflı çalışmalar 
 

Kullanılan    

Veri Seti  

Yazarlar  Motivasyon Kullanılan 

Program 

Kullanılan 

Algoritmalar 

Bulgular  

(DO) 

Matematik 

veri seti 2'li 

sınıf 

 

 

 

Matematik 

veri seti 2'li 

sınıf 

 

 

Matematik 

veri seti 2'li 

sınıf 

 

Matematik 

veri seti 2'li 

sınıf 

 

Matematik 

veri seti 2'li 

sınıf 

 

Matematik 

veri seti 2'li 

sınıf 

 

 

 

 

(Özkan et al., 

2018) 

 

 

 

 

(BaĢer et al., 2020) 

 

 

 

 

(Ünal, 2020) 

 

 

 

(Bozkurt Keser & 

Aghalarova, 2022) 

 

 

(Cortez & Silva, 

2008) 

 

 

Bu çalıĢma 

 

 

 

 

 

 

Sınıflandırma 

ve en etkili 

özniteliği 

bulma 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

 

 

 

R 

 

 

 

 

 

WEKA 

 

 

 

 

WEKA 

 

 

 

Python 

 

 

 

R 

 

 

 

WEKA 

 

 

 

 

 

 

C5.0, 

BoostedC5, 

RT,SVM, 

LR,RF, 

DL 

 

ICO 

OneR, 

LogitBoost, 

YSA 

 

NB, 

RF, 

DT 

 

HELA, 

GB, 

XGboost 

LightGBM 

NV,NN, 

SVM, 

DT,RF 

 

DL4MLP 

MLP,SL, 

ICO, 

DT, 

FURIA 

ONE-R 

LMT 

86 %  

C5.0  

 

 

 

 

92.2 %  

One-R 

 

 

 

93.67 % 

RF 

 

 

96,6 % 

HELA 

 

 

91,9 % 

NV 

 

 

92.7 % 

LMT 
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Tablo 5.13. (Devam) Benzer çalışmalardan 2 sınıflı çalışmalar 
 

Kullanılan    

Veri Seti  

Yazarlar  Motivasyon Kullanılan 

Program 

Kullanılan 

Algoritmalar 

Bulgular  

(DO) 

Portekiz Dili  

veri seti 

 2'li sınıf 

 

Portekiz Dili 

veri seti 

 2'li sınıf 

 

 

Portekiz Dili  

veri seti 

2'li sınıf 

 

 

 

Portekiz Dili  

veri seti 

2'li sınıf 

 

(Ünal, 2020) 

 

 

 

(Bozkurt Keser & 

Aghalarova, 2022) 

 

 

 

(Cortez & Silva, 

2008) 

 

 

 

 

Bu çalıĢma 

Sınıflandırma 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

WEKA 

 

 

 

Python 

 

 

 

 

R 

 

 

 

 

 

WEKA 

NB, 

RF, 

DT 

 

Hela, 

GB, 

XGboost 

LightGBM 

 

NV, 

NN, 

SVM, 

DT 

RF 

 

DL4MLP 

MLP 

SL 

ICO 

DT 

FURIA 

ONE-R 

LMT 

93.2 % 

RF 

 

 

91,3 % 

HELA 

 

 

 

93,0 % 

DT 

 

 

 

 

93.7 % 

One-R, 

ICO, 

LMT 

 

Matematik dersi veri seti hemen her ülkede okutulan bir ders olduğu için daha çok 

tercih edilmiĢtir. Matematik veri seti ile yapılan çalıĢmalarda en iyi doğruluk oranına 

hibrit bir yöntem olan HELA algoritması ile ulaĢmıĢlardır.  

Portekiz Dili dersi veri seti Portekiz‟de kullanılan dile ait bir ders olmasına 

rağmen algoritmaların verimliliğini test etmek veya karĢılaĢtırmak amacıyla çalıĢmalara 

konu olmuĢtur. Bu veri seti ile yapılan deneylerde en baĢarılı sonuç ise mevcut 

çalıĢmada elde edilen % 93,7 doğruluk oranı olmuĢtur. Bu oran tek kural, yinelemeli 

sınıflandırıcı optimize edici ve lojistik model ağacı algoritmaları ile elde edilmiĢtir.  

