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MAKINE OGRENIMIi VE iSTATISTIKSEL YONTEMLER KULLANARAK
OGRENCILERIN PROGRAMLAMA DERSINDEKI KAZANIM BiLGILERI
ILE BASARI TAHMINI

OZET

Anahtar kelimeler: Egitsel veri madenciligi, 6grenci performans tahmini, ¢cok ¢iktili
regresyon, sentetik veri

Mevcut egitim sisteminde 6grencilerin basar1 durumlar1 sinavlarla tespit edilmekte ve
simnavdan aldig1 puanlara gore kazanimlardaki eksiklikleri belirlenerek bu eksiklikler
telafi edilmeye calisilmaktadir. Ancak tespit edilen eksikliklerin daha sonraki
sinavlarda oOlciilecek kazanim hedeflerindeki performansina nasil etki edecegi
tizerinde durulmamaktadir. Mevcut duruma gore ¢Oziim aranmakta, gelecek
hakkinda ise 6grencinin performansini arttiracak planlamalar yapilmamaktadir.

Yapilan bu calismada veri seti olarak, 2021-2022 egitim 6gretim yili1 1. doneminde,
Istanbul ili Atasehir ilcesinde bulunan Dr. Nureddin Erk-Perihan Erk Mesleki ve
Teknik Anadolu Lisesi, Bilisim Teknolojileri alanindaki 10 ve 11’inci siifta okuyan
87 ogrencinin Nesne Tabanli Programlama dersinde uygulanan 3 smavdaki puan
dagilimlar1 kullanilmistir. Sinavda sorulan sorular ders bilgi formundaki kazanim
basliklariyla eslestirilmis, her O6grencinin kazanim bagliklarina gore performans
oranlar1 tablo haline getirilmistir. Ancak eldeki veriler kisitli oldugundan ve daha
anlamli sonuglar elde edebilmek i¢in toplanan gercek veriler kullanilarak sentetik
veriler tiretilmistir. Sentetik verinin ger¢ege yakinlik derecesi detayli sonug raporu ile
teyit edilmistir.

Ogrencilerin mevcut verilerinden, sonraki smavlardaki birden ¢ok sayida kazanim
performans1 tahmin edileceginden, ¢ok cikisli regresyonu destekleyen dogrusal
regresyon, k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalari kullanilmigtir. Kullanilan
algoritmalarin  basar1 degerlendirmesi i¢in k katmanli c¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Performans oOlgiimleri icin MAE, MSE, R? ve standart sapma
hesaplanmistir. Asirt uyum sorunu ¢oziimii igin KNN ve karar agaci algoritmalarinda
en iyi parametre degerleri bulunarak performans iyilestirilmistir. Sonuclara gore en
iyl performans degerleri KNN algoritmasi ile elde edilmistir. Gergek veri sayisi
arttirilarak ve smnavlarda Olglilen kazanimlardaki puan dagilimlart birbirine
yaklastirilarak daha 1yi sonuglar elde edilebilir.

Bu calismanin devami olarak Ogrencinin sonraki sinavlardaki basarisizliklarim
onlemek icin internet ortaminda bir sistem tasarlanabilir. Uretilen performans
tahminlerine gore gelistirilen bu sistem 6grenciye yonlendirmelerde ve tavsiyelerde
bulunulabilir. Oyunlastirma yontemleri kullanilarak 6grencinin ilgisini ¢ekerek
eglenerek 6grenmesi saglanabilir.
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PREDICTION OF SUCCESS WITH STUDENTS' GAIN INFORMATION IN
THE PROGRAMMING COURSE USING MACHINE LEARNING AND
STATISTICAL METHODS

SUMMARY

Keywords: Educational data mining, student performance prediction, multiple output
regression, synthetic data

In the current education system, the success of the students is determined by exams
and the deficiencies in the achievements are determined according to the scores they
get from the exam and these deficiencies are tried to be compensated. However, it is
not focused on how the identified deficiencies will affect the performance of the
achievement targets to be measured in the next exams. Solution is sought according
to the current situation, and plans are not made for the future to increase the student's
performance.

In this thesis, as the data set, in the 1st semester of the 2021-2022 academic year,
The score distributions of 87 students studying in the 10th and 11th grades of Dr.
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
Programming course were used. The questions asked in the exam 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. However, since the
available data are scarce and in order to obtain more meaningful results, synthetic
data has been produced by using the collected real data. The degree of closeness of
the synthetic data to real data was confirmed by the detailed result report.

Linear regression, k-nearest neighbor and decision tree algorithms supporting multi-
output regression were used, since multiple achievement performances in the next
exams would be estimated from the students' existing data. K-layer cross validation
was applied to evaluate the success of the algorithms used. MAE, MSE, R2 and
standard deviation were used for performance measurements. For the solution of the
overfitting problem, the performance was improved by finding the best parameter
values in the KNN and decision tree algorithms. According to the results, the best
performance values were obtained with the KNN algorithm. Better results can be
obtained by increasing the number of actual data and approximating the score
distributions in the achievements measured in the exams.

As a future study, an online system can be designed to prevent the student's failures
in the next exams. This system, which is developed according to the performance
estimates produced, can provide guidance and advice to the student. By using
gamification, it can be ensured that the student learns while having fun by attracting
attention.
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji sayesinde saklanan ve kullanilan veri boyutlar1 her gegen giin
artmaktadir. Verilerin ne sekilde kullanilarak anlamli hale getirilebilecegi
aragtirildik¢a veri madenciligi ve makine dgrenmesi yontemleri onem kazanmistir.
Veri madenciligi, ¢ok biiylik miktardaki veri igerisinden ise yarayacak verileri
yontemler kullanarak kullanilabilir hale getirmektir. Makine 6grenmesi, sisteme
girilen veriler ve kullanilan algoritmalar sayesinde bilgisayarin 6grenmesini saglayan
tekniktir. Bu alanlarda yapilan aragtirmalar giin gectikce daha ¢ok Onem

kazanmaktadir.

Veri madenciligi ve makine 0grenmesi yontemleri ile birgok alanda oldugu gibi
egitim alaninda da yapilan ¢alismalar artarak devam etmektedir. Ogrencilerin mevcut
verileri kullanilarak gelecekteki durumlari hakkinda tahminler {retilmekte, bu
tahminlere gore egitim siirecinin  sekillenmesi istenmektedir. Elbette ki
calismalardaki temel amag, bu yontemler sayesinde 6grencilerin performansini

arttirarak daha i1yi egitim almalarini saglamaktir.

Bu tez calismasinda oOgrencilerin girdigi smavdaki ders kazanimlarindaki
performanslarina gore sonraki girecekleri smavlardaki kazanim performanslari
tahmin edilmistir. Bunun i¢in ¢ok ¢ikish regresyonu destekleyen dogrusal regresyon,
k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalari kullanilmig ve elde edilen analiz

sonuglar karsilagtirilmistir.

Veri olarak 2021-2022 egitim 6gretim yili 1. déneminde, Istanbul ilindeki Atasehir
Dr. Nureddin Erk - Perihan Erk Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi, Bilisim
Teknolojileri alanindaki 10 ve 11’inci sinifta okuyan 87 &grencinin Nesne Tabanli
Programlama dersinde uygulanan 3 sinavin not dagilimlar: kullanilmistir. Oncelikle
sinav sorular1 ile ders kazanimlari eslestirilmis, 6grencilerin her sorudan aldigi
puanlar eslestigi ilgili kazanimlara gore oranlanarak 0 ile 100 arasindaki
performanslarin1 gosterecek sekilde hesaplanarak tablo haline getirilmistir. Mevcut
veriler az oldugu i¢in 5000 sentetik veri iretilerek kullanilmistir. Boylece elde

edilecek sonuclarin daha anlamli olmasi saglanmistir.



1.1. Literatiir Taramasi

Aydemir (2019), calismasinda Tiirkiye’de bir tiniversitedeki 6grencilerin yabanci dil
dersinden ge¢me notlarim1 veri madenciligi ile tahmin edilmistir. Dersi alan 3794
ogrencinin verileri, 12 girdi ve 1 ¢ikt1 olacak sekilde tasarlanmistir. Weka
programinda bulunan veri madenciligi yontemleriyle uygulama yapilmis ve
uygulanan modeller arasinda ortalama mutlak hatas1 1.22, korelasyon katsayisi 0.80

ile Bagging yontemi en iyi sonucu vermistir [1].

GOk (2017), Tiirkge ve Matematik derslerindeki basariyr etkileyen etmenleri tespit
edebilmek amaciyla, 6, 7 ve 8. sinifta okuyan 6grencilere 24 soru igeren bir anket
uygulamistir. Anket ile saglanan veriler, regresyon / ¢ok sinifli makine 6grenmesi
modelleri ile ilgili ders ve donem sonundaki basari durumlari tahmin edilmistir. Puan
tahmininde en iyi sonucu rastgele orman yontemi, not tahmininde ise korelasyon
tabanli Oznitelik alt kiimesi yontemi ile lojistik siniflandirma algoritmasi birlikte

kullanilinca en iyi sonucu vermistir [2].

Giiner ve Comak (2010), Pamukkale Universitesi miihendislik fakiiltesindeki 434
Ogrencinin iniversiteye giris sonuglarindaki testlerdeki basari durumlar ve lise
mezuniyet puan verileriyle iiniversitedeki Matematik 1 dersindeki basarilarinin
tahmininde bulunmustur. Veri kiimesinde 20 6zellik kullanilmig, bu kiime i¢indeki 3
ozellik ise sadece test amaciyla kullanilmistir. Karar destek sistemi ile %86,36

oraninda dogru tahmin edilmistir [3].

Abbasoglu (2020), ortaokul Ogrencilerinin yilsonu basari ortalamasina etki eden
demografik ozelliklerin ve sosyoekonomik durumlarin egitsel veri madenciligi ile
tahminde bulunmustur. 2019-2020 egitim Ogretim yili 2.déneminde, Yalova’da
demografik olarak fakli 4 resmi ortaokuldaki 5, 6, 7 ve 8. smifta okuyan 1395
ogrencinin, 27 bagimsiz degisken verisi kullanmilmistir. Weka programindaki tiim
algoritmalar kullanilmistir. Siniflandirict algoritmalarinin kullanilmasi ile yilsonu

genel basar1 ortalamasinda lojistik algoritmasi en 1yi tahmini gerceklestirmistir [4].

Aghalarova ve Bozkurt Keser (2021), dgrencilerin akademik performansini1 tahmin
etmek icin Otomatik Makine Ogrenmesi (AutoML) ile veri seti icin en iyi modeli
arastirilmistir. Veri olarak Kalboard 360 e-6grenme sistemindeki 480 6grencinin 17

Ozniteligi kullanilmistir. AutoML yontemi ile KNN ve SVM algoritmalari

2



karsilastirilmaktadir. Onerilen AutoML ydnteminin daha iyi sonuglar verdigi

goriilmiistiir [5].

Baser ve ark. (2020), ortadgretimdeki 6grencilerin basar1 Ol¢iitii tespitinde bireysel
ve demografik siniflandirma i¢in yontemler uygulanmistir. Veriler UC Irvine
Machine Learning Repository veri tabanindan 395 6grencinin 31 6zniteligi seklinde
elde edilmistir. Weka uygulamasi ile Iterative Classifier, OneR, LogitBoost ve Yapay
sinir aglari yontemleri kullanilmis ve en iyi sonuglar OneR yontemi ile elde

edilmistir [6].

