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Arastirma Makalesi

oz
Makale Tarihgesi: Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi egitim alaninda hizla
Ezgﬁfglr}.lﬁ.lli%%i%ij popiilerlik kazanan bir bilgisayar bilimi dalidir. Egitimde ogrenci
Online Yayl-nla.nm.a: 25 06.2024 gelisiminin, egitim programlarimin etkisinin, Ogretim ydntemlerinin

etkililiginin belirlenmesi adimi olan degerlendirme agamasinin dnemi
biiyiiktiir. Ogrencilere ait veri yigmlarindan anlamli  sonuglar
iiretilmesini saglayan makine dgrenmesi, degerlendirme asamasinda yon
gosterici olmaktadir. Bu caligmada kamuya agik olarak paylasilan,

Anahtar Kelimeler:
Makine 6grenmesi

Bilisim . . . o .
Egitim “Students Performance in Exams” veri seti kullanilmistir. Ogrencilere
Smflandirma ait bilgilerin bulundugu 8 6znitelikten olusan veri seti {izerinde 6grenci
Tahminleme

basarisinin  tahminlenmesine yonelik makine O6grenmesi temelli
simiflandirmalar gergeklestirilmistir. K-en Yakin Komsu (KNN), Karar
Agaci (KA), Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (RO), Destek vektor
makinesi (DVM), Lojistik regresyon (LR), Lineer Diskriminant Analizi
(LDA) ile toplamda yedi ayr1 yontemle ve 5 kat ¢apraz dogrulamayla
yapilan siniflandirma iglemleri sonucunda en yiiksek dogruluk 0,67 ile
DVM algoritmasi ile elde edilmistir.

Predicting Students' Performance in Exams with Machine Learning Techniques

Research Article ABSTRACT

Article History: Machine learning, a sub-branch of artificial intelligence, is a computer
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Published online: 25.06.2024 education. The evaluation phase, which is the step of determining

student development in education, the effect of educational programs,
and the effectiveness of teaching methods, is of great importance.

,‘fﬂeﬁ?rfgs.'eammg Machine learning, which enables the production of meaningful results
Informatics from data stacks belonging to students, is guiding in the evaluation
Education phase. In this study, the publicly shared “Students Performance in
Classification Exams” data set was used. Machine learning-based classifications were
Estimation carried out to predict student success on the data set consisting of 8

attributes containing information about students. K-nearest neighbor
(KNN), Decision tree (KA), Naive Bayes (NB), Random forest (RO),
Support vector machine (DVM), Logistic regression (LR), Linear
Discriminant Analysis (LDA) The highest accuracy was obtained with
the DVM algorithm as a result of the classification processes made with
the method and 5-fold cross-validation.
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1. Giris
Bilim ve teknolojideki hizli ilerleme ve gelisimler hayatimizin her alanina da ayni hizla girmektedir.

Bireysel olarak yapilmasi ¢ok uzun zaman ve maliyet gerektiren islemler teknolojik ara¢ gereclerle
kisa zamanda ve diisiik maliyette gerceklestirilebilmektedir. Giiniimiiziin popiiler gelismelerinden
birisi de yapay zekanin bir dali olan makine Ogrenmesidir. Makine Ogrenmesinin yapay zeka
alanindaki konumu Sekil 1’de gosterilmektedir (Machine, 2017). Tarih siirecince bilim insanlart
“makineler diisiinebilir mi?” sorusuna cevap aramiglardir (Turing, 1950). Makine 6grenmesi ile
bilgisayarlarin ge¢mis verilerdeki deneyimlerinden faydalanilarak gelecege yonelik tahminlerde

bulunulurken istatistiksel modeller kullanilmaktadir (Alpaydin, 2020; Koza ve ark., 1996).

