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OZET

Bugiiniin diinyasinda, {iniversite boliim tercihi yapmak 6grenciler icin oldukca
zorlu bir siire¢ olabilmektedir. Ozellikle de dgrenciler; yetenekleri, ilgi alanlari, kisilikleri
ve gelecekteki kariyer hedefleri bakimindan net bir fikre sahip degillerse, boliim tercihi
icin dogru se¢imi yapmak daha da zor hale gelebilir. Bu nedenle, dgrenciler {iniversite
tercihleri hakkinda daha objektif ve bilimsel bir bakis acisi kazanmak icin farkl
kaynaklara bagvururlar. Ancak, rehberlik servisleri veya iiniversite mezunu arkadaslar
ve akrabalar1 gibi kaynaklardan gelen tavsiyeler genellikle objektif olmayabilir. Bu
tavsiyelerin objektif olamamasinin nedeni, verilen onerilerin kisisel tercihler, deneyimler
veya hedeflerden etkilenebilmesidir. Bu baglamda, bu calisma, iiniversite bolim
tercihlerinde 6grencilere yardimci olmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalarini kullanan
bir uygulama gelistirmeyi amaglamaktadir. Uygulama, Ogrencilerin lise donemi
Matematik, Fizik, Kimya, Biyoloji, Cografya, Tiirk¢e, Tarih ve yabanci dil derslerinde
aldig1 basar1 puanlarini kullanarak, hangi boliimlerde basarili olabileceklerini tahmin
etmelerine olanak tanir. Calismamizda elde edilen veriler, Tiirkiye’ nin tiim bolgelerinden
toplanmis ve temizlenerek veri seti haline getirilmis, 6grenme modellerinin daha tutarl
ve genellestirilebilir olmas1 amaglanmistir. XGBoost, SVC, KNN ve Gaussian Naive
Bayes 6grenme modelleri kullanilarak yapilan ¢alismada, en yiiksek performans KNN

algoritmasi ile elde edilmistir.



Bu uygulamanin, 6grencilerin iiniversite bdliim tercihlerinde karsilastiklar:
zorluklar1 azaltmaya yonelik dnemli bir adim olmas1 amaglanmistir. Clinkii bu uygulama,
ogrencilere objektif ve bilimsel bir bakis agis1 sunarak, kisisel tercihler veya gevresel
faktorlerden etkilenmeden, hangi béliimlerde basarili olabileceklerini tahmin etmelerine
yardimc1 olacaktir. Bu calismanin, gelecekteki arastirmalara ilham verebilmesi ve
tiniversite boliim tercihi yapmakta zorluk ¢eken 6grenciler i¢in faydali bir kaynak olmasi

hedeflenmektedir.

Anahtar Sozciikler: Makine Ogrenmesi, Universite Bolim Tercihi, Kariyer

Tercihi, Makine Ogrenmesi Modelleri, KNN Algoritmasi.
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ABSTRACT

In modern world, making a decision on a major for high school students can be a
challenging step in their lives. Especially, if students are not aware of their potential
talents, interests, personalities and goals to reach in the future. Therefore, students search
and look for various sources in order to obtain the best objective and scientific perspective
on their major preferences. However, advices from some guidance services or
recommendations from friends and close relatives who graduated from college may not
be objective and helpful. This is because these recommendations are shaped with guiders’

preferences than taking into consideration of the student’s ability.

In this context, this study aims to develop an application that uses machine
learning algorithms to assist students in their university major choices. The application
allows students to predict which departments they may be successful by using their
achievement scores in high school Mathematics, Physics, Chemistry, Biology,
Geography, Turkish, History, and foreign language courses. The data obtained in our
study were collected from all regions of Turkey, cleaned, and transformed into a dataset
to ensure more consistent and generalizable learning models. In the study, different
learning models are used such as XGBoost, SVC, KNN, and Gaussian Naive Bayes
learning models. Among these models, the highest performance was achieved with the

KNN algorithm.

1ii



This application aims to be an important step in reducing the difficulties students
face in their university major choices. Because this application will provide students with
an objective and scientific perspective, helping them predict which departments they may
be successful without being influenced by personal preferences or environmental factors.
It is aimed that this study can inspire future research and be a useful resource for students

struggling with university major choices.

Keywords: Machine Learning, University Major Choice, Career Choice,

Machine Learning Models, KNN Algorithm.
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ONSOZ

Ogrenciler igin iiniversite boliim tercihleri yapmak oldukga zor bir siiregtir,
ozellikle de kisisel hedefler, ilgi alanlari, yetenekleri ve gelecekteki kariyer hedefleri
bakimindan net bir fikir sahibi olmadiklarinda. Bu nedenle, Ogrenciler iiniversite
tercihleri hakkinda daha objektif ve bilimsel bir bakis acis1 kazanmak i¢in farkl
kaynaklara bagvururlar. Ancak, bu kaynaklardan gelen tavsiyeler genellikle objektif
degildir ve kisisel tercihler, deneyimler veya hedeflerden etkilenebilir. Bu nedenle, bu
calisma, Ogrencilere tiniversite boliim tercihleri yaparken yardimer olmak i¢in makine

ogrenmesi algoritmalarini kullanan bir uygulama gelistirmeyi amaclamaktadir.

Uygulama, o6grencilerin lise donemi Matematik, Fizik, Kimya, Biyoloji,
Cografya, Tiirkge, Tarih ve yabanci dil derslerinde aldig1 basar1 puanlarini kullanarak,
hangi boliimlerde basarili olabileceklerini tahmin etmelerine olanak tanir. Veri seti,
Tirkiye’nin tiim bolgelerinden veriler toplanarak ve temizlenerek hazirlanmistir. Bu
sayede Ogrenme modelleri daha tutarli ve genellestirilebilir hale getirilmistir. Bu
calismada, XGBoost, SVC, KNN ve Gaussian Naive Bayes o6grenme modelleri

kullanilmis ve en yiiksek performans KNN algoritmasi ile elde edilmistir.

Bu uygulamanin, 6grencilerin {iniversite boliim tercihlerinde karsilastiklari
zorluklar1 azaltmaya yonelik onemli bir adim olmasi hedeflenmistir. Clinkii bu uygulama,
ogrencilere objektif ve bilimsel bir bakis acisi sunarak, kisisel tercihler veya cevresel
faktorlerden etkilenmeden, hangi bdliimlerde basarili olabileceklerini tahmin etmelerine
yardimci olacaktir. Bu ¢calismanin, gelecekteki arastirmalara ilham vermesi ve liniversite
boliim tercihi yapmakta zorluk ceken ogrenciler i¢in faydali bir kaynak olmasi

amaclanmustir.
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1. GIRIS

Bugiiniin diinyasinda, {iniversite bdliim tercihi yapmak 6grenciler i¢in oldukca
zorlu bir siireg olabilmektedir. Ozellikle de grenciler; yetenekleri, ilgi alanlari, kisilikleri
ve gelecekteki kariyer hedefleri bakimindan net bir fikre sahip degillerse, boliim tercihi
icin dogru se¢imi yapmak daha da zor hale gelebilir. Bu siiregte, 6grenciler iiniversite
tercihleri hakkinda daha objektif ve bilimsel bir bakis acis1 kazanmak ic¢in farkh
kaynaklara bagvururlar. Ancak, rehberlik servisleri veya iiniversite mezunu arkadaslari
ve akrabalar1 gibi kaynaklardan gelen tavsiyeler genellikle objektif olmayabilir. Bu
tavsiyelerin objektif olamamasinin nedeni, verilen onerilerin kisisel tercihler, deneyimler

veya hedeflerden etkilenebilmesidir.

Bu tezin amaci; iiniversite boliim tercihlerinde dgrencilere yardimer olmak i¢in
makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak bir uygulama gelistirmeyi amaglamaktadir.
Bu uygulamanin, 6grencilerin iiniversite boliim tercihlerinde karsilastiklar1 zorluklari
azaltmaya yoOnelik O6nemli bir adim olmasi amaglanmistir. Ciinkii bu uygulama,
ogrencilere objektif ve bilimsel bir bakis acis1 sunarak, kisisel tercihler veya c¢evresel
faktorlerden etkilenmeden, hangi boliimlerde basarili olabileceklerini tahmin etmelerine
yardimc1 olacaktir. Bu calismanin, gelecekteki arastirmalara ilham verebilmesi ve
tiniversite boliim tercihi yapmakta zorluk ¢eken 6grenciler i¢in faydali bir kaynak olmasi

hedeflenmektedir.

Bu amag¢ dogrultusunda; 6grencilerin lise donemi Matematik, Fizik, Kimya,
Biyoloji, Cografya, Tiirkce, Tarih ve yabanci dil derslerinde aldig1 basar1 puanlarim
kullanarak, hangi boliimlerde basarili olabileceklerini tahmin edilmeye c¢alisilmistir.
Calismamizda elde edilen veriler, Tiirkiye’nin tiim bolgelerinden toplanmis ve
temizlenerek veri seti haline getirilmis bu sayede 6grenme modellerinin daha tutarli ve
genellestirilebilir olmas1 amaglanmistir. Elde edilen verilerde ¢ok sayida eksik deger
iceren veriler ¢alismadan cikarilmistir. Az sayida eksik deger igeren veriler, eksik
degerler doldurularak veri setinde tutulmustur. Ayni zamanda veri setinde veri artirma
islemleri yapilarak 6grenme modellerinin performansi yiikseltilmistir. Farkli 6grenme
modelleri kullanilarak en yiiksek basar1 elde edilen KNN algoritmasi ¢alismamizda
kullanilmigtir. Her 6grenme modelinde hiperparametre optimizasyonunu gerceklestirmek

icin GridsearchCV kullanilmistir. Ayn1 zamanda veri setinin tamaminin egitim setinde



kullanilmasi i¢in K-fold ¢aprak dogrulama teknigi kullanilmistir. Ogrenme modellerinin
basarilar1 Accuracy, Precision, Recall ve Flscore gibi farkli metriklerle kiyaslanarak en
yiiksek basari elde edilen 6grenme modeli ¢aligmamizda kullanilmistir. Buna ilave olarak,
en yiksek basar1 elde edilen 6grenme modeli kullanilarak bir masaiistii uygulamasi

gelistirilmistir. Bu sayede ¢alisma 6grencilere kolay ulasilabilir hale getirilmistir.
Bu kapsamda ii¢ boliimden olusan ¢alismamizin diizeni su sekilde siralanmistir:

Birinci boliimde; teze genel bir bakis acis1 kazandirmaya yonelik bilgiler verilmis
ve makine d6grenmesi ve egitim alaninda yapilan makine dgrenmesi ¢aligmalarina yer

verilmistir.

Ikinci béliimde; makine dgrenmesi araclari, algoritmalar1 ve makine 6grenimi

asamalarina yer verilmistir.

Ucgiincii béliimde; ¢alismamizda kullanilan veri setinin tanimlanmasi, kullanilan

algoritmalar, elde edilen bulgulara yer verilmistir.

Dordiincii boliimde; calismamizda elde edilen kazanimlar verilerek Onerilerde
bulunulmustur. Ayrica ¢alismanin gelistirilmesi i¢in gelecekte yapilabilecek caligsmalar

hakkinda onerilerde bulunulmustur.
1.1  Literatiir Ozeti

Teknolojinin gelismesiyle insanlar isleriyle ilgili gecmisteki verileri isleyerek,
gelecege yonelik dogru tahminlerde bulunmak istediler. Ancak bu verileri bir insanin
incelemesi ve bu bilgilerle bir tahminde bulunmasi hayli zor ve tutarsizdi. Bu durumda
ortaya makinelerin insanlar gibi bilgileri inceleyip anlamli ve faydali ¢ikarimlarda
bulunmasi ayrica sonucglarindan beslenerek 6grenmesi ve performansini artirmasi fikri

geldi. Buna da makine 6grenmesi ad1 verildi.

Makine 6grenmesi tekniklerinin kokeni istatistik ve matematige dayanmaktadir.
1940’11 yillarda bilim insanlar1 yapay bir beyin olusturma olasiligin1 konusmaya baglamis
ve 1956 yilina gelindiginde yapay zeka arastirmalar1 dogmustur [1]. 1952 yilinda makine
ogrenimi terimi IBM’den Arthur Samuel tarafindan ¢ikmistir. Samuel Ezberci Ogrenme
adi1 verilen teknikle dama oyunundaki tiim hamleleri programa kaydederek uzman dama
oyuncusu Robert Nealey’e kars1 1962 yilinda rekabet etmistir. IBM 7094 bilgisayarinda

oynanan oyunu program Nealey’e kars1 kazanmistir [2].



1960’l1 yillarda c¢ok katmanli yapilarin kullanilmaya baslanmasi, sinir agi
caligsmalarinda seviye atlatmistir. 1970’lerde gelistirilen ileri ve geri beslemeli sinir aglari
bugiin derin 6grenme adiyla verileri egitmek icin kullanilmaktadir. 1980 Oncesinde
makine dgrenmesi, yapay zeka icin egitim programi olarak kullaniliyorken 1980’lerde

makine 6grenimi ve yapay zeka kavramlar1 ayrigmstir.

1990’1 yillara gelindiginde makine Ogrenimi sinir aglarma odaklanmaya ve
iliskileri anlamlandirmaya baslamistir. Internetin gelismesi ve verilerin siirekli artmasi ile
sorunlar1 ¢ozme becerisi de artmistir. Bilgisayarlarda grafik islem birimlerinin
hesaplamalarda kullanilmaya baslanmasi ve bilgisayar hizlarinin artmasi ile yapay sinir
aglar calismalar1 hiz kazanmis, hesaplama hizlarinda biiyilik artislar goriilmiistiir. Son
olarak 2012-2017 yillar1 arasinda sektoriin biiyiik teknoloji firmalariin yatirimlar: ile

makine 6grenmesi ve derin 6grenmedeki gelismeler hayli hiz kazanmagtir.

