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Oz

Yapilan bu ¢alismada 6grencilerin girdigi simav verilerine gore sonraki smavlardaki performanslari tahmin edilmek istenmigtir. Veri
kiimesi olarak, 2021-2022 egitim dgretim yili 1. doneminde, Istanbul ili Atasehir ilgesinde bulunan Dr. Nureddin Erk-Perihan Erk
Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi, Bilisim Teknolojileri alanindaki 10 ve 11’inci sinifta okuyan 87 6grencinin Nesne Tabanli ve
Programlama dersinde uygulanan 3 smavdaki puan dagilimlar kullanilmigtir. Siavlardaki sorular ders bilgi formundaki kazanim
basliklariyla eslestirilmis, her 6grencinin kazanim bagliklarina gore performans oranlari tablo haline getirilmigtir. Verilerin kisith
olmasindan dolay1 toplanan gergek veriler kullanilarak sentetik veriler tiretilmistir. Sentetik verinin gergege yakinlik derecesi detayli
sonug raporu ile teyit edilmistir. Birden ¢ok sayida performans degeri tahmin edileceginden, ¢ok cikish regresyonu destekleyen
dogrusal regresyon, k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalart kullanilmistir. Algoritmalarin basari degerlendirmesi i¢in k katmanl
capraz dogrulama uygulanmigtir. Performans 6l¢timleri igin MAE, MSE, R2 ve standart sapma hesaplanmustir. Asirt uyum ¢6ziimil
icin KNN ve karar agaci algoritmalarinda en iyi parametre degerleri bulunarak performans iyilestirilmistir. Sonuglara gére en iyi
performans degerleri KNN ile elde edilmistir. Bu galigmanin devami olarak tiim derslerin sinav verilerinin girilecegi bir sistem
tasarlanarak dersler arasindaki performans baglantilari analiz edilebilir. Boylece performans tahminlerine gore 6grencilerin gelecekteki
basarisizliklar bugiinden 6nlenebilir ve egitim kalitesi arttirilabilir.

Anahtar kelimeler: Egitsel veri madenciligi, 6grenci performans tahmini, ¢ok ¢iktili regresyon, sentetik veri, makine 6grenmesi

Estimation of Students' Achievement Information and Success in Exams Using
Machine Learning Methods

Abstract

In this study, it was aimed to predict the performance of the students in the next exams according to the exam data they entered. As the
data set, in the 1st semester of the 2021-2022 academic year, Dr. The score distributions of 87 students studying in the 10th and 11th
grades of Nureddin Erk-Perihan Erk Vocational and Technical Anatolian High School in the field of Information Technologies in the
3 exams applied in the Object-Oriented and Programming course were used. The questions in the exams were matched with the
achievement titles in the course information form, and the performance rates of each student were tabulated according to the
achievement titles. Synthetic data were produced using real data collected due to limited data. The degree of closeness of the synthetic
data to reality was confirmed by the detailed result report. Since more than one performance value will be estimated, linear regression,
k-nearest neighbor and decision tree algorithms supporting multi-output regression are used. K-layer cross validation was applied to
evaluate the success of the algorithms. MAE, MSE, R2 and standard deviation were calculated for performance measurements. For
overfitting solution, the performance is improved by finding the best parameter values in KNN and decision tree algorithms. According
to the results, the best performance values were obtained with KNN. As a continuation of this study, a system in which exam data of
all courses will be entered can be designed and the performance connections between courses can be analyzed. Thus, future failures of
students can be prevented and the quality of education can be increased according to performance predictions.

Keywords: Educational data mining, student performance prediction, multi-output regression, synthetic data, machine learning
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1. Giris (Introduction)

Gelisen teknoloji ile saklanan ve kullanilan veri
boyutlar1 her gegen giin artmaktadir. Verilerin hangi
sekilde kullanilarak daha anlamli hale getirilebilecegi
aragtirtldikca veri madenciligi ve makine O0grenmesi
yontemleri ©6nem kazanmistir. Veri madenciligi,
gelistirilen yontemler ile cok biiyilk miktardaki veri
icerisinden ise yarayacak olanlar1 kullanilabilir hale
getirmektir. Makine Ogrenmesi ise sisteme girilen
veriler ve kullanilan algoritmalar ile bilgisayarin
Ogrenmesini ve gelecek hakkinda tahminler tiretmesini
saglayan tekniktir. Veri madenciligi ve makine
O0grenmesi yontemleri ile bir¢ok alanda oldugu gibi
egitim alaninda da yapilan g¢alismalar artarak onem
kazanmaya devam etmektedir.

