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MAKINE OGRENMESI YONTEMI iLE EGIiTiM BASARISININ
TAHMINI MODELI

Gilinlimiizde makine Ogrenmesi yoOntemleri etkin bir bigimde
kullanilarak pek c¢ok alanda yiiksek performanslar gostermistir.  Cesitli
sektorlerde son yillarda daha da yayginlasmaya baslamistir. Makine
o6grenmesini modellerinden elde edilebilecek basarilarla birgok sorun dngoriiliip

¢Oziime ulastirilabilir.

Bu calismadaki amacta, ortaokul Ogrencileriyle yapilan anketten
toplanan verilerle egitim basarisinin tahminini yapacak bir makine §grenmesi
modeli ortaya koymak ve 0Ogrenciyi etkileyebilecek faktorlerinin Oniine
gecebilmektir. Anket sorulari, 68rencinin basarisina tesir edebilecek etkenler

arastirilarak olusturulmustur.

Calisma kapsaminda, ¢esitli ortaokullarda egitim goéren 520 farkll
ogrenciden kisisel verilerin korunmasi kanunu kapsaminda 13 sorudan olusan
anket araciligiyla veri toplanmistir. Bu veriler hi¢bir kurumla paylasilmamis
olup, gizliligi korunmustur. Veri seti incelenerek bazi manipiilasyon, 6n isleme,
gorsellestirme islemlerinden gegirilmis , K-Nearest Neighbor (K-NN) , Random
Forest (RF) , Lineer Regresyon, Bagged Trees, Gradient Boosting Regressor
(GBM)ve Karar Agaclar1 (DT) algoritmalar1 kullanilmigtir. Aralarindan model

basarisi en yiiksek olan Random Forest (RF) algoritmas1 secilmistir.

Calismada, veri manipiilasyon islemleri gergeklestirildikten sonra
model kurularak 6grencinin Tiirk¢e notu iizerinden egitim basarisinin tahmini

yapilmigtir. Tirkge dersi bagimhi degisken olarak se¢ilmistir. Calismadaki ders



seciminin belirlenmesi, ana dilin Tiirk¢e olmasi ve egitim hayatindan itibaren

her donem Tiirkce dersi ile karsilagiimasindan dolayidir.

Calisma neticesinde, algoritmanin performansi 0.88 ve R-squared degeri
0.98 olarak belirlenmistir.  Yeni girdilerle test edilen model Tiirk¢e notu
iiretmistir. Ogrencinin egitim durumunu etkileyen en 6nemli faktdrler Tiirkge
notuna bagh olarak aralarindaki korelasyon ile aile geliri ve ders ¢aligma saati
olarak belirlenmistir. Etkenler secilirken model ¢esitli senaryolarla defalarca test

edilmistir ve korelasyon iligkisi hesaplanmistir.
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ABSTRACT

A PREDICTIONAL MODEL OF EDUCATIONAL SUCCESS WITH
THE MACHINE LEARNING METHOD

Today, machine learning methods have been used effectively and have
shown high performance in many areas. It has become more widespread in
various sectors in recent years. Many problems can be predicted and solved with

the successes that can be obtained from machine learning models.

The aim of this study is to present a machine learning model that will
predict educational success with the data collected from the survey conducted
with secondary school students and to present the factors that may affect the
student. The questions of the questionnaire were created by investigating the

factors that may affect the success of the student.

Within the scope of the study, data were collected from 520 different
students studying in various secondary schools through a questionnaire
consisting of 13 questions within the scope of the law on the protection of
personal data. This data is not shared with any institution and its confidentiality
is protected. K-Nearest Neighbor(K-NN) , Random Forest (RF), Linear
Regression, Bagged Trees, Gradient Boosting Regressor(GBM), Decision Trees
(DT) algorithms were used. Among them, the Random Forest algorithm with the

highest model success was selected.

In the study, after the data manipulation processes were carried out,
the model was established and the estimation of the educational success of the
student was made based on the Turkish grade. Turkish course was chosen as the
dependent variable. The determination of the course selection in the study is due
to the fact that the mother tongue is Turkish and that Turkish course has been

encountered every semester throughout the education life of a student.
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KISALTMALAR
Al : Artificial Intelligence

ANN : Artificial Neural Network
BTR: Bagged Tree Regression
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SOZLUK

Derin Ogrenme: Yapay sinir aglarinin biiyiik miktarda veriden 6grendigi

Makine Ogrenmesi’nin bir alt dalidir.

Makine Ogrenmesi: Sisteme verilen girdilere gore Ogrenen ve veriler

lizerinden tahmin yapabilen algoritmalarin ¢alismasini arastiran bir sistemdir.

Regresyon: Bir veya birden fazla tahmin degiskeninindegerine dayali olarak
stirekli bir sonu¢ degiskenini tahmin edilmesine izin veren bir makine 6grenmesi

yontemidir.
Varyans: Verilerin aritmetik ortalamadan sapmalarinin karelerinin toplamidir.
Yanhhik: Verinin ne kadar yanlis oldugunu olger.

Yapay Zeka: Insan zekasim taklit eden sistemler veya makineler anlamina

gelen bir terimdir.

vi



GIRIS

Tiirkiye’de egitim sistemi 12 yillik zorunlu egitim olarak 3 kademeye
ayrilmistir. Su anda 4+4+44 egitim sistemini kullanilmaktadir. Son yillarda
egitim sistemi bircok kez degistirilmistir. Egitim sistemindeki degisiklikler bazi
konularda 6grencileri olumlu ve/veya olumsuz yonde etkilemistir. Bunlardan en
Oonemlisi okul dncesi egitimin gozardi edilerek, 6grencilerin kiiciik yasta okula
baslamalaridir. Okuma-yazma, aritmetik konularda yetersiz olan bir ¢ocugun
gelisiminde zorluklar yasanmaktadir Buna karsin erken yaslarda fark edilen
yeteneklerin gelistirimesinde ge¢ kalinmamasi gibi bazi avantajlardan da s6z

edilebilir.

Lise egitimine ge¢meden &nce son basamak 8.smiftir. Ogrenci bu
asamada hayatin1 etkileyecek bir doneme girmekte olup, lise egitimi sayesinde
{iniversiteye girise hazir hale gelecektir. Ogrenci iizerinde dnceki senelere gore
daha fazla baski olabilmektedir. Sosyal ¢evre, aile iliskisi, Ogretmeniyle
etkilesimi, 6zel ders destegi, ailelerin geliri, oyun oynama ve televizyon izleme
stiresi, uyku diizeni ve bunun gibi bir¢ok etken 6grencinin basari durumunu
dogrudan etkileyebilmektedir. Celenk’in sonuglarina gore, aile tiyelerinden
egitim yardimi alan ve okulla yakin is birligi icerisine giren ailelerden gelen
cocuklarn, okudugunu anlama basarilarinin daha yiliksek oldugu sonucuna

varilmistir.

Tiirkiye’de yaklasik olarak 13 bin 6zel ve 45 bin devlet ilkokul ile
ortaokulu bulunmaktadir. Her yil okul {icretlerinin artmasiyla beraber orta sinif
ve altindaki aileler cocuklarini 6zel okula gonderememektedir. Genel olarak
0zel okullarda egitimin daha iyi verildigi diislincesi mevcuttur. Bazi aileler 6zel
ders ve dershane destegi saglayabilirken, geliri diisiik bir aileye sahip 6grenci
kendi ¢abalariyla 6grenmeye mecbur kalmaktadir. Hicbir 6zel destek almadan
basarili olabilen Ogrenciler de bulunmakta, ancak sayist ylizdelik olarak

bakildiginda oldukea diistiktiir.

Ailenin 6grenciye karst ilgisizligi, oOgretmen tarafindan verilen
Odevlerde oOgrencinin yetersiz kaldigr noktalarda gerekli yardimlagmanin

saglanmamas1 da basarty1 etkilemektedir. Ogretmenler her ne kadar velilerin



daha Ozverili olmalarmi isteseler de gerek ailenin egitim konusundaki
yetersizligi gerek is yogunlugu kaynakli sebeplerden 6grenci bu konuda eksik
kalmaktadir.Celenk; egitim agisindan destekleyici bir tutum ve okul ile ortak
program iizerinde goriis birligi i¢inde diizenli iletisim halinde olan ailelerden
gelen cocuklarin daha basarili oldugunu belirtmistir Calisma ortami, maddi
yetersizlik, ailenin kalabalik olmasi 6grencinin basarisizligin1 ortaya c¢ikaran
etkenlerden olabilmektedir. Maddi yetersizlik kismen etkilese de gerekli
kaynaklar aile tarafindan Ogrenciye sunulamamaktadir. Maddi durumdan
yetersiz olan ailelerden de bagarili Ogrencilerin varligi nadiren de olsa

gbzlemlenmistir..

Ogrencilikte, Tiirkge; dersler arasinda en g¢ok &neme sahip ve
Ogrenilmesi gii¢c olan derslerden biri olmustur. Bunun en belirgin sebeplerinden
biri 6grencilerin kitap okuma aligkanliginin olmamasidir. Tiirkge dilinin stirekli
kullanilmas: iletisim acisindan da bireyi giiclendirmektedir. Iletisimi yiiksek
olan bir 6grenci soru sormaktan da ¢ekinmeyecek ve kavrayamadigi herhangi
bir dersle ilgili sorusunu O6gretmeniyle paylasabilecektir. Cekingen bireylerin

yetismesi genel olarak hayata karsi basarisizliklart dogurabilmektedir.

Bu nedenle tezde amag, Tiirkge dersi notu iizerinden Ogrencinin
basarisini etkileyebilecek problemler arasinda dogrudan etki edenlerin tespit
edilerek ortaya ¢ikarilmasidir. Calisma sonunda program, sisteme verilen yeni

girdilerle 6grencinin Tiirk¢e notunu tahmin edebilecektir.

Calismay1 kapsayan 13 farkli anket sorusu bulunmaktadir (soru sayisi
artirilabilirdi, ancak belirli sayidan sonra anketdrlerin cevaplarinin tutarliligy
soru isarett dogurabilirdi). Anket sorular1 bir Ogrencinin basar1 hayatini
etkileyen etmenler arastirilarak olusturulmustur. Genel olarak ankette; aile
durumu ve geliri, 6zel ders durumu, ders c¢alisma, oyun oynama, uyku diizeni,
kardes olma durumu, kendine ait oda durumu gibi etkenlere yer verilmistir.
Ogrencinin Tiirk¢e notu konusunda dogru sdyledigini anlamak adina ankete 3
gizli soru daha eklenmis ancak uygulamada bu sorular degisken olarak

kullanilmamustir.



Anket sonuglarindan 519 goézlem elde edilmistir. Ogrencilerden
toplanan veriler Excel tablolarina aktarilmistir. Veri seti toplamda 13 siitun ve
520 satirdan olusmaktadir. Uygulama ise, Python programlama dilinde yazilmis
olup, editor olarak Jupyter Notebook kullanilmistir. Veriler .csv uzantisiyla

Jupyter Notebook’a aktarilmistir.

Veri seti igerisinde performansi etkileyecek durumlar gbz Oniinde
bulundurulmustur. Eksik bir degerin olmasi modelin basarisini etkileyen en
onemli etkenlerden biridir, ve bu sebeple eksik deger ¢ok etkin bir problemdir.
Boyle bir durumla karsilagildiginda yapilmasi gereken 2 yontem bulunmaktadir.
Veri seti icerisinde eksik bir veri olup olmadigi isnull parametresi ¢agrilarak
kontrol edilmektedir. Gézlemler igerisinde bos bir veriye rastlanilirsa o degere 0
verilebilir veya bulundugu siitunun ortalamasi atanabilir. Ancak bu calismada,
isnull parametresi ¢agrilarak yapilan eksik veri analizinde herhangi bir eksik

gbzleme rastlanmamustir.

Veri setinde toplamda 8 kategorik ve 5 sayisal degisken
bulunmaktadir. Kategorik degiskenlerin  Gzetlerini  gorsellestirmek igin
matplotlib kiitiiphanesindeki plot parametresinden yararlanilarak grafikler
olusturulmus ve boylelikle degiskenlerin analizi kolaylasmistir. Her bir sayisal
degisken i¢in ortalama, maksimum deger, minimum deger, medyan ve standart
sapma betimlemeleri yapilarak son adimda degiskenler arasindaki kolerasyon

degerleri hesaplanmustir.

Veri seti tlizerinde kontrol edilmesi gereken diger bir manipiilasyon
islemi aykiri gozlem analizidir (outlier detection). Bu tez caligmasinda kutu
grafigi (boxplot) yontemi ile aykir1 gozlem analizi yapilmistir. Boxplot
yontemi; veri ceyreklerini (veya ylizdelikleri) ve ortalamalar1 goriintiileyerek
sayisal verilerin ve degiskenligin goérsel olarak dagilimini gostermek igin
kullanilmigtir. Bu yontem, veri analizinde siklikla kullanilan bir grafik tiirtidiir.

Kutu grafigi yontemi ile gorsellestirilen degiskenler arasinda Ders Caligma



Stiresi  (studying) ve Gelir (income) degiskenlerinde aykir gbozleme
rastlanmigtir. Baskilama yontemi ile alt sinir degerleri belirlenmis ve alt sinir
degerinden asagida kalan degerler baskilanmigtir. Bununla birlikte modelin

basarisinda 0.01 degerinde artis gdzlemlenmistir.

Calismada veriyi modellemek i¢in makine 0grenmesi yontemlerinden
Coklu Lineer Regresyon, Random Forest , K-NN ve Bagged Tree Regression ,
Karar Agaclari ve GBM yontemleri kullanilmistir. Modelin Tiirk¢e notu tahmin
etmesi beklendigi i¢in 13 degisken icerisinde Tiirkce notu bagimli degisken
olarak secilmistir. Algoritmalar, %80 oraninda egitim verisiyle egitilmistir.
Egitim sonrasinda modelin tahmin basarisin1 degerlendirmek icin model
dogrulama (tuning) islemi yapilmistir. Bu baglamda en yiiksek performansi
gosteren Random Forest algoritmasi segilmistir. Modelin basar1 (score) degeri

1.88 8 ve 0.98 R? degeri ile tatminkar bir sonug elde edilmistir.

Caligmanin gorsel agidan zenginlestirilmesi i¢cin bir web arayiiziine
aktartlmasi planlanmistir. Bu nedenle HTML-CSS kodlariyla uygulamaya ait
web arayiizii olusturulmustur. Jupyter Notebook ile gelistirilen uygulamanin
farkli bir dizinde ¢alismasi i¢in Python’a ait Pickle modiilii kullanilmistir. Web
arayiiziiyle senkronizasyonun saglanmasi Python’in Flask kiitiiphanesiyle

gergeklestirilmistir.

Calismada asagida belirtilen siralamayla her boliimiin igerigi kisa ozetle

tanitilmastir
Bolim 1°de Tiirkiyede ki egitim basarisiyla ilgili bilgi verilmistir.