Makine 6grenmesi, bir yapay zeka alt dalidir ve biiyiik veri kiimeleri iizerinde
islem yaparak, veriler arasindaki oriintiileri ve iliskileri tespit ederek, yeni veriler i¢in
tahmin ve siniflandirma yapabilen modellerin gelistirilmesini saglar. Dolayistyla, makine
O6grenmesinin gelisiminde biiyiik veri, olduk¢a dnemli rol oynamaktadir. Biiylik veri,
yiiksek hacimli, hizli tiretilen ve farkli kaynaklardan gelen verileri ifade eder. Bu veriler,
sensorler, cihazlar, uygulamalar, web siteleri, sosyal medya platformlar1 vb. gibi bir¢ok
kaynaktan gelir. Makine 6grenmesi algoritmalari, biiylik veri setleri lizerinde ¢alisarak,
veriler arasindaki iliskileri kesfedebilir ve bu verileri kullanarak daha dogru tahminler ve
siiflandirmalar yapabilir. Biiylik veri, makine 6grenmesi i¢in O6nemli bir kaynak
olmasinin yani sira, makine 6grenmesinin kendisi de biiyiik veri analitigi i¢in 6nemlidir.
Makine 6grenmesi modelleri, biiyiik veri kiimelerinin i¢indeki Oriintiileri ve iligkileri
tespit edebilir ve bu verileri daha etkili bir sekilde analiz edebilmek i¢in kullanilabilir.
Biiyiik verinin daha az hata, yiiksek oranda dogruluk ve yiiksek hizli bir sekilde
coziimleyebilmesi icin istatistik ve bilgisayar yontemlerinin makine Ogrenmesi
yardimuiyla bir arada kullanilmasi gerekmektedir Makine 6grenmesi Sekil 1’°de goriildiigii
gibi yapay zekanin alt kiimesi ve Oriintli tanima, noro bilgisayar, veri madenciligi gibi
disiplinlerin birlesimidir. Tiim bu disiplinlerin ortak noktalari, veri tabanlarinda bilgi

kesfi (Knowledge Discovery in Databases-KDD) dir [3].



Istatistik

Veri tabam

Sekil 1.1 KDD ve Makine 6grenmesiyle iliskili disiplinler [4].

Makine 6grenmesi finans, saglik hizmetleri, ulagim, tarim ve egitim gibi bir¢cok
alanda kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi uygulamalarinin kullanildig: alanlarin i¢inde
bulunan, egitim alaninda kullanilabilen makine 6grenmesi algoritmalari, Egitsel Veri
Madenciligi (EVM) olarak adlandirilir. EVM, egitimcilere ve egitim planlamacilarina
biiylik ve karmasik egitim veri kiimelerini daha iyi anlamalar1 ve bu veri kiimelerinden
cikardiklart sonuglara gore durum tespiti yapmalarina, bunun yaninda gelecek icin

planlamalar yapmalarina olanak saglar [5].

Egitim alaninda ortaya ¢ikan biiyiik verinin analiz edilmesi;

Egitimin hedeflerini tahmin etme,

Egitimde alinmasi1 gereken 6nlemlerin erken alinmasi,

e Ogrenenin 6grenme ydntemini ve dgrenme bicimini belirleyerek uygun
igerikleri onerme,

e Olgme degerlendirme sonuglarma gore eksik kaldigi konular1 belirleme

gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Egitim, tarih boyunca dnemini hi¢ kaybetmeyen temel konulardan biri olmustur.
Toplumlarin ekonomik, sosyal ve kiiltiirel konularda ilerlemeleri egitim diizeyleri ile

iliskilidir [6]. Giliniimiiz diinyasinda 6grencilerin segecekleri boliim hayatlariin en kritik



doniim noktalarindan biridir. Boliim se¢iminin bilingli yapilmasi hem bireyler hem de
iilkeler igin biiyiik énem tasimaktadir. Ogrencilerin bdliim segmesi ayn1 zamanda yasam
bi¢imini de se¢mesi anlamina gelmektedir. Bu nedenle bireyler tarafindan dogru yapilmis
bir boliim tercihi, hayatinin devaminda mutlu ve basarili olabilmesinde 6nemli rol
oynamaktadir [7]. Mevcut egitim yontemlerini incelemek, analiz etmek; gelecek i¢in yeni
ve daha iyi teknikler gelistirmek icin kullanilan en 6nemli yaklagimlardan biri haline
gelmistir [8]. Universitelerde sunulan egitimin amacina ulasabilmesi igin gerekli olan en
onemli faktorlerden biri bolimlerden mezun olan &grencilerin istihdam diizeylerinin
yiikseltilmesidir. Bunun saglanabilmesi i¢in de 6grencilerin kendi 6zelliklerine uygun ve
ilgi duyduklar1 alanlarla ilgili boliim tercihleri yapmalar1 gerekmektedir. Cevre baskisi ve
ekonomik olanaklar disiiniilerek yapilmis boliim tercihlerinde 6grencilerin bagarilar
diisiik olmakta, bu takdirde 6grencilerin boliime olan olumlu goriisleri degismekte ve

meslek hayatinda 6zgiivenleri kirilmaktadir.
1.2 Egitim alaninda yapilan yapay zeka uygulamalari

Yapay zekanin egitim alaninda kullanimina 6rnek bir¢ok c¢alisma mevcuttur. Bu
calismalarin giliclii ve zayif yonlerine calismanin bu boliimiinde deginecegiz. Yapay
zekanin egitim alaninda kullanilmasi ve bu alanda yapilan calismalar ¢izelge 2.1° de
verilmistir. Cizelge 2.1° de ¢alisma adinin yani sira kullanilan modeller ve basar1 oranlari

da verilmistir.



Cizelge 2.1 Egitim alaninda yapay zeka kullanimu.
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"Comparative Study Of Machine Learning Knn, Svm, And Decision Tree

Algorithm To Predict Student’s Performance " [9] baslikli 2019 yilinda yayinlanan
calismada, 6grenci performansinin makine 6grenimi algoritmalariyla tahmin edilmesi
konusunu ele alan bir arastirma yapilmistir. Calisma; k-En Yakin Komsular, Destek
Vektor Makineleri, Karar Agaglar1 dahil olmak iizere birgok popiiler makine 6grenimi
algoritmasinin  performansin1  karsilagtirarak ~ farkli  tekniklerin  kapsamli  bir
degerlendirmesini  barindirmaktadir.  Arastirmada, bir iiniversitenin  Bilgisayar
Miihendisligi boliimiindeki 6grencilerinin akademik verileri kullanilmistir. Veri seti,
1530 satir ve 7 Oznitelikten olusmaktadir. ilk 6 degisken, 7. degiskenin tahmin
edilmesinde kullanilmistir. Ogrenci performansi, tahmin edilmek istenen hedef
degiskendir. Calismada, algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk,
kesinlik ve duyarlilik dahil olmak iizere birden fazla degerlendirme metrigi kullanilmustir.

Ancak calismada, yalnizca bir {iniversiteden elde edilen veriler kullanilmistir. Bu durum

bulgularin diger tiniversitelere veya bolgelere genellenebilirligini sinirlayabilmektedir.

"Machine Learning Based Predicting Student Academic Success." [10] baslikl
calismada, O0grencilerin gelecek bir dersi gegip gegmeyecegini tahmin etmek amaciyla
makine O6grenmesine dayali bir model gelistirilmistir. Model, 6grencilerin gegmis
akademik basar1 verilerine dayanarak tahmin yapmaktadir. Tahminler, sinavdan belirli
bir siire Oncesinde yapilir (6rnegin, 2-4 ay oncesinde). Veri toplama asamasinda, Nizwa
Universitesiin Sanat ve Bilimler Fakiiltesi'ndeki Fizik ve Matematik Bilimler Boliimii,
Bilgisayar Bilimleri Boliimiinden o6grenci verileri kullamilmistir. Caligma ayrica
dogruluk, kesinlik ve duyarlilik gibi metrikleri kullanan tahmine dayali modellerin
degerlendirmesini icermektedir. Bununla birlikte ¢alisma, tek bir iiniversite ile sinirh
oldugu icin bulgular diger Tniversitelere veya farkli egitim ortamlarina

genellenememektedir.

"Predicting Students’ Performance Using Machine Learning Techniques." [11]
adli ¢aligma, Insani Bilimler Fakiiltesi tarafindan sunulan Bilgisayar Bilimi dersinde
ogrencilerin performansini tahmin edebilen bir siniflandirict olusturmak igin dort makine
O0grenimi tekniginin kullanildig1 bir ¢alismadir. Makine 6grenimi modelleri arasinda
Yapay Sinir Aglar1, Naive Bayes, Karar Agaci ve Lojistik Regresyon bulunmaktadir. Bu
aragtirma, O0grencilerin 6grenme i¢in interneti kullanma etkisi ve Ogrencilerin sosyal

aglarda gecirdikleri zamanin performanslari tizerindeki etkisi iizerine yapilmistir. Bu



etkiler, 6grencinin 6grenme icin interneti kullanip kullanmadigini ve 6grencilerin sosyal
aglarda gecirdikleri zamani 6lgen 6zellikler kullanilarak tanimlanmistir. Modeller ROC
indeksi performans 0l¢iitli ve smiflandirma dogrulugu kullanilarak karsilagtirtlmigtir.
Ayrica, simiflandirma hatasi, hassasiyet, geri cagirma ve F1 score gibi farkli 6l¢timler
hesaplanmistir. Modellerin olusturulmasinda kullanilan veri seti, 6grencilere verilen bir
ankete ve 0grencilerin not listelerinden toplanan verilere dayanmaktadir. Ancak ¢aligma,
siirli sayida 6grenci verisi kullanir ve bu nedenle sonuclari genellestirmek i¢in daha fazla
veriye ihtiya¢ duyulabilmektedir. Ayrica veri seti olusturulurken yalnizca bir kurumun

verileri kullanilmistir. Bu sebeple sonuglar tiim bolgelere genellenememektedir.

“Predicting Academic Performance of Engineering Students Using Ensemble
Method.” [12] baslikli ¢alisma miihendislik 6grencilerinin akademik performansini
tahmin etmeyi amaclamaktadir. Ge¢mis egitim kayitlari, demografik faktorler, aile
faktorii ve diger ilgili faktorlere dayanarak bir 6grencinin akademik performansini tahmin
etmek icin bir model olusturulmustur. Ilk olarak, Decision Tree, SVM ve Lineer
Regresyon gibi geleneksel siniflandiricilar  kullanilarak  bir tahmin modeli
olusturulmugtur. Ardindan, bireysel siniflandiricilarin performansini iyilestirmesiyle
bilinen popiiler bir Ensemble Yontemi olan voting uygulanmistir. Sonuglar; dogruluk,
hassasiyet, hatirlama ve F1 skoru agisindan bireysel siniflandiricilardan 6nemli 6lgiide
daha iyi performans gostermektedir. Caligmada kullanilan veriler, 2004-2015 yillar
arasinda Paschimanchal Miihendislik Kampiisii, Pokhara'dan her mezun &grencinin
kisisel dosyasindan dogrudan toplanmistir. Veri kiimesinin sadece bir iiniversiteden

toplanmas1 sonuclarin genellestirilebilirligini sinirlamaktadir.

“Modeling and Predicting Students’ Academic Performance Using Data Mining
Techniques.” [13] calismada 6grencilerin akademik performansini 6ngérmek ve analiz
etmek i¢in veri madenciligi tekniklerini uygulamaktir. Calismada, iki lisans dersinden
Ogrenci verileri toplanmistir. Veri seti lizerinde ti¢ farkli veri madenciligi siniflandirma
algoritmas1 (Naive Bayes, Yapay Sinir Ag ve Karar Agaci) kullanilmistir. Ug
smiflandirict modelin tahmin performansi Sl¢iilmiis ve karsilastirilmistir. Naive Bayes
siiflandiricinin diger iki siniflandiricidan daha iyi performans gostermis, genel tahmin
dogrulugu %86 olarak elde edilmistir. Calismanin 6gretmenlere, 6grencilerin akademik
performanslarint iyilestirmede yardimci olmasi amaclanmaktadir. Calisma tek bir

bolgede yiiriitiilmiistiir, dolayisiyla sonuglar diger ortamlara genellenememektedir.