Bu c¢alismanin amaci Ogrencilerin girdigi sinav
verilerini  kullanarak  gelecekte  girecegi  sinav
performanslarint tahmin etmektir. Benzer g¢aligmalar
icin yapilan literatiir taramasinda; Iceli calismasinda
Cumhuriyet Universitesi Divrigi Nuri Demirag MYO
(Meslek Yiiksek Okulu)’da Temel Bilgisayar Bilimleri
dersini alan dgrencilere uygulanan anket ile elde edilen
veriler kullanilarak Weka programi ile karar agact
uygulayarak bir derse ait basar1 analizi uygunlamis ve
anlamli bilgiler elde edilmistir. (Igeli, 2012). Giiveng vd.
ogrencilerin basari tahmini ve eksikliklerini gidermek
icin bir dersi almadan 6nce 6grencilerin bilgi diizeylerini
6lgmiis ve donem sonu basart puanlarinida alarak
Ogrencileri basarilarina gore dort kategoriye ayirmistir.
Veriler yetersiz oldugu i¢in SMOTE (The Synthetic
Minority Over-sampling TEchnique) yontemi ile
sentetik veri {retilmistir.  Uygulanan altt makine
Ogrenmesi yonteminde en iyi sonucu SVM (destek
vektor makinesi) algoritmasi vermistir (Giiveng vd.,
2022). Sengiir, Firat Universitesi BOTE (Bilgisayar ve
Ogretim Teknolojileri Egitimi Boliimii) béliimiinden
mezun Ogrencilerin ders ve mezuniyet notu verilerini
kullanarak yeni &grenciler hakkinda tahminde
bulunmustur. Yapay sinir ag1 ve karar agaci kullanmis,
yapay sinir aginin daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir
(Sengiir, 2013). Aghalarova ¢alismasinda Kalboard 360
E-6grenme sisteminden elde edilen verileri kullanarak
otomatik makine Ogrenmesi (AutoML) ile en iyi
modelin se¢imini aragtirillmistir. En iyi algoritma
dagitilmig rastgele orman algoritmasi olarak elde
edilmisgtir (Aghalarova, 2022). GOk caligmasinda
ogrencilere uygulanan anket sonuglarma goére donem
sonu genel basart notlart 6 makine Ogrenmesi
algoritmasi ile tahmin etmistir. Puan tahmininde rastgele
orman, not tahmininde ise Oznitelik se¢gme yontemi ile
birlikte lojistik siniflandirma algoritmasi en iyi sonucu
vermistir (Gok, 2017). Abbasoglu g¢aligsmasinda dort
farklt resmi ortaokuldaki Ogrencilerin verilerini
kullanarak uyguladig: 8 smiflandirict algoritma analizi
sonucunda lojistik regresyon en iyi sonucu vermistir
(Abbasoglu, 2020). Aydemir vd. tiniversitede Tiirk Dili
dersini alan Ogrenci verilerini kullanarak bu dersteki
basarilar1 bes farkli aga¢ algoritmasi ile tahmin