Veri setlerinin bir diğer sınıflandırma Ģekli ise 3 ve 5 kademeli sınıflandırma 

olmuĢtur. 3 kademeli sınıflandırmada araĢtırmacılar kendi belirledikleri not baremine 
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göre sınıflandırma yaparken, 5 kademeli sınıflandırmada ise araĢtırmacılar Portekiz‟de 

okullarda kullanılan not baremi kullanmıĢlardır. Yapılan çalıĢmalardan bazı örnekler 

Tablo 5.14‟te verilmiĢtir.  

 

Tablo 5.14. Benzer çalışmalardan 3 ve 5 sınıflı çalışmalar 
 

Kullanılan    

Veri Seti  

Yazarlar  Motivasyon Kullanılan 

Program 

Kullanılan 

Algoritmalar 

Bulgular  

(DO) 

Veri setleri  

birleĢtirilmiĢ 

 3'lü sınıf 

 

Veri setleri  

birleĢtirilmiĢ 

 3'lü sınıf 

 

Veri setleri 

birleĢtirilmiĢ 

5 sınıflı 

 

Matematik  

veri seti 5'li 

sınıf 

 

(Kayalı & 

Buyrukoğlu, 

2022) 

 

(Bentaleb & 

Abouchabaka, 

2022) 

 

(Peker, 2016) 

 

 

 

(Kızılkaya & 

Oğuzlar, 

2018) 

 

Öznitelik seçme  

yöntemlerini 

kıyaslama 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

En etkili özniteliği 

bulma 

 

 

Cinsiyetleri ve baĢarı  

durumları arasındaki 

 iliĢki 

 

R 

 

 

 

Python 

 

 

 

- 

 

 

 

- 

DTree  

RF, 

SVM 

 

SVM,  

RF, NB,  

LR, XB  

 

C4.5,  

FFANN, 

SVM,KELM 

 

C4.5,  

FFANN, 

SVM,KELM 

 

86 %  

RF 

 

 

79 %  

LR 

 

 

KELM 

 

 

 

KELM  

 

 

 

Matematik  

veri seti 5'li 

sınıf 

 

Matematik  

veri seti 5'li 

sınıf 

 

Matematik  

veri seti 5'li 

Sınıf 

 

(Felicia & 

Ferren, 2022) 

 

 

(Bozkurt Keser 

& Aghalarova, 

2022) 

 

(Ünal, 2020) 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

RapidMiner 

 

 

 

Python 

 

 

 

WEKA 

 

GLM,  

RF,   

NB 

 

Hela,GB, 

XGboost 

LightGBM 

 

NB, 

RF, 

DT 

48.6 % 

NB  

 

 

78.2 % 

HELA 

 

 

79.5 % 

J48 

 

Matematik  

veri seti 5'li 

sınıf 

(Cortez & 

Silva, 2008) 

 

Sınıflandırma 

 

R 

 

NV, NN, 

SVM, DT, 

RF 

78,5 % 

NV 
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Tablo 5.14. (Devam) Benzer çalışmalardan 3 ve 5 sınıflı çalışmalar 
 

Kullanılan    

Veri Seti  

Yazarlar  Motivasyon Kullanılan 

Program 

Kullanılan 

Algoritmalar 

Bulgular  

(DO) 

Matematik  

veri seti 5'li 

sınıf 

 

 

 

 

Portekiz Dili 

veri seti 5'li 

sınıf 

 

Portekiz Dili 

veri seti 5'li 

sınıf 

 

 

Portekiz Dili 

veri seti 5'li 

sınıf 

 

 

Portekiz Dili 

veri seti 5'li 

sınıf 

 

Bu çalıĢma 

 

 

 

 

 

 

(Ünal, 2020) 

 

 

 

(Bozkurt Keser 

& Aghalarova, 

2022) 

 

 

(Cortez & 

Silva, 2008) 

 

 

 

Bu çalıĢma 

Sınıflandırma 

 

 

 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

 

 

 

Sınıflandırma 

 

WEKA 

 

 

 

 

 

 

WEKA 

 

 

 

Python 

 

 

 

 

R 

 

 

 

 

WEKA 

DL4MLP, 

MLP, SL, 

ICO, DT 

FURIA 

ONE-R 

LMT 

 

NB, 

RF, 

DT 

 

Hela, 

GB, 

XGboost 

LightGBM 

 

NV, NN, 

SVM, 

DT 

RF 

 