Bolim 2’de Makine Ogrenmesi konusuna girmeden Once temel
kavramlar aciklanmig, makine 6grenmesi algoritmalari, tarihgesi ve kullanim

alanlarindan bahsedilmistir.

Bolim 3’de Makine Ogrenmesi Ile Egitim Basarisimin  Tahmini
Modeli’nde kullanilan algoritmalar detaylandirilmis, segilen yontem  esas
almarak olusturulan uygulama ve uygulamanin calisacagl arayiiz yazilimi

tanitilmstir.



Bu c¢alismaya yonelik elde edilen sonu¢ ve Oneriler sonu¢ boliimiinde

verilmigtir.

Literatiir Taramasi

Bu tez ¢alismasinda egitim basarisiyla ilgili yapilan calismalar literatiirde
arastirllmig ancak makine Ogrenmesi baz alinarak yapilmig fazla calismaya
rastlanmamistir. Bu sebeple 6grenci basarisizhigr ile ilgili ¢esitli methodlar

kullanilarak yapilan ¢aligmalara da yer verilmistir.

(Onur Sevli, 2019), Bu arastirma makalesi ¢alismasinda gogiis kanseri
teshisinde 5 farklt makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak algoritmalarin
performans karsilastirmasini yapilmistir. Calismasinda Destek Vektor Makinesi
(SVM), Naive Bayes (NB), Rastgele Forest (RF), K Nearest Neighbor(KNN) ve
Lojistik Regresyon(LR) algoritmalarinin test basarilarmi karsilagtirmistir. Test
islemi sonucunda en bagsarili modelin %98,24 dogruluk oraniyla Lojistik

Regresyon oldugu ortaya cikartmstir.

(Gormez, 2021), Adli bilisimde makine Ogrenmesini kullanarak teror
olaylarinin tahmin edilmesi lizerine bir tez ¢alismasi yapmis olup, ¢alismasinda
Destek Vektor Makineleri(SVM) , Naive Bayes(NB) , K-Nearest Neigbor(K-
NN) , Random Forest(RF), Karar Agaci(DT — Decision Tree) ve Lojistik
Regresyon(LR) algoritmalarin1  kullanilmistir. Karar agaci algoritmasi ile
%91,16 dogruluk orani elde etmistir ve dogruluk oraninin, boyut azaltma
uygulanmadigi durumda %92,07’ye ¢iktigin1 ortaya koymustur. Bu kapsamda,
ornek bir veri seti lzerinden sorumlu gruplan ve ilgili gercekleri bulacak
modellerin uygulanip test edilmesi sonucu ham verilerin giivenlik uzmanlarinin
caligmalarinda kullanilabilecek yararli bilgilere doniisebilecegi ve bu bilgiler
dogrultusunda tahminlerde bulunulmasiyla incelemelerin yonlendirilebilecegini

degerlendirmistir.

(Aydm, 2011), Kalp Ritim Bozuklugu Olan Hastalarin Tedavi
Siireglerini Desteklemek Amagli Makine Ogrenmesine Dayali Sistemin
Gelistirilmesi adli tez calismasinda K-Nearest Neigbor (K-NN) algoritmasini
kullanmistir.Se¢ilme sebebi olarak diisiik biansa (taraflilik) sahip bir fonksiyon

olmasindan kaynakli oldugunu belirtmistir. Calismanin sonunda elde edilen



sonuclara gore sistemin daha fazla gelistirilmesi gerektigi sonucuna ulagmustir..
Gerekge olarak sistem bilesenlerinin birbirlerinden ayrik olmasi yerine timlesik
bir sistemin gelistirilmesi gerektigini ,bilginin ulastig1 ve depolandig1 bilgisayar
sunucusunun kaldirilip yerine gomiilii sistemlerin kullanilmasinin uygun

olacagini belirtmistir.

(Nizam, 2014), Sosyal Medyada Makine Ogrenmesi ile Duygu
Analizinde Dengeli Ve Dengesiz Veri Setlerinin  Performanslariin
karsilastirilmas1 adli akademik makale calismasinda, makine Ogrenmesi
yontemlerinden gozetimli 6grenme yaklasimlardan Naive Bayes (NB), Random
Forest (RF), Sequential Minimal Optimization (SMO), Decision Tree ve K-
Nearest Neighbors(K-NN) kullanarak sosyal medyada duygu analizi ¢aligmasi
yapmustir. Sosyal medya aract olarak popiiler olmasi acgisindan ve karakter
kisitlamasindan kaynakli veri analizinde kolaylik saglayacagi disiiniilerek
Twitter kullanilmistir. Calismanin sonucunda Tiirkge film yorumlarinin duygu
analizinde ML algoritmalar1 daha performansh c¢iktilar iiretmistir. Yontemler
arasinda basar1 performans karsilastirilmasi yapilmis ve %72.33 ortalama

dogruluk basar1 orantyla SMO algoritmasini se¢mistir.

(Colakoglu, 2020), Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ile Avrupa
Havalimanlar1 Analizi adli tez ¢alismasinda 2 Makine Ogrenmesi algoritmasi
kullanmigtir. Denetimsiz Ogrenme Algoritmasi olan Kiimeleme ve Denetimli
Ogrenme modellerinden yararlanmistir. Degerlendirilen tiim parametreler
Bayesyen Lineer Regresyon Algoritmasinin daha iyi sonuglar iirettigini ortaya
koymustur. Kiimeleme Algoritmasini benzer havalimanlarini tespit etmek amaci
ile de kullanmistir. Bu sayede artan havacilik faaliyetleri ¢cergevesinde gelecekte
yapilacak her tiirli havacilik organizasyonuna bir ¢ikarim saglanabilecegini
yorumlamstir. Taginan Yiik Sayisi, Rota Sayis1, Sehir ve Ulke Niifusu ve diger
teknik ozellikler kullanilarak tasinan yolcu sayisina iligkin trendi gorebilmek

acisindan bir 6ngdrii saglanabilecegi ortaya koymustur.

(Aksehir, 2019), Bu makale ¢alismasinda Makine Ogrenmesi Teknikleri
ile Banka Hisse Senetlerinin Fiyat Tahmini {izerine denetimli &grenme

yontemlerinden Coklu Lineer Regresyon(MLR) , Random Forest(RF) ve Karar



Agaclari(DT) kullanmistir. Sonug¢ olarak ,borsa endeks tahminlerinden yola
cikilarak , banka hisse senetlerinin bir giin sonraki kapanis degeri tahmininde
oldukca basarili oldugunu, yapilan analizlerden ¢ikan R — squared degeri goz
Oniinde bulundurularak kullanilan tiim metodlardan %98 oraninda basar1 elde

ettigini ortaya ¢ikarmistir.

(Kog Ustal1, 2021),Makine Ogrenmesi Teknikleri ile Hisse Senedi Fiyat
Tahmini arastirma makalesinde, 3 farkli denetimli makine Ogrenmesi
algoritmasi olan RF, XGBoot, YSA kullanmis ve Python programlama dilinden
yararlanmigtir. Calismasinda daha once yapilan hisse senedi tahmini literatiir
arastirmalarina da yer vermistir. Firmalara ait 2010-2019 yillar1 aras1 verilerin 3
aylik ortalamasini alarak veri setini olusturmus ve 3 algoritma ile %70 oraninda
veriyle veri setini egitmistir. Her bir algoritma 10 kez calistirilmistir. Finansal
tablolarinda 22 sirketin verilerine erigmistir. Egitilen veriler ile hisse senedinde
gelecek fiyat tahmini yapmistir. Bu algoritmalarin basar1 performanslarini
karsilagtirmistir. Sonu¢ olarak XGBoot ve RF algoritmalar1 ile daha dogru

tahminler yapabilecegi kanisina ulasmistir.

(Gok, 2017),Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Akademik Basarmimn
Tahmini adli makale c¢aligmasinda, ortaokul &grencileri lizerinde 24 soruluk
anket diizenlenmistir. Tiirk¢ce, Matematik dersi ve donem sonu basarilarinin
ortalamasini regresyon ve siniflandirma yontemleri ile modellendirmistir. Anket
sorular1 6grenci lizerinde etkisi olabilecek etkenler baz alinarak hazirlanmistir.
Calisma Yalova I MEB miidiirliiiince ortak vyiiriitiilmiistiir. Calismada 24
oznitelik ve 1492 gdzlem bulunmaktadir. Oznitelik se¢imi yapilmis ve KOAK
yontemi ile Oznitelikler seg¢ilmistir. Tiirkce , Matematik , Genel Basari
degiskenleri i¢cin ayr1 Oznitelikler seg¢ilmistir. Yontem olarak K-NN, Destek
Vektor Makineleri, Radyal Tabanli DVM, Random Forest, Lojistik Regresyon,
Naive Bayes algoritmalarindan yararlanmistir. Makale ¢alismasinin sonucunda,
Genel Basar1 Ortalamasi ig¢in biitiin kullanilan yontemlerde basarili sonuglar
elde etmigtir. Tiirkce ve Matematik dersi puan tahmininde RF , not tahmininde

Lojistik Regresyonun daha basarili oldugunu vurgulamistir.



(Ergin Tosunoglu, 2021), Egitimde Makine Ogrenmesi Arastirmalardaki
Giincel Egilimler Uzerine inceleme adli arastirma makalesinde, NB, DT, SVM
algoritmalarindan yararlanmistir. Arastirmadaki amag, egitim bilimleri alaninda
ML algoritmalar1 kullanilarak 2015-2020 yillar1 arasinda yazilmis makale
egilimlerini incelemistir. Toplamda 201 makale incelenmistir. Sorgulama
sonucu 184 makale kriterlere uymustur. Sonug¢ olarak bu makalelerde RF
algoritmasinin makalelerde en ¢ok tercih edilen algoritma oldugu sonucuna

ulasilmstir.

(Mansur Alp Togoglu, 2019), Tirkce Metinlerde Duygu Analizi Igin
Farkli Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Karsilastirilmas: adli  arastirma
makalesinde duygu analizi siniflandirilmasi yapilmis ve RF, YSA, K-NN, SVM
algoritmalar1 kullanilmistir. Duygu analizinde mutluluk, korku, o6fke,iiziintii,
tiksinme ve sasirma kategorilerine yer vermistir. F5 yontemi kullanilarak
kelimelerin kokleri ilk 5 karakter bulunmustur.Metrik olarak dogruluk
yonteminden yararlanmistir. Sosyal medya araci olarak Facebook ve Twitter ele
alimmistir. Calismada YSA algoritmasinin 5 katmanli yapis1 kullanilmistir.
Algoritmalarin irettigi sonuclar 10 katmanli capraz dogrulama ydntemi
kullanilarak degerlendirilmistir.Calisma sonucunda YSA ve SVM algoritmalari

birbirine yakin sonuglar tiretmistir.

(Omer Cagr1 Yavuz, 2021), Astronomik Gozlem Kalitesi Tahmininde
Makine Ogrenmesi Algoritmalarnin Kullanimi adli arastirma makalesinde , K-
NN, k-Means ve NB algoritmalarini kullanmistir. Calisma sonucunda makine
O0grenmesi yontemlerinin performanslari 6l¢tilmiistiir. Veri setinde 12 nitelik ve
2557 gozlem bulunmaktadir.K-means algoritmasi ile 3,4,5 kiime seklinde
kiimelenmistir. Sonug olarak, NB yonteminin basaris1 3 kiime i¢in %97 , 4
kiime i¢in %92dir. K-NN ydnteminin basaris1 3 kiime i¢in %95, 4 kiime i¢in

%91 olmustur.

(Goékhan Goy),Makine Ogrenmesi Ydntemleri Ile Kredi Kart1 Sahteciligi
Tespiti adli makale arastirmasinda, kredi karti kullaniminin artmasina bagh
olarak olusabilecek sahteciligin tespiti i¢in bu ¢alismasimi yiiriitmiistiir. K-NN,

Lojistik ~ Regresyon, = AdaBoostM1  algoritmalarindan  yararlanmstir.



Calismasinda Python programa dilini kullanmistir. Giiriiltiiye sebep olabilecek
veriler iizerinde veri temizleme islemi gergeklestirmistir. Bu islemden sonra
daha  performansli  sonuglar iiretebilece§i  kanisina  ulagmustir.Veri
dengesizliginin 6niline gegmek i¢in hibrit bir yontem olan SMOTETomek’den
yararlanmigtir. Calisma sonucunda K-NN algoritmasit %99.9 dogruluk oranina
sahip oldugu icin bu ¢alisma kapsaminda en performansli sonu¢ veren yontem

kabul edilmistir.

(Yavuz E. , 2020), Konutlarda Enerji Tiiketimi Kestirimi I¢in Derin
Ogrenme Ve Makine Ogrenme Yontemlerinin Karsilastirilmas: adli yiiksek
lisans tez ¢alismasinda, derin 6grenme i¢in Konvoliisyonel Sinir Ag1 ve yapay
sinir ag1 kullanmistir. Makine 6grenmesinde RF, K-NN ve dogrusal regresyon
modellerinden yararlanmistir. Bu ¢alisma enerji tiikketimi {izerinde tahminkar
sonuglar iiretmek ve enerji yonetiminde kolaylik saglamak icin yapilmistir.
Caligmada 43320 veri ilizerinde gozlem yapilmigtir ve veri seti %80 veri ile
egitilmistir. Calisma 10 kath ¢aprazlama yontemiyle dogrulanmistir. Dogrusal

Regresyon modeli en performansli model olarak secilmistir.

(Senel, 2020), Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kullanilarak Kayisi i¢
Cekirdeklerinin Siniflandirilmas1 adli arastirma makalesinde K-NN, SVM,
CKA, Gaussian NB, Adaptive Boosting, RF, DT yontemlerinden yararlanmistir.
Calismadaki amag, insan etkenini ortadan kaldiracak bir smiflandirma
algoritmasinin gelistirmektir. Calismada 6znitelik degerlendirilmesinden sonra
RF yontemi en performansli yontem kabul edilmistir. Calismada kullanilan
makine Ogrenmesi yontemi ile kayist i¢ c¢ekirdegi siniflandirilmasi

yapilabilecegini ortaya koymustur.

(Agca, 2021), Otel Oda Fiyatlarmi Agiklamada Makine Ogrenmesi
Algoritmalarinin Kiyaslanmasi adl1 aragtirma makalesinde amac, otel odalarinin
fiyatlarinin en dogru sekilde tahmin edecek bir algoritma modeli ortaya
koymaktir.Calisma kapsaminda RF, DT, Lojistik Regresyon, SVM, K-NN
algoritmalarindan yararlanilmigtir. Calismada Python programlama dilini
kullanmistir. Analizler yapildiktan sonra lojistik regresyon modelinin uygun

model oldugu kanisina varmstir.