edilmistir. En iyi sonuglar random forest algoritmasi ile
elde edilmistir (Aydemir vd., 2019). Can vd. tiniversite
Ogrencilerine uygulanan anket ile iki adet ders basari
degiskeni tanimlamistir. Bu degiskenleri etkileyen soru
cevaplartyla ders basarilari arasindaki iliski lojistik
regresyon ile tahmin edilmek istenmis, analizler
sonucunda %91,6 oraninda tahmin basarist saglanmigtir
(Can vd., 2018). Giiner vd. Pamukkale Universitesi
Miihendislik  Fakiiltesi ~ dgrencilerinin  verilerini
kullanarak destek vektor makinesi ydntemiyle
Ogrencilerin matematik-1 dersindeki alacaklar1 puanlari
tahmin etmistir. Yapilan analizeler sonucunda %86,36
dogruluk orani ile tahmin sonuglari elde edilmistir
(Gliner vd., 2011). Akgiin vd. egitsel veri madenciligiyle
ilgili yapilan 102 ¢aligmay1 incelemis ve ¢aligmalarda en
¢ok kullanilan yazilimm WEKA oldugunu, en ¢ok
kullanilan tekniklerin ise karar agaglar1 ve yapay sinir
aglart oldugunu belirtmigtir (Akgiin vd., 2020).
Universite diizeyinde teknik ders &neri sistemi
gelistirilmis bulanik modelin basarisi yiiksek olmustur

(Adak vd., 2016).

2. Materyal ve Metot (Material and Method)

Ogrencilerin girdigi smavlardaki kazanimlarda
gosterdigi performans verileri kullanilarak sonraki
girecegi sinavlardaki performans degerleri sayisal
olarak tahmin edileceginden dolay1 ¢ok ¢iktili regresyon
kullanilmistir.

2.1. Veri Kiimesi (Data Set)

Veri kiimesi olarak 2021-2022 egitim 6gretim yili
1.déneminde, Istanbul ili Atasehir ilgesinde bulunan Dr.
Nureddin Erk-Perihan Erk Mesleki ve Teknik Anadolu
Lisesi, Bilisim Teknolojileri alanindaki 10 ve 11’inci
siifta okuyan 87 O&grencinin Nesne Tabanli ve
Programlama dersinde uygulanan 3 sinavin not
dagilimlar1 kullanilmigtir. Dersin kazanimlari, MEB
(Milli Egitim Bakanlig1) tarafindan hazirlanan ders bilgi
formlarina bakilarak elde edilmistir (MEB, 2022). Tablo
1’de Nesne Tabanli Programlama dersinin kazanim
basliklart numaralandirilmis sekilde goriilmektedir.

Smav  sorular1 kazanim  bagliklarma  gore
gruplanmistir. Gruplama sonucunda 1. sinavda 1, 3, 4, 5
numarali kazanimlar, 2. smavda 1, 3, 4, 5 numarali
kazanimlar, 3. smavda 1, 3, 5, 7 numarali kazanimlarla
ilgili sorular oldugu goriilmistir. Excel programi
kullanilarak her sorudan alman puanlar tablo haline
getirilmistir. Daha sonra sorular kazanim bagliklari
eslestirilerek 6grencinin her kazanimdan toplamda kag
puan aldigmi gosteren yeni bir tablo olusturulmustur.
Sinavdaki sorulara bagli olarak her kazanimin toplam
puani farkli oldugu igin kazanimlardan alinan puanlar
yiizliik sisteme gore yeniden diizenlenmistir.
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Tablo 1. Kazanim basliklar1 (Educational attainment titles)

Kazanim Kazanim Bagliklari

Numarasi

Kazanim 1 Yazim hatalarin1 dikkate alarak nesne
tabanli programlama calisma ortamini
kullanir.

Kazanim 2 Yazim hatalarin1 dikkate alarak isim
uzaylarini kullanir.

Kazanim 3 Tanimlama kurallarin1 dikkate alarak
degiskenleri ve temel veri tiirlerini
kullanir.

Kazanim 4 Islem onceligine gore aritmetiksel
operatorleri kullanir.

Kazanim 5 Yazim kurallarina dikkat ederek sart
ifadelerini kullanir.

Kazanim 6 Mantiksal operatorleri 6ncelik sirasina
uygun kullanir.

Kazanim 7 Yazim formatina dikkat ederek dongii
yapilarini kullanir.

Kazanim 8 Programda hata ayiklamasi yapar.

Yani 6grencinin smavda her kazanimdan yiizde kag
bagar1 gosterdigi yeni bir tabloda hesaplanmistir.
Boylece c¢alismadaki modellerde kullanilacak veri
kiimesi elde edilmistir.