Cizelge 2.1° de verilen ¢alismalarin giiclii yonleri birden fazla makine 6grenmesi
kullanilarak sistemin egitilmesi ve test edilmesi, en iyi sonug¢ alinan modelle sistemin
calismasina devam edilmesidir. Ayrica basar1 6lgiitli olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F1 skor gibi farkli dlgiitler kullanilarak sistemin basarilar test edilmistir. Ancak bu
caligmalarin zayif yonleri de vardir. Bunlar ¢alismalar bir bolgede, bir iiniversitede veya
bir kurumda yapilmis ve veri seti olusturulurken bu alanin disina ¢ikilmamistir. Bu durum
da c¢aligmalarin farkli bolgelere veya tiniversitelere uygulanabilirligi agisindan sorun

olusturabilmektedir.
1.2 Tezin amaci

Birey; yetenek, ilgi ve istekleri dogrultusunda meslek olarak sectigi alanda
basarili, verimli ve mutlu olur. Ogrenci 6zelliklerini géz dniinde tutmadan rastgele segim
yaptiginda basarisiz, verimsiz ve mutsuz olur. Bu nedenle birey, meslek segerken kendi
ozellikleri ile sececegi meslegin nitelikleri arasinda uygunluk olmasina dikkat etmelidir
[14]. Lise 6grencilerinin meslek se¢imi yaparken temel aldig1 kriterler tlizerine yapilan
calismada, meslek se¢imini etkileyen faktorler su sekilde siralanmistir: meslekte is bulma
imkani, yetenek, ilgi, degerler, kisilik 6zellikleri (kendini tanima), meslegin getirileri
(para, sayginlik, s6hret vb.) ve ailenin istegi seklindedir [15]. Tiirkan Sarikaya ve Leyla
Khorshid yaptiklar1 c¢aligmada, 6grencilerin 1/3’i (%33.6) meslekle ilgili olumlu
goriisleri, %23.5°1 ¢esitli nedenlerle caresizlik yasadigi ve aldig1 puanla agikta kalmamak
icin, %28.2’si meslekle ilgili avantajlar1 oldugunu diisiindiigii i¢in, %14.7’si ise mezun
oldugunda sahip olacagi meslegi sectigini belirtmistir [16]. Yapilan bu calismadan da
gbrdiigiimiiz gibi mezun oldugunda sahip olacagi meslegi dikkate alarak boliim tercihi
yapan Ogrencilerin oran1 %14,7°de kalmaktadir. Bu sekilde basari durumuna uygun
yapilmayan bdliim tercihlerinde 6grencilerin basarili olma oranlar1 diisiik olmakta, bu
durumda mezun olan &grenciler de mezun olduklar1 alan1 meslek olarak tercih

etmemektedirler.

Giliniimiizde kendi basar1 durumlarim1 ve kisisel 6zelliklerini dikkate alarak is
hayatinda sahip olacagi meslegi tercih eden 6grencilerin orani ¢ok diisiik kalmaktadir. Bu
orani yiikseltmek ve dgrencilerin basari durumlarina gore boliim onerilerinde bulunmak
amactyla bu tez c¢alismasinda makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilarak lise
Ogrencilerinin ders basarilar ile {iniversite ve is hayatinda basarili olmasi muhtemel

boliim tercihi tahmini yapilacaktir.



Ogrenciler iiniversite boliim tercihlerini yaparken ¢evresindeki insanlarin
goriislerine, meslegin ekonomik ve sosyal olanaklarina, ayrica statii avantaj ve
dezavantajlara dikkat etmektedirler. Bu bozucu etkiler 6grencilerin boliim tercihini
etkilemekte, kendi ilgi duyduklar1 ve basarili olabilecekleri alanlar tercih sirasinda geri
plana itmektedirler. Bu c¢alisma sayesinde 0&grenciler c¢evrelerindeki insanlarin
goriislerinden etkilenmeden ve ekonomik kaygi giitmeden sisteme lise donemine ait
Matematik, Fizik, Kimya, Biyoloji, Cografya, Tiirkce, Tarih ve Yabanci Dil ders basari
puanlarini girerek iiniversitede hangi boliimde basarili olabilecegini tahmin edebilecektir.
Bu sayede ogrenciler ilgi duydugu boliimler icinden basarili olmasi muhtemel boliimii

tercih edecek ve de kazandigi boliimii hem sevecek hem de basarili olacaktir.
1.3 Hipotez

Bu c¢alismanin hipotezi, lise Ogrencilerinin {iiniversite tercih asamasinda
yasadiklar1 zorluklar1 azaltmak i¢in, Ogrencilerin ders notlar1 gibi akademik
performanslar1 temel aliarak, 6grencilere basarili olabilecekleri boliimler konusunda
Oneriler sunulmasi gerektigidir. Bu oneriler, mesleklerin sosyo-ekonomik etkileri veya
ogrencilerin g¢evrelerindeki insanlarin goriisleri gibi dis faktdrlerden bagimsiz olarak,
kendi ders basarilarina dayanacaktir. Bodylece 0Ogrenciler, kendilerini daha 1iyi
tantyabilecekler ve bu sayede rehberlik hizmetlerinin de daha etkili olmasini
saglayabileceklerdir. Bu hipotez dogrultusunda, 6grencilerin lise ders notlarini sisteme
girecekleri ve bu sistemin dgrencilere basarili olabilecekleri boliimler konusunda 6neriler

sunacagi bir ¢calisma yiirtitiilecektir.
1.4 Cahiymanmin sitmirhhklar
Veri toplama ile ilgili sinirhiliklar;

e Veriler toplanirken katilimeilarin mezun olduklart lise tiirii dikkate alinmamugtir.
Ulkemizde mevcut lise tiirlerinde; miifredattan, ders siirelerinden ve uygulanan
siavlardan kaynakli farkliliklar ¢aligmanin disinda tutulmustur.

e Ayrica katilimeilarin yalnizca mezun olduklari boliim dikkate alinmig, mezun
oldugu tiniversite dikkate alinmamustir.

e Veri toplama isleminde verinin kalitesi ve belirli bir zaman diliminde
tamamlanmasi gerekliligi verilerin toplanmasinda katilimci sayisini ve verilerin

dogrulugunu etkilemektedir. Katilimc1 sayisinin azligi ve verilere dogru
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olmayan bilgilerin karigsmasi uygulamanin ¢alismasini olumsuz etkilemektedir.
Veri toplama isleminde katilimci azlig1, baz1 6grenme modellerinde 6grenme
basarilarinin diisiik olmasina neden olmustur.

Calismamizda kullanilan 6zellikler sadece 6grencilerin lise notlarina
dayanmaktadir, diger faktorler (6rnegin, sosyoekonomik durum, 6grencinin

kisisel 6zellikleri vb.) dikkate alinmamustir.
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2. MATERYAL YONTEM

2.1 Makine Ogrenmesi Kavram

Teknoloji, glinlimiiziin vazgecilmezi halinde gelmistir. Teknolojinin gelismesiyle
de verinin toplanmasi ve islenmesi kolaylasmistir. Toplanan bu veriler tek basina anlam
tastmamaktadir, ancak islendikleri zaman anlamli olabilir. Bu verileri islemek ve anlamli
sonuglar elde edebilmek igin Makine Ogrenmesi gibi birgok yontem bulunmaktadir.
Sekil 2.1°de gosterildigi gibi Makine Ogrenmesi ile Bilgisayar Bilimi, Matematik ve
Istatistik disiplinleri yakindan iliskilidir. Calismamizda veri isleme ydntemlerinden
makine dgrenmesi tercih edilmistir. Makine Ogrenmesi, Bilgisayar Bilimi, Matematik ve

[statistik ve Veri Bilimi ile iliskilidir.

Geleneksel
yazilim

Is ve Alan ada
uzmanhg

Sekil 2.1 Makine 6grenmesi ve iliskili disiplinler [5].
2.2 Makine Ogrenimi Araclar

Sekil 2.2° de 2017-2019 yillar1 arasinda en ¢ok tercih edilen makine 6grenmesi
araclar1 verilmistir. Burada yazilim dilleri, kiitliphaneler ve uygulamalar mevcuttur. Sekil,
Piatestsky [17] tarafindan 2019°da makine 6grenmesi ve yapay zeka alaninda c¢alisan
yazilimcilara yoneltilen bazi sorulara verilen cevaplar incelenerek olusturulmustur.
Makine O6grenmesinde en fazla tercih edilen yazilim dilleri ve uygulamalar1 asagida

aciklanmustir.
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Sekil 2.2 En yaygin kullanilan makine 6grenimi araglart [17].
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2.2.1 Python: En yaygin kullanilan makine 6grenmesi dilidir. Python, bir¢ok makine
O0grenmesi kiitliphanesi ile birlikte gelir ve kolayca 6grenilebilen bir dil olarak kabul

edilir.

2.2.2 R: Ogzellikle veri analizi ve istatistiksel hesaplamalar icin kullanilan bir

programlama dili olarak bilinir. R ayrica makine 6grenmesi i¢in bir¢ok kiitiiphane saglar.

2.2.3 Java: Biiylik Ol¢ekli uygulamalar i¢cinde programlama dili olarak popiilerdir.

Makine 6grenmesi i¢in Java kullanmak, 6zellikle biiyiik 6lgekli projeler i¢in tercih edilir.

2.24 C++: Yiiksek performansli uygulamalar icin kullanilan bir dildir. Makine
ogrenmesi i¢in 6zellikle siniflandirma ve kiimeleme algoritmalar1 gibi yogun hesaplama

gerektiren alanlarda kullanilir.

2.2.5 MATLAB: Ozellikle miithendislik ve bilimsel arastirmalar i¢in kullanilan bir
programlama dili ve hesaplama ortamidir. MATLAB, makine 6grenmesi i¢in bir¢ok

kiitiiphane saglar.

Bu diller arasinda Python, en yaygin kullanilan ve 6zellikle baslangic seviyesi i¢gin
uygun bir dil olarak kabul edilir. Ancak, proje ihtiyaglarina ve kisisel tercihlere gore farkli
dillere de basvurulabilir. Calismamizda yaygin kullanimi ve kullanim kolaylig1 nedeniyle

Python programlama dili tercih edilmistir.
2.3 Makine 6grenmesi asamalari

Sekil 2.3°de gosterildigi gibi makine 6grenmesinde 7 asama vardir [18]. Bunlar;
Veri toplama, veri hazirlama, model se¢imi, model egitimi, degerlendirme ve yorumlama,
parametre ayarlama ve tahmin yapmadir [19]. Ilk asamada toplanan veriler modelin
egitilmesi ve test edilmesi igin kullanilmak iizere gruplanir. Ikinci asamada kullanilacak
egitim modeli segilir. Ilk asamada gruplanan egitim verileriyle segilen model egitilir.
Egitim sonunda modelin test edilmesi icin ayrilan veri grubuyla test edilerek sistemin
o0grenme orani degerlendirilir. Degerlendirme sonunda elde edilen veriler yorumlanarak
uygun parametre ayarlari yapilir. Sistemin durumuna gore egitim ve test siireci
tekrarlanir. Sistem yeterli 6grenme oranina ulastiktan sonra model tahmin yapmak i¢in

hazirdir.

Calismamizda da CRISP-ML asamalar1 dikkate alinarak ilk olarak veri toplama

islemi gerceklesmis sonrasinda veriler makine 6grenmesi uygulamasi i¢in uygun hale
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getirilmistir. Sonrasinda ¢alismamiza uygun makine 6grenmesi modelleri se¢ilmis ve bu
modeller egitilmistir. Daha sonra modellerden elde edilen basarilar degerlendirilmis ve

en uygun model ve parametreler kullanilarak sistem hazir hale getirilmistir.

Veri
toplama

Veri hazirlama

Model

secimi Makine Ogrenmesi

CRISP-ML

Model
egitimi

Degerlendirme
ve yorumlama

Parametre ayarlama

Tahmin
yapma

Sekil 2.3 CRISP-ML Makine 6grenimi agamalari.
2.4 Veri Toplama

Makine 6grenmesinde veri toplama, bir modelin egitimi i¢in kullanilan verilerin
toplanmas iglemidir. Veriler, modelin bir problemi ¢dzmek i¢in 6grenmesi gereken

bilgileri igerir.

Veri toplama yontemleri, kullanilan verilerin tiiriine ve kaynagina bagli olarak

degisebilir. Baz1 yaygin veri toplama yontemleri sunlardir:

15



Web Scraping: Internet sitelerindeki verilerin otomatik olarak toplanmasi
islemidir. Ornegin, bir iriiniin fiyat1 gibi bilgileri toplamak igin
kullanilabilir.

Veri Tabanlarindan Veri Cekme: Biiyiik veri tabanlarindan verilerin
cekilmesi islemidir. Ornegin, bir bankanin miisteri verilerinin toplanmast.
Sensérler: Bir cihazdan olgiilen verilerin toplanmasidir. Ornegin, bir
otomobilin hiz1 veya bir kalp atig hiz1 gibi.

Anketler: Belirli bir konuda sorular sorarak verilerin toplanmasidir.
Ornegin, bir pazar arasgtirmasi yaparak miisteri memnuniyeti hakkinda
bilgi toplanmasi.

Sosyal Medya: Sosyal medya platformlarindan verilerin toplanmasidir.
Ornegin, bir sirketin Twitter hesabindaki kullanict yorumlarinin
toplanmasi.

Kaynaklarin Birlestirilmesi: Farkli kaynaklardan verilerin birlestirilerek
kullanilmasidir. Ornegin, bir sirketin miisteri verilerinin farkli veri

tabanlarindan cekilerek birlestirilmesi.

Calismamiza en uygun veri toplama yontemi ankettir. Bu yontem icinde en

islevsel bir alternatif olan Google Forms tercih edilmistir. Kullanilan anket Ek-1’de

sunulmustur. Ayrica Bitlis Eren Universitesi Etik Kurul Karar1 Ek-2’de sunulmustur.

2.5 Veri Hazirlama

Veri hazirlama, makine 6grenmesi siirecindeki en 6nemli agamalardan biridir ve

verilerin dogru bir sekilde kullanilabilmesi i¢in hazirlanmalarini igerir. Bu asama,

verilerin toplanmasi, temizlenmesi, 6zellik miihendisligi, 6zellik se¢imi, 6zellik

Olceklendirme ve veri boliimii gibi bir dizi islemi kapsar.

Veri hazirlama agamalarinin detaylar1 sdyle siralanabilir:

Veri Toplama: Makine 6grenmesi modelinin egitilmesi i¢in veri
toplanmasi gerekir. Bu veriler dogru ve yeterli olmalidir. Veri toplama
stirecinde, veri kaynaklari belirlenir ve veriler toplanir.