Bu tez ¢aligmasinda kullanilan RF, DT, K-NN, MLR, BTR algoritmalari
yapilan literatiir aragtirmasi sonucu belirlenmistir. En ¢ok tercih edilen ve
genellikle yiiksek tahminkar sonuglar iireten algoritmalar oldugundan tez
caligmasinda yer verilmistir. Bu kapsamda, veriye yapilan manipiilasyon, veri
temizligi, veriyi modelleme asamalarindan sonra biitliin kullanilan algoritmalar

orta ve yliksek denilebilecek oranlarda performans gostermistir.

Bazi caligmalarda hazir veri setleri kullanilmistir. Kaggle yada internet
siteleri lizerinden ulagilan veri setleri genellikle miikemmeliyete yakin bir tablo
olusturmaktadir. Gerekli veri manipiilasyon islemleri yapilmis olup bu veri
setleri lizerinde olusturulan modellerin sonuglart ¢ok tahminkar ve model

performansi genellikle %90’ 1n {istiinde olmaktadir.

Ancak Makine Ogrenmesi ile Egitim Basarisinin Tahmini Modeli adl
tez caligmasinda veri seti 6zenle hazirlanan 13 anket sorusunun cevaplarina
bagli olarak olusturulmustur. Bu sebeple veri iizerinde uygulanan her asama

dikkatli bir sekilde ele alinmistir.

Ogrencilerde Egitim Basarisim Etkileyen Faktorler Uzerine

Literatiir Taramasi

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan anket sorularinin hazirlanma
asamasinda yapilan literatiir taramasina gore dogrudan veya dolayli yoldan

anket sorularinin olugmasini saglayan referanslara yer verilmistir.

(Arastirma  Gorevlisi  Kogoglu, 2010), Ilkdgretim 2. Kademe
Ogrencilerinin  Uyku Aliskanliklart ve Uyku Sorunlarmin Bazi  Okul
Fonksiyonlarina Etkisi adli arastirmasinda 6. 7. ve 8. Smif 6grencilerine
yonlendirilen anket yoOntemiyle veriler toplamistir. Arastirmada ulasilan
sonuclara gore okul ¢agindaki ¢ocuklar i¢in olumsuz uyku aligkanliklarinin
olmast ve yasanilan uyku sorunlarinin diisiik okul basarisiyla, devamsizlik ve
giin i¢inde dikkati toplayamama problemleriyle yakindan iliskili oldugu kanisina

varmistir.

(Aslanargun, 2016), Sosyo Ekonomik Degiskenlerin Ogrencilerin
Akademik Basaris1 Uzerine Etkileri adli ¢alismasinda, dgrencilerin basarisini

etkileyen aile egitimi, 6grenci cinsiyeti, ekonomik durum, kardes sayis1 gibi
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faktorlerin bagariyla nasil bir iliski i¢ersinde oldugu yoniinde bir arastirma
yapmistir. Ogrencilere ulastirilan anket sorulari ile veriler toplanmis ve analizi
gerceklestirilmistir. Arastirmanin sonunda, tek cocuk veya ¢ok kardese sahip
olma durumunun, 2 kardese sahip olma durumuna oranla daha az basarili
oldugu, gelirin 6grenci basarisinda pozitif etkisinin oldugu, cinsiyet faktdriintin

erkekler i¢in olumlu yonde oldugu sonuglarina ulagmistir.

(Dam, 2008), Ogrencinin Okul Basarisinda Aile Faktori adli
arastirmasinda, otobiyografi teknigi ile Ogrencilerden topladigr veriler
dogrultusunda analiz yapmustir. Ogrencilerden toplanan bilgilere gore;
aileleriyle yasadiklar1 iletisimsizlik, diger kisilerle kiyaslanma durumu,
ailelerinin fazla beklenti igerisine girdikleri, aile i¢i huzursuzluk, bosanma,
ailede yasanan Oliim, uygun ¢alisma ortaminin bulunmamasi, ekonomik

durumlar basariya etki eden faktdrlerden olmustur.

(Dog. Dr Sentiirk, 2012), Parcalanmis Aile Cocuklarinin Egitimdeki
Basari/Basarisizlik Durumu adli makalesinde, 6grencinin egitim basarisinda aile
faktoriinii incelemistir. Anket, grup calismasi ve miilakat yoOntemlerinden
yararlanmigtir. Calisma sonucunda, aileleri tarafindan desteklenen g¢ocuklarin
basarisinin pozitif yonde oldugu, aile i¢inde 6liim, bosanma gibi faktorlerde ise

cocugun egitiminde negatif etkiler olabilecegi kanisina ulagmistir.

(Gelbal, 2008), Sekizinci Smf Ogrencilerinin Sosyoekonomik
Ozelliklerinin Tiirkce Basarisinda Etkisi adli ¢alismasinda, dgrencilerin Tiirkce
notundaki basarisin1 betimleyebilmek i¢in Tiirk¢e dersi testi uygulamistir. Bu
teste ek olarak 6grencilerden bazi bilgiler alinmistir (Kardes sayisi, anne egitim
diizeyi, ev icersindeki olanaklar). Tiirk¢e degiskeni bagimli degisken kabul
edilerek 6grencinin basarisini etkileyen etkenlerde evdeki olanaklarin basari ile
dogru orantili oldugu, cinsiyetin basariya etki ettigi, kardes sayisindaki artisin

basartya negatif yonde etkiledigi sonucuna ulagmustir.

(Cumhur, 2018), Ogretmenlerin Goriis Ve Onerileri Baglaminda
Ogrencilerin Matematiksel Basarisim Etkileyen Faktdrlerin incelenmesi adli
arastirma makalesinde, Ogrencinin Matematik dersi basarisim etkileyen

etkenlerin ortaya c¢ikarilmasi ve ¢oziim Onerileri ile ilgili 6gretmen goriislerine
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ulagmistir. Yar1 yapilandirilmig goriisme yoluyla verileri elde etmistir. Calisma
sonunda Ogretmen goriiglerine gore aile, 6grenme ortami, okul dis1 yardimci
kurslar, 6grenmeye ayrilan zaman ve teknolojinin basariyr ekledigi goriisiini

ortaya ¢ikarmistir.

(Cavus Erdem, 2014), Uyum Analizi Yontemiyle Matematik Basarisini
Etkileyen Faktorlerin Incelenmesi adli galismasinda, &grencilerin Matematik
dersi {izerindeki basarisin1 etkileyen etkenler iizerinde ¢alismustir. Ogrencilerden
veriler anket yoluyla toplanmistir. Cinsiyet, Teog puani, aile egitim durumu,
dershane ve 6zel ders alma gibi sorulara yer vermistir. Calismasimin sonunda,
Ogrencilerin basarisina babanin egitim durumunun, Ogrencinin &6zel egitim
almasimin etki ettigini tespit etmistir. Ayrica dershaneye giden O6grencilerin

basarisinda pozitif yonde bir etki oldugunu gézlemlemistir.

(Sarter, 2016), Tiirkiye'de Ogrencilerin Akademik Basarisim1 Etkileyen
Faktorler: Bir Meta-Analiz Caligsmast adli aragtirmasinda, 6grencilerin basarisini
etkileyebilecek etkenler Tiirkiye’de yapilan 62 calisma ve meta-analiz ¢caligsmasi
yapilarak elde edilmistir. Calisma sonunda, sosyo-ekonomik durumun

Ogrencilerin basarisinda etkili oldugu kanisina ulagmistir.

(Yavuz A. , 2020), Ortadgretime Gegis Sinavinda Ogrenci Basarisini
Etkileyen Etmenler adli tez ¢aligmasinda, 6grencilerin basarisiyla okul disindaki
etmenlerin (Ailelerin ekonomik durumlari, egitim diizeyleri, 6zel ders, dershane
ve kursla) iligskisini arastirmistir. Anket yOntemiyle verileri elde etmistir.
Calisma sonunda vardig1 sonuglardan biri gelir durumunun 6grenci basarisinin

tizerinde etki bulunmaktadir sekilde olmustur.

(Karaaga¢ Cingdz, 2020), Ekonomik, Sosyal ve Kiiltiirel Statiiniin
Akademik Basariya Etkisi adli calismasinda, 6grencilerin ekonomik, sosyal ve
kiltiirel statiilerini analiz edip dezavantajlarin olusturdugu esitsizligin ol¢iitlerini
ortaya c¢ikarmaktir. Verilere PISA 2015 anketi aracilifiyla elde etmistir.
Calismada tarama modeli kullanilmistir. Calisma sonunda, &grencinin
ekonomik, sosyal ve Kkiiltiirel 6zelliklerinin basar1 iizerinde onemli bir etki

diizeyine sahip oldugu kanisina ulagmustir.
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(Okatan, 2021), PISA 2018 Tirkiye Okuma Basarisinin Bazi
Degiskenler Acisindan Incelenmesi adli arastirma makalesinde, baz1 degiskenler
(cinsiyet, Ogrencinin sosyo-ekonomik durumu) ESCS indeksi agisindan
incelemigtir. Veri toplama kaynagi olarak OECD’nin resmi web sitesinden
yararlanmistir.  Arastirmasinin ~ sonunda, cinsiyet ve sosyo-ekonomik

degiskenlerin okuma basarinda etkisi oldugu sonucuna ulagmaistir.

(Saglam, 2020), PISA 2018 Arastirmasina Etki Eden Duygusal
Faktorlerin Veri Madenciligi Yéntemleri ile Incelenmesi adli makalesinde,
Ogrencilerin matematik, fen dersi ve okuma puanlarmi 6grencilerin mutlu ve
lizgiin olma durumu, hayatindan memnun olup olmama durumu ile iligkisini
incelemeye yonelik oldugunu belirtmistir. Caligma sonundaki analiz ile
ogrencilerin mutlu oldugunda derslerdeki basarisinin arttigi, iyi okullarda
okuyan ve ailesi tarafindan ihtiyaglar1 giderilen bir ¢ocugun basarisinda artis

olabilecegini vurgulamistir.

(Dr.Giirsakal, 2012), Pisa 2009 Ogrenci Basar1 Diizeylerini Etkileyen
Faktorlerin Degerlendirilmesi adli c¢alismasindaki amag, Tirkiye Ornegini
istatistiksel yontemler kullanarak analiz etmektir. Bu amagla, ilk olarak toplam
170 okuldan 4996 15 yasindaki 6grencide okumay1 ve temel fen ve matematik
egitimini etkileyen faktorleri belirlemek icin t ve F testi kullanilmaya
calistlmistir. Daha sonra c¢ok degiskenli bir istatistiksel analiz teknigi olan
lojistik regresyon analizi kullanilarak 6grencilerin fen, matematik ve okuma
puanlarin1 etkileyen faktorleri belirlemek igin bir girisimde bulunulmustur.
Analiz sonuglari; 6grenci basar1 oranlarinin cinsiyet, okul yast ve ebeveyn

egitimi gibi deiskenlere gore farklilik gosterdigini gostermistir.

(Gok,Murat, 2017), Makine C)grenmesi Yontemleri ile Akademik
Bagarinin Tahmini adli arastirma makalesinde, 6grencilerin yasam kosullarinin
ve sosyal ¢evrelerinin Tiirkgeyi nasil etkiledigini belirlemek i¢in ilk olarak 6, 7
ve 8. siniflardaki 6grencilere 24 maddelik bir anket uygulanmis ve etkisini
degerlendirilmistir. Anket sorularina ebeveyn sagligi, ebeveyn istihdami, egitim
durumu, iivey baba durumu, 6grenci yasi, kardes sayisi, ev durumu, 6gretmen
durumu, oyun sikligi, haftalik ¢aligma siiresi, yasam doyumu gibi sorulara yer
vermistir. Bu arastirma makalesinde kullanilan anket sorularindan bazilari

arastirma makalesi i¢in referans olarak kullanilmistir.
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BIiRINCi BOLUM

1. TURKIYE’DE EGIiTiM BASARISINI ETKILEYEN
FAKTORLER
Bu tez c¢alismasinda ortaya konulan problemin detaylandirilmasi igin

Tiirkiye’de egitim basarisini etkileyen faktorlerden bahsedilmistir.

Milli Egitim Bakanlig1 2022 verilerine gore 5 milyon 885 bin ortaokul
Ogrencisi bulunmaktadir. Bunlardan 1 milyon 84 bin 799’u 8.smif 6grencisidir.
Ortaokul son smif 6grencilerinin sinavda yaptig1 Tiirk¢e dersi net ortalamasi 20
soruda 9.22, standart sapmasi 4.22°dir. Bu oran 1.siniftan itibaren 7 sene
boyunca Tiirkge egitimi alan bir birey icin oldukca diisiiktiir. Milli Egitim
Bakanlig1 2022 raporuna gore kiz 6grencilerin Tiirkce dersi net sayis1 9.83 iken

erkek 6grencilerin 8.63’tiir. Sekil 2°de bu dagilim gorsel olarak gosterilmistir.

[

ru Cevap Sayisi Ortalamas
I

| e
LR

Tarkce

Kiz Erkek

Sekil 1. Cinsiyete Gore Tiirkce Dersi Dogru Cevap Sayis1 Ortalamasi

Tiirkge dersi bir 68renci icin en 6nemli derslerden biridir. Ana dilini iyi
bilen bir birey hayatin tiim agamalarinda daha basarili olmas1 beklenir. Ayrica
okuma , anlama ve anlatim yetenegi gelisir. Anlama yetenegi gelismis ogrenci
sayisal dersleri de daha iyi anlar. Okullardaki egitim , 6§rencinin okul disindaki
sosyal hayati , ailesi , arkadashigi , 6gretmenlerin yaklasimlar1 basariy1 etkileyen

bir ¢ok faktordendir.
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Ulusal tez merkezinin 2022 yilina ait verilerine gére Makine Ogrenmesi
anahtar kelimesi kullanilarak yapilan tarama sonucunda 664 adet teze
ulasgilmigtir.  Yazilan  tezlerin  ¢ogunlugunu  Yiiksek Lisans tezleri

olusturmaktadir.

Ml Yiksek Lisans @ Doktora

Sekil 2. Lisansiistii Tezlerin Dagilim

Literatiirde Makine Ogrenmesi ile ilgili farkli algoritmalar kullanilarak
¢cok sayida calisma yapilmistir. Makine Ogrenmesinin yayginlagsmast ve

teknolojinin ilerlemesi ile beraber bir¢ok sektorde kullanilmaya baglanmistir.
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IKIiNCi BOLUM

2. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenimi, tiikettikleri verilere gore 0grenen yada performansi
lyilestiren sistemler olusturmaya odaklanan bir yapay zeka (Al) alt
bilesenidir.Makine 6grenmesinin Onciisii kabul goriilen Arthur Samuel bunu
“bilgisayara agikc¢a programlanmadan 6grenme kabiliyeti kazandiran bir ¢alisma

alan1” olarak tanimlamuistir.