Toplanan verilerin kisitli olmasindan dolay1 Gretel
sistemi ile farkli epochs ve batch size degerleri verilerek
denemeler sonucunda epochs=10000 ve batch
size=5000 degerleri kullanilarak 86 sentetik veri kalite
puani ile 5000 sentetik veri tretilmistir. Gretel
sisteminde 80 ve iizeri puanlama miikemmel olarak
degerlendirilmektedir. Sekil 1°de goriildiigl gibi, alan
korelasyon kararliligi, derin yapi stabilitesi ve alan
dagilim kararliligi  degerlerinin 80 ve {izerinde
puanlandigindan dolay1 {iretilen verilerin makine
O0grenmesi  calismalarinda  kullanilabilir  oldugu
gOriilmistiir.

Veri Ozet Istatistikleri

Muhtegem Mahteem Muktegem

‘ 81 100 ‘ 80

Alan korelasyonu Kararhlig Derin Yap: Stabilitesi Alan Dagitim Kararhhigt

Sekil 1. Veri 6zeti istatistikleri (Data Summary Statistics)

Sekil 2’de {iretilen sentetik verilerin bagliklarina
gore bilgiler yer almaktadir. Veri kiimesi bagligindaki
birinci say1 sinav numarasini, ikinci say1 ise o sinavdaki
kazanim numarasini temsil etmektedir. Numaralarina
gore kazanim bagliklar1 Tablo 1’de goriilmektedir.

Egitim Kalitesi

Alan Tekil Eksik Veri Ort. Uzunluk Tiir Dagiimm Kalitesi
K23 2 0 194 Ihili Veri Muhtesem
K34 12 0 506 Saysal Onta
K13 14 0 1031  Saysal iyi
K25 15 0 7.09 Sawsal Iyi
K31 29 0 948  Saysal iy
K356 22 0 551 Saysal Iyi
K15 20 0 615  Saysal Muhtegem
K21 52 0 1090  Sapsal Mubtegem
KA1 4 29 0 899  Saysal Muhtegem
K11 67 0 1064 Saysal Muhtesem
K2 4 18 0 722 Saysal Muhtegem
K37 24 0 5.37 Saysal Muhtegem

Sekil 2. Egitim alanina genel bakis (Training field overview)

Sekil 3’teki Gretel rapor ekraninda gercek ve
sentetik verilerin ayr1 ayr1 olmak iizere kendi igindeki
alanlar1 arasindaki korelasyon verilmistir. Sagda ise
gercek verilerin ve sentetik verilerin alanlart arasindaki
fark verilmistir. Her iki veri grubu ayr1 ayr
degerlendirildiginde korelasyon oranlarmin birbirine
benzedigi, ikisi arasindaki korelasyon farkinin ise az
oldugu goriilmiistiir.

Egitim ve sentetik veri korelasyonu

Egitim Korelasyonu

S
ENEEE EEEEEE ETHEE ENEEEE 1
[ | ] [ |
. 0.8
o
0.6
[ |
[ |
[ |
[ |
[ |

entetik Korelasyon Korelasyon Farka

Sekil 3. Egitim ve sentetik veri korelasyonu (Training and
Synthetic Data Correlation)

2.2. Kullanilan Regresyon Yontemleri (Regression
Methods Used)

Cok c¢iktili regresyonu desteklediginden dolay1
dogrusal regresyon, k-en yakin komsu ve karar agaci
algoritmalar1 kullanilmisgtir.

2.2.1.Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyon, bagimsiz bir degisken ile
bagimli bir degisken arasindaki iliskiyi tahmin etmek
amaciyla kullanilan dogrusal bir yaklagimdir. (Kumari
vd., 2022)

Dogrusala yakin iliski gdzlendiginde, basit dogrusal
regresyon modelleri denklem (1)’deki gibi ifade edilir
(Mardikyan, 2005):

Yi = Bo + B Xi + & 1)

Coklu dogrusal regresyon modelleri i¢in ise denklem
(2)’deki gibi ifade edilir:

Y; = Bo + B1Xiy + B2 Xint. .. +:8p—1Xi,p—15i 3
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2.2.2. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

KNN algoritmasi, veriler arasinda bir korelasyon
oldugunu varsayarak, yeni gelen veriyi mevcut verilerle
daha benzer olan kategoriye dahil eder. Burada k degeri,
etraftaki ka¢ komsuya dikkat edilecegini temsil eder.
Gozlemler arasindaki mesafe 6l¢iimii icin genellikle
6klid mesafesi kullanilir (Altunkaynak vd., 2020).