Sengiir ve Tekin (2013), yapay sinir aglari ve karar agaci ile 6grencilerin mezuniyet
notlar1 tahmin edilmistir. Veri olarak 2011 yilindaki Firat Univ., Egitim Fak.,
Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi boliimiinden mezun olmus 127
Ogrencinin 4 yilda aldigr 49 dersin yilsonu notlarindan faydalanilmistir. Yapilan
calismalar sonucunda, Yapay sinir aglarinin karar agaglarina gore daha iyi tahmin

sonucu verdigi gorilmiistiir [7].

Altun ve ark. (2019), Akdeniz Univ. Egitim Fak. Siif Ogretmenligi boliimiinden
mezun olan 578 6grencinin verileri kullanilarak mezuniyet notlarmin tahmini i¢in
calisma yapilmistir. Coklu dogrusal regresyon analizi ile %94.30 ve yapay sinir
aglar ile %94.43 basar1 orani bulunmus, yapilan degerlendirmede birbirine yakin

sonuclar ¢iktig1 goriilmiistiir [8].

Aydemir ve ark. (2019), calisgmasinda 6grencilerin Tiirk Dili dersindeki basarilar
veri madenciligi ile tahmin etmistir. Tiirkiye’deki bir devlet {liniversitesindeki bu
dersi alan 160 ogrencinin verileri kullanilmistir. Decision stump, random tree,
random forest, REP tree ve M5P yontemleri kullanilmigtir. Weka uygulamasinda

kullanilan algoritmalarda en yiiksek basari oran1 randon forest oldugu goriilmistiir
[9].

Kanchana ve ark. (2021), ¢alismasinda 6grenci basarisi tahmini i¢in SVM, naive
bayes ve karar agaci yontemleri kullanilmistir. Veri olarak Sri Lanka’da bir
tiniversitede miihendislik alaninda 2015-2016 akademik yilindaki 126 6grencinin 3
donemdeki bilgileri kullanilmistir. Ug model ile %77.0 ile %80.5 arasinda dogruluk
bulunmustur [10].



Qazdar ve ark. (2019), calismasinda 6grencilerin basari durumlarini tahmin etmek
icin Python ile ¢ok degiskenli regresyon algoritmasi kullanilarak iki model
tasarlanmistir. Veriler 2016 ile 2018 yillar1 arasinda Fas’taki H.E.K. Lisesi’nde 478
Ogrencinin verisi kullanilmistir. Sistemin sonuglarinin kontrolii i¢in ilk asamada
MAE, RMSE, RAE, RSE gibi olgiitler kullanilmustir. Ikinci asamadaki
degerlendirme okul midiiriiniin baskanligindaki kurul ile yapilmistir. Sonugta
tizerinde caligilan sistemin 6grenci performansi hakkinda daha iyi tahminler yaptigi

gozlenmistir [11].

Hasib ve ark. (2022), ¢aligmasinda Lojistik Regresyon, KNN, SVM, XGBoost ve
naive bayes algoritmalarini kullanarak ortadgretimdeki ogrenciler hakkinda basari
tahmini yapmaktadir. Veriler Portekiz okul raporlar1 ve anketlerinden elde edilmistir.

Test sonuglarina gore en iyi dogrulugu %96.89 oraninda SVM ile elde edilmistir

[12].

Bujang ve ark. (2021), ¢aligmasinda 6grencilerin dnceki notlarina gore final notlarini
tahmin etmek icin karar agaci, rastgele orman, destek vektor makinesi, lojistik
regresyon algoritmalar1 kullanilmistir. Veri olarak Malezya Politeknik’teki 489 Bilgi
ve lletisim Teknolojisi béliim &grencileri kullamlmistir. Elde edilen sonuglarda,
%99.8 oranindaki en yiiksek dogrulugun karar agaci algoritmast (J48) oldugu
goriilmistir [13].

Ezz ve Elshenawy (2020), calismasinda AL-Azhar Universitesi’inde miihendislik
boliimii hazirlik sinifinda okuyan Ogrencilerin tahmin edilen akademik basar
durumuna gore yedi mithendislik boliimiinden biri 6nerilmektedir. Veriler AL-Azhar
Universitesi'nde 2012-2018 yillar1 arasinda kayitli 1841 &grenciden elde edilmistir.
SVM, QDA, KNN, LR, RF algoritmalar1 kullanilmis ve her miithendislik boliimii i¢in

farkli algoritmanin dogruluk oraninin yiiksek ¢iktig1 gortilmustiir [ 14].

Tomasevic ve ark. (2019), calismasinda 6grencilerin sinav sonuglarini tahmin
etmistir. Ogrencinin 6nceki notlarmin sonuca etki ettigi ancak demografik verilerin
tahminlerin kesinligi lizerinde 6nemli bir etkisinin olmadig1 gdzlenmistir. Open
University Learning Analytics Dataset (OULAD) ile 32593 o&grencinin verisi
kullanilmistir. En 1yi sonuglart YSA modellerinin verdigi goriilmiistiir. Bes ve altinci

degerlendirmeden sonra ise SVM biraz daha iyi performans gostermistir [15].



Trakunphutthirak ve Lee (2021), c¢alismasinda ¢evrimi¢i Ogrenme yOnetim
sistemindeki (LMS) verileri kullanarak 6grencinin akademik performansini etkileyen
faktorler hakkinda tahminde bulunmustur. Bunun i¢in bir Tayland iiniversitesinden
alman 1708 6grencinin LMS verileri, internet kullanim gilinliik dosyalari, zamansal
ve demografik veriler kullanilmistir. Verileri farkli agirliklarda kullanarak algoritma

verimliliklerinin farkli sonuglar verdigi gozlenmistir [16].

Buraimoh ve ark. (2021), calismasinda alti makine 6grenimi modeliyle 6grenci
tahmini yapmustir. Veriler Kalboard 360 LMS’den alinarak 480 Ogrenci verisi
kullanilmistir. Dengesiz veriler performans diisiikliigline sebep oldugu icin Smote
yontemi uygulanmistir. Regresyon agaci ve lojistik regresyon 0.86 dogruluk orani ile

en iyi performansi gostermistir [17].

Auwal ve ark. (2020), calismasinda dogru performans tahmini i¢in Ogrenci
Ozelliklerini kullanarak bir smiflandirict gelistirilmistir. Veriler Nijerya’daki bir
yiiksekogretim kurumundan elde edilmistir. Toplam 250 anket uygulanmis ancak
149’u dogru sekilde doldurularak geri gonderilmistir. Weka yazilimi ile demografik,
biligsel, biligsel olmayan veriler ile analiz yapilmistir. En dogru siniflandirict olarak

naive bayes bulunmustur [18].

Balaji ve ark. (2021), caligmasinda arama kriterlerine goére 2700 makale
degerlendirerek, olusturulan kalite puanlarina gore 56 makaleye kadar azaltilmistir.
Bu calismalardaki makine o6grenmesinin 6grenci akademik performans tahmine

katkilar1 incelenmistir [19].

Miguéis ve ark. (2018), calismasinda tiniversitedeki ilk yilin sonunda elde edilen
verileri, akademik performansini tahmin etmek i¢in kullanmistir. Bunu iki asamali
bir model ile gergeklestirmis ve model tarafindan 6ngoriilen 6grenci performans
seviyelerine gore Ogrencileri boliimlere ayirmayr onermektedir. Bir kamu arastirma
tiniversitesinin Avrupa Miihendislik Okulu’ndan 2003 ile 2015 yillarin1 kapsayan
2459 Ogrenciden olusan veri seti kullanmilmistir. En iyi sonucu rastgele orman

algoritmasi, en kotii sonucu ise Naive Bayes algoritmasinin verdigi goriilmiistiir [20].

Yagcr (2022), c¢alismasinda sinir aglari, rastgele orman, destek vektdr makineleri,
lojistik regresyon, naive bayes ve k-en yakin komsu algoritmalari kullanilarak

Ogrencilerin yartyll sonu notlarin1 tahmin etmigtir. Algoritmalarin performanslari



karsilastirilmistir.  Veriler 2019-2020 giiz doneminde Tiirkiye'deki bir devlet
tiniversitesindeki Tiirkce-1 dersini alan 1854 Ogrencinin notlarinin 6grenci bilgi
sisteminden alinmasiyla elde edilmistir. Rastgele orman algoritmasi ile %74,6

dogruluk elde edilmistir [21].

Almasri ve ark. (2019), ¢alismasinda Ensemble Meta-Based Tree modeli (EMT) ile
Ogrenci performansini tahmin etmistir. EMT modeli, 47 0grenme tekniginin
birlestirilmesiyle olusturulmustur. Veri olarak 13 6zellik igeren 400 6grenci kaydi
kullanilmistir. J48 algoritmasinin %94,3 dogruluk degerlerine sahip oldugu, boosting

yontemini uygulayarak %98,3 dogruluk degerine ulastig1 gézlenmistir [22].

Kog¢ ve Akin (2022), calismasinda belirli degiskenleri kullanarak 6grencilerin basari
durumlarin1 modelleyip tahmin etmistir. 2019 yilinda Tiirkiye'deki 81 ilde lise giris
smavina (LGS) giren 6grencilerin bagar1 oranlart makine 6grenmesi regresyon ve
beta regresyon modeli ile hesaplanmistir. Destek vektor regresyonu, rastgele orman,
karar agaci ve beta regresyon modeli kullanilmistir. Beta regresyon ve rastgele

orman modelleri en iyi sonucu vermistir [23].

Yavuzarslan ve Erol (2022), ¢aligmasinda 2020 Bahar yariyilindaki Temel Bilgisayar
Uygulamalar1 dersindeki 93 6grencinin 10 hafta siireyle kullandiklar1 Moodle tabanli
O0grenme yonetim sistemindeki log verileri kullanilarak basar1 tahmini yapilmistir. Bu
amagla KNN, Naive Bayes, SVM, CART ve C5.0 algoritmalar1 kullanilmistir. Veri
setleri dengesiz oldugundan dolayr SMOTE yontemi kullanilmistir. En iyi sonuglarin

%97 basar1 oraniyla CART ve SVM algoritmalariyla elde edildigi goriilmiistiir [24].

Ram ve ark. (2021), ¢alismasinda 6grencilerin basari durumunu tahmin etmek i¢in
dogrusal regresyon ve rastgele orman algoritmalar1  karsilagtirilmistir.
archive.ics.uci.edu/ml/datasets/student+performance web adresindeki verilerden
faydalanilmistir. %92 basar1 oraniyla rastgele orman algoritmasi ile elde edilen

sonuglarin daha 1yi oldugu goriilmiistiir [25].

Wakelam ve ark. (2020), ¢alismasinda az Ogrencinin oldugu durumlarda basari
tahmini yapmustir. Universite son smifta okuyan 23 kisilik bir grubun verileri
kullanilmigtir. Karar agaci, k-en yakin komsu ve rastgele orman algoritmalari
kullanilmistir. En dogru tahminleri rastgele orman algoritmasi gerceklestirmistir
[26].



Haridas ve ark. (2019), ¢alismasinda akilli 6gretim sistemi olan AmritalTS kullanan
2123 Hintli 6grencinin 3 yillik verilerini kullanarak o6grencilerin Ingilizce ve
Matematik derslerindeki performanslarini tahmin etmistir. Karar agaci, lojistik
regresyon, sinir aglari, SVM, KNN ve rastgele orman modelleri kullanilmistir. KNN

ve rastgele ormanin en iyi oranlar1 verdigi gorilmiistiir [27].