2.1 Temel Kavramlar

Makine 6grenimi disiplini, bilgisayarlara tam olarak tatmin edici bir
yontemin bulunmadigi gorevleri gergeklestirmeyi 6gretmek icin ¢esitli drnekler
kullanir. Makine Ogrenimi ve yapay zeka cogunlukla birlikte
degerlendirilmektedir. Kimi durumlarda birbirinin yerine kullanilsada, ayni
anlama gelmezler. Tiim makine Ogrenimi ¢oziimleri yapay zekanin altinda
degerlendirilirken, tiim yapay zeka g¢Oziimlerinin makine &grenimi olmadigi

onemli bir gercektir. Sekil 1°de gorsel olarak belirtilmistir.

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3. Makine Ogrenmesi Ve Yapay Zeka
2.2 Yapay Zeka

Yapay Zeka 1950’li yillarda yeni gelismeye baslamis ve bilgisayar

bilimcilerinde bugiin cevap aradigi “bilgisayarlar diigiinebilir mi?” sorusuna
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cevap ararken ortaya ¢cikmistir. Yapay zeka kisaca “normal insanlar tarafindan
yerine getirilen diisiinsel faaliyetleri otonom hale getirme olarak tanimlanabilir.

(Chollet, 2019, p. 4)

Yapay zeka, belirlenen gorevleri yerine getirmek amaciyla insan beynini
taklit etmektedir. Gorev sonucunda edindigi tecriibeler sayesinde kendisini

tekrar ederek gelisebilen sistemler olarak isimlendirilmektedir.

2.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin biiylik miktarda veriden 6grendigi
makine 6greniminin (Machine Learning veya kisaca ML) bir altkiimesidir.En az
bir adet yapay sinir aginin kullanildigi ve bir¢ok algoritma ile bilgisayarin eldeki

verilerden yeni veriler elde etmesidir.

Derin derken gosterilmek istenen derin 6grenmenin birtakim derin
bilgiler elde etmesi degil, birbirini takip eden gosterim katmanlarini ifade
etmektir.Bu katmanli gdsterim, sinir ag1 olarak adlandirilan ve birbirini takip
eden katmanlar1 olan model sayesinde 6grenilmektedir. Derin 6grenme, teknik

olarak veri gosterimi 6grenmenin ¢ok asamali bir yoludur. (Chollet, 2019, p. 8)

Derin 6grenmede yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilir. Bir sinir aginda 3
farklt noéron katmani bulunmaktadir: Giris katmani, gizli katmanlar, c¢ikti
katmani1 olarak degerlendirilmektedir. Noronlar arasindaki iletisimler, giris
degerinin dnemini belirleyen bir agirlikla iliskilendirilmektedir. Sekil 4’te derin

ogrenmenin katmanlari gosterilmistir.

Yapay sinir ag1 insan beyninin 6grenme siirecinden etkilenerek ortaya
atilmis bir yaklasimdir. Bu yaklasim ilk kez 1943 yilinda insan beynindeki
hiicrelerin yapisinin matematiksel modellemesi olusturularak

gerceklestirilmistir. (McCullonch, 1943)
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Sekil 4. Derin Ogrenme Katmanlar

2.4 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi matematiksel ve istatiksel yontemler ile mevcut
girdilerden ¢ikarimlar yapan bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair Ongdriilerde
bulunan bir yontemdir. Makine Ogrenmesi olmazsa bir veriyi modellemek
oldukca zordur. Kullanilan metodlar gecmise doniik girdileri baz alir. ileriye
dogru yeni girdilere gore Ongoriide bulunabilecek en uygun yodntemin

gelistirilebilmesini saglar.

Makine 6grenmesinin yontemleri; denetimli, denetimsiz, pekismeli ve
yart gozetimli algoritmalaridir. Sekil 5’te Makine Ogrenmesinde kullanilan
Ogrenme tiirlerinin hiyerarsik yapisi gosterilmistir.

Yari Denetimli
Ogrenme

Siniflandirma
Denetimli
Ogrenme
.
sy . Regresyon
Ogrenmesi ) )
Pekismeli
Ogrenme

Denetimsiz

s Kimeleme
Ogrenme

Sekil 5. Makine Ogrenmesi Yontemleri
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2.4.1 Ogrenme Tiirleri

Gozetimli Ogrenme : Denetimli dgrenme olarak da bilinir. Veri setinde
giris ve ¢ikis bilgilerinin bulundugu 6grenme tiiriidiir. Verileri siniflandirmak ve
sonug bilgilerimi dogru bir sekilde tahmin eden modelleri egitmek i¢in etiketli
veri smiflarinin  kullanilmas1 olarak tanimlanir. Denetimli 6grenmede bir
bagimli y degiskeni ve bagimsiz X degiskenlerinin birlikteki etkilesimleri
sonucunda ortaya ¢ikardiklar1 durumun ne oldugu bilgisidir. Denetimli 6§renme
yontemlerinde siniflandirma(classification) ve regresyon kullanilir. Naive bayes,
yapay sinir aglari, basit ve ¢oklu dogrusal regresyon, lojistik regresyon(LR),
rastgele orman veya random forest(RF) ve destek vektdr makinesi (SVM) gibi

yaklagimlar bu 6grenme tiirlinlin 6rneklerindedir.

Regresyon: Sayisal girdiler sisteme verilir ve bu sayisal degerler
arasindaki iligki matematiksel fonksiyonla gosterilir. Sistem ¢ikt1 olarak sayisal

bir deger {iretir.

Siniflandirma: Sistem verilen girdiler dogrultusunda c¢ikti degiskeni

kategorik bir degisken ise bu yontem siniflandirmadir.

Siniflandirma ve regresyona ait grafiksel gosterimler Sekil 6’da

verilmistir.

Classification Regression

Sekil 6. Simiflandirma Ve Regresyon Yontemi

Gozetimsiz Ogrenme: Denetimsiz dgrenme tiirii olarakta bilinmektedir.
Makine Ogrenmesi yontemlerini ¢oziimlemek ve etiketsiz veri siniflarini
kiimelemek icin kullanilir. Bu 6grenme tiiriinde y bagimh degiskeni ve etiket
bilgisi bulunmamaktadir. Etiket bilgisi olmadan girdi bilgileri ile tespit yapilir.

Girdiler kendi iginde organize olarak matematiksel bir iliski kurar. Dolayisiyla
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smif bilgisi olmayan veri icerisindeki gruplarin ortak 6zellikleri ortaya cikar.
Yapay sinir aglari, K Nearest Neigbor (K-NN) , K means (kiimeleme) en yaygin

kullanilan yontemlerdendir.

X | _
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Gozetimli Ogrenme Gozetimsiz Ogrenme

Sekil 7. Gozetimli Ve Gozetimsiz Ogrenme

Yart Gozetimli Ogrenme: Yar1 gozetimli Ogrenme, denetimli ve
denetimsiz tiir arasinda bir orta yol sunar. Egitim esnasinda, etiketsiz bir veri
kiimesinden siniflandirmaya ve nitelik ayristirmaya yon vermek igin daha
kiigiik, etiketli bir veri kiimesi kullanir. Yar1 denetimli 6grenme, denetimli bir
O6grenme modelini egitmek igin yeterli etiketlenmis veriye sahip olmama

problemini ¢ozebilir.

Pekistirmeli Makine Ogrenmesi: Denetimli &grenmeyle benzerlik
gosteren ancak modelin basit veri kullanilarak egitilmedigi bir davranigsal
makine 6grenmesi yontemidir. Bu makine 6grenmesi tiirli, deneme yanilma
metoduyla oOgrenir. Belirli bir problem icin en iyi teklifi ya da prensibi

gelistirmek tizere basarili sonuclar dizisi pekistirilir.

2.4.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalari
Makine ogrenmesinde kullanilan birgok algoritma mevcuttur. Bu alt

baslikta en ¢ok tercih edilen yontemler anlatilacaktir.

Regresyon tahmin modelleri aldig1 degerle siirekli bir sonug iretir. Bu

stirekli degerler genel olarak miktarlar ve boyutlardir.

2.4.2.1 Basit Dogrusal Regresyon (SLR)
Basit dogrusal regresyon, iki siirekli degisken arasindaki iliskileri

Ozetlemesini ve analizini saglayan istatistiksel bir metotdur. Dogrusal regresyon,
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giris degiskenleri (x) ile tek ¢ikt1 degiskeni (y) arasinda dogrusal bir baglanti

oldugunu varsayan bir yontemin bulundugu dogrusal bir algoritmadir.

Basit dogrusal regresyon, uygulanabilecek en basit makine 6grenmesi

metotudur. Sadece bir x degiskeni oldugundan ¢ok komplex bir yapiya sahip

degildir. Daha fazla degisken probleme dahil oldugunda basit dogrusal

regresyon modeli yetersiz kalir. Bu durumda Coklu Dogrusal Regresyon |,

Polinomal Regresyon , Lasso Regresyon, Elastik Regresyon , Ridge Regresyon

modelleri kullanilanilir.

y=PBo+BX+e

Formiilde Y degeri bagimli degiskeni ifade eder.

Bo, X ,0 oldugunda y nin 6ngoriilen degeridir.

f1, regresyon katsayidir.

X, y bagimli degiskeni tlizerinde etki eden bagimsiz degiskendir.

12 A

Dependent Variable (Y)

-
o

@

® Data
w——_Linear Regression

6 8 10

Independent variable (X)

Sekil 8. Basit Lineer Regresyonun Grafiksel Gosterimi

2.4.2.2 Coklu Dogrusal Regresyon(MLR)

Iki veya daha fazla bagimsiz degisken (X) ile bir bagimli degisken (y)

arasindaki iligkiyi tahmin etmek icin kullanilan yontemdir.

Coklu dogrusal regresyon(MLR veya Multiple Linear Regression), basit

dogrusal regresyonla ayni dngoriilerde bulunur:
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Varyansin safligi: Ongoriimiizdeki hatanin boyutu, y degiskeninin

degerleri arasinda 6nemli dl¢iide degismez.

Gozlemlerin bagimsizligl: Veri seti igerisindeki gozlemler sayimlama
olarak gecerli metotlar kullanilarak elde edilmistir ve degiskenlerin arasinda

sakl1 iligkiler bulunmamaktadir.

Coklu dogrusal regresyon modelinde, bazi bagimsiz degiskenlerin
birbiriyle iliskili icinde olmas1 miimkiindiir. Bu nedenle regresyon yonteminde
gelistirmeden once bunlari kontrol etmek gerekmektedir. Eger iki bagimsiz
degisken cok yiiksek oranda iligkiliyse o zaman regresyon yonteminde sadece

biri kullanilmalidir.
Yy =PBo+ B1Xi+ -+ Xt €

y = bagimli degiskenin tahmin edilen degeridir.

Bo = vy kesisimi sabitidir. (tim parametreler 0'a oldugunda y'nin aldig:
degerdir.)

B1X; = birinci bagimsiz degiskenin (X, ) regresyon katsayisidir (S;).

... = test ettiginiz bir¢cok bagimsiz degisken icin aynisini yapilir.

PnXyn =n (son) bagimsiz degiskenin regresyon katsayisidir.

€ = model hatasi olarak bilinmektedir(y tahminimizde ne kadar varyans

(tutarlilik) var oldugunu ortaya koymaktadir).

2.4.2.3 Ridge Regresyon

Ridge regresyon, verilerdeki ortak degiskenlerin ¢coklu baglanti sorununu
¢ozmek i¢in klasik bir veri modelleme metotudur. (Kennard, 1970, pp. 55-
67)Burada coklu iletisim, ¢oklu regresyon yonteminde birden fazla tahminci
degiskenin yiiksek oranda korelasyonu oldugu bir durumu ortaya ¢ikarmistir.
Coklu iletisim miikemmel ise, regresyon katsayilar1 belirsizdir ve standart
sapmalar1 ebebidir. Miikemmelden diisiikse, regresyon katsayilar1 agikar
olmakla birlikte biiylik standart sapmalara sahiptir ve bu katsayilarin biiytik bir
dogrulukla dngoriilemeyecegi anlamina gelir. (Gujarati, 1998, pp. 209-212)
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Cok dogrusal regresyon verilerini incelemekte kullanilir. Buradaki amag
hata kareler toplamini minimize eden regresyon katsayilarini, bu katsayilara bir
alpha degeri uygulayarak bulmaktir. Over-fitting’e(asir1 diizeltme) kars1 direng

gosterir.

Tiim degiskenler ile iletisim kurar, ilgisi olmayan degiskenleri ortadan
kaldirmaz, yalnizca katsayilarini sifira yaklastirir. Modeli yaratirken ceza degeri

alpha i¢in 1yi bir deger bulmak gerekmektedir
SSE = X (vi — 91)°

Yukaridaki formiildeki amag¢ hata kareler toplamin1 minimize eden

kiigiik varyansli regresyon katsayilarint bulmaktir.
y; = Veri serindeki gercek degerlerdir.
¥, = Bagimsiz X degiskenleriyle tahmin edilen degerlerdir.
SSEy, =51y (vi — V2 + a SP_, B
aY¥_ B} = Ceza terimidir.

a =Parametresi ayar parametresidir.Capraz dogrulama yontemi ile

belirlenir.

Capraz dogrulama yontemi cross validation olarak da bilinir ve veri
setini k adet alt pargaya ayirir. Belirlenen alt kiimelerden birisi disarda birakilir .

Kalan diger parcalar ile olusturulan model disarida birakilan set ile test edilir.

2.4.2.4 Lasso Regresyon

Urettigi modelin 6ngérii dogrulugunu ve agiklanabilirligini arttirmak igin
hem degisken se¢imi hem de diizenleme islemi yapmaktadir. Ridge regresyon
modelinde oldugu gibi hata kareler toplamini1 (MSE) minimize eden regresyon

katsayilarini, katsayilara alpha ceza degerini uygularayarak bulmaktadir.

n p
SSEL, = ) (vi= 9 +a ) |
i=1 =1

“25;1 |Bj| =Ridge regresyondan farki ceza uygularken katsayilarin

karelerini almak yerine mutlak degerlerini kullanir.
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2.4.2.5 K Nearest Neighbors (K-NN)
K Nearest Neighbor (K-NN) icerisinde ongoriilecek degerin bagimsiz

degiskenlerinin olusturdugu vektoriin en yakin komsularinin hangi simifta yogun

oldugu bilgisi iizerinden sinifin1 6ngérmeye dayanir. K-NN hem smiflandirma

hem regresyon problemlerinde kullanilan bir algoritmadir.

K-NN adimlar1 Sekil 6’da belirtilmistir.

- S s

Uzakliklari

-

Verileri etiketler.

hesaplar. Komsulari bulur.

Veriyi inceler

Sekil 9. K-NN Adimlarinin Gosterimi

i.  Veriyi inceleme asamasinda k parametresi belirlenir.
ii.  Uzaklik hesabi yapilirken 3 farkli formiil kullanilir; Oklid,
Minkowski , Manhattan.
iii.  Incelenecek veriye en yakin komsuyu seger.
iv.  Veriyi etiketler yani beklenen gozlem degerinin sinifi olarak

kabul edilir.