Veri Temizleme: Toplanan verilerin kalitesi ¢ok dnemlidir. Verilerin

icindeki hatali, eksik veya yanlis veriler, veri analizi sonuglarini
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bozabilir. Bu nedenle, veri temizleme islemi, verilerin dogrulugunu ve
tutarliligini saglamak icin yapilir.

Ozellik Miihendisligi: Verilerin 6zellikleri, modelin basaris1 i¢in cok
onemlidir. Bu nedenle, verilerin 6zellikleri gelistirilir ve diizenlenir.
Ozellik miihendisligi, verilerin icindeki anlaml bilgileri ortaya ¢ikarmak
icin yapilir.

Ozellik Secimi: Verilerdeki tiim 6zellikler énemli degildir. Baz1
ozellikler digerlerine gore daha 6nemlidir. Bu nedenle, 6zellik se¢imi
yapilir ve model i¢in en énemli 6zellikler belirlenir.

Ozellik Ol¢eklendirme: Veriler farkli birimlerde ve farkl araliklarda
olabilir. Bu nedenle, 6zellik 6l¢eklendirme islemi yapilir. Bu islem,
verilerin ayni dlgekte olmasini ve esit bir sekilde degerlendirilmesini
saglar.

Veri Boliimii: Verilerin bir kism1 modelin egitilmesi i¢in kullanilir,
diger kismi1 ise modelin test edilmesi i¢in kullanilir. Veri boliimii islemi,
verilerin rastgele bir sekilde boliinmesini ve modelin egitim verilerinde
ogrenmesini, test verilerinde ise performansinin degerlendirilmesini

saglar.

Bu islemler, veri hazirlama agamasinin temel adimlarini olusturur. Dogru veri

hazirlama iglemi, modelin dogru sonuglar vermesini saglayan en dnemli adimlardan

2.6 Ogrenme Tiirleri

Makine O6grenmesi ve yapay zekd caligmalarinda 0grenme tiirlerinin Onemi

blyiiktiir. Yapilacak ¢alismaya uygun bir 6grenme tiirii se¢ilmesi 6grenme basarisi

acisindan onemlidir. Makine 6grenmesinde kullanilan 6gretim tiirleri, egitim alaninda da

bir¢ok problemin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.

2.6.1 Denetimli Ogrenme: Smiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde yaygmn olarak

kullanilan bir 6gretim tiiriidiir. Egitim alaninda da 6grencilerin notlarim1 veya basari

durumlarini siiflandirmak i¢in kullanilabilir.

2.6.2 Denetimsiz Ogrenme: Bu ogrenme tiirii, verilerdeki yapilari bulmak ve

siiflandirma yapmak i¢in gerekli olan etiketli verilerin olmadigi durumlarda kullanilir.
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2.6.3 Yari-Denetimli Ogrenme: Bu 6grenme tiirii, hem etiketli hem de etiketsiz verilerin
kullanildig1 bir 6grenme tiiridiir. Egitim alaninda 6grencilerin 6grenme diizeylerinin
ol¢iildiigii bir sinavda bazi sorularin cevaplar etiketlenirken, diger sorularin cevaplari

etiketlenmez.

Calismamiza uygun olan 6grenme tiirii denetimli 6grenmedir. Diger 6grenme

tiirleri caligmamiz i¢in uygun degildir. Bu nedenle ¢calismamizda tercih edilmemistir.
2.7 Ogrenme Modelleri

Makine 6grenmesi modelleri, veri analizi ve desen tanima yoluyla otomatik olarak
O0grenme yapabilen sistemler olusturmay1 amaclar. Bu modeller, veri setleri lizerinde
calisarak desenleri, iliskileri ve trendleri belirler ve bu bilgileri kullanarak gelecekteki
verilere dayali tahminler yapabilir veya kararlar alabilir. Makine 6grenmesi modelleri
genellikle Smiflandirma, Regresyon, Kiimeleme, Boyut Azaltma, Oneri Sistemleri ve

Dogal Dil isleme gibi alanlarda kullanilir.

Bunlar sadece bazi ornekler olup, makine 6grenmesi modelleri birgok farkli

alanda kullanilmaktadir ve siirekli olarak yeni uygulama alanlar1 ortaya ¢ikmaktadir.

2.7.1 Support Vector Machine: SVM, siniflar1 marjinallestiren ve aralarindaki
mesafeleri daha net bir sekilde ayirt etmek icin en iist diizeye ¢ikaran bir hiper diizlem
cizer [20]. SVM, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan gii¢lii bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. SVM' nin temel fikri, veri noktalarini bir 6zellik uzayinda
temsil ederek, siniflar arasinda en iyi ayrim1 yapacak bir hiper diizlem bulmaktir. Bu hiper
diizlem, veri noktalarini iki simifa ayirmak i¢in kullanilir. SVM, bu hiper diizlemi
olustururken, siniflara ait veri noktalarinin marjinalligini (maksimum ayrimla ¢evrelenen
alan) maksimize etmeye calisir. Bu sekilde, yeni veri noktalarimi dogru sekilde
siiflandirmak i¢in maksimum ayrim elde edilir. SVM, veri noktalarini siniflandirmak
icin lineer bir hiper diizlem kullanabilir veya ¢ekirdek fonksiyonlar1 araciligiyla verileri
daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak non-lineer ayrimlar yapabilir. Ozellikle, ¢ekirdek
fonksiyonlar1 sayesinde SVM, daha karmagsik veri setlerinde de etkili bir sekilde
calisabilir. SVM, genellikle simiflandirma problemlerinde kullanilsa da regresyon
problemlerinde de kullanilabilmektedir. Regresyon i¢in kullanilan SVM, destek vektor
regresyonu (Support Vector Regression - SVR) olarak adlandirilir ve veri noktalarini bir

regresyon ¢izgisi yerine bir hiper diizlemle tahmin etmeye ¢alisir.
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Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir problem i¢in karar fonksiyonu denklem

2.1’ de gosterilen sekilde yazilabilir.

o) = sign(Thoy 4y (e x;) + b) (2.1)

Calismamizda oldugu gibi bir¢ok problemde verilerin dogrusal olarak ayrilmasi
miimkiin degildir. Bu durumda egitim verilerinin bir kisminin optimum hiper-diizlemin
diger tarafinda kalmasindan kaynaklanan problem pozitif bir yapay degiskenin (i &)
tanimlanmasi ile ¢oziiliir. Sinirin maksimum hale getirilmesi ve yanlis siniflandirma
hatalarinin minimum hale getirilmesi arasindaki denge, pozitif degerler alan ve C ile

gosterilen bir diizenleme parametresi (0<c<co) tanimlanmasiyla kontrol edilebilir [21].

lwll?

P 4 ey, ] (2.2)

min [

Diizenleme parametresi ve yapay degisken kullanilarak dogrusal olarak ayrim

yapilamayan veriler i¢in optimizasyon problemi denklem 2.2’deki gibi yazilabilir.

yiw.o(x;) +b) — 1= =§ (2.3)
& =>0vei=1,...,N

Buna bagli sinirhiliklar ise denklem 2.3 deki sekilde ifade edilir.
K (x,%5) = 9(2)-0(x)) (2.4)

Ayrica Kernel fonksiyonlar1 kullanilmak istenirse matematiksel olarak denklem
2.4’ de ifade edilen sekilde kullanilabilir. Sonug olarak, kernel fonksiyonu kullanilarak
dogrusal olarak ayrilamayan bir problemin ¢6ziimiinde kullanilacak karar kurali denklem

2.5’ de gosterildigi sekliyle yazilabilir.

fx) = sign(¥; a;y;0(x). o(x;) + b) (2.5)

2.7.2 K-Nearest Neighbors (K-En Yakin Komsu): K-En Yakin Komsu (KNN) makine
O0grenmesi algoritmasi, en basit siniflandirma algoritmalarindan biridir. KNN, bir veri
noktasinin sinifin1 belirlemek i¢in diger veri noktalartyla olan uzakliklarini hesaplar.
Etiketlenmis bir veri siniflandirictya verildiginde kendisine en yakin k-nesneleri igin
hesaplanan uzakliklarda en sik goriilen etiketi belirleyerek sinifa atar [22]. Ancak, sadece
k adet en yakin veri noktas1 dikkate alinir. Bu k veri noktasi, hesaplanan mesafeye gore,
diger verilerden daha yakin olan verilerdir. Algoritmanin kullanimi i¢in asagidaki adimlar
izlenir:
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1. Egitim Veri Setinin Olusturulmasi: i1k adim, smif degerleri bilinen drneklerden
olusan bir egitim veri seti olusturmaktir. Her veri 6rnegi, 6zellik vektorii (x) ve
ona karsilik gelen siif etiketi (y) ile temsil edilir.

2. K Parametresinin Belirlenmesi: K-en yakin komsu algoritmasinda,
siniflandirilacak 6rneklemin etrafindaki en yakin k komsuyu se¢cmek icin k degeri
belirlenir. Bu parametre, genellikle kullanici tarafindan belirlenir ve deneylerle
optimizasyonu yapilabilir.

3. Mesafe Fonksiyonunun Belirlenmesi: K-en yakin komsu algoritmasi, 6rneklemler
arasindaki benzerligi veya uzakligi 6lgmek icin Oklid veya Manhattan mesafesi
gibi bir mesafe fonksiyonu kullanir. Mesafe fonksiyonu, drneklemlerin 6zellik
vektorleri arasindaki farki hesaplar.

4. Omeklemin Siniflandirilmasi: Smiflandirilacak drneklemin smifini belirlemek
i¢cin asagidaki adimlar izlenir:

a. Siniflandirilacak 6rneklemin, egitim veri setindeki tiim oOrneklerle olan
mesafeleri hesaplanir.

b. Hesaplanan mesafelere gore en yakin k 6rnegi segilir.
Secilen bu k 6rnegin sinif etiketleri incelenir.

d. Smiflandirma icin en ¢ok tekrar eden simf etiketi, tahmin edilen

orneklemin sinifi olarak atanir.

2.7.3 XGBoost: XGBoost, makine 6grenimi alaninda kullanilan bir algoritmadir ve
ekstrem gradyan artirma yontemini temel alir. Siniflandirma ve regresyon
problemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilen XGBoost, yiiksek performans,
6l¢eklenebilirlik ve dogru tahmin yetenegi gibi avantajlar sunar. Python, R, Java, C++
gibi programlama dillerinde uygulanabilir ve siniflandirma, regresyon, siralama ve
anomalik durum tespiti gibi ¢esitli gorevleri basarabilir. 2015 yilinda yapilan 29 Kaggle
yarigsmasindan 17 tanesi XGBoost kullanilarak kazanilmistir [23]. XGBoost’un
gelistirilmesi, veri bilimciler tarafindan halen devam etmektedir. XGBoost, makine

Ogrenimi projelerinde tercih edilen bir algoritmadir.

2.7.4 Gaussian Naive Bayes: Gaussian Naive Bayes, ilgili bir olayin olusumunu temel
alarak bir olaym olugma olasiligini hesaplar [20]. Bu algoritma, 6zniteliklerin normal

dagilim gosterdigini varsayar ve Bayes teoremini kullanarak sinif tahminlemesi yapar.
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Basit bir model olmasina ragmen genellikle iyi performans gosteren Gaussian Naive

Bayes, hizli ¢alisir ve diisiik bellek gereksinimleriyle uygulanabilir.

Algoritma isleyisi veri setinin frekans tablosuna doniistliriilmesi ile baslar.
Sonrasinda olasiliklar hesaplanir ve olasilik tablosu olusturulur. Ardindan her bir siifin
sonsal olasiligin1 hesaplamak i¢in asagida denklem 2.6’ da verilen formiil uygulanir.
Orneklemin ait oldugu smifi bulmak igin yapilan tahmin en yiiksek sonsal olasiliga sahip
siuf olarak yapilir.

p(alb)+p(a)

P(alb) = )

(2.6)

Sekil 2.6’da yer alan formiilde;
e P (A|B)=B olay: gerceklestiginde A olayinin ger¢eklesme olasiligint
e P (A)=A olaymin gerceklesme olasiligini
e P (B|A)=A olay1 gergeklestiginde B olayinin gergeklesme olasiligint
e P (B) =B olaymnin ger¢geklesme olasiligini temsil etmektedir.

Bu modeller, egitim alaninda kullanilan en yaygin yapay zekd modelleridir ve
ogrenci performansinin tahmin edilmesi, O6grencilerin ihtiyaglariin belirlenmesi ve

egitim programlarinin 6zellestirilmesi igin kullanilabilir.
2.8 Model Se¢imi

Makine 6grenmesi uygulamalarinda model se¢imi, projenin gereksinimlerine ve
veri setinin Ozelliklerine bagli olarak yapilir. Burada dikkate alinmasi gereken bazi

faktorler sunlardir:

e Veri seti boyutu: Veri seti boyutu, hangi modelin se¢ileceginde 6nemli
bir faktordiir. Biiylik veri setleri genellikle karmasik modelleri
gerektirirken, kiiclik veri setleri daha basit modelleri tercih eder.

e Veri tipi: Veri tipi, model se¢iminde dikkate alinmas1 gereken diger bir
faktordiir. Veri seti, sayisal veya kategorik olabilir. Sayisal veri setleri
genellikle regresyon modellerinde kullanilirken, kategorik veri setleri
siiflandirma modellerinde tercih edilir.

e Veri kalitesi: Veri kalitesi, model se¢ciminde dikkate alinmasi gereken
onemli bir faktordiir. Eksik veya yanlis veriler, modelin dogrulugunu
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etkileyebilir. Bu nedenle, veri seti kalitesini artirmak i¢in veri 6n igsleme
teknikleri kullanilabilir.