Oklid mesafesi = ’Z{.‘zl(xi — yi)? 3)

2.2.3. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaci algoritmasi, bir aga¢ yapisi gibi kok
diigiim, dallar ve yapraklardan olusur. Veri kiimesinin
alt kiimelere boliinmesiyle olusur. En ugtaki yapraklar,
regresyonda sayisal bir degeri temsil eder. Veri kiimesi
karmasiksa aga¢ dallanarak biiyiimektedir (Ozliier Bager
vd., 2021).

2.3. K Katmanli Capraz Dogrulama (K-Fold Cross
Validation)

Capraz dogrulama, kullanilan verilere gére makine
O0grenimi yontemini degerlendirmek igin kullanilir. K
degeri verilerin kag gruba bdliinecegini temsil eder.
Gruplardan biri test igin, k-1 tanesi ise egitim igin
kullanilir. Tim denemelerin sonucunda ortalama hata
hesaplanir (Ozlen, 2022).

2.4. Kullanilan Performans Olgiimleri
(Performance Measurements Used)

Kullanilan regresyon modellerindeki performansi
olcmek amaciyla MAE, MSE, R? olciimleri
kullanilmistir.

2.4.1. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error-MAE)

Hatanin hedef ¢iktiya boliimiiyle elde edilen deger
toplaminin veri kiimesi sayisina boliinmesi sonucu elde
edilir. Denklem 4°’te, T degeri gergek ¢ikti, O degeri
agda hesaplanan ¢ikti, n degeri ise veri kiimesi sayisidir
(Adak, 2016).

IT-0|
T

1
MAE = ~37 4

MAE degerinin sifira yakin olmasi, modelin tahmin
ettigi degerler ile gercek degerlerin birbirine yakin
oldugunu gosterir.

2.4.2. Ortalama Kare Hatasi (Mean Squared Error-
MSE)

Hata kareleri toplamimin egitimde kullanilan veri
kiimesi sayisina boliimii ile elde edilir. Denklem 5°te, T
degeri gergek cikti, O degeri agda hesaplanan ¢ikti, n
degeri veri kiimesi sayisidir (Adak, 2016).

MSE = ~¥,(T — 0)? (5)

MSE degerinin sifira yakin olmasi, modelin
performansinin iyi oldugunu gosterir.

2.4.3. A¢iklayicilik Katsayist (Explanatory
Coefficient-R?)

Bagimsiz degisken ile ger¢ek ¢iktilarin ortalamasi
hesaplanarak kullanilir. Denklem 6’da, T degeri gercek
cikti, Tore degeri gergek ciktilarin ortalamasi, O degeri
agda hesaplanan ¢ikti, n degeri veri kiimesi sayisi, k
degeri bagimsiz degisken sayisidir (Adak, 2016).

2 _q1_[4_ Z(@-0*71 n-1
R*=1 [1 Z(T_Tort)z] n—k-1 (6)

R? degeri 0 ile 1 arasinda bulunur. Hesaplanan
sonucun bire yakin olmasi, modelinin performansinin
iyi oldugunu, sifira yakin olmasi ise modelin
performansinin kotii oldugunu gosterir.

2.5. Uygulama (Application)

Regresyon yontemlerini uygulamak igin Python,
kodlarin ¢alistiriimasi i¢in Google Colab ve sentetik veri
tretimi  i¢in Gretel kullanilmistir.  Veri isleme
konusunda zengin kiitliphaneleri sayesinde
kullanicilarina  kolaylik  saglamaktadir.  Analiz
sonuglarimi1  kolaylikla gérme ve gorsellestirme
sayesinde genellikle tercih edilmektedir. Gretel, her
tirlii metin veya yapilandirilmis veriden yeni sentetik
ornekler olusturmak i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) yapay sinir agin1 kullanmaktadir. Sentetik veri
tiretimi sonrasinda ftiretilen verilerin kalitesiyle ilgili
detayli rapor sunmaktadir.