Euclidean (Oklidyen) Uzaklik hesaplamast;

Oglid =

k= Boyut sayisidir ( komsu sayist).
x; = Veri seti icersindeki degerlerdir.

y; = Tahmin edilecek degerlerdir.
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Sekil 10. Euclidean Uzakhik Hesaplamasi temsili goriiniimii; (Noktasal)

Manhattan Uzaklik hesaplamasi;
k

Manhattan = z |x; — vil
=

k = Boyut sayisidir ( komsu sayis1).
x; = Verti seti icersindeki degerlerdir.

y; = Tahmin edilecek degerlerdir.

O <
X.I
d (Uzaklhk)

O

X,

Sekil 11. Manhattan Uzakhik Hesaplamasi temsili goriiniimii; (Noktasal)

Minkowski Uzaklik hesaplamasi ;

1/p

k
Minkowski = (z |x; — yi|P)

=1

p integer bir degerdir. p degeri 1’e esit oldugunda Manhattan uzakligina ,
p degeri 2 oldugunda Oglid uzakligina esit olur.
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Sekil 12. Minkowski Uzaklik Hesaplamasi temsili goriiniimii; (Noktasal)

2.4.2.6 Karar Agaclar1 (DT veya Decision Tree)

Siniflama ve regresyon metodlarin bir algoritmasi olan karar agaclari,
yorumlanmalariin kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolay bir sekilde
entegre edilebilmeleri ve gilivenilirliklerinin yiiksek olmasi nedenleri ile
siniflama metodlarinin igerisinde en yaygin kullanima sahip modeldir. (Ayik

Y.Z, 2007, pp. 441-454).

Karar agaclar kok , diigiim ve yapraklardan olusur. Ilk hiicresi koktiir.
Kok hiicreyi secerken ¢esitli yontemler bulunur; Gini , Entropi, Cart

algoritmalaridir.

Gini Metodu : Kok hiicreyi bulabilmek i¢in her bir diiglim i¢in Gini

degeri hesaplanir.

Entropi Metodu: Entropi metodu , daha dengeli bir aga¢ ortaya ¢ikarmak

i¢in kullanilir.

Cart: Iki gézlem birimi kalana kadar agac1 bolmeye devam eder.
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Sekil 13. Karar Agaclar: Sematik Gosterimi

2.4.2.7 Random Forest (RF)

Random forest yontemi ,gozetimli siniflandirma metodlarindan biridir.
Hem regresyon hem de siniflandirma problemlerini ortaya ¢ikarmakta kullanilir.
Model, bir¢ok karar agaci iireterek siniflandirma islemi sirasinda siniflandirma
degerini ylikseltmek hedeflenmektedir. Random forest modeli birbirinden
bagimsiz olarak ¢alisan birden fazla karar agacinin bir araya gelmesi sonucu,

aralarindan en yiiksek puan alan degerin se¢ilmesidir.

Agac sayisinin artmast kesin bir sonu¢ elde etme oranini arttirmaktadir.
Karar agag¢lar1t modeli ile arasindaki temel fark ise, random forest modelinde kok

diigiimii bulma ve diigiimleri bélme islemlerinin rastgele ger¢eklesmesidir.

27



Sekil 14. Random Forest yapisinin gosterimi

2.4.2.8 Naive Bayes (NB)

Naive Bayes belirli bir sinif i¢in giriglerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayarak sinif kosulu olasiliklar: tarafsiz 6ngormektedir. Naive Bayes, siniflar1
kosullu marjinal yogunluklar1 bulmak amaciyla ayirt edici siiflar problemini
azaltmaktadir. (Molina R., 1994). Naive Bayes, birbirleri ile iliskili giris verisi
icermedik¢e diger modellere karsi iyi bir performans gostermektedir (Hastie,

2009, p. 533).

Bayes Teoremi

Bayes teoremi, bir rassal degisken icin kosullu ihtimaller ile Onsel

ihtimaller arasindaki iliskiyi gostermektedir.

P(B|A)P(A)

PUIB) = = =

P(AB) : B olay1 gerceklestiginde , A olaymin meydana gelme
thtimalidir.

P(BJA) ; A olay1 gergeklestiginde , B olaymin meydana gelme
ihtimalidir.

P(A) ve P(B) : A ve B olaylarinin 6nsel ihtimalledir.
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Naive Bayes Siniflandirma Modeli

Naive Bayes siniflandirma problemi, birden fazla 6zellikten ve bir hedef
degiskeninden olusmaktadir.

_ POPP(F, ... F|C)
p(Fl' ""Fn)

p(chlr ---an)

C verilen sonug, F ise 6zellikleri temsil eder. Naive bayes ,biitiin kosullu
ihtimallerin ¢carpimidir.

2.4.2.9 Destek Vektor Makineleri (SVM)

Bu model ikinci dereceden optimizasyon problemini ¢ozmektedir.
Yiiksek boyutlu degisken uzayda dogrusal olmayan karar sinirlarini tanimlama

yetenegine sahiptir (Hsu, 2010).

Destek Vektor Makinesi modeli, iki ya da daha fazla sinifi birbirinden
ayirmaktadir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinden kullanilir. Siniflar
birbirinden ayirmak i¢in sonsuz adet diizlem belirlenebilir. Destek Vektor
Makinesi modelindeki amag, siniflar1 birbirinden ayiran ve siif 6rneklerinin
hiper-diizleme olan uzakliklarinin maksimum oldugu bir hiper-diizlemin

belirlenmesidir.

2.4.2.10 Gradient Boosting Regressor (GBM)

Makine 6grenmesine ait bu yontem hem siiflandirma hem de regresyon
problemlerinin ¢ézlimiinde kullanilan bir algoritmadir. Bu yontemin yaklagimi,
tek bir karar agacinin yeteri kadar kuvvetli olmadig1 yoniindedir. Bir karar agaci
yontemi uygulanir. Ortaya ¢ikan hata ile yeni bir karar agaci olusturulur. Islem

hata minimuma ininceye kadar devam ettirilir.

2.5 Makine Ogrenmesinin Avantajlari
Makine Ogrenmesinin birden fazla uygulama alani vardir. Makine

O0grenmesi projeleriyle elde edilen en 6nemli avantajlar sunlardir:

i. Iggoriileri ortaya c¢ikarma; Makine  Ogrenmesi, hem
yapilandirtlmis hem de yapilandirilmamis verilerde desenin
tanimlanmasinda yardimci olmaktadir.

ii.  Veri bitlinliigiinii; Makine 06grenmesi ,veri madenciligi

konusunda oldukga iyi bir performans gostermektedir.
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1ii.

1v.

Risk azaltma; Dolandiricilik siirekli olarak degismektedir.
Makine Ogrenmesi, dolandiricilik denemeleri basarili olmadan
once bunlar1 yakalamaktadir.

Miisteri davraniglarin1i ongdrme; Makine Ogrenmesi, desen ve
davraniglarin belirlenmesinde yardimci olmaktadir. Miisteriyle
ilgili verileri arastirip iirlin Onerilerinin iyilestirilmesine olanak

saglar. (Azure, n.d.)

2.6 Makine Ogrenmesinin Kullanim Alanlar1

Makine O0grenmesi teknoloji ilerledik¢e her gecen giin kullanim alani

daha da artmaktadir.

11.

1ii.

1v.

Gorlintii  tarama; Makine o©greniminin en yaygin kullanim
alanlarindan biridir. Makine 6grenme algoritmalarinin yardimai ile
yiiz ve fotograf algilamasinin yaninda el yazisint da
algilayabilmektedir.

Siber giivenlik; Makine 6grenimi algoritmalari, siber islemleri
takip etmektedir. Yasal olmayan herhangi bir islemi ayirt eder,
engeller veya bildirmektedir.

Duygu Analizi; Dogal Dil isleme (NLP) ad1 verilen bu siiregte,
makine 6grenimi modeli yorum vb gibi miisteri verilerini olumlu
ve olumsuz olarak analiz etmektedir. (Kabacan, 2020)

Satis ve Pazarlama; Satis firsatlarim1 ongérmeye ve gorevleri
otomatiklestirmekte iy1 bir performans gostermektedir.

Finans; Yapay 0grenme ile ¢alisan yazilimlarla yatirim yonetimi

kararlarinm giiglendirmektedir.

2.7 Makine Ogrenmesinde Model Secimi

Regresyon algoritmalar1 ile modelleme yapilan ¢aligmalarda niimerik bir

deger c¢iktisi beklenmektedir. Siniflandirma metotlart kullanilarak kurulan

modelde ise ¢ikt1 kategorik degisken olmalidir.

Regresyon icin agciklanabilirlik orani(R?) ve RMSE degeri
onemlidir.

Smiflandirma i¢in dogru siniflandirma orani 6nemlidir.
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e Yani tahmin ile ger¢ek deger arasinda farklari en kiiclik olan

model se¢ilmelidir.

2.8 Model Basaris1 Degerlendirme Yontemleri

MSE degeri: Regresyon metotlarindan biri ile modelleme yapilacaksa bu
dogrulama yontemi kullanilir. Gergek deger y; ve tahmin edilen ¥y, deger farklari
karelerinin toplaminin ortalamasidir. Ortalama Kare Hatasi, 0Ongoriilen
sonuglarin gercek sayidan ne kadar farkli olduguna dair bir say1 vermektedir.

5 —17.)2
MSE — Z(ylnyl)

n =Gozlem sayisidir.
y; =gercek degerlerdir.

y,=tahmin edilen degerlerdir.

RMSE degeri: Bir veri kiimesindeki ongoriilen ¥, degerleri ile gercek y;
degerleri arasindaki ortalama kare farkinin karekokiinii hesaplamaktadir. RMSE
diisiikse, model veri kiimesine o kadar iyi uymaktadir. RMSE degeri , MSE
degerinin karekokiidiir. (Zach, 2021)

L —y)?

n

RMSE =

R? degeri: Verilerin regresyon hattina ne kadar yakin oldugunun
istatistiksel bir metrigidir. Belirleme katsayis1 olarak da bilinmektedir.
Ozetlemek gerekirse R-kare, dogrusal regresyon metodlar1 icin uygunluk

Olciisiidiir.

Explained Variation

R? =1-—
Total Variation

Explained Variation: Aciklanan Varyasyon

Totas Variation: Toplam Varyasyon
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Adjusted R? : Ayarlanmis R-kare, her bir bagimsiz degiskeni telafi
etmektedir. Verilen her degisken, algoritmayr miimkiin olanin {stiinde
gelistirdiginde artar.

-1

n
Adjusted R* =1— (1 —R?*) —
n—-p—1

p= Bagimsiz degisken sayisidir.
n= Gozlem sayisidir.

Karigiklik matrisi: Makine 6grenimi, smiflandirma problemi igin bir
performans metrigidir. Tahmin edilen degerleri ve gergek degerleri iceren bir
tablodur. Verideki var olan durum ile siniflama algoritmasinin, dogru ve yanlis

tahminlerinin sayisini1 gostermektedir.

Var olan Durum
Pozitif Negatif
Durumlar Durumlar
£ Pozitif TP FP
E
=
= Negatif FN TN
Sekil 15. Karnisikhik matrisinin tablosal gosterimi
TP:True Positif
FN:False Negatif
FP:False Positif
TN:True Negatif

Accuracy(Dogruluk): Modelde dogru olarak yapilan ongoriilerim tiim

tahminlere oranidir.

(TP +TN)
(TP +TN + FN + FP)

Accurancy =

Recall(Anma): Pozitif durumlarin ne kadar basarili Ongdriilecegini

gostermektedir.
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TP

Recall = (TP-f-—F]V)

Precision(Kesinlik): Pozitif olarak ongdriilen bir durumdaki basariyi

gostermektedir.

TP

Precision = m

F-Meaure: Recall ve Precision’in harmonik ortalamasidir. (Uzun, 2022)

2 * Precision * Recall

F—M =
easure (Precision + Recall)

2.9 Varyans ve Yanhhk Kavramlan

Yanlilik (bias), algoritmanin ortalama 6ngdriilen degerler ile ger¢ek deger
arasindaki farka denmektedir. Algoritmada egitilen model yiiksek biasa sahipse
egitim verisini daha basite indirgemis olur. Bu da egitim ve test verisinin yiiksek

hatasina sebep olmaktadir.

Yanlilik, algoritmanin problemine ¢Ozimiini icermedigini
gostermektedir. Algoritmanin zayif kaldigi bu durum eksik 6grenmedir. Yiiksek
yanliliga sahip bir algoritmanin, egitim verisini eksik dgrenme ihtimali daha

fazladir.

Varyans (variance), belirli bir veri noktasi i¢in algoritma Ongoriisiiniin
degiskenligini soyleyen bir degerdir. Algoritma yiliksek varyansa sahipse
o0grenme setinde genelleme yapabilecek bir Oriintii bulmaz. Bunun yerine veri
setindeki gozlemleri ezberlemeye baglar. Dolayisiyla daha once gdérmedigi
verilerde 1yi bir genelleme yapamaz. Bu da egitim verisinde diisiik hata ve test

verisinde de yiiksek hata elde edilmesine sebep olur.

Bir modelin karmagsikligini artirmak, varyansini artirir ve yanliligi
azaltmaktadir. Aksine, bir modelin karmasikligini azaltmak ise, yanlilig1 artirir
ve varyanst azaltmaktadir. Ancak unutulmamalidir ki, her iki model de aym

hataya sahip olabilir. (Koptur, 2017)
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Total Error

Variance

Optimum Model Complexity

Error

Model Complexity

Sekil 16. Varyans Ve Yanhhgin Grafiksel Gosterimi (Koptur, 2017)
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UCUNCU BOLUM

3. MAKINE OGRENMESI YONTEMI ILE EGITIM

BASARISININ TAHMINI MODELI

Bu boéliimde, egitim basarisinin tahminine ait toplanan veriler makine
O0grenmesi yontemleriyle modellenerek en yiiksek model basarisini saglayan
yontem secilmistir. Bu uygulama ile elde edilen veri seti egitim ve test verisi
olarak ayrilmistir. Coklu Lineer Regresyon , Random Forest , K-NN , Bagged
Trees Regresyon, GBM, Karar Agaclar1 algoritmalari ile model egitilip

performanslar1 karsilastirilmistir.

Ayrica uygulamanin gorsellik acisindan zengin goriinmesi amactyla
HTML ve CSS kullanilmistir. Python’a ait Flask kiitiiphanesiyle modelin es

zamanlt web lizerinde ¢aligmasi i¢in bir uygulama arayiizii tasarlanmastir.

Model ile ilgili analizlerin yapilacagi ortamlarin kurulumu yapilmistir.
Bu agamada veri manipiilasyonu, veri gorsellestirme , veriye ait hesaplamalar,
modelin algoritmasinin olusturulmasi ve modelin performans degerlendirmesi

islemlerini gergeklestirmek icin Jupyter Notebook editorii kullanilmistir.