Hizhh tahmin yapma gereksinimi: Hizli tahmin yapma gereksinimi olan
uygulamalarda, derin 6grenme modelleri kullanmak yerine daha basit
modeller tercih edilebilir.

Amag: Son olarak, uygulamanin amaci, hangi modelin secileceginde
onemli bir faktordiir. Ornegin, dogrusal regresyon modelleri, bir
degiskenin diger degiskenler {izerindeki etkisini tahmin etmek icin

kullanilirken, karar agaglar1 siiflandirma problemlerini ¢ézmek igin

kullanilabilir.

Bu faktorlerin yani sira, projenin gereksinimleri ve gelistiricinin deneyimi de

model seciminde etkili olabilir. Bu nedenle, en uygun modeli se¢gmek icin birden fazla

model denemek ve performanslarini karsilastirmak énemlidir. Veri setimizdeki verilerin

boyutu az ve sayisal veri tipine sahip oldugu i¢in K en yakin komsu, Gaussian Naive

Bayes, XGBoost ve destek vektor makineleri ¢alismamiz i¢in uygun makine dgrenmesi

modelleridir.

2.9 Test

Makine 6grenmesi c¢aligmalarinin basarisint 6lgmek i¢in kullanilabilecek bir¢ok

Olciit vardir. Segilen Olgiitler, kullanilan algoritma ve modelin tiirline, problemin tiiriine

ve projenin amaclarina gore degisebilir. Ancak genellikle kullanilan en yaygin Slgiitler

sunlardir:

Confusion Matrix (Hata Matrisi): Modelin yanlis siniflandirma yapma
hatalarini gosteren ve modelin hangi siniflara karsi daha iyi veya daha kot

performans gosterdigini anlamamizi saglayan metriktir.

Tahmin Edilen Simif

Smif =1 Smif =0

Smif =1 | True Pozitif (TP) | False Negatif (FN)

Gerc¢ek Simf :
Smif=0 | False Pozitif (FP) | True Negatif (TN)
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Bu degerler kullanilarak Accuracy, Precision, Recall F1 score gibi metrikler

hesaplanabilir.

Accuracy (Dogruluk): Modelin tahminlerinin dogrulugunu 6l¢en temel
bir 6l¢iittlir. Dogruluk, dogru tahminlerin toplam sayisinin toplam 6rnek

sayisina oranidir [24].

TP+TN

Accuracy = ———
Y = TP+FPATN+FN

2.7)

Precision (Hassasiyet): Modelin, gercek pozitif sonuclarinin (true
positive) toplam pozitif tahminlerine (true positive + false positive) oranini
Olcer. Hassasiyet, bir modelin yanlis pozitif sonuglar (false positive) verme

olasiligina kars1 direncini olger [24].

TP
TP+FP

Precision = (2.8)

Recall (Duyarhlik): Modelin, ger¢ek pozitif sonuglarin toplam pozitif
orneklere (true positive + false negative) oranim1 6lger. Duyarlilik, bir
modelin yanlis negatif sonuglar1 (false negative) verme olasiligia karsi

direncini 6lger [24].

TP
TP+FN

Recall = (2.9)

F1 Score (F1 Puam): Hassasiyet ve Duyarliligin harmonik ortalamasidir.
F1 puani, hem hassasiyetin hem de duyarhiligin bir arada géz Oniine
alindigr ve bu nedenle bir modelin performansinin daha kapsamli bir
sekilde ol¢iildiigl bir olgiittiir [24].

F1 Score = 2 % Precision*Recall (2.10)

Precision+Recall

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin basar1 ol¢iimlerinde Accruracy, Precision,

Recall, F1 Score, Auc, Roc Egrisi gibi bir¢ok metrik bulunmaktadir. Ancak ¢alismamizda

siklikla kullanilan ve 6grenme basarisi konusunda 6nemli bilgiler veren Dogruluk

(Accuracy), Duyarlilik (Recall), F1 Puan1 (F1 Score) ve Hassasiyet (Precision) basari

Olctitleri kullanilacaktir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Lise egitimini basariyla tamamlayarak {iniversite tercihi asamasina gelen tiim
ogrencilerin kars1 karstya kaldigi en 6nemli soru “hangi boliimii tercih etmeliyim?”
sorusudur. Calismamizda Ogrencilerin bu sorusuna Oneri sunarak cevap bulmasina
yardime1 olmak amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, oncelikle veri seti olusturmak
amaciyla iniversite mezunlarina uygulamak {izere anket hazirlanmistir. Bu anket
katilimcilara uygulanarak veri seti olusturulmustur. Daha sonra bu veri seti lizerinde tezin
ilerleyen boliimlerinde detaylar1 acgiklanan makine 6grenmesi algoritmalar ile gesitli
modeller olusturulmus, regresyon islemleri gerceklestirilmis ve yine tezin ilerleyen
boliimlerinde detaylar1 acgiklanan yontemler kullanilarak bu modellerin farkli olgiitler
bazinda performans gelistirilmesi lizerinde durulmustur. Son olarak yine tezin ilerleyen
kisimlarinda detaylar1 agiklanan oOlgiitlere gore performans karsilastirmast yapilmistir.

Calismanin gelistirilmesinde Python programlama dili kullanilmigtir.
3.1 Deneysel Kurulum
Bu caligmada bulgularin elde edilebilmesine iliskin deneysel kurulumu;

1. Universite mezunlarina yénelik hazirlanan anketin katilimcilar tarafindan
doldurulmasi,

2. Bu sayede elde edilen verilerin temizlenmesi, eksik verilerin
tamamlanmasi ve bozucu etkisi bulunan verilerin ¢ikartilmasi ile yeni veri
seti olusturulmasi,

3. Olusturulan bu yeni veri setinin egitim veri seti ve test veri seti olarak 2
gruba ayrilmasi,

4. Basarili olmas1 muhtemel boliimiin tahmin edilebilmesi i¢in egitim veri
seti ve makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak smiflandirma
modellerinin olugturulmasi,

5. Veri setlerinde boyut azaltma ve algoritmalarda parametre ayarlama
islemleri yapilarak modellerin performansinin artirilmaya calisilmasi,

6. Modellerin test edilmesi,

7. Farkli algoritmalar kullanilarak olusturulan modellerin performans
kriterlerine gore incelenmesi ve basarili modellere karar verilmesi olarak

sunulacaktir.
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Ayrica ¢aligmada kullanilan programlama dili, kiitliphaneler ve gelistirme ortami

ile ilgili detayl bilgiler verilecektir.
3.1.1 Gelistirme Ortami

Makine 6grenmesi alaninda uygulamalarin gelistirilmesi sirasinda karsilagilan
sorunlarin hizli bir sekilde ¢oziime kavusturulmasi olduk¢a Onemlidir. Bu sebeple,
uygulamalarin gelistirilecegi ortam ve programlama dili se¢imi biiylik bir titizlikle
yapilmalidir. Makine 6grenmesi alaninda, agik kaynak kodlu Python programlama dili
siklikla tercih edilmektedir. Bu dogrultuda, Python programlama dili Anaconda

platformu tlizerinden kullanilmaktadir.

Anaconda, veri bilimi, makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi alanlarda uygulama
gelistirilmesinde tercih edilen Python veya R programlama dillerini kullanmak isteyenler
icin hazirlanmis bir timlesik platformdur. igerisinde birgok hazir paket barmdiran
Anaconda, veri bilimi, makine 6grenmesi ve yapay zeka calismalarinda siklikla kullanilan
kiitiiphanelere ek olarak Spyder ve Jupiter Notebook gibi gelistirme araglarin1 da
icermektedir. Bu ¢alismada, veri hazirlama ve veri gorsellestirme islemleri i¢cin Jupiter
notebook aracindan yararlanilmistir. Arayiiz olusturma islemleri i¢in Spyder arac1 tercih

edilmistir.

Bu caligmada kullanilan bazi Python kiitiiphaneleri arasinda numpy, pandas,
matplotlib, seaborn ve scikit-learn gibi popiiler kiitliphaneler yer almaktadir. Bu

kiitiiphaneler, veri analizi ve makine 6grenmesi uygulamalari i¢in oldukga faydalidir.

Sonug olarak, makine 6grenmesi alaninda uygulama gelistirirken karsilasilan
problemlere hizli bir sekilde ¢oziim bulabilmek i¢in dogru bir gelistirme ortami se¢imi
oldukca 6nemlidir. Python programlama dili ve Anaconda platformu, bu alanda oldukg¢a
etkili bir ¢oziim sunmaktadir. Bu calismada kullanilan bazi1 Python kiitiiphanelerine

asagida yer verilmektedir.
3.1.2 Kullanilan Kiitiiphaneler

Python programlama dili, makine 6grenmesi alaninda oldukga kullanigh bir arag
haline gelmistir. Bu alanda, verilerin islenmesi ve smiflandirma algoritmalarinin

kullanilmastyla modellerin gelistirilmesi i¢in bir¢ok kiitiiphane mevcuttur.
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Numpy, veri On isleme siirecinde ve verilerin hazirlanmasi asamasindaki
matematiksel islemlerin yapilmasi amaciyla kullanilir. Genel olarak diziler ve matrisler

tizerinde hesaplamalar yapmay1 saglar.

Pandas kiitiiphanesi, Numpy Kkiitiiphanesi ile birlikte verilerin hazirlanmasi i¢in
kullanilir. Veri setinin yiiklenmesi, veri formatinin ayarlanmasi ve veri setinden ¢ergeve

olusturarak islemlerin yapilmasi amaciyla kullanilir.

Scikit-Learn kiitiiphanesi, siniflandirma algoritmalartyla model olusturulmasi i¢in

kullanilir. Siniflandirma, kiimeleme ve regresyon i¢in bir¢cok algoritmay1 icermektedir.

Tensorflow, Google tarafindan derin 6grenme ve makine 6grenmesi alanlarinda
kullanilmak iizere gelistirilmis agik kaynakli bir kiitiiphanedir. Ekran kartinin 6zelligine

bagli olarak cpu veya gpu kullanimina uygun olarak ¢alisir.

Keras, TensorFlow’un iizerinde ¢alisabilen ve derin 0grenme modellerinin
tanimlanmast ve egitilmesi i¢in kullanilan bir {ist diizey sinir aglar1 uygulama
programlama arayiiziidiir. Hizli sonug¢ elde edilebilmesi i¢in gelistirilmis ve Python

programlama diliyle yazilmistir.

Bu kiitiiphaneler sayesinde, makine 0grenmesi alaninda verilerin iglenmesi ve
modellerin gelistirilmesi oldukca basit hale gelmistir. Bu nedenle, Python programlama

dili makine 6grenmesi alaninda siklikla tercih edilen bir aragtir.
3.2 Veri Setinin Toplanmasi

Calismamizda veri toplama i¢in Google Forms’dan faydalanilmistir. Katilimcilara
anket linkleri gonderilerek katilimlari saglanmistir. Ankette katilimcilardan lisede
o0grenim gordiikleri Matematik, Fizik, Kimya, Biyoloji, Tiirk¢e, Tarih, Cografya ve
Yabanci Dil’ den olusan 8 derse ait basar1 puanlarmi 0-5 arasinda puanlamalari
istenmistir. Calismamizda veri seti olusturmak igin lise notlarin1 kullanmamizin nedeni,
tiniversite boliimlerinin sayisal, sozel ve esit agirlik olarak gruplanmasi ve tercih
asamasinda bu puanlarin dikkate alinmasidir. Ayrica katilimcilardan {iniversitede hangi
boliimden mezun olduklar1 ve mezuniyet puanlar1 istenmektedir. Toplamda 250
katilimciya erisilmis elde edilen veriler, veri seti olugturacak sekilde diizenlenerek test ve
egitim kiimesi olarak gruplanmigtir. Egitim kiimesi kullanilarak sistem egitilmis ve test

kiimesi kullanilarak da sistemin 6grenme diizeyi test edilmistir.
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3.3 Veri On isleme

Bu boliimde analize hazir hale getirilmis veri setleri olusturmak amaciyla

asagidaki islemler uygulanmistir.

3.3.1 Verinin Betimsel Analizi

matematik fizik kimya biyoloji tirkge cografya tarih yabanci

matematik 073 071 0.45
fizik 0.68 0.43
kimya 0.66
biyoloji
tiirkge
cografya
tarih

yabanci

Sekil 3.1 Lise ders notlar1 korelasyon matrisi.

Sekil 3.1°de bir pandas DataFrame'inin korelasyon matrisi hesaplanarak html
tablosu seklinde gosterilmistir. ilk olarak DataFrame'in siitunlar1 arasindaki Pearson
korelasyon katsayilar1 hesaplanmig ve sonug olarak bir korelasyon matrisi olusturularak
2 ondalik basamaga kadar gosterilmistir. Bu matris, her bir slitunun diger siitunlarla olan
korelasyonunu gosterir ve genellikle veri analizinde kullanilan 6nemli bir aragtir.
Grafikten de anlasilacag1 gibi Matematik, Fizik ve Kimya derslerinin birbirleriyle olan
korelasyonlar1 yiiksektir. Ayrica Kimya dersinin Biyoloji dersiyle de olan korelasyonu
yuksektir. Son olarak da Tarih ve Cografya derslerinin birbirleriyle olan korelasyonu

yiiksek goriinmektedir.
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MMatematik
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100 Kimya
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5
B
D
40
20 -

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Ders notlari

Sekil 3.2 Ders notlar1 dagilima.