3. Uygulama ve Bulgular (Application and
Findings)

Verilerin %80’i sistemin egitimi igin, %20’si test
verisi olarak kullanilmastir.

Oncelikle kullanilan  algoritmalarda parametre
olmadan performanslar1 gozlenmistir. [k asamada
mevcut gergek verilerle analiz yapilmistir.

Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te gercek verilerle
algoritmalardan elde edilen sonuglar goriilmektedir.

Tablo 2. Gergek veriler ile dogrusal regresyon sonuglari
(Linear regression results with real data)

MAE MS R? Standart
E Sapma
1.sinavdan
2.s1mnav 26,47 951 0.47 7,609
L. 7 1
tahmini
1.sinavdan
3.smav 21,25 535 0.62 6,324
L. 6 2
tahmini
2.smavdan
3.smnav 21,98 653 0.52 8,922
L 1 6
tahmini
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Tablo 3. Gergek veriler ile KNN sonuglari (KNN results with
real data)

MAE MS R? Standart
E Sapma
1.smavdan
2.s1mav 23,51 113 0.38 4,899
e 8 9 9
tahmini
1.sinavdan
3.smav 19,52 721 0.49 7,626
L 3 7
tahmini
2.smavdan
3.smav 25i33 749 0.45 9,742
tahmini

Tablo 4. Gergek veriler ile karar agac1 sonuglari (Decision tree
results with real data)

MAE MS R? Standart
E Sapma

1.smavdan
2.smav 29565 ng 0.073 11.529
tahmini
1.smavdan 19.71
3.smav 1 943  0.242 8.118
tahmini
2.smavdan
3.smav 20690 135 0 0_9 4 10.048
tahmini '

Gergek verilerle elde edilen sonuclara bakildiginda
en iyi performanst dogrusal regresyon algoritmasi
oldugu goriilmektedir. MAE, MSE degerlerinin diisiik
olmasi hata oraninin digerlerine goére daha diisiik
oldugunu géstermektedir. R? degerinin 1°e yakimn olmasi
tiretilen tahminlerin dogrulugunun digerlerine gére daha
iyi oldugunu gostermektedir.

Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7°de sentetik verilerle
yapilan analiz sonucunda algoritmalardan elde edilen
sonuglar goriilmektedir.

Tablo 5. Sentetik veriler ile dogrusal regresyon sonuglart
(Linear regression results with synthetic data)

MAE MS R? Standart
E Sapma
1.smavdan
2.s1mav 20,42 768 0.44 0.578
S 3 8
tahmini
1.sinavdan
3.smav 14,98 451 0.56 1,034
.. 0 7
tahmini
2.smavdan
3.siav 1632 5oq 052 0.991
.. 0 5
tahmini

Tablo 6. Sentetik veriler ile KNN sonuglar1 (KNN results with
synthetic data)

MAE MS R? Standart
E Sapma
1.smavdan
2.sinav 19.49 859 0.39 0.766
T 3
tahmini
1.smavdan
3.s1nav 14,92 483 0.53 1,155
L. 7 9
tahmini
2.smavdan
3.smav 1588 554 0.47 1,179
e 9 8
tahmini

Tablo 7. Sentetik veriler ile karar agaci sonuglar1 (Decision tree
results with synthetic data)

MAE MS R? Standart
E Sapma
1.sinavdan
22.80 148 -
2.sme_1v_ 5 3 0.034 1.536
tahmini
1.smavdan
3.sinav 18.00 759 0.27 1.417
. 3
tahmini
2.smavdan
3.smav 192135 904  0.145 1.621
tahmini

Gergek verilerle elde edilen sonuglada oldugu gibi
sentetik verilerle elde edilen sonuglara bakildiginda en
iyi performans:t dogrusal regresyon algoritmasi
gostermistir. Ayrica sentetik verilerle elde edilen
degerlerin, gergek verilerle elde edilen degerlere gore
daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Ancak KNN ve karar agact algoritmalarinda
parametre kullanilmadigindan dolay1 egitim agsamasinda
uygulanan k katmanli ¢apraz dogrulama ile elde edilen
analiz sonuglariyla, test verilerinin kullanilmasiyla elde
edilen analiz sonuglar1 arasindaki farkin ¢ok yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Sistemin daha 6nce gérmedigi test
verileri kullanildiginda tahmin performansinda énemli
diismeler gozlenmistir.