3.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Bu calismadaki veriler ilkokul 8.sinif 6grencilerine hazirlanan 13 soruluk
anketle toplanmistir. Toplamda 519 veri elde edilmistir. Veriler ilkokul
ogrencilerine oOgretmenleri aracilifiyla ve sosyal medya kaynaklarindan

ulastirilmistir. Anket sorular1 Ekler boliimiinde verilmistir.

3.1.1 Oznitelik Bilgileri Ve Grafiksel Yorumlari

Anket cevaplart 6zenle kontrol edilerek excele aktarilmistir. Anket
sorularinin igerisinde eksik veri analizi yapilmistir. Daha sonrasinda olusturulan
excel dosyasi Jupyter Notebook ortamina “read.csv” komutuyla ve .csv
uzantisiyla alimmistir. Veri setindeki degiskenler ve ilk 10 verinin bulundugu

ornek tablo , Tablo 1’ de gosterilmistir.
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Tablo 1. Veri Setinin Detaylar

Sex K K K Er Er K Er K K Er
Sibling E E H E E H E H E E
Coaching E H H E H E H H H H
HaveRoom E H E H E E E E H H
FamSep H H H E H E H E H H
FamilyAlive E E E E E E E E E E
StepFM H H H E H H H E H H
WStudying E H E H H E E E E H
Studying 2 1 3 4 3 3 5 2 4 2
Sleeping 9 10 8 9 6 9 7 8 8 7
Playing 1 1 0 3 5 0 1 1 3 4
Income 9000 | 8900 | 11000 | 9200 | 9800 | 8500 | 11000 | 7000 | 10000 | 6000
TurkNote 85 67 94 50 72 87 80 76 85 56
Anket sorulart Ogrencilere Tiirk¢ce sorulmustur. Ancak Oznitelik

belirlerken tercih edilen ingilizce kisaltmalar olmustur. Yapilan literatiir

taramasinda tablolarda yer alan degisken isimlerinin c¢ogunlukla ingilizce

belirtildigi gézlemlenmistir. Bu da daha akilda kalic1 ve etkileyici goriinmesine

sebep olmaktadir.

Tablo 2’de anket sorularna karsilik gelen Ingilizce kisaltmalar

gosterilmistir.

Tablo 2. Anket Sorularina Karsiik Gelen Degisken Isimleri

Cinsiyetiniz Sex
Kardesiniz var mi1 ? Sibling
Ozel egitim aliyor musunuz? Coaching
Kendine ait bir odaniz var mi? HaveRoom
Anneniz ve babaniz ayr1 mi? FamSep
Anneniz veya babaniz hayatta mi? FamilyAlive
Uvey anneniz veya babaniz var n? StepFM
Elit;tjnsl;)zrl;arl ders calisiyor WStudying
Giinde kag saat ders calisiyorsunuz? Studying
Giinde kag saat ders uyuyorsunuz? Sleeping
Ortalama kag iaat oyun Playing
oynuyorsunuz?

Aile geliriniz nedir? Income
Tiirk¢ge Notunuz nedir ? TurkNote
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Veri seti igerisinde 8 adet kategorik degisken ve 5 adet siirekli (sayisal)
degisken bulunmaktadir. Tablo 3 ‘te degiskenlerin tipleri belirtilmistir.

Tablo 3. Veri Seti Icerisindeki Degiskenlerin Tiplerinin Gosterimi

Sex object
Sibling object
Coaching object
HaveRoom object
FamilySepareted object
FamilyAlive object
StepFatherMother object
WeekendStudying object
Studying int64
Sleeping int64
Playing int64
Income int64
TurkishNote int64

Veri setindeki degiskenler yukarida bahsedildigi iizere Ingilizce diliyle

kisaltilmastir.

Anket sorularini cevaplayan dgrenciler, “value_counts()” metoduyla veri

seti igerisinden belirlenmistir.

Kategorik degiskenler Matplotlip kiitiiphanesi kullanilarak farkli

parametrelerle gorsellestirilmistir.

Sekil 17°de “value_counts().plot.barh()” parametresi kullanilmigtir. Veri
setinden Ornek olarak cinsiyet (Sex) ve kardese sahip olma (Sibling) kategorik
degiskenleri grafiksel olarak betimlenmistir. Bu grafiklere gore anket sorularini
cevaplayan 519 6grenciden 273 tanesi kiz 6grenci, 246 tanesi erkek 6grencidir.
Ve 343 ogrenci kardese sahip, 174 6grencinin ise kardesi olmadigir sonucuna
vartlmistir. Boylelikle anketi cevaplayan daha fazla kiz 6grenci oldugu ve

kardese sahip olma 6grencilerin cogunlukta oldugu gozlemlenmistir.
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data[ "Sibling"].value_counts(}.plot.barh(};
kat_df["Sibling"].value_counts()

Evet 35
Hayir 174

hame; Sex; dtype; int6d Name: Sibling, ctype: intéd

Erkek Hayir

: i _

o

o 30 00 150 00 230

Sekil 17. Degiskenlerin value_counts().plot.barh() Parametresi ile
Gosterimi
Sekil 18’de Seaborn kiitiiphanesine ait catplot parametresi
kullanilarak o6zel egitim alma durumu (Coaching), ailenin ayrilik durumu
(FamilySeperated), ailenin hayatta olma durumu (FamilyAlive) ve {ivey anne
babaya sahip durumu (StepMotherFather) degiskenleri “sns.catplot()”
parametresiyle gorsel olarak Tirkce notuyla iliskilendirilmistir. Gorseller goz

ontinde bulunduruldugunda;

i)Veri seti igerisinde agirlikli olarak 6zel egitim destegi alan 6grencilerin

notlarmin 70 ile 100 araliginda oldugu ,

ii)Ailesi ayr1 olmayan Ogrencilerin Tiirkge notunun 60 ile 98 arasinda

oldugu,

iii)Ailesi hayatta olan ogrencilerin notlarinin 50 ile 100 arasinda

yogunlukta oldugu,

iv)Uvey anne babaya sahip olmayan &grencilerin 60 ile 100 arasinda not

aldigi,

Sonuglarma ulasilmstir.
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sns.catplot(x « “Coaching”, hiote"”, data = data); sns.catplot(x = “FamilySeparetec”, y = "TurkishNote", dats = data);
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sns.catplot(x = "Fas = "TurkishNote", deta = data); sns.catplot(x = “StepFathertother™, y = “Turkishiote", data = data)
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Sekil 18. Catplot Parametresi ile Kategorik Degiskenlerin Gosterilmesi

Sekil 19°da Odaya sahip olma (HaveRoom), 0©zel egitim alma
(Coaching), kardese sahip olma (Sibling), ders ¢alisma (Studying)
degiskenlerinin catplot parametresi ile gorsel olarak betimlenmesi gosterilmistir.

Gorsel yorumlandiginda;

i)Ozel egitim alan Ogrencilerin not araliginm 65 ile 100 , almayan

ogrencilerin 45 ile 75 arasinda oldugu,

ii)Kardese sahip Ogrencilerin agirlikli olarak 45 ile 90, olmayan

ogrencilerin 75 ile 100 arasinda agirlikli oldugu,

ii1)Genellikle 2,3,4 saat ders calisan Ogrencilerin notlarinin 55 ile 100

arasinda oldugu,

iv)kendi odasma sahip 6grencilerin notlarinin 65 ile 100 , olmayan

ogrencilerin 50 ile 75 arasinda oldugu sonucuna varilmistir.
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Sekil 19. Kategorik Degiskenlerin Catplot Parametresiyle Gorsellestirmesi

3.1.2 Ozniteliklerin Analizi

Degiskenler Boxplot grafigi ile ayr1 ayr1 gosterilmistir. Boxplot(Kutu
Grafigi) veri ¢eyreklerini (veya ylizdelikleri) ve ortalamalar1 goriintiileyerek
sayisal verilerin ve degiskenligin gorsel olarak dagilimimi gostermek igin
kullanilir. Veri analizinde siklikla kullanilan bir grafik tiiriidiir. Boxplot ile
degiskenlerin gosterilmesi veri setini etkileyecek aykir1 gozlemlerin ortaya
¢ikarilmas1 amaciyla yapilmistir. Bir boxplot grafiginde simetri yok ise o
degiskende aykir1 gézleme rastlanir. Sekil 20° de veri setinde aykir1 gézleme
rastlanmis bir degiskenin boxplot grafigi ile gdsterimi yapilmistir. Sekil 21°de
ise simetri bir yapi gosteren, aykiri gozleme sahip olmayan bir degiskenin
boxplot grafigi gosterilmistir. Boxplot grafiginin gdsterimi i¢in Python’in

Seaborn kiitliphanesinden yararlanilmistir.
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1 sns.boxplet(x = df_studying);

T T T T T T T T
[v] 1 2 3 4 5 6 7
Studying

Sekil 20. Aykir1 Gozleme Sahip Degiskenin Boxplot Grafigi

sns.boxplot(x = df_sleeping);

T T T T T T
5 6 7 8 9 10
Sleeping

Sekil 21. Aykir1 Gozleme Sahip Olmayan Degiskenin Boxlot Grafigi

Yapilan boxplot grafigi analizi sonucunda Income (gelir) ve Studying
(Ders Calisma) degiskenlerinde aykiri gozleme rastlandigr i¢in baskilama
yontemi ile aykirt gozlemler alt sinira  baskilanmigtir. Aykirt gozlemlerin
belirlenerek bu yontemin uygulanmasiyla modelin basar1 performans: 0,01

oraninda artmistir.

Veri seti igersindeki kategorik degiskenleri sayisal degiskenlere
doniistiirebilmek i¢in Label Encoder yontemi kullanilmistir. Evet- Hayir ve
Erkek-Kiz kategorik degiskenleri bu yontemle 0-1 olarak doniistime ugramistir.
Sekil 22°de kategorik degiskenlerin sayisallastirilmasma iligkin  gdrsel

verilmisgtir.
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1 for

column in data.columns[1:8]:
data[column] = labelEncoder.fit_transform{data[column])

data

#k1z=1 , erkek=0 ,evet=8 , hayir =1

Sex Sibling Coaching HaveRoom FamilySepareted FamilyAlive StepFatherMother WeekendStudying Studying Sleeping Playing Income TurkishNote

0
1
2
3
4

514
515
516
517
518

1 0 0 0 1 0 1 0 20 9 1 9000 85
1 o 1 1 1 0 1 1 i0 10 1 8900 57
1 1 1 0 1 0 1 0 30 8 0 11000 94
0 o 0 1 0 0 0 1 4.0 9 3 8200 50
0 0 1 0 1 0 1 1 30 6 5 9800 72
0 0 0 0 1 0 1 1 20 9 3 12000 63
0 0 1 1 0 0 0 1 i0 7 3 8000 50
1 1 0 o 1 0 1 0 30 T 2 10900 74
0 0 1 1 0 0 0 1 i0 g 3 8000 44
0 1 1 o 0 1 1} 1 10 8 4 9000 57

519 rows x 13 columns

Sekil 22. Kategorik Degiskenlerin Label Encoder fle Sayisallastiriimasi

Tiirk¢e Dersi notu bagimli degiskeniyle sayisal degiskenlerin arasindaki

korelasyon hesaplanmistir ve negative yonde etki eden 2 X degiskeni (Playing,

WeekendStudying) veri setinden c¢ikartilmistir. Bu sonuca sadece korelasyon

hesaplama yontemiyle ulagilmamistir. Genel olarak degisken sayisinin artmasi

modelin performansini kotii etkileyebileceginden model kullanilan algoritmalar

ile

%80 oraninda veriyle egitildikten sonra defalarca test edilmistir. Ve

korelasyon degerine ek olarak yapilan test gozlemlerince bu 2 degisken veri

setinden ¢ikarildiktan sonra ¢cok daha 1yi sonuglar iirettigi ortaya konulmustur.

3.2. Modelin Olusturulmasi

Degisken sayisinin ¢ok olmas1 modelin basar1 performansini etkileyen en

onemli faktorlerden biridir. Modelde toplamda 13 degisken bulunmaktadir.

Tirkce notu degiskeni y bagimli degiskeni, 12 degisken ise X degiskeni olarak

belirlenmistir. Model olusturulduktan sonra veri seti igerisinde X degiskenleri y

degiskenini tahmin edecektir.

Calisma kapsaminda siirekli degisken tahmin edileceginden regresyon

yontemleri ve modeli olusturmak i¢in onceden s6z edilen 6 ayr1 algoritma

kullanilmistir.

Makine 6grenmesi modeli olusturulurken belirli asamalardan gegmelidir.

Bu asamalar Sekil 23° de gosterilmistir.
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Ozniteliklerin Veri Setindeki
Veri Seti Eksik Veri Analizi . . Aykiri Gozlem
Belirlenmesi Analizi

\ &

. Veri Setinin Test R
Algc.)rltmanlr.'n Ve Egitim Olarak Oznitelik Azaltimi Veri Setinde Labgl
Belirlenmesi Ayrimi Encoder Islemi

&

Modelin .
Modelin
Olusturulmasi Ve . L .
G s Degerlendirilmesi
Egitimi

v

Sekil 23. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Uygulanmasi Asamalari

Algoritmalarin modellenmesi asamasinda y degiskeni (Tiirk¢ce notu) veri
setinden ¢ikartilmistir. “X train, X test, y train, y test” parametreleri
kullanilarak degiskenler test ve egitim (train) olarak ayrilmistir. Veri setinin %
20’si test i¢in %80°1 ise egitim i¢in belirlenmistir. “Random_state” parametresi
42 olarak belirtilmistir. Random_state parametresi kod her calistiginda veri

kiimesini ayn1 sekilde bolmektedir

Modeller; LineerRegression, KNeigborsRegressor,
RandomForestRegressor, BaggingRegressor, DecisionTreeRegressor, SVR
fonksiyonlariyla olusturulmustur. Makine 6grenmesindeki temel siireg Sekil

24’te agiklanmustir.
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Makine Odrenmesi Model
Algoritmasi ile Egitim Deferlendirme

A

A J
- Makine Odrenmesi Model
w Algoritmasi Tahmini

Sekil 24. Makine Ogrenmesinin Temel Siireci

3.3 Calismada Kullamlan Algoritmalarin Analizi
Calismada daha oOnceki boliimlerde belirtildigi lizere 6 adet denetimli
O0grenme tiirii olan Random Forest , Multiple Linear Regression, Decision Tree,

Bagged Trees, Gradient Boosting Machines, K-NN algoritmalar1 kullanilmaistir.

Bu boliimde, kullanilan algoritmalarin analizi ve degerlendirilmesi

yapilacaktir.

3.3.1 Random Forest Algoritmasi

Random Forest modeli olusturulurken RandomForestRegressor
kiitiiphanesi import edilmistir. Bu kiitiiphane icerisinden
RandomForestRegressor() fonksiyonu kullanilarak “rf model” isimli model
olusturulmustur. Random State parametresi 42 degeri verilerek veri seti esit
parcaya boliinmiistiir. X_train ve y_train parametreleri fit fonksiyonuyla sisteme

verilmistir.