Sixhaxa ve ark. (2022), calismasinda demografik, akademik ve davranigsal
Ozelliklerinin 6grenci performansi iizerindeki etkileri tahmin edilmistir. Kalboard
360 LMS sisteminden 16 6zellige sahip 480 veri 6rnegi elde edilerek kullanilmustir.
Calismada gaussian naive bayes, destek vektor makinesi, random forest, k-en yakin
komsu ve lojistik regresyon algoritmalar1 kullanilmistir. %81.67 dogruluk oraniyla

en iyl performans gosteren model destek vektdr makinesi olmustur [28].

Hashim ve ark. (2020), ¢alismasinda 6grencilerin final notlarin1 tahmin etmek igin
karar agaci, naive bayes, lojistik regresyon, destek vektor makinesi, K-en yakin
komsu, sirali minimal optimizasyon ve sinir aglart algoritmalarinin performanslari
karsilastirilmistir. Calismada 2017-2018 ve 2018-2019 akademik yillarinda Basra
Universitesi, Bilgisayar Bilimleri ve Bilisim Teknolojileri Fakiiltesi lisans egitim
programindaki derslerden elde edilen 499 o6grenci verisi kullanilmistir. Lojistik

regresyonun en iyi performansi gosterdigi sonucuna varilmistir [29].

Oztiirk (2022), tez calismasinda Anadolu Univ., Anadolum eKampiis Ogrenme
Yonetim Sistemini kullanan 06grencilerin 6zelliklerinin belirlenmesi, akademik
performanslarinin tahmin edilmesi, sistemle uyumlu bir performans degerlendirme
yapisinin olusturulmasi ve bu yapimin etkilerinin incelenmesini yapmistir. Tahmin
modeli gelistirilirken makine Ogrenmesi ve derin 68renme algoritmalarindan
faydalanilmigtir. Ogrencilerin notlar1t GBT algoritmastyla %72,16 dogrulukta tahmin
edilmistir [30].

Selvi (2020), tez ¢alismasinda 6grencilerin akademik performansini tahmin etmek
amaglamigtir. Akademik performansi etkiledigi diistiniilen degiskenleri elde etmek
icin, 2019 yilindaki smavla 6grenci almakta olan 4 degisik lise grubunda 6grenim
goren 9. siniftaki 6grenciler ile ortaokulda 6grenim gormekte olan 8. sinifta okuyan

ogrencilere 32 soruluk anket uygulanmistir. Yapay sinir aglari, J48, rastgele orman,



karar agaci, RapTree ve HoeffdingTree algoritmalar1 kullanilmigtir. Rastgele orman

algoritmasinin en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir [31].

Sulak (2021), tez ¢alismasinda acik o6gretim lisesine kayitli 6grencilerin normal
sirelerinde mezun olabilme durumlarini tahmin etmistir. Veri olarak 2010-2012
arasindaki acik Ogretim lisesine kayit olan 142714 &grenci bilgisi kullanilmistir.
Karar agaci, k-en yakin komsu, destek vektér makinesi ve yapay sinir aglan
algoritmalar1 kullanilmistir. Karar agaci algoritmast %99.99 dogru tahmin orani ile

en iyi sonucu vermistir [32].

Ozdemir (2016), tez c¢alismasi belirlenen faktdrlerin  etkisiyle dgrencilerin
basarilarmin nasil etkilendiginin éngdriilmesine dayanmaktadir. Veriler Istanbul’un
farkl ilgelerindeki liselerden 2371 dgrenciden elde edilmis, 1706 grencinin verisi
caligmada kullanilmistir. k-en yakin komsu, naive bayes, C4.5 karar agaci, logistik
regresyon ve destek vektor makinesi algoritmalart kullanilmistir. C4.5 karar agaci

algoritmasinin en iyi sonuglari verdigi goriilmiistiir [33].

Can (2021), tez ¢aligmasinda {iniversite sinavina giren Ogrenci verileri ile veri
madenciligi ve makine 6grenmesiyle sinavdaki basari orani tahmini yapilmistir.
Veriler 1979-2020 arasindaki tiniversite sinavina giren 677 adaya uygulanan
anketlerden elde edilmistir. Dogrusal regresyon, rastgele orman, destek vektor
makinesi, k-en yakin komsu ve gaussian NB algoritmalar1 kullanilmis, en iyi sonucu

%73.77 dogruluk orani ile gaussian NB modeli vermistir [34].

Can (2021), tez ¢alismasinda egitim alaninda kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarindan hangisinin kullanilabilecegini tespit etmeye calismistir. Veriler
Kaliforniya Univ. Makine Ogrenmesi Veri Havuzu’ndan almmustir. Bu veri seti, iic
ogretim elemanimin Gazi Universitesi’nde 5820 6grenci tarafindan likert tipi dlgek ile
degerlendirilmesiyle olusturulmustur. Karar agaci, rastgele orman ve yapay sinir
aglar algoritmalar1 incelenmistir. En iyi sonuglar %98.57 dogru siniflama orani ile

karar agaci algoritmasiyla elde edilmistir [35].

Olgun (2021), tez caligmasinda veri madenciligi yontemlerinden siniflandirma
yontemleri ile, ters yiiz siiflardaki video izlenme durumlarinin verileri kullanilarak
ogrencilerin basar1 durumlari tahmin edilmistir. Veri olarak Temel Bilgisayar

Uygulamalar1 dersindeki 404 iiniversite 6grencisinin 4 donem boyunca video izleme
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verileri kullanilmistir. Toplamda 17 nitelik kullanilmistir. SMOTE teknigi ile veri
seti dengelenmis, siniflandirma algoritmas: olarak rastgele orman, destek vektor
makineleri ve naive bayes kullanilmistir. Karsilastirma sonucunda, %83.11 dogruluk

orantyla en iyi algoritma rastgele orman olmustur [36].

Sahin (2021), tez ¢alismasinda ortaokul 6grencilerinin sosyoekonomik, demografik
ozellikleri ve ders notlar1 kullanilarak yilsonu basari durumlarinin makine 6grenmesi
yontemleri ile tahmini ve 6grencilerin basarisina etki eden nitelikler belirlenmistir.
Istanbul, Tuzla’da bir ortaokulda 2019-2020 egitim yilindaki 328 6grencinin verileri
kullanilmistir. Smiflandirma igin k-en yakin komsu, karar agaci, rastgele orman,
destek vektor makinesi, yapay sinir aglari, lojistik regresyon ve naive bayes
algoritmalar1 kullanilmistir. Calisma sonucunda en iyi sonucu verdigi icin rastgele

orman modeli ile akademik basar1 tahmini i¢in bir sistem gelistirilmistir [37].

Ozarslan (2014), tez ¢alismasinda Kirikkale Universitesi birinci smifta okuyan ve
Temel Bilgi Teknolojileri Kullanimi dersini yiiz yiize ve uzaktan alan 672 6grenciye
ait veriler smiflandirma algoritmalari ile incelenerek basariya etki eden faktorler
belirlenmigtir. Calismada WEKA yazilimi kullanilmis ve en iyi sonucu %82.2222

dogruluk orani ile J48 karar agaci algoritmasinin verdigi goriilmistiir [38] .

Kayhan (2019), tez ¢alismasinda 2016-2017 giiz dsneminde Amasya Univ., Uzaktan
Egitim Merkezi’'ndeki 4 6n lisans programina kayit yaptiran 6grencilerinin normal
stiresinde mezun olma durum tahmini yapilmaya ¢alisilmistir. Calismada karar agaci,
naive bayes, destek vektor makinesi, rastgele orman ve yapay sinir aglan
algoritmalar1 kullanilmistir. Cocuk gelisimi programinda en iyi sonucu destek vektor
makinesi verirken, diger boliimlerde ise en iyi sonucu karar agaglari algoritmasi

vermistir [39].

Altinsoy (2019), tez calismasinda yapay zeka yontemleri kullanilarak tiniversitedeki
egitim yontemlerinin basari durumuna etkisi hakkinda degerlendirmeler yapilmistir.
Veri olarak erisime agik olan HarvardX-MITX c¢evrimici derslerindeki (2012 giiz,
2013 bahar ve 2013 yaz) veriler kullanilmistir. Destek vektdr makinesi, lojistik
regresyon, sade bayes, bayes net, rastgele orman, rastgele aga¢ ve karar agaci
algoritmalar1 kullanilmistir. En 1yi sonucu % 98.4058 basar1 orani ile karar agaci

algoritmasinin verdigi goriilmiustiir [40].



Goker (2012), tez ¢aligmasinda {niversite sinavina giren O&grencilerin veri
madenciligi ile basar1 tahminlerinin yapilarak bir anlamda basar1 konusunda erken
uyart sistemi gelistirmistir. GoOlbast  Ahmet-Alper Dinger Lisesi mezun
ogrencilerinden elde edilen 220 adet veri kullanilmistir. Bu amagla algoritmalar
karsilastirilmis ve en iyi sonucu veren %87.27 basari orani ile naive bayes
algoritmasi ile Microsoft Visual Studio 2008 C#.Net kullanilarak bir yazilim
gelistirilmistir [41].

Yurdakul (2015), tez calismasinda Ogrenci performansina etki eden faktorlerin
belirlenip, bu faktorlerin arasindaki iliskisi arastirtlmistir. Kirikkale ilindeki Anadolu
Liselerinde okuyan 11. smif 6grencilerine uygulanan anket sonucunda elde edilen
231 adet veri kullanmilmistir. Weka 3.7 programi kullamilmistir. En iyi sonucun

%88.73 ile ¢cok katmanl algilayici algoritmasinin verdigi goriilmiistiir [42].

Aydemir (2017), tez calismasinda veri madenciligi siniflama algoritmalari i¢cinden en
iyisini segerek meslek yiiksek okulundaki o6grencilerinin basarilart durumlarini
tahmin etmektir. Pamukkale Univ. meslek yiiksek okullarma 2009- 2010 arasinda
kayit olan 1.387 6grencinin bilgilerinden faydalanilmistir. Kullanilan veriler i¢indeki
akademik not ortalamasina gore yapilan tahminde en iyi performansi sirali minimum
optimizasyon algoritmasi gostermistir. Mezuniyet yilina gore yapilan tahminde ise en

Iyi performansi J4.8 ve naive bayes gostermistir [43].

Deshmukh (2015), tez c¢alismasinda Ogrencilerin okulu birakmasini  6nlemek
amaciyla risk altindaki dgrencilerin tespit edilmesi amaclanmustir. Ileri beslemeli
sinir aglari, lojistik regresyon ve destek vektor makinesi siiflandirma algoritmalari
uygulanmustir. Veriler 2012-2017 arasindaki Nevada Las Vegas Univ. bilgisayar
bilimlerindeki 508 lisans 6grencisinden toplanmistir. Yetersiz veri igeren siniftaki
veri noktalarin1 artirmak ig¢in rastgele asir1 drnekleme teknigi kullanilmistir. Birinci
yil i¢in risk altindaki 6grencilerin tahmin edilmesinde en i1yi performansi lojistik
regresyon, ikinci yil i¢in tahmin edilmesinde ise ileri beslemeli sinir aglarinin en iyi

performansi gosterdigi goriilmiistiir [44].

Bastem (2021), tez c¢alismasinda Ogrencilerin akademik basar1 makine 0grenmesi
yontemleriyle tahmin edilmistir. Veriler Kaggle web sitesi iizerinden Portekiz'de

bulunan iki okulun 649 6grencinin bilgilerinden elde edilmistir. Karar agaci, rastgele
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orman ve lojistik regresyon algoritmalar1 kullanilmistir. En iyi dogruluk oranini karar

agaci algoritmast vermistir [45].