Sekil 4, Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7’de KNN
algoritmasindaki k degerine 1’den 20’ye kadar degerler
verildiginde performans Olglimlerindeki degisimler
goriilmektedir.

Sekil 8, Sekil 9, Sekil 10 ve Sekil 11°de ise karar
agaci algoritmasidaki derinlik degerine 1’den 20’ye
kadar degerler verildiginde performans 6lgtimlerindeki
degisimler goriilmektedir.

Sekillerde sistemin egitim asamasinda k katmanli
capraz dogrulama ile elde edilen analiz sonuglar1 mavi
ile, test verilerinin uygulanmasi sonucu elde edilen
sonuglar ise kirmizi ile gosterilmistir.
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Sekil 4. KNN algoritmasindaki k degeri ile MAE iliskisi (Relationship between

k value and MAE in KNN algorithm)
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Sekil 5. KNN algoritmasinda k degeri ile MSE iliskisi (Relationship between k value in KNN algorithm and MSE)
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Sekil 6. KNN algoritmasinda k degeri ile R? iliskisi (Relationship between k value and R? in KNN algorithm)
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Sekil 7. KNN algoritmasinda k degeri ile standart sapma iliskisi (Relationship between k value and standard deviation in KNN algorithm)
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Sekil 8. Karar agaci algoritmasinda derinlik ile MAE iligkisi (Relationship between depth and MAE in the decision tree algorithm)
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Sekil 9. Karar agac1 algoritmasinda derinlik ile MSE iligkisi (Relationship between depth and MSE in the decision tree algorithm)

1.5mavdan 2.5inav Tahmini

1.5inavdan 3.5inav Tahmini

2.5mavdan 3.5inav Tahmini

e

o > :
e

e ﬂ; et

T

a7 0
300 P ol % 3
os 508 gos
2 gj 2 s 24
a2

Derinfik Degeri

123456 7 8 3 101112131415 16 17 18 19 20 12345 6 7 8 91011121314151617 1819 20 1234 56 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Derinkik Degen Derinfik Degeri

Sekil 10. Karar agaci algoritmasinda derinlik ile R? iliskisi (Relationship between depth and R2 in decision tree algorithm)
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Sekil 11. Karar agac1 algoritmasinda derinlik ile standart sapma iliskisi (Relationship between depth and standard deviation in decision
tree algorithm)

KNN algoritmasindaki k parametresinin en iyi
degerini bulabilmek i¢in Python’da GridSearchCV
yontemi kullanilmistir ve k=35 olarak bulunmustur.
Elde edilen degerlerin parametresiz elde edilen
sonuglara gore daha iyi oldugu goériilmiistiir. Tablo 8’de,
k=35 uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir.

Tablo 8. KNN algoritmasinda k=35 uygulanarak bulunan
sonuglar (The results found by applying k=35 in the KNN algorithm)

MAE MS R? Standart
E Sapma
1.sinavdan
2.siav 1952 a6 o 0.603
tahmini
1.smavdan
3.smnav 1445 427 0.58 1.027
L 2 9
tahmini
2.smavdan
3.smav 15.58 470 0.55 1.016
L. 7 7
tahmini

Karar agaci algoritmasindan daha iyi performansi
alabilmek ve asirt uyum sorununu 6nlemek amaciyla
derinlik (max_depth) ve diiglimiin boliinmeden 6nce
gerekli ornek say1s1 (min_samples_split)

parametrelerinin en iyi degerlerini bulabilmek amaciyla
Python’da GridSearchCV yontemi kullanilmigtir. En iyi
derinlik degeri 5 ve Ornek sayis1 degeri 18 olarak
bulunmustur. Elde edilen degerlerin parametresiz elde
edilen sonuglardan daha iyi oldugu goriilmiistiir. Tablo
9°da  max_depth=35 ve min_samples_split=18
uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir.