Model egitildikten sonra “model.Score(X,y)” fonksiyonu ile basari
performans yilizdesi %88 olarak belirlenmistir. Bu oran, tahminkar sonuglarin
dogrulugunun daha yiiksek oldugu gozlemlenebilir. Model, %98 R-kare oranina

sahiptir. R-kare degeri modelin regresyon hattina yakinligidir. Modelin
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uyumlugu anlamina da gelir. Yani Random Forest algoritmasi kullanilan model

%98 oraninda yeni girdilere uyum saglayacak sekilde egitilmistir.

3.3.2 K-NN Algoritmasi

K-NN algoritmasinda, KNeigborsRegressor kiitiiphanesinden
faydalanilmistir. Model “knn_model” ismi ile olusturulmustur. Algoritmadaki
en iyl komsu sayisi, “n neigbors” parametresi kullanilarak 5 olarak
belirlenmistir. Modelde algoritma metrigi olarak euclidean(6glid) kullanilmistir.

Bu metrige de , “effective _metric_” parametresiyle erisilmistir.

Modelin basar1 performans yiizdesi %44 olarak model.Score
parametresiyle  degerlendirilmistir. Bu  basar1  degeri gz Oniinde
bulunduruldugunda diisiik tahminkar degere sahiptir. Algoritmanin regresyon
hattina yakinlik orani (modelin uyumlulugu, R-kare) %29 olarak belirlenmistir.

Basar1 oran1 gibi , yeni girdilerin modele uyumu oldukca diistiktiir.

3.3.3 Decision Tree Algoritmasi
Decision Tree yada Karar Agaglar1 olarak billinen bu algoritmada CART
metodu sec¢ilmistir. DecisionTreeRegressior fonksiyonu kullanilarak model

olusturulmustur. Model X train ve y_train parametreleri ile fit edilmistir.

Model performansi degerlendirildiginde %83’likk bir basariya sahip
olsada model uyumluluk orami (R-kare) %34 olarak hesaplanmistir. Model
yiiksek bir performans bagarisina sahip olabilir ancak verilen girdilerin modele
uyumluluk orani1 yiizdesel olarak digiiktiir. Yani regresyon hattindan
uzaklagmistir. Bu da modelin sasirtict tahminler iiretebilmesine neden

olabilmektedir.

3.3.4 Bagged Trees Algoritmasi
Model BaggingRegressor fonksiyonu kullanilarak, “bag _model” ismi ile
olusturulmustur. Algoritma diger tim yontemlerdeki gibi %20’lik oranda veri

setiyle egitilmistir.

Model basgarisi yilizdesi %80 olarak iiretilmistir. Random Forest ve
Decision Tree algoritmasindan sonra en yliksek basariya sahip yontemdir.

Modelin R-kare degeri %61 olarak hesaplanmistir. Modelin uyumlulugu yiiksek
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olmasada diger algoritma basarilarina gore regresyon hattina Random Forest

algoritmasindan sonra en yakin modeldir.

3.3.5 Coklu Lineer Regresyon Algoritmasi
Coklu Lineer Regresyon modelinde, LinearRegression fonksiyonu

kullanilmistir ve model “model” ismiyle adlandirilmigtir.
Algoritmanin formiiliine gore ;
y=PFo+ P X1+ -+ BpXy te€

Bo sabiti model.intercept parametresinin ¢agrilmasiyla sistem tarafindan 47.38

olarak hesaplanmustir.

Diger X bagimsiz degiskenlerine ait sabitler degerler ise (£, ... f1¢) model.coef _

parametresiyle;

array([ 2.36984478e+00, 5.12852936e+00, -7.74608201e+00, -6.44312847e+0
0,
5.48366296e+00, -8.87890590e-01, -1.82986986e+00, 4.93936336e+00,
6.75501982e-01, 7.67826758e-04])
olarak sistem tarafindan hesaplanmistir.
Bu sabitler her bir X bagimsiz degiskeni ile carpilip toplandiktan sonra y
bagimli degiskenini tahmin etmeye ¢alismaktadir.Modelin basar1 performansi
Ol¢iilmiistiir ve %67 olarak belirlenmistir. R-kare , modelin uyumlulugu degeri
%66 olarak degerlendirilmistir. Bu sonu¢ g6z oniinde bulunduruldugunda, ¢ok

yiiksek olmayan ancak orta dereceli tahminkar sonuglar elde edilebilecek bir

model ortaya ¢ikarmistir.

3.3.6 Gradient Boosting Machines Algoritmasi
Bu denetimli Ogrenme algoritmasina, GradientBoostingRegressor

kiitiiphanesi import edilerek “gbm_model” ismiyle model olusturulmustur.

Modelin basar1 performanst %77 olarak degerlendirilmistir. Ancak R-
kare degeri , Decision Tree algoritmasi gibi diislik bir degere sahiptir. Sistem
tarafindan %33 olarak hesaplanmistir. Model iyi bir bagar1 yiizdesine sahip olsa

da bazen yaniltic1 ¢iktilar verebilecegi 6ngdriilmektedir.
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3.4 Algoritmalarin Degerlendirilmesi
Tez calismasinda kullanilan 6 adet algoritmanin; model basarilari, R-
kare degerleri (model uyumlulugu) , RMSE ve MSE metrikleri karsilagtirilarak

en tahminkar sonug verecek algoritma secilmistir.
Algoritmalarin model basarisi Tablo 4 ’te gdsterilmistir.

Tablo 4. Modellerin Basar: Yiizdeleri

K-
NN MLR RF BTR DT GBM
S Model 0,44 0,67 0,88 0’80 0,83 0,77
core(X,y)

Tablo 4 g6z oniinde bulunduruldugunda en yiiksek performansi gosteren

model Random Forest olmustur.
Modelin basarisina gore siralandirilmast ;
RF>DT>GBM>BTR>MLR>K-NN

Bu oranlara gore en yiiksek performansi gosteren Random Forest

algoritmasi, en diisiik performansa ait algoritma K-NN olmustur.
Algoritmalarin RMSE, MSE degerleri Tablo 5 ’te gosterilmistir.

Tablo 5. Modelin Performans Metrikleri

K-
NN RF | MLR | BTR | DT GBM

RMSE | 12,77 | 8,56 | 9,06 | 9,53 | 11,34 | 10,29
MSE | 61,48 | 61,46 | 82,16 | 61,46 | 61,55 | 75,46

RMSE degeri diisiik olan algoritmanin performans: yiiksektir. RMSE

degerine gore performans siralamast ;
RF>MLR >BTR>GBM>DT>K-NN

RMSE metrik degeri gbéz Oniinde bulunduruldugunda Random
Forest(RF) algoritmasi en 1yi performansi gosteren model, K-NN algoritmasi en

diisiik performansi gosteren model olarak belirlenmistir.
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Tablo 6’da modellere ait R-kare degerleri verilmistir.

Tablo 6. Modellerin R-kare Degerleri

K-NN RF MLR BTR DT GBM
R-kare 0.29 0.98 0.66 0.61 0.34 0.33

R-kare degerlerine gore algoritmalarin siralamast;
RF>MLR>BTR>DT>GBM>K-NN

Model uyumluluklarina bakildiginda RF algoritmasi regresyon hattina en
yakin yontemdir. K-NN algoritmasi ise 0.29 degeri ile regresyon hattina en uzak

yontem olmustur.

3.5 Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Optimizasyonu Ve Model
Secimi

Decision Tree ve GBM algoritmalarinin model basarisi yiiksektir. Ancak
R-kare degerinin diisiik olmasindan kaynakli yeni girdiler sisteme verildiginde

yaniltici ¢ikt1 liretebileceginden bu algoritmalar tercih edilmemistir.

K-NN algoritmasi diisiik basar1 ve regresyon hattina sahiptir. Iyi sonug

ciktist alinmasi oldukga giigtiir. Algoritma bu sebeple tercih edilmemistir.

BTR ve MLR algoritmalarinin basar1 yiizdesine bakildiginda yiiksek
olsada, model uyumlulugu en yiiksek algoritma degildir. Daha iyi tahmin
tiretebilecek yeni girdilerle uyum saglayabilecek bir algoritma modeli sonucuna

ulasildigi i¢in BTR ve MLR yontemleri kullanilmamastir.

Yapilan analizler ve degerlendirmeler sonucunda %88 basar1 oran1 ,%98
model uyumlulugu ve en diisiik RMSE degerine sahip oldugu i¢in en diizgiin
tahminkar sonuglar tiretebilecek algoritma Random Forest’tir. Yeni girdilerle
modelin test asamasinda yaniltict sonuclar olmamasi icin bu tez ¢aligmasinda

RF yontemi secilmistir.

Kullanilan diger 5 algoritmanin RF modeli kadar basarili olmamasimin
sebebi veri setinde kullanilan gozlem sayisinin az olmasindan kaynakli

olabilecegi disiiniilmektedir. Degisken sayisinin artmast modelin bagarisini
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negatif yonde etkileyebilir. Degisken sayisina bagli olarakta basarisizlik so6z

konusu olabilir.

Bu algoritmalarinin segilmesinin nedeni, yapilan literatiir taramasi
sonucunda en ¢ok tercih edilen ve model basar1 performanslar1 yiiksek olacagi
ongoriilen yontemler olmasindan kaynaklidir. GBM algoritmas1 fazla tercih
edilen bir makine Ogrenmesi algoritmasi degildir ancak literatiire yeni bir
algoritma tanimi ve kullanimi O6rneklendirmek icin tez caligmasinda bu
algoritmayada yer verilmistir. GBM yontemi, literatiirde en ¢ok kullanilan
algoritmalar kadar basar1 (%77) gostermistir. Ancak R-kare (model uyumluluk)
degerinin diisiik olmasindan kaynakli model se¢iminde elenmistir. Tez
calismasinda, beklenen ¢ikti degeri siirekli degisken oldugundan uygulamada

modele dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modelleri uygulanmistir.

3.6 Random Forest le Modelin Test Edilmesi

Model, Random Forest algoritmasi kullanilarak daha 6nce hi¢ gérmedigi
verilerle test edilmistir. Sekil 25’te Random Forest ile test edilen test verisinin
ciktist verilmistir. Label Encoder isleminden sonra kategorik degiskenlerin

sayisallastirildigi i¢in O ve 1°e karsilik gelen kategorik degiskenler belirtilmistir.
Kiz=1, Erkek=0 , Evet=0 , Hayir=1

Tablo 7. Modelin Test Edildigi Ornek Veri

Oznitelikler D];egsetri
Sex Erkek
Sibling Hayir
HaveRoom Evet
Coaching Evet
FamilySeperated Hayir
FamilyAlive Evet
StepMotherOrFather | Hayir
Studying 5 Saat
Sleeping 7 Saat
Income 10000TL
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yeni_veri = [[@],[1],[@],[@],[1].[@],[1],[5].[7],[1@000]]
yeni_veri = pd.DataFrame(yeni_veri).T

yeni_veri

01 2 3 4667 8 9

0010010135 7 10000

rf_model.predict(yeni_wveri)

array([86.95])
Sekil 25. RF Algoritmasi ile Test Edilen Verinin Ciktist

Farkli farkli senaryolarda model defalarca test edilmistir. En
performansh sonucu iiretmek i¢in biitiin degiskenler gézlemlenmistir. Sonug
olarak Playing(Oyun) ve WeekendStudying(Haftasonu Ders Calisma)
degiskenleri modelin tahmin performansin1 negatif yonde etkilediginden bu
degiskenler mevcut veri seti igersinden ¢ikarilmistir. Model bu degiskenler
cikarildiktan sonra tekrar test edilmistir. Test sonucunda algoritma daha yiiksek

performanslt sonug tiretmistir.

Sonug olarak cinsiyeti erkek , kardesi olmayan , 6zel egitim alan , kendi
odasina sahip, anne ve babasi ayr1 olmayan ,ailesi hayatta olan , livey anne ,
babaya sahip olmayan, ortalama 5 saat ders ¢alisan , 7 saat uyuyan , gelir
durumu orta-diisiik olan 6grencinin notu 86.95 olabilecegine yonelik sistem bir

tahminde bulunmustur.

3.7 Feature Selection Ile Oznitelik Secimi

Degisken sayisinin fazla olmasi1 modelin performansini etkileyebilecek
etkenlerdendir. Bu tez calismasinda, veri setindeki 13 degisken arasindan en
etkili Oznitelikleri tespit edebilmek icin feature selection iglemi yapilmstir.
Girdiler arasinda kategorik degisken bulundugu icin ve ¢ikt1 degiskeni siirekli

degisken oldugundan Chi-Kare yontemi kullanilmistir.

Chi-Kare: Degiskenler arasinda bagimlilik olup olmadigini kontrol eder.
Cikt1 degiskeni stireklidir. Degiskenlerin p-degeri 0.5’ten az ise yliksek dnemli
degisken olarak kabul edilir.
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Degiskenlere Chi-Kare yontemi uygulandiktan sonra pvalue<0.5 olan

degiskenler secilmistir. Secilen degiskenler ; Sibling, Coaching, HaveRoom,

FamilyAlive, Studying, Income’dir. Ozniteliklerin pvalue degerleri Sekil 26°da

gosterilmistir.

10

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

|

sibling |

;- |
@

Coaching
HaveRoom

FamilySeparet

FamilyAlive

Studying
Sleeping
Income

StepFatherMother

Sekil 26. Degiskenlerin Pvalue Degerleri

Pvalue degeri 0,5 ten biiylik olan degiskenler veri setinden ¢ikarilmstir.

Model giincel degiskenlerle tekrar egitilmistir.

verilmis ve sonuglar karsilastiriimistir.

Evet=0, Hayir=1

Tim modellere ayni girdiler

Tablo 8. Modellere Verilen Yeni Girdiler

Oznitelikler

Test
Degeri

Sibling

Coaching

HaveRoom

FamilyAlive

Studying

EEN Bl Rl Raoll N

Income

12000
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Tablo 8’e gore kardes sahip olmayan, 6zel egitim alan, kendine ait odast
olan, ailesi hayatta, 4 saat ders ¢alisan ve ailere geliri 12000 olan bir 6grencinin
alabilecegi Tiirk¢e Notu, 6 adet makine 6grenmesi algoritmasi tarafindan tahmin

edilmis ve Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. Modellerin Tahmin Ettigi Tiirkce Notu Ciktilar:

Tirkce Notu

Modeller Tahmini

RF 94.74
DT 94.5
MLR 91.33
BTR 88.14
GBM 92.1
K-NN 84.1

Girdiler goz oniinde bulunduruldugunda, en tahminkar sonug iireten
algoritmalar RF, DT, GBM algoritmalari olmustur. Tablo 4’te modellerin basar1

performansi incelendiginde algoritmalar beklenen sonuclari iiretmistir.