Sekil 1. Yapay zeka ve makine 6grenmesi iliskisi

Farkli disiplinlerde kullanilabilme imkani sunan bu teknoloji, verilerden 6grenme yoluyla bilgi
cikarabilme ve tahminler yapabilme yetenegine sahiptir. Makine 0grenmesi, veri analitigi ve karar
verme slireclerinde biiylik veri setlerini isleyerek degerli bilgiler cikarabilmekte ve stratejik
planlamalara yardimci olabilmektedir. Ayrica kisisellestirilmis deneyimler sunma, saglik hizmetlerini
gelistirme, is slireclerini otomatiklestirme, dogal dil isleme, ulasim ve finans sektoriinde verimliligi
artirma gibi bir¢ok alanda 6nemli katkilar1 bulunmaktadir. Son zamanlarda egitim alaninda biiytik veri
yiginlarinin bulunmasi makine 6grenmesinin egitim alaninda kullanilmasi ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir.
Takvim yasina gore aym sinif ortamuinda bulunan Ogrencilerin sosyo-demografik oOzellikleri ve
O0grenme yetenekleri birbirinden farklilik gosterebilmektedir. Olasi problemlere karst Onceden
almabilecek onlemlerle 6grenci basarilarinin artmasi saglanirken, 6zel yetenekli 6grenciler 6nceden
belirlenerek bireylere 6zel programlarin hazirlanmasinda makine 6grenmesi avantajlar sunmaktadir.
Egitim alaninda, yapay zeka ve veri bilimindeki hizli gelismelerle birlikte, dogru ve zengin dgrenme
verileri toplanabilmekte ve 6zel 6grenme ihtiyaglarini ortaya ¢ikarabilmektedir. Herkese uyan tek bir
yaklagimdan hassas egitime gecis saglanabilmektedir (Lu ve ark., 2018; Tsai ve ark., 2020). Ayrica;
Xie ve ark., (2019), simdiye kadar, kisisellestirilmis sistemlerin biiyiik bir kismmin geleneksel
bilgisayarlar1 veya cihazlari kullandigini, buna karsilik giyilebilir cihazlarin, akilli telefonlarin ve
tablet bilgisayarlar gibi akilli cihazlarin daha az tercih edildigini belirtirken yapay zekanin ise; bu

kisisellestirilmis 6grenme sistemleri lizerinde 6nemli etki yarattigini belirtmektedirler.
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Egitimde makine 6grenmesinin kisisellestirilmis 6grenme, 6grenci takibi, erken miidahale, verimlilik
ve tasarruf saglamasi, 0gretmenlere destek olmasi, sanal gergeklik, artirilmig gergeklik gibi yeni
teknolojilerle birlestirilerek egitimde yenilik¢i yaklagimlarin gelistirilmesine olanak tanimasi sebebi ile
bu calismada da O&grenci basarilarinin tahminlenmesine yonelik makine Ogrenmesi temelli

siniflandirmalar gergeklestirilerek karsilagtirmali bir sekilde incelenmistir.

2. Yapilmis Cahismalar

Djulovic ve Li (2013) tiniversite birinci smif o6grencilerinin Ogrenimlerine devam durumunu
tahminlemek i¢in farkl algoritmalarini kullanilarak modeller gelistirmislerdir. %86,27 ile en yiiksek
genel dogruluga elde etmislerdir. lam-On ve Boongoen (2017) {iniversite &grencilerinin 6grenimi
birakma egilimlerini belirlemek igin ¢aligmislar ve arastirma sonucunda basarili bir akademik ge¢misi
olan 6grencilerin devam durumlarinin yiiksek oldugunu belirtmiglerdir. Lise 6grencilerinin okulu terk
etme durumlarinin tahmini iizerine ¢alisan Chung ve Lee (2019) ¢alismalarinda %95 dogruluk orami
ile sonuglar dretmistir. latrellis, Savvasi, Fitsilis ve Gerogiannis (2021) yiiksekdgrenim
programlarindaki 6grencilerin sonuglarini tahmin etmek igin ¢alismalarinda iki asamali bir makine
Ogrenimi yaklagimi ile yiliksek dogrulukta tahminler irettildigini belirtmislerdir. Badal ve Sungkur
(2022) ogrencilerin performansini tahmin etmek ve g¢evrimici 0grenme platformunun o6zelliklerini
analiz etmek amaciyla yapmis olduklar1 calismada 6grenci profili ve etkilesimle ilgili 6zniteliklerle not
ve katilim tahmini i¢in %85 ve %83 ile basarili sonuglar elde etmislerdir. Cakit ve Dagdeviren (2022)
iiniversitenin akademik itibari, {iniversitenin bulundugu sehrin imkanlari, iiniversitenin tesisleri ve
kiiltiirel imkanlari ile ilgili verilere dayali olarak 6grenci yerlestirme yiizdesini tahmin etmeye yonelik
yapmis olduklar1 c¢alismada farkli farkli makine Ogrenimi yaklagimlarinin basarilarini
kargilagtirmiglardir. Guleria ve Sood (2023) ogrencilerin kariyer danismanlifi i¢in bir cergeve
onerdikleri caligmalarinda farkli makine 6grenimi yaklagimlarinin performanslarini incelemislerdir.
Chen ve Zhai (2023) ¢aligmalarinda farkli uygulama senaryolarinda makine 6grenimi yontemlerinin
performansint arastirmak icin ii¢ farkli tiirde goreve yonelik egitim verisi kullanilmiglardir.
Caligmalar1 sonucunda deneysel sonuglarda makine Ogrenimi algoritmalarinin basarilarini
incelemiglerdir. Sevli ve Baser (2020) akademik basariyr tahmin ettikleri ¢alismalarinda %386,4