Sekil 3.2° de gosterilen grafikte katilimcilarin lise donemi derslerindeki
performanslar1 gosterilmistir.  Grafikten de anlagilacagi gibi katilimecilarin biiyiik
cogunlugunun Matematik ve Tiirk¢e puanlart yiliksektir. Cografya ve Tiirk¢e notlari
diistik olan 6grenci sayis1 ¢ok azdir. Benzer sekilde diger derslerde basarili 6grenci sayisi

grafikten anlasilmaktadir.

0.1754

bolim
Egitim Bilimleri(Fen)
Miihendislik
Saghik
Sosyal Bilimler
Fen Bilimleri
Egitim Bilimleri(Sosyal)

Jooobm

Matematik Notlari

Sekil 3.3 Matematik notlarinin boliimlere gore dagilima.
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Sekil 3.3 deki grafikte Matematik notlarinin boliimlere gore dagilimi grafigi
gosterilmektedir. Grafikten de anlagilacagi gibi lise doneminde Matematik dersi basarisi
yiiksek olan katilimcilarin biiyiik bolimii Miihendislik, Saglik ve Egitim bilimleri(fen)

boliimlerinden basariyla mezun olmustur.

0.12 1

0.10 1
bolim

Egitim Bilimleri(Fen)

Miihendislik

Saglik

Sosyal Bilimler

Yogunluk

Fen Bilimleri
Egitim Bilimleri(Sosyal)

JOOODE

Fizik Notlar1

Sekil 3.4 Fizik notlarinin boliimlere gore dagilimi.

Sekil 3.4’ deki grafikte Lise donemi Fizik dersi notlarinin boliimlere gére dagilimi
grafigi gosterilmistir. Grafige gore lise doneminde Fizik dersi basarisi yiiksek olan
katilimcilarin Miihendislik, Egitim bilimleri (Fen) ve Sosyal bilimler boliimlerinden
basariyla mezun olduklar goriilmektedir. Ayrica Sekil 3.5, sekil 3.6, sekil 3.7, sekil 3.8,
sekil 3.9 ve sekil 3.10° da diger ders notlarinin boliimlere gore dagilim grafigi

gosterilmistir.
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0.10

bolim
Egitim Bilimleri(Fen)
Miihendislik
Saglik
Sosyal Bilimler
Fen Bilimleri
Egitim Bilimleri(Sosyal)

Joooum

0 2 4 6
Kimya Notlar

Sekil 3.5 Kimya notlarinin boliimlere gore dagilimi.

bolim
Egitim Bilimleri(Fen)
Miihendislik
Saglik
Sosyal Bilimler
Fen Bilimleri
Egitim Bilimleri(Sosyal)

Joaoum

0 2 4 6
Biyoloji Notlar1

Sekil 3.6 Biyoloji notlarinin boliimlere gore dagilimi.
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0.08 1

0.02 1

Tiirk¢e Notlar1

boliim
Egitim Bilimleri(Fen)
Miihendislik
Saglik
Sosyal Bilimler
Fen Bilimleri
Egitim Bilimleri(Sosyal)

Sekil 3.7 Tiirk¢e notlarinin béliimlere gore dagilimi.

Joaube

0 2 4 6
Tarih Notlar1

boliim
Egitim Bilimleri(Fen)
Miihendislik
Saglik
Sosyal Bilimler
Fen Bilimleri
Egitim Bilimleri(Sosyal)

Sekil 3.8 Tarih notlarinin béliimlere gore dagilimi.
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0.10 1

0.08
bolim

Egitim Bilimleri(Fen)

Miihendislik

Saglik

Sosyal Bilimler

Fen Bilimleri

Egitim Bilimleri(Sosyal)

JOa00a

0.02 1

0 2 4 6
Cografya Notlar:

Sekil 3.9 Cografya notlarinin boliimlere gore dagilima.

0.07 1

0.06

0.05 - bl

] Egitim Bilimleri(Fen)

-——é 0.04 - [ ] Miihendislik
5o [ saghik
» 0.03 1 [ Sosyal Bilimler

0.02 - [ Fen Bilimleri

' [ Egitim Bilimleri(Sosyal)

0.0 2.5 5.0 7.5
Yabanci dil Notlar1

Sekil 3.10 Yabanci Dil notlarinin béliimlere gore dagilima.

Makine 6grenmesinde veriler arasindaki iliski, veri analizi ve model olusturma
siireglerinde oldukca onemlidir. Veriler arasindaki iliskiyi anlamak, veri setindeki
degiskenlerin birbirleriyle nasil etkilesimde oldugunu ve hangi degiskenlerin hedef
degiskeni en iyi aciklayabilecegini belirlemeye yardimci olur. Veriler arasindaki iligkiyi
anlamak, model olusturma siirecinde de olduk¢a Onemlidir. Modelde kullanilan

degiskenler arasindaki iliski dogru bir sekilde anlagilmazsa, model yaniltic1 sonuglar
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uretebilir veya gereksiz degiskenlerin modelde kullanilmasi nedeniyle performans
diisebilir. Veriler arasindaki iliskinin Ol¢iilmesi, korelasyon analizi gibi istatistiksel
yontemlerle yapilir. Korelasyon analizi, iki degisken arasindaki iligkiyi 6lgmek ig¢in
kullanilan bir yontemdir. Korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki dogrusal iligkiyi

Olgen bir olciittiir.

Yabanci Dil Notlari
(%)

1 2 3 4 5
Tiirk¢e Notlari

Sekil 3. 11 Tiirk¢e ve Yabanci dil notlarinin aralarindaki iligki.

Sekil 3.11°¢ deki grafikte Lise donemi Tiirkce ve Yabanci Dil notlarinin
aralarindaki iliski gosterilmektedir. Grafige gore Yabanci dil puani yiiksek katilimcilarin

Tiirk¢e dersi puaninin da yliksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3. 12 Matematik ve Tiirk¢e notlarinin aralarindaki iliski.
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Sekil 3.12° deki grafikte lise donemi Matematik ve Tiirkge dersi notlarinin
birbirleriyle olan iliskisi gdsterilmektedir. Bu grafige gére Matematik notu yliksek olan
katilimcilarin Tiirkge notlarinin da yliksek oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde sekil
3.13” de Cografya ve Tarih derslerinin, sekil 3.14° de Fizik ve Matematik derslerinin,
sekil 3.15° de Kimya ve Fizik derslerinin ve sekil 3.16° da Kimya ve Biyoloji derslerinin

aralarindaki iliski gosterilmistir.

5 4
— 4 )
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Tarih Notlar:

Sekil 3. 13 Cografya ve Tarih notlarinin aralarindaki iliski.
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Fizik Notlar1
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Matematik Notlar1

Sekil 3. 14 Fizik ve Matematik notlarinin aralarindaki iliski.
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Sekil 3. 15 Kimya ve Fizik notlarinin aralarindaki iliski.

Kimya Notlan

Biyoloji Notlart
Sekil 3. 16 Kimya ve Biyoloji notlarinin aralarindaki iligki.
3.3.2 Veri Setinin Temizlenmesi

Veri analizi siireci, arastirmacilarin elde ettikleri verilerin dogru bir sekilde
islenmesi ve yorumlanmasi i¢in dnemli bir asamadir. Bu siirecte, verilerin dogru bir

sekilde temizlenmesi ve islenmesi, analiz sonuglarinin giivenilirligini artirmak i¢in kritik

Onem tasir.

Google Forms; arastirmacilarin, ankete katilanlarin verilerini kolayca

toplamalarin1 saglayan bir aragtir. Ankette toplanan veriler, Google Forms tarafindan
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excel formatinda indirilebilir. Veri seti daha sonra incelenir ve gerektiginde veriler
diizenlenir. Google Forms tarafinda hazirladigimiz ankete gelen cevaplar yine Google
Forms tarafindan excel formatinda indirilerek incelenmis, sonrasinda analiz siirecinde
fayda saglamayacak olmasindan dolay1 ankete katilanlarin birka¢ soruyu cevaplamamis
olmalar1 gibi nedenlerle olusan eksik veriler veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica tiniversite
mezuniyet puant 3,0’ altinda olan katilimeilarin verileri diger katilimeilarin verilerini
etkileyerek analiz sonuglarim1 bozabilir. Bu nedenle, veri seti incelendiginde bu
katilimcilarin verileri tespit edilerek, veri setinden ¢ikarilmistir. Veri seti incelendiginde
ayn1 boliim mezunu katilimcilardan, bozucu etki yapacak yiiksek carpiklikta deger giren

katilimcilarin verileri de veri setinden ¢ikarilmistir.
3.3.3 Eksik Verilerin Doldurulmasi ve Veri Cogaltma islemi

Eksik verilerin doldurulmasi islemi, arastirma veya analiz ¢aligmalarinda 6nemli
bir adimdir. Cok sayida eksik deger igeren katilimcilarin verilerinin veri setinden
cikarilmasi, dogru ve giivenilir sonuglar elde etmek i¢in mantikli bir yaklasimdir. Bu tiir
katilimcilarin verilerinin ¢ikarilmasi, eksik degerlerin yogun oldugu durumlarda veri
setinin giivenilirligini artirir ve sonuglarin yaniltici olmasini 6nler. Ote yandan, az sayida
eksik deger iceren katilimcilarin verilerinin eksik degerlerin ortalama degerlerle
doldurulmasi yoluyla veri setinde tutulmasi, eksik degerleri doldurma teknigi olarak
tercih edilen bir yontemdir. Bu yaklasim, eksik degerlere sahip olan katilimcilarin
verilerini korumaya ve analizlerde kullanilabilir hale getirmeye yonelik bir ¢ézliimdiir.
Eksik degerlere sahip olan 6zelliklerin eksik olmayan degerlerinin ortalamasi kullanilarak
eksik degerler doldurulur ve veri seti eksikliklerden arindirilmis hale getirilir. Bu veri
doldurma yontemi, eksik degerlerin tahmin edilmesi veya daha karmagsik yontemlerin
kullanilmasina gore daha basit ve hizli bir ¢oziim sunar. Ayrica, eksik degerlerin

doldurulmasiyla birlikte veri setinin boyutu ve biitiinliigii korunur.

Veri cogaltma, makine 6grenimi ve derin 6grenme alanlarinda yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, sinirli miktardaki mevcut veriye dayali olarak daha
fazla egitim Ornegi elde etmeyi amaglar. Veri setinin boyutunu artirarak, modelin daha
iyi genelleme yapabilmesi ve daha giivenilir sonuglar {iretebilmesi hedeflenir. Veri
cogaltmanin temel amaci, veri setindeki ¢esitliligi artirmaktir. Bu, modelin farkli veri
ornekleri iizerinde egitim yaparak daha iyi bir anlayis gelistirmesini saglar. Daha cesitli

veri 0rnekleri, modelin daha genel bir perspektif kazanmasina yardimci olur ve agir1 uyum

36



(overfitting) riskini azaltir. Veri ¢ogaltma i¢in farkli yontemler mevcuttur. Bunlardan biri,
veri noktalarin1 dogrudan kopyalamaktir. Bu ydntem, mevcut veri noktalarmin ayni
haliyle ¢ogaltilmasini saglar. Boylece veri seti boyutu artar, ancak orijinal veri dagilimi
korunur. Diger bir yontem ise giiriiltii eklemektir. Bu yontemde, mevcut veri noktalarina
rastgele degisiklikler uygulanir. Bu sayede yeni veri noktalar1 elde edilir ve modelin daha
fazla gesitlilikle egitilmesi saglanir. Sentetik veri liretimi de veri ¢ogaltma i¢in kullanilan
bir yontemdir. Bu, sinif dengesizligi olan veri setlerinde kullanilarak daha dengeli bir
egitim seti elde edilmesine yardimce1 olur. Doniisiimler ve degisiklikler de veri ¢ogaltmada
etkili yontemler arasindadir. Bu yontemde, mevcut veri noktalar1 doniistiiriilerek veya
degistirilerek yeni veri noktalar1 elde edilir [25]. Bu sekilde, daha fazla ¢esitlilik saglanir
ve modelin daha genis bir veri yelpazesine adapte olmasi saglanir. Veri ¢ogaltmanin;
secilecek yontemi, veri setinin 6zelliklerine, dagilimina ve hedeflenen probleme baglidir.
Her yontemin avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunur ve deneyler yoluyla en iy1 yontemler
belirlenir. Calismamizda veriler, orijinal veri dagilimimi etkilememek, ayni zamanda
makine 6grenmesi yontemlerinin uygun calisabilecegi veri degerine ulasabilmek i¢in

veriler kopyalama yontemi kullanilarak artirilmistir.
3.3.4 Kategorik Verilerin Doniistiiriilmesi

Veri setinde bazi Ozelliklerin metin veya kategorik formatta olmasi, bu
ozelliklerin makine 6grenimi algoritmalar: tarafindan dogrudan kullanilamamasina neden
olur. Bu nedenle, bu oOzelliklerin uygun bir sayisal formata doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Ancak, calismamizda kullanilan baz1 veriler (6rnegin, ders basarilar1 ve
liniversite mezuniyet puani gibi), zaten sayisal formatta olduklar1 i¢in doniistiirme
islemine gerek yoktur. Bu tiir veriler dogrudan makine 6grenimi algoritmalarinda

beslenebilir ve analiz siirecinde kullanilabilirler.
3.4 Modellerin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Makine 6grenmesi modellerinin egitilmesinde, veri seti olarak boliim 3.2° de
aciklanan kendi olusturdugumuz anketten elde edilen veri seti kullanilmistir. Bu sayede
belirli bir bolgeden ve kurumdan degil iilke genelinden veriler elde edilerek, uygulama

sonucunun iilkenin tamamina genellestirilebilmesi saglanmustir.