Tablo 9. Karar agaci algoritmasinda Max_depth=35 ve
Min_samples_split=18 uygulanarak bulunan sonuglar (The
results found by applying Max_depth=35 and Min_samples_split=18
in the decision tree algorithm)

MAE MS R? Standart
E Sapma
1.sinavdan
2.s1mnav 20.22 762 0.45 0.81
. 7 6
tahmini
1.sinavdan
3.smav 14.71 446 057 1.138
L. 3
tahmini
2.smavdan
3.smnav 1581 492 0.53 1.171
L. 3 2
tahmini
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En iyi sonuglarin elde edildigi KNN algoritmasinda
test verileriyle elde edilen grafikler Sekil 12, Sekil 13,
Sekil 14°te gortilmektedir.

100

Thmin (K Komsu Regresyon)

0 0 40 &0 80 100
Gercek
Sekil 12. KNN ile 1. sinav verileri ile 2. sinav performansini

tahmin grafigi (Prediction graph of 2nd exam performance with 1st
exam data with KNN)

100

Tehmin (K Komsu Regresyon)

Sekil 13. KNN ile 1. sinav verileri ile 3. sinav performansini
tahmin grafigi (Prediction graph of 3rd exam performance with 1st
exam data with KNN)

100

Tehmin (K Komsu Regresyon)

0 20 0 60 80 100
Gergek
Sekil 14. KNN ile 2. sinav verileri ile 3. smav performansini

tahmin grafigi (Prediction graph of 3rd exam performance with 2nd
exam data with KNN)

4. Sonuclar (Conclusions)

Bu c¢alisma ile dgrencilerin gelecekte basarili yada
basarisiz olma durumlarini tahmin etmek yerine sayisal
olarak gelecekte girecekleri smav tahminleri yapilmak

istenmistir. Yapilan literatiir taramasinda genellikle
ogrencilerin ileride basarili olup olmama durumlar
tahmin edilmek istendigi goriilmiistir.

Yapilan analiz sonuglarina goére, ¢ok az farklar
olsada KNN algoritmasimin digerlerine gore daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir. Algoritmalarda en
iyi parametre degerlerinin bulunarak eklenmesi
performans: etkilemistir.  Ozellikle karar agaci
algoritmasinda sistemin egitiminden sonra uygulanan
capraz dogrulamada R? degeri 1’e yakin cikiyorken
sistemin daha 6nce goérmedigi test veri kullanildiginda
R? degeri ¢ok diismiistiir. Yani tahmin basar1 oram
dismistiir. Asir1  uyum sorunu  parametrelerin
girilmesiyle giderilmistir.

Sentetik verilerin kullanimi ile daha iyi sonuglar elde
edilmistir. Gergek verilerin yetersiz oldugu durumlarda
sentetik verilerin performansi arttirdig1 goriilmiistiir.

Bu calismada bir dersteki mevcut smav verileriyle
gelecekte girecekleri sinav kazanim performanslari
tahmin edilmistir. Milli Egitim Bakanlig1 tarafindan
kullanilan e-okul (6grenci veli bilgi sistemi), MEBBIS
(MEB Bilisim Sistemleri), EBA (Egitim Bilisim Ag1)
gibi sistemlerde ¢ok fazla veri islenmeyi beklemektedir.
Bu veriler ile 6grencinin tiim derslerinde aldigi puan
dagilimlarina gore dersler arasindaki performans
baglantilar1 analiz edilebilir. Bir dersteki performans
durumunun diger derslere etkisi tahmin edilebilir.
Gelecek hakkindaki bu tahminlere gore ogrenciye
rehberlik edilebilir ve 6grenciye gore ders igerikleri
planlanabilir.  Bdylece  ogrencilerin  gelecekteki
basarisizliklar1 bugiinden 6nlenebilir ve egitim kalitesi
arttirilabilir.
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