dogrulukla rastgele orman algoritmasi en yiiksek performansi sergilemistir.

3. Materyal ve Metot

Bu c¢alismanin amaci, &grencilerin sinavlardaki performansinin farkli siniflandiricilar kullanilarak
tahmin edilmesini saglamaktir. Calismada kullanilan “Students Performance in Exams” veri setine,
Kamuya agik bir veri deposundan erisilmistir (Web1). Veri setinde 6grencilerinin sosyo-demografik
bilgileri ile matematik, okuma ve yazma derslerine ait notlar1 bulunmaktadir. Calisma, veri setinde
farkl1 makine 6grenmesi algoritmalar kullanarak 6grencilerin sinavlardaki performansinin tahminine

yonelik smiflandirma caligmalarint i¢ermektedir. Siniflandirma iglemleri i¢cin K-en Yakin Yomsu
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(KNN), Karar Agaci (KA), Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (RO), Destek Vektor Makinesi
(DVM), Lojistik Regresyon (LR), Lineer Diskriminant Analizi (LDA) yontemleri kullanilmig ve

performanslari degerlendirilmistir.

3.1. Veri Seti
Veri seti 1000 ornekten ve 8 tane Oznitelikten olugmaktadir. Veri setinde bulunan Ozniteliklerin

ayrintilar1 Tablo 1’de verilmektedir. Veri setinde bulunan 6zniteliklerin istatistiki bilgileri de Tablo
2’de yer almaktadir. iki degisken arasindaki iliskinin giiciinii ve yoniinii lgmek amaciyla veri seti
ozniteliklerinin korelasyon iliskileri Sekil 2’de verilmistir. Korelasyon katsayisi deger araligi -1 ile 1
arasinda olmaktadir. 1: Miikemmel pozitif korelasyonu, 0: Iliskisizligi ve -1: Miikemmel negatif
korelasyonu gostermektedir. Sekil 2 incelendiginde, writing score ve reading score arasinda yiiksek
oranda iligki oldugu goriilmektedir. Bu durumda bir 6grencinin iyi okumasi durumunda iyi yazdigi
sOylenebilir. Math_score'un ¢ok yliksek bir korelasyonu bulunmamaktadir, bu sebeple bir 6grencinin
matematikte iyi performans gostermesi durumunda okuma ve yazma da iyi performans gostermesinin
gerekli olmadigi soylenebilir. Math score, writing score ve reading score arasindaki korelasyon

iligkileri ayrintili olarak Sekil 3°te gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri setinde bulunan 6znitelikler

Oznitelik Adi Aciklama

gender [erkek/ kadin]
race/ethnicity [A'dan E'ye gruplar]
parental level of education [ebeveyn egitimi]
lunch [okula yerlesim tiirii]
test preparation course [test hazirlik kursu]
math score [matematik skoru]
reading score [okuma skoru]
writing score [yazma skoru]

Tablo 2. Veri setindeki 6zniteliklerin tanimlayici istatistikleri

Oznitelik Ortalama Standart Sapma  En Kiiciik En Biiyiik
gender 0,482 0,499 0,0 1,0
race/ethnicity 2,174 1,157 0,0 4,0
parental level of education 2,486 1,829 0,0 5,0

lunch 0,645 0,478 0,0 1,0

test preparation course 0,642 0,479 0,0 1,0

math score 46,145 14,980 0,0 80,0
reading score 41,212 14,382 0,0 71,0
writing score 44,104 15,043 0,0 76,0
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Sekil 3. Math score, writing score ve reading score arasindaki korelasyon

3.2. Stiflandirma Yontemleri

Bu boliimde ¢alisma kapsaminda kullanilan siniflandirma modelleri agiklanmustir.