Olga (2016), tez calismasinda Ogrencilerin performansini ve yilsonu sinavlarinin
sonuclarini tahmin etmistir. 247 6rnek ve 5 6zellikten olusan veri seti kullanilmistir.
SPSS ve WEKA yazilimlarindan faydalanilmigtir. Bayes net, naive bayes, ¢ok
katmanli algilayici, J48 ve destek vektor makinesi algoritmalart kullanilmistir. En
diisiik maliyetin destek vektor makine algoritmasi ile elde edilmistir. Bu sebeple

tahmin i¢in bu modelin kullanilmas1 6nerilmistir [46].

Bah (2018), tez calismasinda Atilim Univ. bilgi sistemlerindeki 6grenci bilgilerini
kullanarak naive bayes, lojistik regresyon, ¢ok katmanli algilayici, destek vektor
makinesi, k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalarinin 6grenci performansini
tahmin etmeleri incelenmistir. Veri olarak Atilim Univ. Yazilim Miihendisligi ndeki
185 lisans Ogrencisinin bilgileri kullanilmistir. Naive bayes ve k-en yakin komsu

algoritmalari en iyi sonucu vermistir [47].
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2. METOT

2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, ¢ok biiyiikk miktardaki bilginin saklandigi veri tabanlarindan,
istedigimiz amaca uygun sekilde gelecek ile ilgili tahminler yapmamiza yarayacak

anlamli veriye ulagma ve veriyi kullanma isidir [48].

Veri madenciliginde izlenen adimlar genellikle asagidaki gibidir [49]:
1. Problemin tanimlanmasi,

2. Verilerin tanimlanmasi ve toplanmasi,

3. Verilerin hazirlanmasi,

4. Modelleme,

5. Modelin degerlendirmesi,

6. Modelin kullanimu.

Problemin tanimlanmasi: Bir veri madenciligi projesindeki en 6nemli agamadir. Bu
asamada hedefler iyi belirlenmeli, verilerin nasil kullanilacagi ve nasil analiz
edilecegi ¢ok iyi planlanmalidir. Projenin isleyis i¢in gerekli olan personelden
yazilimlara kadar her sey 1yi planlanarak siire¢ hakkinda bir zaman cizelgesi

hazirlanmalidir.

Verilerin tamimlanmasi1 ve toplanmasi: Ilk verilerin toplanmasi, verilerin
tanimlanmasi, verilerin arastirilmasi ve veri kalitesinin analizi adimlarindan olusur.
Burada elde edilen veriler daha sonraki adimlarin gelistirilmesine etki edecegi i¢in

verilerin hedeflere uygunlugu ve veri kalitesi iyi analiz edilmelidir.

Verilerin hazirlanmasi: Verilerin sec¢ilmesi, verilerin temizlenmesi, verilerin
olusturulmasi, verilerin biitiinlestirilmesi ve verilerin bi¢imlendirilmesi adimlarindan
olusur. Analizde kullanilacak veriler secilir ve bu veriler temizlenir. Kullanilacak

modelde gerekliyse mevcut verilerden yeni veriler tiiretilebilir. Verileri farklh
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kaynaklardan elde etmek gerekiyorsa hepsi birbirine uyum saglayacak sekilde

birlestirilir.

Modelleme: Modelleme tekniginin se¢imi, test tasariminin olusturulmasi, modellerin
olusturulmasi ve modellerin degerlendirilmesi adimlarindan olusur. Veri madenciligi
problemleri i¢in mevcut olan bir¢cok teknik iginden segilen teknige uygun verilerin
formatinin  degistirilmesi gerekiyorsa, Onceki adimlara doniilerek diizenleme
yapilmast gerekebilir. Eldeki verilerin bir kismi segilen modeli egitilmesi ig¢in
kullanilir. Kalan kisim ile de egitilerek olusturulan modelin dogrulugu test edilerek,

hata oranlar kontrol edilir.

Modelin degerlendirmesi: Sonuclarin degerlendirilmesi, siirecin kontrol edilmesi ve
sonraki adimlarin belirlenmesi adimlarindan olusur. Olusturulan modelin beklenen
hedefi ne kadar karsiladig1 ve eksik yanlar1 kontrol edilir. Ger¢ek hayat kosullarina
gore gelistirilen uygulamalar iizerinde olusturulan model test edilir ve detayl
inceleme yapilarak projenin kullanilmasi ya da yeni projeye gecilmesi i¢in karar

verilir.

Modelin kullammmi: Model kullannominin planlamasi, izleme ve bakim planlamasi,
sonu¢ raporunun lretilmesi ve projenin gozden gecirilmesi adimlarindan olusur.
Gelistirilen proje, kullanicilarin yararlanabilecegi sekilde tasarlanir. Olusturulan
modelden elde edilecek sonuglar giinlilk hayatta kullanilmaya devam edilecekse,
modelin izlenmesi gerekir. Modelin isleyisinin izlenmesi, hatali sonuclarin
alinmasint 6nlemek agisindan onemlidir. Projenin sonunda tiim ¢iktilar1 iceren ve
siireci Ozetleyen bir rapor hazirlanmasi, daha sonraki siirecte yapilacak olan bagka

projelerin iyilestirilmesine yardimci olacaktir.

Veri madenciligi modelleri islevlerine gore siniflama ve regresyon, kiimeleme,
birliktelik kurallar1 ve ardigik zamanl Oriintiiler olarak 3 grupta toplanir. Siniflama
ve regresyon modelleri tahmin edicidir ve mevcut verilerden hareket edilerek gelecek
ile ilgili tahmin yiiriitiillmesi amaglanir. Siniflama ve regresyon modellerinde karar
agaci, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, k-en yakin komsu, naive-bayes,

lojistik regresyon gibi bazi teknikler kullanilir.

Kiimeleme ile birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintli modelleri ise

tanimlayicidir. Kiime {iyelerinin birbirine ¢ok benzedigi halde 6zellikleri farkli olan
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kiimelerin bulunmasindan sonra veri tabaninda bulunan kayitlarin buradaki farkli

kiimelere bolinmesidir [50].

Veri madenciligi bankacilik, sigortacilik, pazarlama, tip ve biyoloji, e-ticaret gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. Son yillarda egitim alaninda da kullanildig:
goriilmektedir. Bu durum egitsel veri madenciligi ve 6grenme analitigi kavramlarinin
ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Egitsel veri madenciligi disiplinler arasi bir
arastirma alanmidir ve egitim siirecinde yer alan biitiin sistemlerden gelen verileri
inceleyerek faydali bilgiler iiretmeyi amaclamaktadir. Ogrenme analitikleri ise
kesfedilen bilgilerin 6grenme siirecinin iyilestirilmesi ve Ogretim tasariminda
kullanilmasi ile ilgilenir. Egitsel veri madenciliginde mevcut veri madenciligi
teknikleri kullanilirken, ©6grenme analitiklerinde ise bu tekniklerin yaninda
istatistiksel ve gorsellestirme araglari ile sosyal ag analizi teknikleri gibi tekniklerden

de faydalanilmaktadir [51].

2.2. Sentetik Veri Uretimi

Sentetik veri liretimi ile elde edilmis mevcut verilerin benzerlerini saglanir. Sentetik
veriler gergek verilerle iliskili yapay verilerdir. Verilerin yetersiz oldugu durumlarda,
veri elde etmenin zor ve maliyetli oldugu durumlarda ya da eksik verilerin

tamamlanmas1 gerektigi durumlarda kullanimi oldukga faydalidir [52].

Otomotiv, robotik, finansal hizmetler, siber giivenlik, sosyal medya, oyun, saglik,
iretim, perakende gibi birgok alanda sentetik veri ile gelistirilen uygulamalar
kullanilmaktadir. Ek olarak veriler pazarlama, makine Ogrenmesi, operasyonlar,
insan kaynaklar1 gibi is alanlarmmi hizlandirmak amaciyla da sentetik veriler
kullanilmaktadir [53]. Sekil 2.1°de ekim 2021°deki sentetik veri lireten sirketler

goriilmektedir.
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Sekil 2.1. Ekim 2021°deki sentetik veri sirketi ekosistemi [54].

Bu calismada, sentetik veri iiretiminde Gretel’den faydalanilmistir. Gretel, her tiirli
metin veya yapilandirilmis veriden yeni sentetik 6rnekler 6grenmek ve olusturmak
icin Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) yapay sinir agin1 kullanmaktadir [55]. Gretel
ile sentetik veri iiretiminden sonra, iiretilen verilerle ilgili detayli bir rapor
sunulmaktadir. Bu rapor ile iiretilen verilerin kalitesi ve kullanilabilirligi hakkinda
bilgiler vermektedir. Bu tez calismasinin gerceklestirildigi siiregte Gretel, Amplify
modelini uygulamaya sundugunu duyurmustur. Amplify modeli, gelistirerek biiyiik
hacimdeki ve tablo halindeki sentetik verileri daha hizli olusturmaktadir [56].

Sekil 2.2°de Gretel’in sentetik veri iiretiminde kullandig1 diyagram goriilmektedir.
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Uretken model olustur Egitim modeli

Modeli baslat,
Veri olustur

Modeli kaydet

Sekil 2.2. Gretel’in sentetik veri liretmede kullandig1 diyagram [57].

2.3. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi ile mevcut veriler kullanilarak gelecek hakkinda tahminler
iretilir. Bu tahminler kategorik yada sayisal degerler olabilir. Denetimli, yari
denetimli, denetimsiz ve takviyeli olmak iizere dort ¢esit makine 6grenimi yontemi
vardir. Denetimli makine 6grenmesi ile bir model segilerek sistem egitim verileriyle
egitilir ve test verileriyle egitilen sistem performansi kontrol edilir. Yart denetimli
makine oOgrenmesi, etiketli ve etiketsiz verilerin oldugu durumlarda kullanilir.
Denetimsiz makine Ogrenesi ile veriler arasindaki benzerliklere gore kiimeleme
yapilir. Takviyeli makine 0grenimi, kendi basina karar alabilen bir sistemin dogru

karar almasini nasil 6grenebilecegi ile ilgilenir [58].

Bu calismada gelecek hakkinda sayisal tahmin yapilacagi i¢in denetimli makine

o0grenmesindeki regresyon yontemleri kullanilmistir.

2.4. Kullanilan Regresyon Yontemleri

Makine Ogrenmesi ile mevcut verilere uygulanan matematiksel ve istatistiksel
islemler ile ¢ikarim elde edilir ve tahminler {ireten sistemler olusturulur. Makine

ogrenmesi ile iiretilmek istenen ¢ikt1 kategorik ise siniflandirma kullanilir. Uretilmek
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istenen ¢ikt1 sayisal ise regresyon kullanilir. Gozlemlenen benzerliklere gore ayni

kiimelere atama isteniyorsa kiimeleme kullanilir [59].

Regresyon analizi, iki veya daha ¢ok sayisal degiskenin arasindaki iliskiyi 6lgmek
i¢cin kullanilir. Bir degisken ile analiz yapiliyorsa tek degiskenli regresyon olur.
Birden fazla degisken kullanilarak analiz yapildiginda ise ¢ok degiskenli regresyon
olur. Regresyon analizi sayesinde degiskenler arasindaki iliskinin varligi ve bu
ilisikinin giicii hakkinda bilgi edinilir. Regresyon sayesinde degiskenlerden birinin
degeri bilindiginde diger degisken hakkinda tahmin yapilmasi saglanir [60].