"K-fold ¢apraz dogrulama" yontemi, egitim siirecinde veri setinin k-farkl

parcalara boliinmesi ve k-1 pargcanin egitim, k. par¢anin test i¢in kullanilmas1 seklinde
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tekrarlanan bir islemdir. Bu yontem sayesinde modelin genellestirilebilirligi arttirilir ve

overfitting (asir1 6grenme) gibi problemlerin 6niine gegilir.

GridSearchCV smifi, farkli parametre kombinasyonlarina karsi en iyi sonucu
veren parametreleri bulmak i¢in kullanilan bir hiperparametre optimizasyon teknigidir.
Bu yontem, model performansini artirmak ve overfitting gibi problemlerin 6niine gegcmek
icin kullanilir. GridSearchCV yontemi, tiim parametre kombinasyonlarini deneyerek en
iyl sonucu veren parametreleri belirler ve bu parametreler kullanilarak model yeniden

egitilir. Bu sayede, en iyi 6grenme performansi elde edilir.

Dogru model secimi ve modelin en iyi performansini saglamak, makine 6grenimi
uygulamalarinda 6nemlidir. Bu nedenle, birgok farklt modelin performansi test edilerek
en iyi sonucun elde edilmesi hedeflenmistir. Testler sonrasinda, egitim islemi “K-fold”
capraz dogrulama yontemiyle tiim veri seti lizerinde katlamali olarak gergeklestirilmistir.
Bu yontem, veri setini k-katmanli bir sekilde bdler, k-1 katmanimi egitim igin ve 1
katmaninmi test i¢in kullanarak modelin dogrulugunu test eder. Bu sayede modelin
overfitting veya underfitting gibi problemlerinin 6niine gegilir. Bu nedenle, K-fold ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak modelin dogrulugu kendi veri setinde degerlendirilir.
Ayrica, 6grenme oranini artirmak amaciyla en uygun parametrelerin belirlenmesi i¢in
farkli parametrelerle egitim ve test islemi tekrarlanmistir. Bu amagla, 'GridSearchCV'
smift  kullanilmigtir. GridSearchCV  yontemi kullanilarak en iyi parametrelerin
belirlenmesi hedeflenmistir. Bu yontem, belirtilen parametrelerin farkli degerleri ile
modellerin egitilmesi ve en iyi performansi veren parametrelerin belirlenmesi iglemidir.
Bu sayede modelin performansi artirilabilir ve en uygun parametrelerle egitilerek daha
iyl sonuglar elde edilebilir. Calismamizda veriler %70 egitim ve %30 test kiimesine
ayrilmis ve XGBoost Classifier, Support Vector Classification, KNN, Gaussian Naive
Bayes modellerinde egitilmis ve test edilmistir. Ogrenme modellerinin egitilmesi ve test

edilmesine ait kod pargalar sekil 3.17, sekil 3.18, sekil 3.19, sekil 3.20” de verilmistir.

Calismamizda kullandigimiz ilk model Gaussian Naive Bayes modelidir. Bu
model, Bayes teoremine dayanarak calisir ve 6zellikleri (features) birbirinden bagimsiz

olarak ele alir. Bu nedenle, 6zellikler arasindaki korelasyonlar1 dikkate almaz.
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import pandas as pd

from sklearn.model selection import train_test split, cross val score,
GridsearchCV

from sklearn.naive bayes import GaussianhB

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
confusion _matrix, f1 score, precision score, Pecall_scurq

veri = pd.read excel('veriler.xlsx")

veri = veri.drop{ Unnamed: 8", axis=1)

¥ = veri.drop( 'b&lim', axis=1)

y = veri.bdlim

¥ _train, x test, y train, y test = train_test split{x, y, test size=06.3,
random_state=118)

nb = GaussianNB{var_smoothing=1e-8%)

nb.fit{x_train, y train)

y_pred = nb.predict(x test)

params = {'var_smoothing': [le-8%, 1e-88, 1e-87, 1e-85, 1l=-85, l=-84,

1e-83, 1e-82, 1le-01, 1]}
grid = GridSearchCV{nb, params, cv=3)
grid.fit(x train, y train)

accuracy = accuracy_score(y test, y pred)

precision = precision score(y_test, y pred, average="weighted')
recall = recall score(y test, y pred, average='weighted')

1 = 1 score(y_test, y pred, average="weighted')

Sekil 3.17 Gaussian Naive Bayes modelinin egitim ve test kod pargasi.

Gaussian  Naive Bayes smiflandirict  nesnesi  "sklearn.naive bayes"
kiitiiphanesinin "GaussianNB" simifi kullanilarak olusturulur. Model olusturulurken,
'var_smoothing' parametresi kullanilir. Bu parametre, veri setindeki Ozelliklerin
varyansini diizenleyen bir diizenleyici parametredir. Bu sayede, 6zelliklerin varyansi cok
kiigiik oldugunda, modelin daha iyi performans gostermesi saglanir. GridSearchCV
yontemi kullanilarak, 'var smoothing' parametresi i¢in farkli degerler denenmis ve en iyi
deger ile en 1yi 0grenme orani tespit edilmistir. Capraz dogrulama ile 4 katli dogrulama
yapilarak model egitilmistir. Bu verilere gore en iyi parametreler: 'var_smoothing": 0.1
seklindedir. En iyi 6grenme basarisi ise: accuracy: 47.7, precision: 42.92, recall: 40.5,
Flscore: 39.63 olarak elde edilir. Bu sonuglar, modelin siniflandirma performansinin
ortalamanin altinda oldugunu gosterir. Bunun nedeni, Gaussian Naive Bayes
algoritmasiin Ozellikleri birbirinden bagimsiz olarak ele almasidir. Bu nedenle,
ozellikler arasindaki korelasyonlar1 dikkate almayan bu algoritma, bazi veri setlerinde

diisiik performans gosterebilir.
Calismamizda kullandigimiz bir diger makine 6grenmesi algoritmasi da Destek

39



vektor siniflandirict (Support Vector Classifier - SVC) makine 6grenmesi algoritmasidir.
Bu algoritma, bir veri kiimesindeki 6rnekleri siniflandirmak i¢in kullanilir. SVC, bir
hiper-diizlem kullanarak verileri siniflandirir ve bu hiper-diizlem, verilerin en iyi

durumda ayrilmasini saglayacak sekilde bulunur.

veri = pd.read_excel('Veriler.xlsx")
veri=veri.drop('Unnamed: 8',axis=1)
X = veri.drop( 'bolim',axis=1)

y = veri.bolim

x_train, x_test, y train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=6.3,
random_state=110)

svm = SVC(kernel="rbf', C=1, gamma='auto')
svm.fit(x_train, y_train)
y_pred = svm.predict(x_test)

basari = cross_val_score(estimator=svm, X=x_train, y=y_train, cv=4)
param_grid = [{'C': [0.85, ©.88, 8.1, 0.2, ©.3], 'kernel': ['linear', 'rbf'],
‘gamma': [©.5, 1, 1.5, 2]}]
gs = GridSearchCV(estimator=svm, param_grid=param_grid, scoring='accuracy',
cv=168, n_jobs=-1)
grid_search = gs.fit(x_train, y_train)

eniyi_sonuc = grid_search.best_score_
eniyi_parametreler = grid_search.best_params_

Sekil 3.18 SVC modelinin egitim ve test kod parcasi.

SVC nesnesi “sklearn.svm” Kkiitiiphanesinin  “SVC” smifi  kullanilarak
olusturulmustur. Model olusturulurken ‘kernel’, ‘C’, ve ‘gamma’ parametreleri
kullanilmistir. Kernel parametresi, SVC'nin veri noktalarini bir hiper-diizlemde nasil
ayirdigina karar verir. C parametresi, bir siniflandirma hatasinin ne kadar kabul edilebilir
oldugunu belirler ve gamma parametresi ise hiper-diizlemin esnekligini belirler. Model
egitimi, ¢capraz dogrulama yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu, veri kiimesinin
farkli pargalarini kullanarak modelin performansini degerlendirmek icin yapilan bir
yontemdir. Calismamizda, 4 katli dogrulama kullanilmistir. En iyi parametreleri bulmak
icin GridSearchCV yontemi kullanilarak farkli parametreler denenmis ve en iyi
parametreler ile en iyi 6grenme orani tespit edilmistir. GridSearchCV, bir hiperparametre
arama yontemidir ve ayn1 zamanda bir ¢apraz dogrulama yontemi icerir. Bu yontem,
farkli parametrelerle bir modeli egiterek, en iyi parametreleri seger ve bu parametrelerle

modelin performansini dlger. Calismamizda en iyi parametreler: 'C': 0.3, 'gamma’: 0.5,
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'kernel': 'tbf' seklindedir. Bu parametreler, en iyi Ogrenme basarisini saglayan
parametrelerdir. En 1yi 6grenme basarisi ise, modelinde accuracy: 60.22, precision: 59.89,

recall: 57.59, Flscore: 57.34 olarak elde edilmistir.

Calismamizda SVC’ den daha fazla basar1 gosteren XGBoost algoritmasi, hizli ve
yuksek performanshdir. Ayrica biiylik veri kiimeleri iizerindeki smiflandirma ve

regresyon problemleri i¢in kullanilabilir.

veriler = pd.read_excel(r"Veriler.xlsx")
veriler.drop("Unnamed: 8", axis=1, inplace=True)

veri = veriler[["matematik”, "fizik", "kimya", "biyoloji", "tiirkce",
"cografya", "tarih", "yabanci", "bolim"]]

veri.drop(["bolim"], axis=1)
veri["bolim"]

y.replace({
"Egitim Bilimleri(Fen)": @,
"Egitim Bilimleri(Sosyal)": 1,
"Fen Bilimleri": 2,
"Milhendislik": 3,
"Saglik": 4,
"Sosyal Bilimler": 5

}, inplace=True)

X_train, X _test, y_train, y test = train_test split(X, y, test_size=0.3,
random_state=42)

xgb_clf
xgb_clf

xgb.XGBRFClassifier()
xgb_clf.fit(X_train, y_train)

param_grid = {
'max_depth': [3, 4, 5, 6],
‘learning_rate': [0.07, 0.1, ©.14],
'n_estimators': [408, 458, 500],
“sabsample’: 0.5, 0.6, @.7],
‘colsample_bytree': [6.6, 0.8, 1.9],
}

grid_search = GridSearchCV(xgb clf, param_grid=param_grid, cv=4, verbose=0,
n_jobs=-1)
grid_search.fit(X_train, y_train)

Sekil 3.19 XGBoost Classifier modelinin egitim ve test kod pargast.

XGBoost algoritmasinin siniflandirma problemleri i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir
smiflandirict olan "XGBClassifier" sinifi kullanilarak olusturulmustur. Model egitimi
GridSearchCV metoduyla yapilmis ve 3 katlamali ¢capraz dogrulama (3-fold cross-

validation) yontemi kullanilmigtir. Modelin egitiminde kullanilan en iyi parametreler,
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GridSearchCV  yontemiyle bulunmustur. Bu parametreler arasinda, karar agaci
olusturulurken kullanilacak 6zelliklerin oranini ifade eden "colsample bytree": 0.8,
modelin her adimda 6grenmesinin ne kadar agir olacagini belirleyen "learning rate":
0.07, karar agacinin maksimum derinligini belirleyen "max depth": 6, olusturulacak
karar agac¢larinin sayisini belirleyen "n_estimators": 400 ve her aga¢ i¢in kullanilacak
orneklerin oranini ifade eden "subsample": 0.7 bulunmaktadir. Sonug olarak, bu XGBoost
siiflandiricisi nesnesi ile elde edilen 6grenme modeli, verilen veri seti iizerinde oldukg¢a
iyl performans gostermistir. Modelin dogruluk degeri (accuracy) %82.78, hassasiyet
degeri (precision) %69.9, geri cagirma degeri (recall) %62.68 ve F1 skoru (Flscore) ise
%63.83 olarak Olclilmiistiir.

Calismamizda KNN algoritmasi en iyi performansi gosteren makine dgrenmesi
algoritmas1 olarak belirlenmistir. KNN algoritmasi, veri setindeki her bir 6rnegin diger
tim oOrneklerle olan uzakliklarini hesaplayarak, k-en yakin komsularin etiketlerine

bakarak yeni bir 6rnegin tahminini yapmaktadir.

veri = pd.read_excel('Veriler.xlsx")
veri = veri.drop('Unnamed: ©', axis=1)
X = veri.drop('b&élum', axis=1)

y = veri.bdlim

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.3,
random_state=158)

knn = KNeighborsClassifier()

param_grid = {'n_neighbors': [7, 8, 9, 10], 'weights': ['uniform', ‘distance'],
e [1, 2, 3]}

grid_search = GridSearchCV(knn, param_grid, cv=3)
grid_search.fit(x_train, y_train)

best_params = grid_search.best_params_
best_knn = KNeighborsClassifier(**best_params)
best_knn.fit(x_train, y_train)

y_pred = best_knn.predict(x_test)

Sekil 3.20 KNN modelinin egitim ve test kod parcasi.