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) Algoritmas:, siniflandirma ve regresyon
problemlerini ¢6zmek icin kullanilan basit ve temel bir makine Ogrenmesi algoritmasidir. Veri
noktalarin1 uzayda birbirine olan yakinliklarina gére gruplamak ve tahmin yapmak icin kullanilir.
Oklide gore mesafenin belirlenmesinde Denklem 1°deki formiil kullamlmaktadir (Kiling ve ark.,
2016).
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E 1)

Denklemdeki sembollerin agiklamalari su sekildedir:
d: Iki nokta arasindaki uzaklik.

i: Birinci noktanin indis degeri.

y: Ikinci noktanm indis degeri.

p: Ozellik vektorlerinin boyutu (6zellik sayis1).

Hi"

x_ik: Birinci noktanin "i" indisli 6zelliginin degeri.

x_yk: ikinci noktanin "k" indisli 6zelliginin degeri.

Karar Agaci (Decision Tree) algoritmast, veri kiimesindeki 6zelliklerin degerlerine gore yapilan basit
kararlarla verileri siniflandiran ve regresyon yapabilen bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Karar
agaclari, hem siniflandirma (classification) hem de regresyon (regression) problemleri igin

kullanilabilir. Karar agaci karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olugmaktadir (Han ve Kamber,
2006).

Naive Bayes algoritmasi, makine Ogrenmesi ve istatistiksel smiflandirma igin kullanilan olasilik
temelli bir algoritmadir. Siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilir ve genellikle
dogal dil islemede, spam filtrelemede, duygu analizinde, medikal teshislerde ve diger siniflandirma
gorevlerinde etkili sonucglar verir. Algoritma Bayes teoremini kullanir ve simif degiskeninin degeri
dikkate alindiginda tiim degiskenlerin bagimsiz oldugunu varsayar (Dimitoglou ve ark., 2012). Bayes

teoreminde kullanilan matematiksel formiil Denklem 2’de agiklanmustir.

(4\B) = (P(A\ B) «P(4))/ P(B) )
Denklemdeki sembollerin agiklamalari su sekildedir:

P(A|B): A olayinin, B olay1 gerceklestigindeki kosullu olasiligr.

P(BJA): B olayinin, A olay1 gergeklestigindeki kosullu olasiligr.

P(A): A olaymin 6nceden bilinen marjinal olasilig.

P(B): B olaymin 6nceden bilinen marjinal olasilig.

Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi, makine 6grenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan

ve siniflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi ¢esitli gorevler i¢in etkili sonuglar veren bir enseble
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(topluluk) 6grenme yontemidir. Rastgele Orman, birgok karar agacinin (decision tree) bir araya
gelmesiyle olusturulur ve bu agaclarin tahminlerinin ortalamasi veya en ¢ok oy alan smif veya degerle
sonug alinarak simiflandirma veya regresyon yapar. Rastgele Ormanlar, tahmin ortalamasinin temel
gergege (siniflandirma) veya gergek degere (regresyon) yaklasacagi sekilde, her bir karar agacinin

sahip oldugu tahmin varyansinin iistesinden gelebilir (Liang ve ark., 2020).

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine - SVM), makine 6grenmesi alaninda siniflandirma
ve regresyon problemlerini ¢dzmek icin kullanilan giiglii bir algoritmadir. SVM, veri noktalarini
uzayda siniflara ayiran bir hiper diizlem (hyperplane) bulmaya odaklanmir ve bu diizlem, simiflar
arasindaki en biiyiik marj1 (maksimum marj) elde etmek i¢in optimize edilir. Sniflar arasindaki marjin
maksimize edilmesi, SVM'nin yliksek genelleme performansina ve iyi bir aymrt edici giice sahip

olmasina olanak tanir.