Cok ciktili regresyonda cikti degerleri, girdi degerleriyle birlikte ayni zamanda
birbirlerine de baglidir. Dogrusal regresyon, k-en yakin komsu, karar agaci, rastgele

orman algoritmalar1 ¢ok c¢ikisli regresyon problemlerini dogrudan ¢ézmek icin

kullanilabilir [61][62]. Sekil 2.3 te cok ¢iktili regresyon 6rnegi goriilmektedir.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Y1 Y2 Y3

Ornek Set

- J J

Sekil 2.3. Cok ciktil1 regresyon 6rnegi [63].

Bu tez calismasinda 6grencilerin girdigi sinavlar arasindaki iliskinin varhigi ve giicti
hakkinda bilgi edinip gelecek hakkinda tahminlerde bulunabilmek i¢in ¢ok c¢iktili
regresyon modellerinden dogrusal regresyon, k-en yakin komsu ve karar agaci

algoritmalar1 kullanilmistir.

2.4.1. Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyon, bagimsiz bir degisken ile bagimli bir degiskenin arasindaki iligki
durumunu tahmin etmek i¢in kullanilir. Genellikle regresyon modelleri degiskenler

ile tahmin arasindaki baglantiy1 ¢dzmek icin kullanilir. Bu modeller bagimli ve
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bagimsiz degiskenler arasindaki varsayilan iligki bi¢cimine ve kullanilan bagimsiz

degisken sayisina gore farklilik gosterir. [62]

Sadece bir degisken degerini kullanarak baska bir degisken degerinin degismesini
aciklamak istedigimizde yeterli olmayacaktir. Birden ¢ok degiskenin etkisi soz
konusu olacagindan diger degiskenleri de gbz Oniinde bulundurmak gerekecektir.
Dolayistyla her ne kadar degiskenler arasindaki iliski tek denklemle agiklansa bile
cok sayida bagimsiz degiskene ihtiya¢ duyulacaktir. Bu sebeple degiskenler arasinda
dogrusal iliski oldugu varsayilarak ¢oklu dogrusal regresyon modelleri olusturulur

[64]. Sekil 2.4’te bir veri serisi i¢in dogrusal regresyon drnegi goriilmektedir.

4
Datapoints
Regression

Sekil 2.4. Bir veri serisi i¢in dogrusal regresyon 6rnegi [60].

Sekil 2.5’teki 6rnek serpilme diyagramlarinda, birinci 6rnekte iki degisken arasinda
bir iligkinin olmadigi, ikinci 6rnekte iki deg§isken arasinda dogrusal iliski oldugu,
liciincli Ornekte ise iki degisken arasinda dogrusal olmayan bir iligki oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 2.5. Degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyle ilgili 6rnek diyagramlar [64].

Dogrusala yakin iliski gozlendiginde, basit dogrusal regresyon modelleri denklem
2.1 ile ifade edilir.

Y, = By + B1X; + & (2.1)

Coklu dogrusal regresyon modelleri i¢in ise denklem 2.2 ile ifade edilir.

Y, = By + B1Xyy + B X+ +ﬁ'p—1xi;p—1gi (2.2)

=

Denklemlerde Y; bagimsiz degiskenin i numarali degeridir. By, By, ..., B,—, regresyon

katsayilaridir. Bg sabit katsayidir ve basit dogrusal modelde regresyon dogrusunun Y

eksenini kestigi noktadir. @,,...,B,_, e&im katsayilaridir ve degerleri sifir ise

bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {lizerinde hi¢ etkisinin olmadigin1 gosterir.
Bu katsay1 degerlerinin sifira gore farklarinin biiylimesi ise bu etkinin gii¢lendigini

gosterir [64].

Python programlama dilindeki dogrusal regresyonda kullanilan parametreler

sunlardir (sklearn.linear model.LinearRegression) [65]:

fit_intercept: Kesmenin hesaplanip hesaplanmayacagi ayarlanir. Varsayilan degeri

True olur.

20



copy_X: True degeri alirsa X kopyalanir, aksi takdirde {izerine yazilir. Varsayilan

degeri True olur.

n_jobs: Cok fazla veri oldugunda hesaplamada kullanilacak islemci sayisi. -1 olursa

tiim islemciyi kullanir. Varsayilan degeri None olur.

positive: True olursa katsayilar1 pozitif olmaya zorlar. Yogun dizilerde kullanilir.

Varsayilan degeri False olur.

2.4.2. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

KNN algoritmasi, mevcut veriler arasinda bir korelasyon oldugunu varsayar ve yeni
veriyi mevcut verilerle daha benzer olan kategoriye dahil eder. KNN algoritmasi,
mevcut tim bilgileri depolar ve benzerlige bagli olarak yeni bir veri noktasin
siiflandirir. Bu da yeni veriler ortaya ciktikga uygun sekilde gruplandirilmasini

saglar. [62]

KNN regresyon mantig1 ise Sekil 2.6’daki gosterilen yapiya ¢ok benzemektedir.
Aradaki tek fark sayilarla islem yapilmasidir. Veri seti i¢in regresyon hesaplanir ve
ardindan secilen sayr ile parametre alinarak komsularin sonuglar1 kontrol edilir.

Sonuglarin ortalamasi alinarak tahmini bir sonug elde edilir [66].

A @ Egitim Sinifi 0

STk el 3 A Egitim simfi 1
4 * Test Tahmin 0

I % Test Tahmin 1
3

@
=
@
o ©® ‘ﬁ/
1
0
e
@
_1 1
8 9 10 11 12

Sekil 2.6. k=3 i¢in k-en yakin komsu algoritmasi 6rnegi [37].

Python programlama dilindeki KNN regresyonda kullanilan parametreler sunlardir

(sklearn.neighbors.KNeighborsRegressor) [67]:

n_neighbors: Kullanilacak komsu sayisi. Varsayilan degeri 5'tir.
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weights: Kullanilacak agirlik fonksiyonu. Uniform, distance, [callable] secenekleri

vardir. Varsayilan degeri Uniform olur.

algorithm: En yakin komsular1 hesaplarken kullanilacak algoritma. Ball tree,

kd_tree, brute, auto segenekleri vardir. Varsayilan degeri Auto olur.
leaf_size: Ball tree veya kd tree'deki yaprak sayisidir. Varsayilan degeri 30 olur.
p: Minhowski metrigi i¢in belirlenen gii¢ parametresidir. Varsayilan degeri 2 olur.

metric: Mesafe hesaplanirken kullanilan metrik degeridir. Varsayilan degeri

Minkowski olur.

metric_params: Metrik i¢in ek anahtar sozciikk bagimsiz degiskenleri degeridir.

Varsayilan degeri None olur.

n_jobs: Komsu aramasinda kullanilacak islemci sayist. -1 olmasi durumunda tim

islemciler kullanilir. Varsayilan degeri None olur.

2.4.3. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaci algoritmasi, bir veri kiimesinin daha kii¢iik alt kiimelere boliinmesiyle
olusur. Verilerin 6zelligine gore ayrilan her biri verileri temsil eden dal bulunan
diigiimler ve yapraklar bulunan bir aga¢ yapist olusur. Yaprak, u¢ noktadaki
hesaplanmig sayisal bir karar1 temsil etmektedir. En yiiksek karar diigiimiine kok

diigtim denir [62]. Sekil 2.7’de 6rnek karar agaci goriilmektedir.

Kok Diigim ,
(Root Node) | > Ksk

Evet Hayir

i

Alt DGEUm
(interval Node)|

Evet Hayr Evet Hayir

Sekil 2.7. Karar agac1 yapisi 0rnegi [32].
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Karar agaci regresyonu, bir nesnenin 6zelliklerini gozlemleyerek anlamli ve siirekli
sonug Uretmek ve gelecekteki verileri tahmin etmek icin bir aga¢ yapisinda modeli
egitir [68]. Sekil 2.8’de agacin maksimum derinligi yiiksek ayarlandiginda, egitim
verilerinin ¢ok ince ayrintilarin1 yani giiriiltiiden 6grendigi ve fazla uydugu
goriilebilir [70]. Karar agacinda asir1 uyum (overfitting) yada Ogrenememe
(underfitting) sorunlar1 ile karsilagilabilir. Bu gibi durumlarda hiperparametre
degerleri ile iyilestirme saglanir. Hiperparametre degerlerine ornek olarak derinlik
degeri, diiglimiin boliinmeden Once gereken 6rnek sayisi, maksimum yaprak sayisi,

bir yapraktaki en az 6rnek sayis1 degerleri girilerek ¢iktilar kontrol edilir [69].

Decision Tree Regression
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Sekil 2.8. Karar agaci, ek giiriiltiilii gozlem ile bir siniis egrisine uyma 6rnegi [70].

Python programlama dilindeki karar agaci regresyonda kullanilan parametreler

sunlardir (sklearn.tree.DecisionTreeRegressor) [71]:

splitter: Digiim boliiniirken kullanilacak stratejidir. Best, random segenekleri vardir.

Varsayilan degeri Best olur.
max_depth: Agacin derinlik sayisidir. Varsayilan degeri None olur.

min_samples_split: Bir diigimii bolmek igin gereken en az Ornek sayisidir.

Varsayilan degeri 2 olur.
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min_samples_leaf: Bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken en az Ornek sayisidir.

Varsayilan degeri 1 olur.

min_weight_fraction_leaf: Bir yaprak diigiimde olmasi gereken agirlik toplaminin

en az agirlik kesridir. Varsayilan degeri 0.0 olur.

random_state: Tahmin yapilirken rastgele se¢im durumu kontrol edilir. Bir deger

verildiginde her ¢ikan sonug daha tutarli olur. Varsayilan degeri None olur.

max_leaf nodes: Kullanilabilecek yaprak diigiimii sayisidir. Varsayilan degeri None

olur.

min_impurity_decrease: Diigiim boliinmesi i¢in Orneklere deger siniri konulur.

Varsayilan degeri 0.0 olur.

ccp_alpha: Karmagsiklik budamasi i¢in kullanilan karmasiklik parametresidir.

Varsayilan degeri 0.0 olur.

2.5. K Katmanh Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation)

Capraz dogrulama, veri kiimesi icerisindeki makine Ogrenimi yOntemini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Yontemdeki k degeri, segilen veri kiimesinin kag
gruba boliinecegini belirleyen parametre degeridir [72]. Genellikle k degeri 5 yada
10 olarak kullanilir [73]. Sekil 2.9°da k katmanli ¢apraz dogrulamanin galigsma yapisi

goriilmektedir.

Kat Veri kiimesi Dogrulama hatasi  Gapraz dogrulama hatasi
D ) g
2 C ) )

. e B

Egitim Dogrulama

€2 €1+ ...+ €k

Sekil 2.9. K katmanli ¢apraz dogrulama c¢aligsma yapisi [73].
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K katmanli ¢apraz dogrulama yonteminin ¢alismasi su adimlardan olusur [72]:
1. Veriler rastgele karistirilir,
2. Veriler istenilen k degerine gore gruplara boliindir,

3. Her adimda farkli bir adet dogrulama kiimesi seg¢ilir ve k-1 adet kiime ise egitim

icin kullantlir,
4. Belirlenmis k adet denemeden sonra ortalama hata oran1 bulunur,

5. Cikan sonuglara gore capraz dogrulama uygulanan modelin performansi analiz

edilmis olunur.