DL4MLP, 

MLP, SL, 

ICO,DT, 

FURIA, 

ONE-R, 

LMT, 

78,5 % 

One-R, 

 DT 

 

 

 

 

77.2 % 

RF 

 

 

78.5% 

HELA 

 

 

 

76,1 % 

DT 

 

 

 

76.5 % 

One-R 

 

3-5 kademeli sınıflandırma için kullanılan veri setlerinin değiĢik versiyonları ile 

farklı çalıĢmalar yapılmıĢtır. ÇalıĢmaların bir kısmında sınıflandırmayı farklı bir not 

baremi kullanarak, iki seti birleĢtirerek veya iki değer sonucunu ortak alarak 

yorumlamıĢlardır. Yine veri setlerini birleĢtirerek 5 kademeli sınıflandırma yapılan 

çalıĢmalarda mevcuttur.  



 

53 

 

Veri setlerinin sınıflandırmayı etkileyen etiketli özniteliklerinin farklı olmasına 

rağmen en etkili öznitelik yine ön sınav notlarıdır. Bu nedenle en çok baĢarı gösteren 

algoritmaların baĢında kural tabanlı ağaç yapıları gelmektedir.  

5 kademeli sınıflandırmalarda 2 kademeli sınıflandırmaya göre doğru sınıf 

tahminlerini yapmak daha zordur. Hem sınıf sayısının fazla olması, hem de sınıflar 

arasında geçiĢlerin birbirine yakın olmasından kaynaklı doğruluk oranı 2‟li 

sınıflandırmaya göre daha düĢüktür.  

Bu veri setleriyle yapılan çalıĢmaların bir kısmı sınıflandırmada etkili öznitelikleri 

bulma veya etkili öznitelikleri bulan algoritmaları tespit etme üzerine yapılmıĢtır.  

Bazı çalıĢmalarda sınıflandırma sonuçlarını iyileĢtirmek için veri çoğaltma veya 

bazı verileri çıkartma yöntemleri uygulanmıĢtır. Verilen benzer çalıĢmalar gerçek dünya 

verileri ile çalıĢan araĢtırmacıların verileri olmuĢtur. Mevcut çalıĢma da aynı Ģekilde var 

olan veriler ile yapılmıĢ herhangi bir arttırma veya azaltma yöntemi uygulanmamıĢtır.  

Sonuçlara baktığımızda matematik veri seti ile çalıĢan Ünal (2020) en yüksek 

doğruluk oranını J48 algoritması ile öznitelik seçerek %79,5 oranında bulmuĢtur.  

Portekiz Dili veri setinde ise hibrit bir yöntem olan HELA algoritmasını 

kullanarak Bozkurt Keser ve Aghalarova (2022) %78,5 oranında doğruluk oranına 

ulaĢmıĢlardır. Yalın algoritmaları kullanarak yapılan çalıĢmalarda bu orana 

ulaĢılamamıĢtır.  
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6. SONUÇ VE TARTISMA 

Bu çalıĢmada iki derse ait notlar içeren iki veri seti ile notları kademeli olarak 

çıkartarak 12 farklı türevi ile deneyler yapılmıĢtır. Deneylerde farklı algoritmalar 

denendikten sonra 8 farklı algoritma seçilmiĢ, seçilen bu 8 algoritma 3 farklı yöntem ile 

tekrarlanmıĢtır. Bu yöntemler klasik yöntem, torbalama yöntemi ve yükseltme yöntemi 

Ģeklindedir. Daha sonra bütün deneyler öznitelik seçme yöntemleriyle öznitelikler 

azaltılarak tekrarlanmıĢtır. Bu aĢamada yapılan 12 veri seti, 3 farklı yöntem ve 2 farklı 

öznitelik durumu için 8 algoritma denenerek toplam 576 deney sonucu tablolar halinde 

sunulmuĢtur.  

Deneyler önce klasik yöntem ile 8 algoritma test edilerek baĢlanmıĢ, sonrasında 

aynı algoritmalar diğer iki yöntem için de uygulanmıĢtır. Dördüncü aĢamada sırası ile 

aynı algoritma ve yöntemler öznitelik azaltılarak denenmiĢtir. Toplam 6 aĢamadan 

oluĢan bir deney seti, 12 veri seti türevine de uygulanmıĢtır. 