K-NN (K en Yakin Komsu) smiflandiricisi, Scikit-learn kiitiiphanesi tarafindan
saglanan 'KNeighborsClassifier' smifi kullanilarak olusturulur. Bu smif, K-NN
algoritmasimni uygulayan bir simiflandiricidir. Model olusturulurken, 'minkowski'

parametresi ve bu parametrenin kuvvet degerini belirten 'p' degeri 1 olarak belirlenmistir.
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Ayrica, kullanilacak olan komsu sayisini belirten 'n_neighbors' parametresi 7 olarak
ayarlanmigtir. Her bir yakin komsuya verilen agirliklandirma tiiriinii belirten 'weights'
parametresine 'distance' degeri atanmistir. Bu sayede, her bir komsuya veri noktasi ve
komsu arasindaki manhattan mesafe metrigine gore agirlik verilir. KNN 6grenme modeli,
verilerin smiflandirilmasi i¢in kullanilmistir. Modelin performansini  6lgmek igin
kullanilan o6lgiitler sunlardir: accuracy (dogruluk): 93.03, precision (kesinlik): 93.81,
recall (duyarhlik): 93.03, Flscore: 93.12.

3.4.1 Kullanilacak Modelin Se¢ilmesi

Veri seti lizerinde farkli siniflandirma modelleri kullanilarak egitim ve test
islemleri gergeklestirildikten sonra elde edilen 0grenme basarilar1 incelenmis, bu
o0grenme basarilar1 siiflandiricilarin farkli metrikler iizerinden performanslarinin
karsilastirilmasina imkan saglamistir. Bu metrikler arasinda accuracy, precision, recall ve

F1 score gibi metrikler yer alir.

Cizelge 3.1 Ogrenme modelleri basar1 karsilastirmas.

Ogrenme F1 Kullanilan
Accuracy | Precision | Recall
modeli score parametreler
n_neighbors=7,
KNN 93.03 93.81 93.03 03.12 p=1,
weights=distance
colsample_bytree=0.8,
XGBoost s o0 o s learning_rate= 0.07,
7 . . —
Classifier 63.83 max_depth=6,
n_estimators=400,
subsample=0.7
C=0.3,
SvC 60.22 59.89 57.59 57.34 gamma=0.5,
kernel=rbf
Gaussian
. 47.70 42.92 40.50 39.63 var_smooting=0.1
Naive Bayes

43



KNN (K-En Yakin Komsu) algoritmasi diger 6§renme modellerine gore bazi
avantajlara sahiptir. KNN basit ve anlagilmasi kolay bir algoritmadir, bu nedenle
kullanim1 kolaydir ve hizli bir sekilde uygulanabilir. Ayrica, KNN' nin temelsiz (non-
parametrik) bir yaklasimi vardir, bu da veri setinin dagilimi hakkinda herhangi bir
varsayimda bulunmadig1 anlamina gelir. Bu, karmasik veya belirli bir dagilim yapisina
sahip veri setleriyle de basa ¢ikabilme yetenegi saglar. KNN' nin bir diger ustiinliigii iyi
genelleme yetenegidir. Yakin komsularin etiketlerine dayanarak siiflandirma yapmasi,
veri setindeki lokal yapiy1 daha iyi yakalar. Bu sayede KNN algoritmasi ¢alismamizda
yuksek basariy1 elde etmistir. Ancak KNN biiyiik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu

verilerde zaman ve hafiza acisindan maliyetli olabilir.

Cizelge 3.1° de 6grenme modellerinin Accuracy, Precision, Recall ve F1 score
basar1 kriterleri bakimindan karsilagtirma tablosu verilmistir. Bu karsilastirmalar
sonucunda, veri seti lizerinde KNN siiflandiricisinin en yliksek basariyi elde ettigi tespit

edilmistir. Bu nedenle, KNN siniflandiricisinin kullanilmasina karar verilmistir.
3.5 Algoritmanin Olusturulmasi ve Sistemin Test Edilmesi

Sekil 3.21° de sistemi egitmek ve basarilarimi test etmek ic¢in kullanilan

algoritmalara yer verilmistir.

Boliim 3.4' te algoritmanin olusturulmasina 6ncelikle gerekli kiitiiphanelerin ve
nesnelerin yiiklenmesiyle basglanmistir. Ardindan veri seti okunarak gereksiz siitunlar
atilmistir. Veri setindeki bagimsiz degiskenler “x” ve bagimli degisken “y” olarak
ayrilmistir. Daha sonra, siniflar etiketlenerek KNN nesnesi kullanilarak model elde edilen
en 1yi parametrelerle egitilmistir. Egitim islemi tamamlandiktan sonra, olusturulan
modelin dogrulugu test edilmistir. Test sonuglari, basar1 degerleri olan dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani olarak yazdirilmistir. Boylece, en iyi parametrelerle

egitilmis ve test edilmis bir KNN nesnesi kullanilarak, veri setindeki verilerin regresyon

islemi tamamlanmustir.
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import pandas as pd

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score,
recall_score, fl_score

veri = pd.read_excel('Veriler.xlsx")
veri = veri.drop('Unnamed: @', axis=1)

X
y

veri.drop('b&lim', axis=1)
veri.bdlim

x_train, x_test, y_train, y test = train_test_split(x, y, test_size=06.3,
random_state=150)

knn = KNeighborsClassifier()

param_grid = {'n_neighbors': [7, 8, 9, 18], 'weights': ['uniform', 'distance'],
'p't [1, 2, 3]}

grid_search = GridSearchCV(knn, param_grid, cv=3)
grid_search.fit(x_train, y_train)

best_params = grid_search.best_params_
best_knn = KNeighborsClassifier(**best_params)
best_knn.fit(x_train, y_train)

y_pred = best_knn.predict(x_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

precision = precision_score(y_test, y_pred, average='weighted')
recall = recall score(y_test, y_pred, average='weighted')

fl = f1_score(y_test, y pred, average='weighted')

print("En iyi basari degeri (accuracy):", accuracy)

print("En iyi parametreler:", best_params)

print(“"Model precision:", precision)

print("Model recall:", recall)

print("Model F1 score:", 1)

Sekil 3.21 Sistemde kullanilan algoritmalar.
3.6 Sistem Arayiizii Tasarlanmasi

Arayliz tasarimi, kullanicilarin programi kolayca kullanabilmesi i¢in gorsel bir
arabirim saglar. Bu sayede kullanicilar programi daha etkili bir sekilde kullanabilirler.
Arayiiz tasarimi, kullanicilara veri girisi yapmalarina, programi calistirmalarina ve
sonuglar1 gorsel olarak goriintiilemelerine olanak tanir. Ayrica, programin ‘.exe’
formatina doniistiiriilmesi, kullanicilara programi kolayca yiikleyip calistirmalarini
saglar. Bu sayede kullanicilar programin kurulumu veya ayarlariyla ilgili herhangi bir
sorunla karsilagsmadan programi kullanabilirler. Bu sekilde tasarlanmis ve doniistliriilmiis

bir sistem, dgrencilerin kolayca kullanabilecegi, verimli ve kullanict dostu bir ara yiiz

sunar.
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Sekil 3.22 Sistem arayiizii.

Sekil 3.22” de sistem arayiizli i¢in tasarlanan gorsel verilmistir. Bu ara yiizde
Ogrenciler ders bagsar1 oranlarini sectikten sonra bdoliim tercihi yap butonuna
tikladiklarinda, sistem KNN algoritmasini kullanarak 6grenciye uygun bir boliim tahmini

sunacaktir.

Cizelge 3.2° de boliim 3.2’ de verilen caligmalarla karsilastirmast yapilmistir. Bu
calismalarda basar1 Olgiitleri birbirinden farklidir. Bu farkli basari Olciitlerine gore
karsilastirma yapildiginda, calismamizin Ustiinliigli goriilmektedir. Ayrica diger tiim
caligmalarin ortak eksik noktasi, veri setinin tek bir kurum veya bir bolgeden elde edilen
verilerle hazirlanmis olmasidir. Calismamizda bu eksikligi gidermek icin tiim
Tiirkiye’den veriler toplanarak veri seti olugturulmustur. Bu sayede ¢aligsma bir bolgeyle

veya kurumla sinirli kalmamus, tiim iilkeye uygulanabilecek sekilde olusturulmustur.
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Cizelge 3.2 Calismanin diger ¢alismalarla karsilagtirmali analizi

Calhismalar Basar1 metrikleri
Comparative Study Of Machine Learning Knn, Svm, And Accucary:93
Decision Tree Algorithm To Predict Student’s Performance [9]. F1 Score: 82
Machine Learning Based Predicting Student Academic Success Accucary:88
[10]. Precision: 97
Predicting Students’ Performance Using Machine Learning Accucary:77.04
Techniques [11]. F1 Score: 78.47
Predicting Academic Performance Of Engineering Students Accucary:82
Using Ensemble Method [12]. F1 Score: 82
Modeling and Predicting Students’ Academic Performance Accucary:86
Using Data Mining Techniques [13]. Specificity: 86.3
Accucary:84.78
Precision: 82.38
Cahsmamiz
Recall: 84.79
F1 Score: 83.26
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4. SONUC

Bu ¢aligma, {iniversite boliim tercihlerinde 6grencilere yardime1 olmak amaciyla
gelistirilen bir uygulama iizerine yapilmigtir. Uygulama, makine 6grenmesi algoritmalari
kullanarak 6grencilerin tercih edebilecekleri boliimleri tahmin etmektedir. Calismada
kullanilan veri seti, Tiirkiye’nin tiim bolgelerinden toplanarak genellestirilebilir bir
yapida olusturulmustur. Veri seti, temizleme ve eksik verilerin doldurulmasi islemleri ile

o6grenme modellerinin daha tutarli ve genellestirilebilir hale getirilmesi saglanmustir.

Calismada kullanilan 6grenme modelleri arasinda XGBoost, SVC, KNN ve
Gaussian Naive Bayes yer almaktadir. Bu modeller arasinda KNN algoritmasi, Accuracy,
Precision, Recall ve Flscore basarilarina gore en yiiksek performansi sergilemistir. K-
fold capraz dogrulama yontemi kullanilarak 6grenme basarisi artirilmis ve GridsearchCV

ile en uygun parametreler belirlenmistir.

Bu c¢alismanin sonuglarina gore, gelistirilen uygulama ogrenciler i¢in
kullanilabilir bir hale getirilmistir. Ancak, veri setinin katilimci sayis1 artirilarak 6grenme
oranlarinda yiikselme ve genellestirme giicliniin artirilmast miimkiindiir. Ayrica, veri
setine cinsiyet, okul tiirli, hobiler gibi degerlerin eklenmesiyle daha uygun sonuglar elde
edilebilir. Uygulama telefon uygulamasi haline getirilerek 6grenciler i¢in daha kolay

ulasilabilir hale getirilebilir.

Sonug olarak, bu ¢aligsma iiniversite boliim tercihlerinde 6grencilerin karsilastig
zorluklart azaltmak amaciyla 6nemli bir adim olmustur. Gelistirilen uygulama sayesinde

ogrencilerin boliim tercihleri konusunda daha bilingli kararlar almas1 hedeflenmektedir.
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EKLER
EK-1

Makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilarak Universite bolum tercihi

tahmini

Bu formda kisisel bilgileriniz istenmemektedir. Paylastiginiz bilgiler yalnizca yapay zeka
uygulamalarinin egitilmesinde veri seti olarak kullanilacak olup tgtncti sahislarla
kesinlikle paylasilmayacaktir.

* Gerekli

1. Mesleginiz. (Gelecekteki muhtemel mesleginiz.) *

Ogrenciler ve su anda meslegi olmayanlar gelecekte muhtemel sahip olacaklar meslegi
yazabilirler.

2. Mesleginizden memnuniyet durumunuz. *
Yalnizca bir sikkr isaretleyin.

Hic memnun degilim.

Cok memnunum.
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Gelir ve statli kaygisindan bagimsiz olarak yapmak istediginiz meslek nedir? *

Ogrenim duzeyiniz. *
Yalnizca bir sikkr isaretleyin.

(D lLise
() Onlisans
(D Lisans

Q Yiiksek lisans

Okudugunuz Universitenin adi nedir?

Universitede okudugunuz bélim adi nedir?

Boliimiintiziin tam adini yaziniz.

Lisans mezuniyet basar puaniniz nedir? *

Seceneklerde belirtilen puan araliklarindan uygun olani seciniz. Heniiz mezun olmayanlar
muhtemel mezuniyet puan araligini girmelidir.

Yalnizca bir sikki isaretleyin.

( )1.0-1.5araliginda
() 1.5-2.0araliginda
() 2.0-25araliginda
() 25-3.0araliginda
() 3.0-3.5araliginda

() 3.5-4.0araliginda
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8. Lise matematik dersibasari duzeyiniz. *

Yalnizca bir sikki isaretleyin.

Basarisiz

Pekiyi

9. Lise fizik dersi basari dluzeyiniz. *

Yalnizca bir gikki isaretleyin.

Basarisiz

Pekiyi
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10. Lise kimya dersi basari dlizeyiniz. *

Yalnizca bir sikkr isaretleyin.

Basarisiz

Pekiyi

11. Lise biyoloji dersi basar dlizeyiniz. *
Yalnizca bir sikkr igsaretleyin.

Basarisiz

Pekiyi



12. Lise turkge dersi basari diuzeyiniz. *

Yalnizca bir stkkr isaretleyin.

Basarisiz

Pekiyi

13. Lise cografya dersi basar dizeyiniz. *

Yalnizca bir sikki isaretleyin.

Basarisiz

Pekiyi

56



14. Lise tarih dersi basari dizeyiniz. *
Yalnizca bir sikki isaretleyin.

Basarisiz

Pekiyi

15. Lise yabanci dil dersi basari dlizeyiniz. *

Yalnizca bir sikki isaretleyin.

Basarisiz

Pekiyi
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