Python programlama dilindeki K katmanli ¢apraz dogrulamada kullanilan
parametreler sunlardir (Sklearn.model_selection.RepeatedKFold) [74]:

n_splits: Kat sayisi. En az 2 olmalidir. Varsayilan degeri 5 olur.
n_repeats: Tekrarlanma sayisi. Varsayilan degeri 10 olur.

random_state: Tekrarlanan ¢apraz dogrulama orneginin rastgele se¢ilme durumunu

kontrol eder. Varsayilan degeri None olur.

2.6. Kullanilan Performans Olciimleri

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

Hatanin hedef ¢iktiya boliimiiyle elde edilen deger toplaminin veri seti sayisina
boliinmesi sonucu elde edilir (denklem 2.3). Denklemdeki T degeri gercek ¢ikti, O
degeri agda hesaplanan ¢ikti1, n degeri ise veri seti sayisidir [75]. Cikan sonucun sifira
yakin deger almasi regresyon modelinin tahmin ettigi degerler ile ger¢ek degerlerin

birbirine ¢ok yakin oldugunu gosterir [76].

IT—o|
T

MAE =~3r, (2.3)

Sekil 2.10°daki yesil ¢izgi ile olusturulan modelin tahminleri, mavi noktalar verileri

gostermektedir.
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Sekil 2.10. MAE'nin grafiksel ag¢iklamasi [77].

2.6.2. Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error - MSE)

Hata karelerinin toplaminin egitim veri seti sayisina boliimii ile elde edilir (denklem
2.4). Denklemdeki T degeri gergek ¢ikti, O degeri agda hesaplanan ¢ikti, n degeri
veri seti sayisidir [75]. MSE her zaman pozitif deger alir ve ¢ikan sonucun sifira

yakin olmasi regresyon modelinin iyi performans gosterdigini belirtir [76].
MSE = ~¥% (T — 0)? (2.4)

Sekil 2.11°deki yesil ¢izgi olusturulan modelin tahminleri, mavi noktalar verileri

gostermektedir.
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Sekil 2.11. MSE'nin grafiksel agiklamasi [77].
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2.6.3. Aciklayicihk Katsayisi (Explanatory Coefficient - R?)

Bagimsiz degisken ve gercek ¢iktilarin ortalamasi kullanilir (denklem 2.5).
Denklemdeki T degeri gergek ¢ikti, Tore degeri gercek ciktilarin ortalamasi, O degeri
agda hesaplanan ¢ikt1, n degeri veri seti sayisi, k degeri bagimsiz degisken sayisidir
[75]. R? sonucu O ile 1 arasinda olur. Hesaplanan degerin bire yakin olmasi,
regresyon modelinin performansinin iyi oldugunu, sifira yakin olmasi ise modelin
performansmin kotii oldugunu gosterir. Veri sayisi arttikga R*nin giivenilirligi de

artmaktadir [76].

RZ=1- [1 L(r-0)" ] n1 (2.5)

E(T-Tgre )il n—k—-1

Sekil 2.12°de R? hesabinin grafiksel agiklamasi gosterilmistir.

Unexplained variance

8, Explained variance

I Meanof ¥

,‘"‘J / ,«"“I

Total Variance

R?= Explained Variance /- Variance

Sekil 2.12. R?nin grafiksel agiklamasi [78].
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3. LISE DUZEYINDEKi OGRENCI VERILERI iLE BiR PILOT CALISMA

3.1. Veri Seti

Calismadaki amag, 6grencilerin girdigi sinavdaki kazanim basarilart durumuna gore
sonraki girecegi sinavlardaki kazanim basarilarini tahmin edip, bu tahmine gore
gelecekteki basarisizliklar1 6nlemek i¢in dnlemler alinmasina yardimci olmaktir. Bu

nedenle 6grencilerin girdigi 6rnek sinavlardaki notlarina ihtiya¢ duyulmustur.

Veri seti olarak 2021-2022 egitim 6gretim yili 1. déneminde, Istanbul ilindeki
Atasehir Dr. Nureddin Erk - Perihan Erk Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi, Bilisim
Teknolojileri alanindaki 10 ve 11’inci sinifta okuyan 87 &grencinin Nesne Tabanli
Programlama dersinde uygulanan 3 smavin not dagilimlart kullanilmistir. Toplanan
verilerin kisitli olmasindan dolay: toplanan bu veriler ile Gretel sistemi {izerinden

5000 sentetik veri tiretilerek kullanilmigtir.

3.2. Veri On Isleme

10 ve 11’inci smiftaki Nesne Tabanli Programlama dersinin kazanim bagliklart,
MEB tarafindan hazirlanan ders bilgi formlarina bakilarak elde edilmistir [79]. Tablo
3.1’de Nesne Tabanli Programlama dersinin kazanim bagliklart numaralandirilmig

sekilde goriilmektedir.
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Tablo 3.1. Ders bilgi formlarindan elde edilen kazanim basliklari.

Kazanim Numarasi Kazanim Basliklar1
Kazanim 1 NTP caligma ortamini kullanir.
Kazanim 2 Isim uzaylarmi kullanar.

Kazanim 3 Veri tiirlerini ve degiskenleri kullanir.
Kazanim 4 Aritmetiksel operatdrleri kullanir.
Kazanim 5 Sart ifadelerini kullanir.

Kazanim 6 Mantiksal operatdrleri kullanir.
Kazanim 7 Dongti yapilarini kullanar.

Kazanim 8 Hata ayiklamasi yapar.

Yapilan sinav sorular1 kazanim basliklarina gére gruplanmistir. Gruplama sonucunda
1. sinavda 1, 3, 4, 5 numarali1 kazanimlar, 2. smavda 1, 3, 4, 5 numarali kazanimlar
ve 3. sinavda 1, 3, 5, 7 numarali kazanimlarla ilgili sorular oldugu goriilmiistiir.
Excel programi kullanilarak her sorudan alinan puanlar tablo haline getirilmistir.
Daha sonra sorular kazanim basliklar1 eslestirilerek 6grencinin her kazanimdan
toplamda ka¢ puan aldigini1 gosteren yeni bir tablo olusturulmustur. Sinavdaki
sorulara bagl olarak her kazanimdan farkli oranda puan oldugu i¢in kazanimlardan
alinan puanlar yiizliik sisteme gore yeniden diizenlenmistir. Yani 6grencinin sinavda
her kazanimin yiizde olarak basari oranlar1 olusturulan bir tabloda hesaplanmistir.

Boylece calismadaki modellerde kullanilacak veri seti elde edilmistir.

Veri setinde bulunan toplam 87 6grenciye ait verinin az olmasi sebebiyle verimli
sonug¢ elde etmeyi zorlastiracagindan, Gretel sistemi ile toplanan mevcut veriler
kullanilarak 5000 sentetik veri iiretilmistir. Gretel sistemi mevcut verileri alarak
sentetik veri liretmekte ve iiretim sonucunda iiretilen verilerle ilgili detayli bir rapor

sunmaktadir. Sekil 3.1°de goriildiigii gibi Gretel sistemi ile epochs=10000 ve batch
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size=5000 degerleri verilerek 86 sentetik veri kalite puani ile 5000 sentetik veri

tiretilmigtir.

Excellent Normal

N

86

Synthetic Data Quality Score Privacy Protection Level

Sekil 3.1. Gretel sentetik veri liretim raporundaki veri kalite puani.

Gretel sistemine gore miikemmel kategorisiyle elde edilen 86 sentetik veri kalite
puany, iiretilen sentetik verilerin gercek veri kiimesiyle ayni istatistiksel 6zellikleri ne
kadar iyi koruyabildiginin bir tahminidir. Yani bu puan, sentetik veri kiimesi
kullanilmastyla c¢ikarilan bilimsel sonuclarin gergek veri kiimesi kullanilmasi
durumuyla ayni1 olup olmayacagina dair bir fayda puani ya da giiven puani olarak da
goriilebilir [80]. Gizlilik koruma seviyesi ise sentetik veri iiretiminde etkinlestirilen

gizlilik mekanizmalarina gore belirlenir.

Sentetik veri iiretiminden elde edilen puan miikemmel veya iyi oldugu durumlarda
Sekil 3.2°deki listelenen kullanim Orneklerinden herhangi biri {iretilen sentetik
verilerin kullanimi i¢in uygun olmaktadir. Elde edilen puan orta oldugunda ise
gecerli kullanim &rnekleri daha sl olmaktadir [80]. Ogrenci verilerini
kullanilarak iretilen sentetik veriler 86 kalite puaniyla miikemmel kategorisinde

goriildiigii i¢in makine 6grenmesinde kullanima uygun oldugu goériilmiistiir.

Synthetic Data Use Cases Excellent Good Moderate Poor Very Poor
Significant tuning required to improve model

Improve your model using our tips and advice

Demo environments or mock data

Pre-production testing environments

Balance or augment machine learning data sources

Machine learning or statistical analysis

Sekil 3.2. Geretel sentetik veri raporundaki veri kullanim 6rnekleri.
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Sekil 3.3’te Gretel’in sentetik veri liretim raporundaki veri 6zeti istatistikleri

goriilmektedir.

Data Summary Statistics

Excellent Excellent Excellent
81 100 80
Field Correlation Stability Deep Structure Stability Field Distribution Stability

Sekil 3.3. Gretel veri Ozeti istatistikleri.

Alan Korelasyon Kararhhgi: Her alan ciftindeki korelasyonu hesaplamak i¢in dnce
egitim verilerinde, daha sonra sentetik verilerde hesaplanir. Bulunan degerler
arasindaki mutlak fark hesaplanir ve tiim alanlarda ortalama alinir. Bulunan ortalama

deger ne kadar diistikse, alan korelasyon kararlilig1 kalite puan1 o kadar yiiksek olur.

Derin Yapi Stabilitesi: Once gergek verilerle, daha sonra sentetik veriler iizerinde
hesaplanan bir temel bilesen analizi Kkarsilastirilir. Bulunan temel bilesenler
arasindaki dagilim mesafesi karsilagtirilarak bir kalite puani olusturulur. Temel

bilesenler ne kadar yakinsa kalite puani o kadar yiiksek olur.

Alan Dagitim Kararhihgi: Sentetik verilerin alan dagilimlarinin gercek verileri ne
kadar iyi temsil ettigini gosteren bir 6lgiidiir. Her sayisal veya kategorik alan i¢in
Jensen-Shannon mesafesi denilen yontemi uygulayarak iki dagilimi karsilagtirmak
icin bir yaklagim kullanilmaktadir. Bulunan mesafe puani tiim alanlarda ortalama

olarak ne kadar diislikse, alan dagitim kararlilig1 kalite puan1 da o kadar yiiksek olur.

Uretilen verilerin makine &grenmesinde kullanilabilmesi igin bu puanlamalarin
yiiksek olmasi 6nemlidir. Puanlamalarin miikemmel kategorisinde olmasi verilerin

makine 6grenmesi ¢alismalarinda kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

Sekil 3.4’te tretilen sentetik verilerin veri seti bashiklarina gore bilgiler yer
almaktadir. Veri seti bashigindaki birinci say1 smmav numarasini, ikinci say1 ise o
smavdaki kazanim numarasini temsil etmektedir. Ornegin K 2 3 bashgi, ikinci
sinavdaki tiglincii kazanimi temsil etmektedir. Numaralarina gore kazanim bagliklari

Tablo 3.1°de goriilmektedir.

32



Training field overview

Field Unique

K23 2
K34 12
K13 14
K25 15
K3_1 29
K35 22
K15 20
K21 52
K14 29
K11 67
K24 18
K37 24

Sekil 3.4. Gretel egitim alanina genel bakis.