Lojistik Regresyon (Logistic Regression), istatistik ve makine 6grenmesi alanlarinda siniflandirma
problemlerini ¢6zmek icin kullanilan bir istatistiksel modeldir. Temel olarak, bir girdi verisi alir ve bu
veriyi bir veya daha fazla kategoriye (sinifa) atar. Bu nedenle, genellikle iki smifli (binary)

siniflandirma problemleri i¢in kullanilir, ancak ¢oklu sinifli siniflandirmaya da genisletilebilir.

Lineer Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis - LDA), istatistik ve makine 6grenmesi
alanlarinda, siniflandirma problemlerini ¢6zmek icin kullanilan bir Oriintii tanima ve boyut azaltma
yontemidir. LDA, ¢ok boyutlu veri setlerini daha diisiik boyutlu bir alt uzaya doniistiirerek siniflar

arasindaki farkliliklar1 vurgulayarak siniflandirma yapar.

2.2. Performans Degerlendirme

Calisgma kapsaminda performans degerlendirilmesinde karmasiklik matrisi ve capraz dogrulama
uygulanmistir. Siniflandirma iglemlerinin performansini dlgmek icin Tablo 3°te gosterilen karmasiklik
matrisi (confusion matrix) kullanilmigtir. Karmasiklik matrisi, bir algoritmanin performansini
degerlendirmek icin kullanilan bir metrik tablodur. Ozellikle smiflandirma problemlerinde,
algoritmanin gercek degerler ile tahmin ettigi degerler arasindaki farki anlamak ve modelin
performansini anlamak i¢in kullanilmaktadir. Karmagiklik matrisindeki metrikler arasinda dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), Fl-puami (Fl-score) gibi 6nemli degerler
bulunmaktadir. Bu degerler, algoritmanin hangi durumlarda ne kadar basarili oldugunu ve hangi
siniflar1 daha iyi veya daha koti siniflandirdigini anlamaya yardimci olur.

Tablo 3. Karmagiklik matrisi

GERCEK
Z Pozitif Negatif
é Pozitif DP YP
S Negatif YN DN
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Karmasiklik matrisi, 4 farkli degeri gosteren bir tablodur:

Dogru Pozitif (DP): Gergek sinifi pozitif olarak dogru bir sekilde siniflandirilan 6rnek sayisi.

Yanlis Pozitif (YP): Gergek sinifi negatifken yanlis bir sekilde pozitif olarak siiflandirilan 6rnek
sayisl.

Dogru Negatif (DN): Gergek sinifi negatif olarak dogru bir sekilde siniflandirilan 6rnek sayisi.

Yanlis Negatif (YN): Gergek smifi pozititken yanlis bir sekilde negatif olarak siniflandirilan drnek
sayisl.

Dogruluk (Accuracy) : Bir siniflandirma modelinin dogru tahminlerinin toplam veri sayisina oranini

ifade eden bir performans metrigidir. Denklem 3’te verilen matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir.
DP + DN (3)
DP+YP+ DN+ YN

Dogruluk =

Kesinlik (Precision): Smiflandirma modelinin dogruluk oranini ifade eden metriktir. Denklem 4’te

verilen matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir.

DPp 4

Kesinlik = ——
DP +YP

Duyarlilik (Recall): Sinmiflandirma modelinin gercek pozitiflerin tespit edilme oranini veren metriktir.

Denklem 5’te verilen matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir.

Dp (5)

Duvarlilik = ———
: DP + ¥N

Fl-puam: (F1-score): Siniflandirma modelinin dogrulugunu ve hassasiyetini ayn1 anda degerlendiren
bir performans metrigidir. F1 puami kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi ifade etmektedir
(Canibey ve Sevli, 2022). Denklem 6’da verilen matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir.

(6)
Kesinlik = Duyarhlk

Fl—Puam=2=*
Kesinlik + Duyarhhk

Capraz dogrulama ise; modelin giivenilir bir sekilde degerlendirilmesini saglamak i¢in yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Capraz dogrulama yonteminde veri kiimesi parcalara ayrilarak, bu veriler
farkli egitim ve farkli test veri kiimelerini olusturmaktadir. Bu ¢aligmada da 5 kat ¢apraz dogrulama

uygulanmstir.