ÇalıĢmalarda farklı algoritmalar denenmiĢ ve en yüksek doğruluk oranını veren 

algoritmalardan 8 algoritma belirlenerek bütün deneylere eklenmiĢtir. Genel olarak 

bakıldığında farklı algoritmalar farklı setlerde baĢarılı olsa da en fazla baĢarı gösteren 

algoritma tek kural algoritması olmuĢtur. Bu da öğrenci akademik baĢarısını etkileyen 

faktörlerin benzer sebeplerden kaynaklandığını göstermektedir.  

Bu 12 veri seti türevli çalıĢmaya genel olarak bakıldığında veri setlerinden etkili 

öznitelikler çıkartıldığında sınıflandırmada ki baĢarı düzeyi düĢmektedir. Bu çalıĢmada 

ki en etkin öznitelik ikinci sınav notu(G2) olmuĢtur. Ġkinci sınav notları final notlarına 

yakın oldukları için etkisi diğerlerine göre daha fazladır.  

Ayrıca not bilgisi fazla olan çalıĢmalarda birden fazla algoritma verimli 

çalıĢırken, özellikle not bilgisi içermeyen deneylerde tek bir algoritma en yüksek 

doğruluğa ulaĢmıĢtır.  

Özellikle not bilgilerini içeren özniteliklerin çıkartıldığı deneylerde bazı 

algoritmalar sonuç üretememiĢtir. Sınıflandırma yapabilen algoritmaların doğruluk 

oranı sonuçları diğer veri seti çalıĢmalarına göre daha düĢüktür. Fakat bu çalıĢma türevi 

daha önce not bilgileri kaydı olmayan öğrenciler için, okula yeni baĢlayan veya ilk defa 

veri kaydı tutulacak durumlar için yapılabilecek bir çalıĢmadır.  

Öznitelik seçimlerinde görüldüğü gibi öğrencilerin baĢarısını etkileyen en önemli 

faktörler önceki dönem-yıllardaki baĢarıları ve aile yaĢantılarıdır. Genel olarak 

öznitelikler bir bire benzer çıksa da bazı setlerde farklı özniteliklere de rastlanmaktadır. 
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Veri setlerine bakıldığında farklı kademeli sınıflandırmalarda Portekiz dili dersi 

veri setinin daha yüksek doğruluk oranında sınıflandırıldığı görülmektedir. Bunun 

nedeninin de o ülkede konuĢulan dil ile ilgili bir ders olduğu için özniteliklerin 

sınıflandırmada etkili olduğu düĢünülmektedir. 

Ayrıca Portekiz Dili dersi için anne-baba eğitimi ve meslekleri özellikle baĢarıyı 

etkileyen önemli faktörlerdendir. Bunun nedeni öğrencilerin bu dersteki baĢarı 

düzeylerinin; aile bireylerinin eğitimi, aile kültürü, öğrenci ile geçirilen zaman, ilgi ve 

aile ortamındaki konuĢma Ģekli(ağız-lehçe) gibi durumlardan etkilendiği 

düĢünülmektedir. 

Matematik dersi için ebeveynlerin meslekleri dıĢında öğrencinin geçmiĢ dönem 

baĢarı durumu ve yükseköğrenime olan isteği ile ilgili öznitelikler en etkili 

özniteliklerdir. Ülkemizde olduğu gibi yükseköğrenime devam etmek isteyen öğrenciler 

matematik dersine daha çok önem vermektedir. Matematik dersi baĢarısı; sayısal zekâ 

düzeyi gibi veri setlerinde olmayan bir özniteliğe ve ders çalıĢma alıĢkanlıklarına 

bağlıdır. Bu veri setinde ki dıĢarı çıkma, ders çalıĢma süresi, özel ders gibi özniteliklerin 

bu nedenlerle etkili olduğu düĢünülmektedir.  

GeçmiĢ dönem baĢarısızlık durumu öğrenci baĢarısını etkileyen en önemli 

faktörlerdendir. Eğer öğrencinin geçmiĢ dönem baĢarısızlığı o dönemlerde yaĢadığı 

sağlık sorunu, psikolojik olumsuzluklar, maddi-manevi sıkıntılar gibi faktörlere bağlı 

ise ve bu durumlar ortadan kalkmamıĢ ise bu öznitelik baĢarı sınıfını bulmada etkili 

olacaktır. Makine öğrenimi bu özniteliğe bakarak öğrencinin gelecek dönem baĢarısının 

düĢük olacağını öngörecektir. Bu durum makine öğrenimi baĢarısı için verimli, 

öğrencilerin baĢarısı için olumsuz bir durumdur.   