Missing

o o o o o o o o o oo o 9

Ave. Length

1.94
5.06
10.31
7.09
948
5.51
6.15
10.90
8.99
10.64
7.22
5.37

Type
Binary
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric

Numeric

Distribution Stability
Excellent
Moderate
Good
Good
Good
Good
Excellent
Excellent
Excellent
Excellent
Excellent

Excellent

Bir veri kiimesi ¢ok sayida benzersiz alan ya da ¢ok sayida eksik veri i¢erdiginde, bu

ozellikler modelin verilerin istatistiksel yapisim1 dogru bir sekilde 6grenmesini

engelleyebilmektedir. Sekil 3.5’te her sinavdaki kazanimlara gore gercek veri ve

sentetik veri dagilim yiizdeleri verilmistir. Sekil 3.5’teki grafiklerde gergek veriler

mor renk ile, sentetik veriler ise yesil renk ile gosterilmistir. Grafikler incelendiginde

gercek veriler ile tretilen sentetik verilerin birbirine yakin dagilim gosterdigi

goriilmiistiir. Burada daha fazla gercek verinin olmasi, gercege daha yakin sentetik

verilerin elde edilmesini saglamaktadir.
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Sekil 3.5. Gergek ve sentetik verilere gore Gretel dagilim raporu.

Sekil 3.6’da gercek verilerin ve sentetik verilerin ayr1 ayr1 kendi alanlar arasindaki
korelasyon verilmistir. Sagda ise gercek verilerin ve sentetik verilerin alanlari
arasindaki fark verilmistir. Her iki veri grubu ayri degerlendirildiginde korelasyon
oranlarinin birbirine benzedigi, ikisi arasindaki korelasyon farkinin ise az oldugu

goriilmiistiir.

Training and Synthetic Data Correlation

Training Correlations Synthetic Correlations Correlation Difference

0.8
0.6
0.4

0.2

Sekil 3.6. Gergek ve sentetik veri korelasyonu Gretel rapor grafikleri.
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3.3. Uygulanan Yontem

Calismanin uygulama asamasinda makine 6grenmesi ve analizlerindeki kullanigh
yapisindan dolayr Python programlama dili kullanilmistir. Python kodlarim
calisirmak icin ise kullanim kolayli§i saglaylp herhangi bir kurulum

gerektirmediginden dolayr Google Colaboratory kullanilmistir.

87 Ogrencinin verileri yetersiz olacag diisiiniilerek 5000 sentetik veri liretilmistir.
5000 verinin %80’1 yani 4000 veri sistemin egitimi i¢in, %20’si yani 1000 veri ise

test i¢in kullanilmastir.

Calismadaki amag¢ O6grencinin girdigi sinavda elde ettigi kazanima gore basarisi
sonuclarina gore sonraki sinavlardaki kazanimlardaki basarisini tahmin etmektir.
Ogrencinin girdigi smavdaki érnegin dort kazanimdaki basari orani sisteme girilecek
ve sonraki sinav kazanimlarindaki basari oranlari tahmin edilecektir. Dolayisiyla ¢ok
ciktili regresyon kullanilmasi gerekmektedir. Cok ¢iktili regresyonu destekleyen
dogrusal regresyon, k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalar1 kullanilmistir.
Modelleri degerlendirmek i¢in k katmanli capraz dogrulama uygulanmstir.
Performanslarini 6l¢mek igin ise ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hatasi

(MSE), agiklayicilik katsayis1 (R?) kullanilmustir.

[k asamada 87 veriyle analiz yapilmis ve ayni islemler sentetik veriyle yapildiginda
sentetik verilerle daha iyi sonuglar alinmistir. KNN ve karar agaci algoritmalarindaki

parametrelerin iyilestirilmesiyle performanslari arttirilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI
4.1. Dogrusal Regresyon Uygulama Sonuclari

Ogrencilerin girdigi sinavdan, sonraki smnav performanslarini tahmin etmek icin
gercek veriler kullanilarak elde edilen performans Olciimleri Tablo 4.1°de

gosterilmistir.

Tablo 4.1. Gergek veriler ve dogrusal regresyon ile elde edilen degerler.

MAE  MSE R Standart Sapma
1. sitnavdan 2. sinav tahmini 26,477 951 0.471 7,609
1. sinavdan 3. sinav tahmini 21,256 535 0.622 6,324
2. smavdan 3. sinav tahmini 21,981 653 0.526 8,922

Gergek verilerden iiretilen sentetik veriler kullanilarak elde edilen performans
Olgtimleri Tablo 4.2°de gosterilmistir. Sentetik veriler sayesinde elde edilen

sonuglarin daha 1yi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.2. Sentetik veriler ve dogrusal regresyon ile elde edilen degerler.

MAE  MSE R? Standart Sapma
1. sinavdan 2. sinav tahmini 20,423 768 0.448 0.578
1. sinavdan 3. sinav tahmini 14,980 451 0.567 1,034
2. smavdan 3. sinav tahmini 16,320 500 0.525 0.991

Dogrusal regresyon ile test verileri kullanilarak elde edilen tahminlerle gercek

degerlerin dagilim grafikleri Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3’te goriilmektedir.
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Tehmin (Dogrusal Regresyon)

] 20 40 B0 8O 100

Thmin (Dogrusal Regresyon)

o 20 40 G0 B0 100
Gergek

Sekil 4.2. Sentetik veriler, dogrusal regresyon ile 1. sinavdan 3. sinav tahmini

Tahmin (Dogrusal Regresyon)

0 20 40 60 80 100

Sekil 4.3. Sentetik veriler, dogrusal regresyon ile 2. sinavdan 3. sinav tahmini
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4.2. K-En Yakin Komsu Uygulama Sonuglari

Ogrencilerin girdigi smavdan, sonraki smav performanslarmi tahmin etmek igin
gercek veriler kullanilarak elde edilen performans Olgiimleri Tablo 4.3’te

gosterilmistir.

Tablo 4.3. Gergek veriler ve k-en yakin komsu ile elde edilen degerler.

MAE  MSE R? Standart Sapma
1. sinavdan 2. siav tahmini 23,578 1139  0.389 4,899
1. sitnavdan 3. sinav tahmini 19,523 721 0.497 7,626
2. sinavdan 3. sinav tahmini 25,331 749 0.45 9,742

Gergek verilerden iiretilen sentetik veriler kullanilarak elde edilen performans
Ol¢iimleri Tablo 4.4’te goOsterilmistir. Sentetik veriler sayesinde elde edilen

sonuclarin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.4. Sentetik veriler ve k-en yakin komsu ile elde edilen degerler.

MAE  MSE R? Standart Sapma
1. sinavdan 2. sinav tahmini 19,493 859 0.39 0.766
1. sinavdan 3. sinav tahmini 14,927 483 0.539 1,155
2. smavdan 3. sinav tahmini 15,889 554 0.478 1,179

Burada daha iyi tahmin iiretebilmek i¢in sonug {iretirken bakilan komsu sayisi
parametresi olan k degerine 1 ile 20 arasinda degerler verilerek sonuclarin degisimi
gozlenmistir. Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de sistemin egitimden sonra
uygulanan k katmanli ¢apraz dogrulamasi ile elde edilen degerler mavi renk ile
gosterilmistir. Egitilmis sisteme test verilerinin uygulanmasiyla elde edilen degerler

ise kirmiz1 ile gosterilmistir.
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Sekil 4.4’te k degeri en diisiik degeri aldiginda MAE degerinin en yiiksek seviyede
oldugu ve k degeri arttik¢a test verileri kullanilarak elde edilen MAE degerlerinin
diistligii, bir slire sonra dengelendigi gorilmiistiir. MAE degerinin sifira yaklastig

i¢in hata oraninin azaldig1 gorilmiistiir.

LSinavdan 2.5inav Tahmini LSinavdan 3.5inav Tahmini 2.5inavdan 3.5inav Tahmini

225 20 25
22 l‘ 13
215 16 .“.,-._____ 20
= TR e 1 . M
& 205 & 12 & 15
5 10 2
0
185 4
13 2

123456 7891011121314151617181920 123456738 9 1011121314151617 1813 20 1234567 8 9 101112131415 1617 18 19 20

K Deger KDegeri KDegesi

Sekil 4.4. Egitim ve test verilerine gore k degeri ile MAE iligkisi.

Sekil 4.5’te k degeri en diisiik degeri aldiginda egitilmis sistemde MSE degerinin en
diisiik, test verileri uygulandiginda ise en yiiksek seviyede oldugu goriilmiistiir. K
degeri arttik¢a test verileri kullanilarak elde edilen MSE degerlerinin diistiigii, bir
siire sonra dengelendigi yani MSE degerinin sifira yaklagtigi i¢in hata oranini

azaldig1 gorilmiistiir.

1.Sinavdan 2.5inav Tahmini LSinavdan 3.5inav Tahmini 2.Sinavdan 3.5inav Tahmini

1600 i 300 1000

1400 a00 1} m

1200 \ o ) o 1\
o | A o0 | 7o T —
&1 B | Wy & o b YA
& 300 E] a0 s — o & sm -5
. et +¥ Em T ¥ v g e e - =
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200 7 150 ‘/' o L

ol L W
123 101 123 10 12345678 91011121314151617 181830
K Dege ¥ Dege K Deger

Sekil 4.5. Egitim ve test verilerine gore k degeri ile MSE iliskisi.

Sekil 4.6’da k degeri en diisiik degeri aldiginda egitilmis sistemde R degerinin en
yiiksek, test verileri uygulandiginda ise en diisiik seviyede oldugu goriilmiistiir. K
degeri arttik¢a test verileri kullanilarak elde edilen R? sonuclarinin arttigi, bir siire

sonra dengelendigi yani 1’e yaklastigi i¢cin tahmin dogrulugunun arttig1 goriilmiistiir.
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1.Sinavdan 2.Sinav Tahmini 1.5inavdan 3.5inav Tahmini 2.Sinavdan 3.Sinav Tahmini
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Sekil 4.6. Egitim ve test verilerine gore k degeri ile R? iliskisi.

Sekil 4.7°de k degeri en diisiik degeri aldiginda egitilmis sistemde ve test verilerinin
uygulanmasi sonucunda standart sapmanin yiiksek oldugu, k degerinin yiikselmesiyle
standart sapma degerlerinin diistiigii, bir siire sonra dengelendigi goriilmiistiir.
Standart sapma veriler arasindaki yakinliklar1 ya da uzakliklar1 hakkinda fikir verir.

Standart sapma degeri kii¢lildiikce yayilmanin azaldigi anlagilir.

1.Sinavdan 2.Sinav Tshmini 1.Sinavdan 3.5inav Tahmini 2.Sinavdan 3.5inav Tahmini
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Sekil 4.7. Egitim ve test verilerine gore k degeri ile standart sapma iliskisi.

K degeriyle ilgili analizlerden sonra algoritmadan en iyi performansi alabilmek
amaciyla yani en iyi k degerini bulabilmek i¢in Python programindaki
GridSearchCV yontemi kullanilmistir ve 35 olarak bulunmustur. Tablo 4.5’te, k=35
uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Elde edilen degerlerin parametre

olmadan elde edilen sonuglara goére daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.5. KNN algoritmasinda k=35 degeri uygulanarak bulunan sonuglar.

MAE  MSE R? Standart Sapma
1. sinavdan 2. simav tahmini 19.828 746 0.47 0.603
1. sinavdan 3. simav tahmini 14.452 427 0.589 1.027
2. sinavdan 3. siav tahmini 15.587 470 0.557 1.016

41



Tablo 4.5’teki elde edilen degerlere gore test verileri kullanilarak elde edilen tahmin

dagilim grafikleri Sekil 4.8, Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da goriilmektedir.