3.3. Uygulama Adimlar
Toplam 1000 adet 6rnekten olusan veri seti ilizerinde 8 Oznitelik incelenerek, veri dagilimlar1 analiz
edilmis ve Oznitelikler sayisal degere doniistiiriilerek deneysel isleme hazir hale getirilmistir. Her

ogrenci i¢in math score, reading score ve writing score 6zniteliklerinin ortalamasi alinarak 40 ve tizeri
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not almasi durumu geger not olarak kabul edilmistir. Ogrencinin gegip kalma durumu igin result
Ozniteligi olusturulmus ve yeni olusturulan tabloya eklenmistir. Olusturulan yeni tablo Tablo 4’te
gosterilmektedir.

Tablo 4. Tahminleme islemi i¢in kullanilacak 6znitelikler

Oznitelik Adx Aciklama

gender [erkek/ kadin]
race/ethnicity [A'dan E'ye gruplar]
parental level of education [ebeveyn egitimi]

lunch [okula yerlegim tiirii]

test preparation course [test hazirlik kursu]

result [basar1 durumu gegti/kaldi]

Ogrencilere ait olan basar1 durumu (result) tahminlenmeye calisilmustir. Veri seti iizerinde KNN, KA,
NB, RO, DVM, LR, LDA siiflandiricilar1 kullanilmistir. Biitiin siniflandirma islemlerinde 5 kat
capraz dogrulama uygulanmistir. Smiflandiricilarin performanslart dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve
F1-puani1 metrikleri agisindan incelenmistir. Siniflandiricilar i¢in kullanilan parametreler ve degerleri

Tablo 5°te gosterilmektedir.

Tablo 5. Smiflandiricilar i¢in kullanilan parametreler ve degerleri

Siniflandirict Kullanilan parametre ve degerler
DVM kernel="rbf', C=2

LR max_iter=250

KNN n_neighbors=13

RO n_estimators =100

NB Default

KA Default

LDA Default

4, Bulgular ve Tartisma

Ogrencilerin sosyo-demografik bilgileri ile matematik, okuma ve yazma derslerine ait notlari
bulunduran veri seti K-en Yakin Komsu (KNN), Karar Agac1 (KA), Naive Bayes (NB), Rastgele
Orman (RO), Destek Vektor Makinesi (DVM), Lojistik Regresyon (LR), Lineer Diskriminant Analizi
(LDA) modelleri ile tek tek siniflandirilmistir. Her siniflandirma islemi igin 5 kat ¢capraz dogrulama
yapilmistir. Modellerin dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1-puan1 degerleri belirlenmis ve Tablo 6’da

gosterilmistir.
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Tablo 6. Modellerin siniflandirma basarilari

Simflandirici Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Fl-puam
KNN 0,61 0,59 0,53 0,50
KA 0,59 0,62 0,58 0,58
NB 0,66 0,64 0,62 0,62
RO 0,61 0,62 0,59 0,59
DVM 0,67 0,64 0,61 0,61
LR 0,65 0,65 0,63 0,63
LDA 0,65 0,65 0,62 0,62

Tablo 6’da verilen sonuglar incelendiginde en yliksek dogruluk %67 ile DVM modelinden elde
edilmistir. KA, %359 ile en diisiik dogrulugu saglamistir. Olgiilen dogruluk, modellerin genel basarisint
temsil etmektedir. Modellerin genel basari siralamasi su sekilde yapilabilix: DVM>NB>LR,
LDA>RO, KNN>KA.

Modelin dogru bir sekilde tahmin ettigi 6rneklerin oranini ifade eden kesinlik degeri LR ve LDA’da
%065 ile en yliksek puana sahiptir. NB ve DVM %064 ile ikinci sirada bulunmaktadir. KA ve RO %62
ile liglincii sirada yer alirken, KNN modeli, dordiincii sirada yer almaktadir.

Hassasiyet veya gergek pozitif orani olarak adlandirilan Duyarlilik degeri bakimindan %63 ile LR
modeline aittir. Bu modeli %62 ile NB ve LDA, %61 ile DVM, %59 ile RO, %58 ile KA ve %53 ile
KNN takip etmektedir.