3.8 Web Arayiiziiniin Tasarlanmas

Jupyter Notebook editorii kullanilarak modelin tiim manipiilasyon ve
istatistiksel islemleri asamalar1 gergeklestirilmistir. Calismada Python’a ait
Flask kiitiiphanesi kullanilarak model ile es zamanl ¢aligmasini saglayacak bir
web arayilizii uygulamasi olusturulmustur. Uygulamanin farkli bir dizinde
calismast i¢in Python’a ait Pickle modiilii kullanilmistir. Juypter Notebook
editorii iizerinde modele, yazma yetkisi tanimlanarak “model.pkl” uzantili dosya

olusturulmustur.

HTML komutlarmin  yazilmasi i¢in bir index.html dosyasi
olusturulmustur. Uygulamanin es zamanh ¢aligmasini saglayacak kodlar igin

app.py uzantili bir dosya olusturulmustur.

Arayiiz tasarlanirken ve uygulamaya alinirken izlenen adimlar Sekil

27’de verilmistir.
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kodlannin yazilmas!
HTML-CSS
M komutlannin yazilmasi index_html
arayuziin dizayni

Sekil 27. Web Uygulamasinda izlenen Adimlar

dederlendirilmesi

Flask kitliphanesi
kullanilarak es zamanli
o app-py
W caligacak arayizin
IModelin Ilodel araytiziinin Editim Bagansinin Tahmini
Web Araylzu

hazirlanmasi J

Uygulamanin farkli bir ortamda g¢alismasin1 saglamak igin projenin
icinde oldugu dosya dizinine cmd ekranindan ulagilarak “python —m venv venv”
komutuyla virtual environment yaratilmistir. Bu environmentin aktif olarak

uygulamada kullanilabilmesi i¢in “activate.bat” komutuyla aktiflestirilmistir.

Uygulama, projenin igerisine flask kiitiiphanesi “pip3 install flask”
komutuyla eklenerek bu kiitliphanenin tiim objelerine erigilecek hale

getirilmistir.

Arayliz tasarlanirtken HTML komutlarin1 desteklemek icin dizayn
asamasinda Bootstap kiitliphanesinden faydalanilmistir. Bootstrap iginde CSS
kodlarin1 belli kaliplarda bulunduran bir kiitiiphanedir. Tasarim i¢in Bootstrap
kiitiiphanesinden form, label, footer komutlari alinmigtir. Form yapisi, anket
sorularindan alimacak cevaplar1 olusturulan URL’e basarili bir sekilde
gonderilmesi i¢in, label yapisi, kullanicidan alinacak inputlari olusturmak igin,
footer yapisi, sayfanin en altinda Tahmini G6r butonunu ayr1 bir yapida tutmak

i¢cin kullanilmistir.

Her bir anket sorusu ayr1 inputlarla kullanicidan alinmistir. Olusturulan

html dosyasi, app.py dosyasina render_template komutuyla baglanmstir.

App.py dosyasinin, html ile es zamanli ¢aligabilmesi i¢in index.html
icerisinde her bir input icin belirlenen value degerleri fonksiyonlarda
belirtilmistir. Bu islem sonrasinda doldurulan inputlar arka planda fonksiyonlar

aktif etmistir.

Sekil 28’de html dosyasindaki kullanicidan alinacak inputlarin value

degerlerinin fonksiyonlara uyarlanmasiyla ilgili 6rnek verilmistir.
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F setRadioValues({value):
if value == "kiz":
return 1
else:

return @

F setContact(value):
if value == "evet’:
return 1
else:

return @

Sekil 28. Value Degerlerinin Fonksiyonlara Uyarlanmasi

Verilen 6rnekte, cinsiyet inputuna girilen kiz veya erkek olma durumuna
gore fonksiyonda if kosulu kullanilmistir Label Encoder isleminde kiz cinsiyeti
icin 1 degeri, erkek cinsiyeti i¢in O degeri seklinde bir encode doniisiimii
yapitlmistir.  Buna bagli olarak calisacak kod blogunda cinsiyeti kiz olan
degerler icin 1, diger durumda yani erkek cinsiyete sahip olma durumunda 0
degerini donecektir. Diger kategorik degisken inputlar1 evet veya hayir degerine
sahiptir. Bu sebeple encode isleminde belirlenen hayir i¢in 0, evet icin 1 degeri

if blogunda value degerine bagli olarak calisacaktir.

Html dosyasindaki degiskenler app.py dosyasi igerisindeki degiskenlerle
fonksiyonlar araciligiyla bagdastirildiktan sonra Numpy kiitiiphanesine ait
“np.array” komutuyla array haline getirilmistir. Buna bagli olarak Jupyter
Notebook editorii iizerinde iceri alinan excel dosyasindaki degiskenlerle

eslesmis olacaktir.

Boylelikle dizayn edilen html dosyasi app.py dosyasi calistirildiginda
aktif olarak cmd ekrani iizerinden bir link tiretilerek es zamanli modelle ¢alismis

olacaktir.

Uygulamanin arayiiziine erismek i¢in cmd ekraninda kullanilan komutlar

Sekil 29 *de verilmistir.
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Windows [Version 1@
icrosoft Corporation. Al

sers\DenizZilyas>cd C:\ DenizZilyas\Desktop\MLTEZ
:\Users\Deniz7ilyas\Desktop\MLTEZ>venv\Scripts\activate
(venv) C:\Users\DenizZilyas\Desktop\MLTEZ>set FLASK_APP=app.py
(venv) C:\Users\DenizZilyas\Desktop\MLTEZ>set FLASK ENV=development
s deprecated and will not be u 3. 'FLASK_DEBUG" instead.
' is deprecated and will not be i . 'FLASK_DEBUG" instead.

V' is deprecated and will not be i sk 2.3. 'FLASK:DEBUG' instead.
ving Flask app "app.py’

is deprecated and will not be 1 3. Use 'FLASK DEBUG' instead.
is deprecated and will not be 1 .3. Use C
is deprecated and will not be 1 3. Use "FLASK DEBUG' instead.

Sekil 29. Cmd Komutlari

FLASK APP=app.py komutuyla hangi python uygulamasinin ¢alisacagi

belirtilir.

FLASK_ENV=development komutu kullanilarak, olusturulan

environmentin development modunda calisacagi sdylenir.

Uygulamanin i¢inde oldugu dizin “flask run” ile ¢alistirilarak bir link

tiretilir. Bu link ile arayiize erigim saglanir.

Uygulamanin arayiizii Sekil 30°da gosterilmistir. Ogrencilere sunulan
anket sorular1 boylelikle bir uygulamaya aktarilarak model ile es zamanh
calisacak hale getirilmistir. 10 anket sorusu cevaplandiktan sonra Tahmini Gor

butonuna basilarak girdilerle baglantili bir sonug yani Tiirk¢e Notu tiretilecektir.
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Egitim Bagansinin Tahmini

1-Cinsiyetiniz

O Kz Erkek

2-Kardeginiz var mi?

O Evet Hayir

3-Ozel ders zliyor musunuz?(Dershane, 6zel hoca kurs vb..

O Evet Hayir

4.Kendinize ait bir odaniz var mi?

© Evet Hayir

5.Anneniz ve babaniz ayn mi?

Evet © Hayir

6.Anneniz veya babaniz hayatta mi7

© Evet Hayir

7.Uvey anneniz veya babaniz var mi?

Evet @ Hayir
8.Ginde kag saat ders galigiyorsunuz?

9.Ginde kag saat uyuyorsunuz?

(O

10.Ailenizin ayhk geliri nedir?

11000

Tahmin: [69.0829278]

Sekil 30. Uygulamanin Arayiizii
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SONUC

Bu tez calismasinda, Ogrencilerden toplanan verilerle bir veri seti
yaratilmis, 6 farkli algoritma kullanilarak modeller olusturulmus ve en
tahminkar sonug¢ iireten Random Forest algoritmasi secilmistir. Model %80
oraninda veriyle egitilerek Tiirk¢ce Dersi notu tahmini yapacak algoritma ile es

zamanli ¢alisacak arayiize aktarilmistir.

Model %88 basar1 oranina ve %98 dogruluk oranina(R-squared) sahiptir.
Yapilan korelasyon incelemesinde Income (gelir) (%44) ve Studying (ders
calisma) (%64) degiskenleri model iizerinde pozitif yonde etkiye sahiptir.
Sleeping (uyku) degiskeni model iizerinde negatif yonde (-%32) etkiye sahip
oldugu hesaplanmistir. Uyku degiskeninin negatif etkiye sahip olmasina ragmen
modelin tahmin sonucunu negatif yonde etkilemedigi daha ¢ok notr etkiye sahip
olmasindan kaynakli veri setinden diger 2 degisken gibi c¢ikarilmamistir. Bu
degisken modelin performansini arttiracak bir etkiye sahip olmadigir kanisina

varilmstir.

HTML kullanilmasinin tez ¢alismasina katkis1 uygulama gorsel olarak
zenginlestirilmis ve kullanicilara karmasik gelmeyecek basit bir arayiizde

sunulmustur.

HTML de hazirlanan arayliz arka planda flask kiitiiphanesi kullanilarak
python kodlartyla desteklenmistir ve tezin en Onemli asamalarindan biri

olmustur.

Bu calisma Tirkiye’de mevcut egitim sistemindeki 6grencilerin hangi
etkenlere bagli olarak basarili yada basarisiz oldugu sonucuna ulagsmak i¢in

yapilmugtir.

Gelir durumu yliksek olan yada daha ¢ok ders g¢alisan bir dgrencinin
notunun daha yiiksek olabilecegi sonucuna ulasilmistir. Veri setinde toplamda
519 gozlem vardir. Ancak veri seti biiyiitiiliirse modelin performansi pozitif
yonde olacaktir. Bunun sebebi egitim ve test igin ayrilan veri setinde

kullanilacak verinin ¢ok daha fazla olmasindan kaynaklidir. Boylelikle model
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daha iyi egitilecek ve ¢cok daha tahminkar sonuglar verebilecektir. Model yeni

verilerle 50 kere test edilmistir.

Bu veriler 2021 aralik ayinda toplanmistir bu sebeple test asamasinda
gelir degiskeni goz Oniinde bulundurulurken 2021 yili baz alinarak test

edilmistir.

Bu tez calismasinin literatiire katkisi yeni bir ¢alisma konusu olarak
tanimlanabilir. Yapilan literatiir taramasinda egitim alaninda fazla calisma
yapilmamis olmasi iizerine tez ¢alismasi tasarlanmistir. Ayrica calismada
kullanilan GBM algoritmasi yaygin olarak kullanilmadigindan literatiire yeni bir

algoritma tanimi kazandirmak amaglanmustir.

Bilgisayar miihendisligi kapsaminda olan tez, makine 6grenmesi ile
yaratilan bir modelin egitildikten sonra sonuglari es zamanl ¢alisacak bir ortam
tizerinden goriintiileme imkani saglamistir. Bu kapsamda, bir Web arayiizii
tasarlanmis olup arka planda yeni girdilerden bir tahmin iiretmesi klasik

calismalardan farkini gostermistir.

Genel olarak yaymlanan tez, makale, rapor c¢alismalart saglik ve
teknoloji tizerine olmustur. Ve bu calismalardan ¢ikan sonuglar saglik alaninda

kullanilarak bazi hastaliklarin 6nlenmesine olanak saglamistir.

Tiirkiye’deki egitim basaris1 genel bir problemdir. Bu alanda daha fazla
calisma yapilarak egitim sorununa bir ¢oziim iretmek gerekmektedir.
Ogrencileri etkileyen faktorler iizerine yogunlagilmalidir. Ayrica egitim
kalitesine miidahalede bulunulmadir. Ogrencilere ders calismasi igin gerekli
tesvikin sunulmasinda yegane sorumlu ailesi sonrasinda 6gretmenleridir. Ders
caligma istegi Ogrencilerin &gretmenlerine, ailesiyle iliskisine bagli olarak
degisebilmektedir. Ezber sisteme dayanan bir egitim séz konusu oldugunda

ogrencilerin ¢alisma istegini lizerinde negatif etkileri olmaktadir.

Gelir durumu anne ve babanin yaptigi isle iligkilidir. Aile geliri iyi
olmayan basarili Ogrenciler de bulunmaktadir. Bu konuda genelleme
yapilmamalidir. Ancak bu tez ¢alismasindaki sonuca gore gelir durumu iyi bir

aileye sahip 6grencilerin notlarinin daha yiiksek oldugu ortaya ¢ikarilmistir.
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Bu modele bagli olarak, okullarda her 6grenci i¢in yapilacagi varsayilirsa
ve alinan c¢iktilara gore basarisiz olabilecek 6grenciler lizerinde yogunlasilirsa
Tirkiye’deki egitim basarisinda artis saglanabilir. Veri setindeki goézlem

sayisinin artig1 daha saglikli ve gii¢lii sonuglar alinmasini saglayacaktir.

Literatiir arastirmasinda Murak Gok’e ait Makine Ogrenmesi Y &ntemleri
fle Akademik Basarinin Tahmini adli makale ¢alismasi giris boliimiinde referans
olarak gosterilmistir. Kullanilan algoritmalar, anket sorularmin benzerligi
yoniinden bu tez ¢alismasina benzemektedir. Calismada Tiirkce ve Matematik
dersindeki puan, not, genel basar1 tahminleri iiretecek algoritmalar
kullanilmistir. Puan tahmininde en performansli algoritma Rastegele Orman
veya Random Forest algoritmasi olmustur. Makine Ogrenmesi ile Egitim
Basarisinin Tahmini tez ¢alismasinda kullanilan 6 algoritma igerisinde de en
basarili yontem Random Forest (%88) kabul edilmistir. Bu tez ¢alismasindan
farki ¢evrimdist bir arastirmadir ve ek olarak matematik dersi de bir bagimli
degisken olarak kabul edilmistir. Ayrica makale calismasinda sadece model
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Akademik basariya etkisi olabilecek

Oznitelikler i¢in ayr1 bir sosyolojik ¢aligma gerektigini ileriye stirmistiir.
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EKLER
Ek-1. Anket

Bu ¢alismada veri setini olusturmak i¢in kullanilan anket sorulari.
1-Ogrenci cinsiyeti :
O Erkek O Kiz

2-Haftalik ortalama kag saat ders ¢alistyorsunuz?

4-Ozel ders aliyor musunuz?
O Evet O Hayir

5-Giinliik bilgisayarinizda kag saat oyun oynuyorsunuz?

7-Kardesiniz var mi1?

O Evet O Hayir

8-Kendinize ait odaniz var m1 ?

O Evet O Hayir

9-Anne-babaniz ayr1 m1 ?

O Evet O Hayir

10-Anneniz yada Babaniz sag mi1?

O Evet O Hayir
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11-Anneniz yada Babaniz iivey mi ?
O Evet O Hayir

12-En keyif aldigmiz dersler : (Ilk 3 sirada belirtin.)

13-Kitap okuyor musunuz ? Haftanin kag¢ saatini kitap okumaya

ayiriyorsunuz?

14-8.s1inif Tiirk¢e notunuz :
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