2 kademeli sınıflandırmanın beĢ kademeli sınıflandırmaya göre daha baĢarılı 

olduğu görülmektedir. Bunun nedeninin sınıflar arasında geçiĢin iki kademelide daha 

kesin olması ve az sınıf olduğu için sınıflandırmanın daha kolay ve baĢarılı olmasıdır. 5 

kademeli sınıflandırmada ise not baremi geçer notlarda her 2 notta bir sınıf 

değiĢmektedir. Ayrıca kalır not alan öğrencilerin profilleri birbirine çok yakın iken, 

geçer not alan fakat ara kademelerde bulunan öğrencilerin profillerini ayırt etmek daha 

zordur. Kısacası gerçek hayatta da öğrencilerin geçme- kalma durumunu mevcut 

verilerine bakarak tahmin etmek daha kolay iken, geçeceği düĢünülen öğrencilerin 

hangi kademede olacağını tahmin etmek zordur. Makine öğrenmesi de insanların 
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öğrenme mantığını taklit eden bir sistem olduğu için gerçek dünya verilerinde dar 

kalıplarda sınıflandırma yapması daha zordur.  

ÇalıĢmanın amaçlarından biri klasik yöntemlerin yanı sıra farklı yöntemler 

deneyerek ve öznitelikleri azaltarak veya etkili öznitelikleri bularak sınıflandırmada en 

baĢarılı algoritma ve yöntemleri tespit etmekti. Bu çalıĢmanın farklı aĢamalarında hem 

farklı yöntemler hem de öznitelik seçilerek yapılan deneyler en yüksel doğruluk oranına 

sahip olmuĢtur. Özellikle bir topluluk öğrenme yöntemi olan torbalama yöntemi bazı 

deneylerde baĢarıyı arttırmıĢtır.  

ÇalıĢma genel olarak hedefine ulaĢarak veri setleri ile yapılan sınıflandırmalarda 

doğruluk oranları belirli oranlarda yükseltilerek iyileĢtirmeler elde edilmiĢtir. Ġki 

çalıĢmada ise aynı oranda kalmıĢtır.  

Ġlerleyen çalıĢmalarda farklı yöntemler denenerek sınıflandırma doğruluk oranları 

arttırılabilir. ÇalıĢmada veri setinin makine öğrenmesine zorluk çıkaran öznitelikleri 

belirlenerek sonuçlar iyileĢtirilebilir.  

Ayrıca benzer bir veri seti ülkemizde ortaöğretim öğrencileri için 

oluĢturulabilirse, ortaöğretim baĢarı düzeylerini arttırmak için gerekli tedbirlerin 

alınması konusunda rehberlik edebilir. Bu çalıĢmadan yola çıkılarak okullarda 

kullanılabilecek uygulamalar geliĢtirilip gelecek dönemler için öngörüde bulunulabilir. 

Bu uygulamalar hem rehberlik öğretmenlerinin hem de sınıf rehber öğretmenlerinin 

öğrenciyi tanımada ve risk durumları için gerekli tedbirleri alma konusunda erken uyarı 

sistemi olarak değerlendirilebilir.  

Ülkemizde ortaöğretimde özellikle lise dönemlerinde öğrenciler sınıfı en fazla 2 

kez tekrar edebilirler. Herhangi bir sınıf düzeyinde 2. defa sınıf tekrarına kalırsa örgün 

eğitimden ayrılmak zorunda kalmaktadır. Bu durumu engellemek için öğrenci baĢarı 

durumu öngörülebilir ve etkileyen faktörler bulunabilirse, sorunların çözümü için 

öğrenci ile birebir çalıĢmalar yapılabilir veya özel destek alması sağlanabilir. BaĢarı 

potansiyeli olan fakat olumsuz Ģartlardan dolayı yeterli düzeye çıkamayan öğrenciler 

belirlenebilirse, maddi-manevi destekler ile öğrencilerin daha iyi Ģartlarda eğitime 

devam etmeleri sağlanabilir.  

Bu çalıĢma ile öğrenci baĢarısını arttırmak, baĢarısını desteklemek, olumsuzlukları 

önlemek adına adımlar atılabilir.   
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