Modelin dogru pozitifleri ve yanlis pozitifleri ele alirken ki basarisini1 gosteren F1-puani agisindan en
yiiksek basar1 %63 ile LR modeline aittir. Bu modeli %62 ile LDA ve NB, %61 ile DVM, %59 ile
RO, %58 ile KA ve %47 ile KNN takip etmektedir.

Caligma kapsaminda kullanilan modellerin dogruluk basari durumlari Sekil 5’te gosterilmektedir.
Simiflandirma sonucunda modellerin dogruluk metrigi bakimindan en basarili model DVM olarak

belirlenmigtir.

0,68
0,66

0,64
0,62
0,6
0,58
0,56 I
0,54
KNN KA NB RO DVM LR LDA

Sekil 5. Modellerin Dogruluk (Accuracy) basar1 degerleri

1125



Veri setindeki degiskenler arasindaki 6l¢ek farklarmi gidererek, algoritmalarin daha iyi performans
gostermesine yardimci olabilmek amaciyla normalizasyon teknigi kullanilarak modellerin dogruluk

(Accuracy) basari degerleri karsilagtirmali olarak Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. Modellerin normalizasyon 6ncesi ve sonrasi dogruluk bagar1 degerleri

Smiflandirica Normalizasyon Oncesi Normalizasyon Sonrasi
KNN 0,61 0,61
KA 0,59 0,59
NB 0,66 0,66
RO 0,61 0,63
DVM 0,67 0,68
LR 0,65 0,65
LDA 0,65 0,65

Tablo 7’°de verilen sonuglar incelendiginde normalizasyon dncesi ve sonrasi dogruluk basar1 degerleri
incelendiginde RO’nun dogruluk basar1 degeri %61°den %63’e yiikselirken, DVM’nin dogruluk basari
degeri de %67°den %68’e yiikselmistir.

5. Sonuc ve Oneriler

Makine &grenmesinin kullanimi birgok alanda ¢oziimler sunmaktadir. Ozellikle biiyiik veri
miktarlarinin arttig1, karmasik problemlerin ele alindig1 ve daha akilli sistemlerin ihtiya¢ duyuldugu
gliniimiiz diinyasinda, makine 6grenmesinin farkli disiplinlerde kullanimi ve bilimsel arastirmalara
konu olmasi bakimindan daha da artmaktadir. Ogrencilere ait biiyiik veri yiginlarmin bulunmasi
makine &grenmesinin  egitim alaninda da kullanimii  miimkiin  kilmaktadir.  Ogrencilerin
performansinin tahmin edilebilmesi ve 6grenme hedeflerine ulagsmadaki potansiyel basarisizliga erken
Oonlem alinabilmesi i¢in kullanilabilecek makine 6grenmesi egitimin tiim paydaslarina avantajlar
saglayacaktir. Bu ¢alisgmada 6grencilerin sosyo-demografik bilgileri ile matematik, okuma ve yazma
derslerine ait notlar1 bulunduran 1000 adet 6rnekten olusan veri seti yedi ayri makine dgrenmesi ile
siniflandirilmig ve farkli metrikler ile incelenmistir.

K-en yakin komsu (KNN), Karar agact (KA), Naive Bayes (NB), Rastgele orman (RO), Destek vektor
makinesi (DVM), Lojistik regresyon (LR), Lineer Diskriminant Analizi (LDA) modelleri ile yapilan
Siniflandirma sonucunda modellerin dogruluk metrigi bakimindan en basarili model en basarili model
DVM olmustur. Normalizasyon teknigi ile modellerin dogruluk basari durumlari incelendiginde ise
RO ve DVM’nin degerlerinde az da olsa yiikselme olmustur. Ogrencilere ait daha fazla 6zniteligin
bulunmasi, farkli smiflama ¢alismalarimin yapilmast ve incelenmesinin gelecekte yapilacak

caligmalarda yer almas1 6nerilebilir.

Arastirmacilarin Katki Oranm1 Beyan Ozeti

Yazar, makaleye %100 oraninda katki saglamis oldugunu beyan eder.
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Cikar Catismasi Beyani

Makale yazar1 herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.
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