Tehmin (K Komsu Regresyon)

100 1

Thmin (K Komsu Regresyon)

100

Tahmin (K Komsu Regresyon)

o 20 40 &0 B0 100

Sekil 4.10. KNN ile 2. sinavdan 3. sinav performans tahmin grafigi.
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4.3. Karar Agac1 Uygulama Sonuclar:

Karar agaci algoritmasi kullanilarak Ogrencilerin girdigi sinavdan, sonraki sinav
performanslarin1  tahmin etmek i¢in gercek veriler kullanilarak elde edilen

performans Slgiimleri Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6. Gergek veriler ve karar agaci ile elde edilen degerler.

MAE MSE R Standart Sapma
1. sinavdan 2. simav tahmini 29.659 1623 0.073 11.529
1. sinavdan 3. sinav tahmini 19.711 943 0.242 8.118
2. sinavdan 3. simav tahmini 20.906 1354 -0.094 10.048

Gergek verilerden iiretilen sentetik veriler kullanilarak elde edilen performans
Ol¢iimleri Tablo 4.7°de gosterilmistir. Sentetik veriler sayesinde elde edilen

sonuclarin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.7. Sentetik veriler ve karar agaci ile elde edilen degerler.

MAE MSE R? Standart Sapma
1. sinavdan 2. sinav tahmini ~ 22.802 1483 -0.034 1.536
1. sinavdan 3. sinav tahmini 18.003 759 0.27 1.417
2. smavdan 3. sinav tahmini 19.354 904 0.145 1.621

Burada daha 1yi tahmin iiretebilmek i¢in derinlik degerine 1 ile 20 arasinda degerler
verilerek sonuglarin degisimi gozlenmistir. Sekil 4.11, Sekil 4.12, Sekil 4.13 ve Sekil
4.14’te egitimden sonra uygulanan k katmanli ¢apraz dogrulamas: ile elde edilen
degerler mavi renk ile gosterilmistir. Test verilerinin uygulanmasiyla elde edilen

degerler ise kirmizi ile gosterilmistir.

Sekil 4.11°de derinlik degeri en diisiik degeri aldiginda MAE degerinin en yiiksek
seviyede oldugu ve k degeri arttikga test verileri kullanilarak elde edilen MAE
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degerlerinin diistiigl, bir noktadan sonra ise yiikseldigi goriilmiistir. MAE degerinin
sifira yaklastig1 i¢in hata oraninin azaldigi, MAE degerinin yiikseldigi yerlerde ise

hata oraninin da arttig1 gérilmiistr.
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Sekil 4.11. Egitim ve test verilerine gore derinlik ile MAE iliskisi.

Sekil 4.12°de derinlik degeri arttikga egitilmis sistemden elde edilen MSE
degerlerinin diistiigii, test verileri uygulandiginda elde edilen degerlerin ise bir siire

diisiip daha sonra yiikselise gectigi gorilmiistiir. MSE degerinin diistiigi bolgede

hatanin azaldigy, yiikseldigi yerlerde ise hata oraninin arttig1 goriilmiistiir.
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Sekil 4.12. Egitim ve test verilerine gore derinlik ile MSE iligkisi.

Sekil 4.13’te derinlik degeri arttikca egitilmis sistemden elde edilen R? degerlerinin
yiikseldigi, test verileri uygulandiginda elde edilen degerlerin ise bir siire yiikselip
daha sonra diisiise gectigi gorillmistir. R? degerinin yiikseldigi bolgede tahmin
ise tahmin dogrulugunun azaldig:

dogrulugunun arttig1, diistiigli yerlerde

gorilmiistiir.
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Sekil 4.13. Egitim ve test verilerine gore derinlik ile R? iliskisi.

Sekil 4.14’te derinlik degeri arttik¢a standart sapma degerlerinin genel olarak arttigi
gorilmistlir. Standart sapma, veriler arasindaki yakinliklar1 ya da uzakliklar

hakkinda fikir verir. Standart sapma degeri kiiciildiik¢e yayilmanin azaldigi anlasilir.
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Sekil 4.14. Egitim ve test verilerine gore derinlik ile standart sapma iliskisi.

Derinlik degeriyle ilgili analizlerden sonra algoritmadan en iyi performansi
alabilmek ve asir1 uyum sorununu 6nlemek amaciyla en iyi derinlik (max_depth) ve
diiglimiin bolinmeden once gerekli 6rnek sayist (min_samples_split) degerlerini
bulabilmek amaciyla Python programindaki GridSearchCV yontemi kullanilmistir.
En iyi derinlik degeri 5 ve 6rnek sayist degeri 18 olarak bulunmustur. Tablo 4.8°de
max_depth=5 ve min_samples_split=18 uygulanarak elde edilen sonuglar
goriilmektedir. Elde edilen degerlerin parametre olmadan elde edilen sonuglardan

daha iyi oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 4.8. Max_depth=5 ve Min_samples_split=18 ile bulunan sonuglar.

MAE MSE  R? Standart Sapma
1. sinavdan 2. simav tahmini 20.227 762 0.456 0.81
1. sinavdan 3. sinav tahmini 14.713 446 0.57 1.138
2. sinavdan 3. smav tahmini 15813 492  0.532 1.171

Tablo 4.8°deki elde edilen degerlere gore test verileri kullanilarak elde edilen tahmin

dagilim grafikleri Sekil 4.15, Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°de goriilmektedir.
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Sekil 4.15. Karar agaci ile 1. sinavdan 2. sinav performans tahmin grafigi.
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Sekil 4.16. Karar agac1 ile 1. sinavdan 3. sinav performans tahmin grafigi.
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Sekil 4.17. Karar agaci ile 2. sinavdan 3. sinav performans tahmin grafigi.
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5. SONUC VE ONERILER

Ogrenciler egitim hayatlar1 boyunca bircok sinava girmekte ve basar1 durumlarini
girdigi smavdaki sonuglara gore degerlendirilmektedir. Sinavdan basarisiz oldugu

konular tekrar edilerek eksik 6grenmeler telafi edilmeye calisilmaktadir.

Egitim alaninda makine O&grenmesi yardimiyla basar1 tahmini ¢aligmalar
yapilmaktadir. Ancak calismalar incelendiginde genellikle Ogrencinin smav ve
demografik yapisiyla ilgili 6zelliklerine gore gelistirilen sistem &grencinin basarili

olup olmayacag1 konusunda tahmin tiretmektedir.

Bu c¢alisma ile 6grencinin “basarili” ya da “basarisiz” olmasini tahmin etmek yerine
Ogrencinin girdigi sinavdaki kazanim performansina gore sonraki sinavlarindaki
kazanimlardan elde edecegi performans durumlari yiizdelik deger olarak tahmin
edilmek istenmistir. Sayisal tahminler {iretilecegi igin regresyon yontemleri
kullanilmistir. Dogrusal regresyon, k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalari

kullanilarak elde edilen analiz sonuclar1 karsilastirilmistir.

Bu ¢alismada oncelikle mevcut veriler ile analizler yapilmistir. Daha sonra mevcut
verilerin kisith olmasindan dolayr toplanan veriler kullanilarak {iretilen sentetik
verilerle analiz yapilmistir. Sentetik verilerle elde edilen degerlerin daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Bu durum verilerin kisitli oldugu durumlarda, gergek verilerden iiretilen
sentetik verilerle ¢alismanin daha iyi sonuglar alinmasinda etkili oldugunu

gOstermistir.

Sistemin egitiminden sonra k katmanli ¢apraz dogrulama uygulandiginda 6zellikle
karar agaci algoritmasinda asir1 uyma sorunu oldugu gozlenmistir. Asirt uyma sorunu
olustugundan karar agaci algoritmasinda R? degeri ¢ok yiiksek ¢ikmis ve sanki
tiretilen tahminlerin tamamen dogru oldugu gibi gostermistir. Ancak test verileri
uygulandiginda ¢ok farkli sonuglar elde edilmistir. Karar agact ve KNN
algoritmalarinda parametrelerin eklenmesiyle daha anlamli tahmin basar1 oranlar
elde edilmistir. Asir1 uyma sorunundan dolay1 parametresiz hesaplamalarda 6zellikle

karar agaci algoritmasinda yaniltict sonuglar ¢ikabilecegi goriilmiistiir.
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Regresyon yontemlerine herhangi bir parametre eklenmeden elde edilen analiz
sonuglarma gére MAE, MSE, R? ve standart sapma degerlerine bakildiginda girilen
sinavdaki verilere gore sonraki sinavin kazanim performanslarini tahmin etmede
dogrusal regresyonun daha iyi oldugu goriilmiistiir. Ancak KNN algoritmasindaki k
parametresi degeri ve karar agaci algoritmasindaki derinlik ile diigiim boliinmesi i¢in
gerekli 6rnek sayis1 parametrelerinin en iyi degerlerinin bulunarak eklenmesiyle bu
algoritmalardan elde edilen sonuglar daha iyilesmistir. Bunun sonucunda {i¢
algoritmanin performanslar1 birbirine yaklagmistir. Kullanilan algoritmalardan son
olarak elde edilen sonuglara bakildiginda, ¢ok az farklar olsa da KNN algoritmasi

daha iyi performans gostermistir.

Analiz sonucunda bulunan R? degerlerinin yiikseltilmesi i¢in daha fazla gercek veri
toplanabilir. Gergek veri sayisinin fazla olmasi sentetik veri iiretim kalitesini de
arttiracaktir. Ayrica simavlarda Olgiilen kazanimlar arasindaki puan dagilimi

dengelendiginde daha iyi tahminler {iretilebilecektir.

Bu c¢alismada elde edilen sonuglara gore; Ogrencilerin girdigi sinav verilerinin
makine 6grenmesi ile islendikten sonra, girecegi sinavlardaki kazanim performansini
tahmin etmek amaciyla bir uygulama tasarlanabilir. Sinavlardaki sorular
kazanimlarla eslestirilip, 6grencinin her kazanimdan aldigi puanlar bu uygulamaya
girilir. Tasarlanan uygulama, iiretilen tahminlere goére Ogrenciye neler yapmasi
gerektigi ve hangi konulara yogunlagsmasi gerektigiyle ilgili tavsiyeler sunabilir.
Ayrica 6dev, alistirma, test, video, egitsel oyun gibi gelecekteki eksik kazanimlarini
gidermesine yonelik yonlendirmeler bu uygulama tarafindan sunulabilir. Yine
tasarlanan uygulama iizerinden 6grencinin calisma siirecgleri takip edilebilir. Hatta
oyunlagtirma kullanilarak bu uygulamanin 6grenci acgisindan daha eglenceli hale

getirilerek ilgisini daha ¢ok ¢cekmesi saglanabilir.

Bu ¢alismanin devamu olarak, tiim derslerin sinavlarindaki kazanim puan dagilimlar
ve 0grencilerin sinavlardan elde ettigi performans verileri alinarak dersler arasindaki
performans baglantilar1 ve bir dersteki performansin diger derslerdeki durumuna
etkisi yine makine dgrenmesi yontemleri ile arastirilabilir. Ogrencilerin gelecekte
derslerinde karsilasabilecegi performans disiiklikleri tahmin edilerek, diger
derslerdeki kazanim siiregleri bu tahminlere gore diizenlenebilir. Boylece
Ogrencilerin gelecekteki performans diislikliikleri erkenden Onlenerek egitim

kalitesinin arttirilabilecegi diistiniilmiistiir.
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