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OZET

EGITIM ALANINDA MAKINE OGRENIMi SINIFLANDIRMA
ALGORITMALARININ INCELENMESI

Can, Canay
Yiiksek Lisans, Egitim Bilimleri Anabilim Dali
Tez Danismani: Doc. Dr. Hakan KOGAR
Agustos 2021, 126 sayfa

Bu arastirma ile egitim alaninda biiyiik veri ¢alismalarina temel olusturmak i¢in makine
ogrenmesi algoritmalarindan hangilerinin alanda kullanilabilecegi tespit edilmeye calisilmistir.
Bu dogrultuda ¢aligmada, Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi gercek veri seti ile dgretim elemant
kalitesinin arastirtlmasi i¢in 6gretim elemanlarinin performanslarinin belirlenmesi ile iligkisi
oldugu diisiiniilen derse 6zel 28 soru ve 5 6zellikten olusan faktorler; Karar Agaci, Rastgele
Orman ve Yapay Sinir Aglar algoritmalar1 ¢ergevesinde incelenmistir. Bahsi gecen bu ii¢
algoritmanin siiflandirma performanslart dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F ol¢iitii
ile arastirlmistir. Calismanin verileri Kaliforniya Universitesi Makine Ogrenmesi Veri
Havuzu’ndan hazir olarak alinmistir. Veri seti, ti¢ farkli 6gretim elemaninin 5820 Gazi
Universitesi 6grencisi tarafindan likert tipi 6lgek ile degerlendirilmesinden olusmaktadir.
Verilerin analizi i¢in R yazilimi ve R Studio ortami kullanilmistir. Arastirma sonucunda dogru
simiflama oran1 %98.57 olan Karar Agaglar algoritmasi, Rastgele Orman ve Yapay Sinir
Aglarina gore daha basarili bulunmustur. %98.03 ile karar agacina ¢ok yakin degere sahip olan
Rastgele Orman algoritmasi ikinci en iyi performans gosteren algoritma olarak belirlenmistir.
%81.55 ile Yapay Sinir Aglar1 kabul edilebilir diizeyde performans gostermis olsa da diger
algoritmalar ile karsilastirildiginda diisiik performansli olarak kabul edilmektedir. Algoritmalar
ozgiilliikk oran1, duyarlilik orani, kesinlik oran1 ve F 6l¢iitii ¢ercevesinde incelendiginde yine
Karar Agaglar1 algoritmasi, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglarina gére daha basarili
bulunmustur. Arastirmanin alt problemi olarak {i¢ algoritmanin en Snemli yordayicisi ve
manidarlik diizeylerinin karsilastirilmasi arastirilmistir. Sonug olarak, ii¢ algoritma i¢in en
onemli yordayici sinif degiskeni olarak bulunmus ve manidarlik diizeyi agisindan ii¢ algoritma

arasinda herhangi bir farkliliga rastlanilmamastir.



Anahtar Kelimeler: Egitim, C5.0 Karar Agaci, Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglari, R
programlama, R Studio.
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF CLASSIFICATION ALGORITHMS OF MACHINE
LEARNING IN THE FIELD OF EDUCATION

Can, Canay
Master's of Arts, Department of Education Sciences

Supervisor: Dog. Dr. Hakan KOGAR
August 2021, 126 page

With this study, we tried to determine which of the machine learning algorithms can be
used in the field to form the basis of big data studies in education. Accordingly, in the study,
factors consisting of 28 questions and five features, which are thought to be related to the
determination of the performance of instructors in order to investigate the real data set and the
quality of instructor, the Student Assessment of Turkey, are: The Decision Tree was examined
under the algorithms of Random Forest and Artificial Neural Networks. The classification
performances of these three algorithms were researched with accuracy, precision, specificity,
precision, and F criteria. The study’s data are gathered from the University of California’s
Machine Learning Data Repository. The data set consists of evaluation of three different
lecturers with an likert-type scale by 5820 Gazi University students. R software and R Studio
media were used to analyze the data. As a result of the study, the decision trees algorithm was
found to be more successful than the Random Forest and Artificial Neural Networks, with an
accurate classification ratio of 98.57%. The Random Forest algorithm was identified as the
second best performing algorithm with a value very close to the decision tree at 98.03%. The
Artificial Neural Networks performed at an acceptable level (81.55%) but are considered low-
performance compared to other algorithms. Again, the Decision Tree algorithm was found to
be more successful compared to Random Forest and Artificial Neural Networks when analyzed
by using criteria like specificity, sensitivity ratio, accuracy ratio and F. The study investigated
a comparison of the most significant predictor and materiality levels of three algorithms as the
sub-problem of the study. In conclusion, the most important predictive class variable for the
three algorithms was found, and no difference in level of magnetism was encountered among
the three algorithms.ass variable and no difference was ecountered in terms of the level of

magnetism.
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Keywords: Training, C5.0 Decision Tree, Random Forest, Artificial Neural Networks,
R programming, R Studio.
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BOLUM I
GIRIS
Bu béliimde arastirmanin problem durumu, amact, alt problemleri, nemi, varsayimlari,

siirliliklart ve tanimlar ele alinmistir.
1.1.Problem Durumu

1.1.1. Veri Bilimi (Data Science)

Veri, “herhangi bir isleme tabi tutulmadan, gézlem veya 6l¢iim yontemleri ile ortamdan
elde edilen her tiirlii degerdir” (Seker, 2013, s. 22) ya da “tek basina anlam ifade etmeyen veya
kullanilamayan, bununla birlikte enformasyona ve bilgiye temel olusturan iliskilendirilmeye,
gruplandrilmaya, yorumlanmaya, anlamlandirilmaya ve analiz edilmeye gereksinim duyulan

ham bilgi” (Y1lmaz, 2009, s. 98) seklinde tanimlanmaktadir.

Dhar (2013) “bilim” terimini, sistematik ¢alisma yoluyla elde edilen bilgi seklinde
tanimlamaktadir. Bilim, bilgiyi test edilebilir agiklamalar ve tahminler seklinde olusturan ve
organize eden sistematik girisimdir. Bu nedenle veri bilimi, ¢ikarima olan giivenimiz de dahil
olmak iizere, verileri ve dolayisiyla istatistikleri ya da organizasyonun sistematik ¢alismasini,
verilerin 6zelliklerini, analizini ve ¢ikarimdaki roliinii igeren bir odak noktasidir. Veri bilimi,
gercek problemlerin verilerle isimlendirilmesi ve problemler i¢in ¢0ziim iiretecek veri
uygulamalarin1 gelistiren bilgisayar, istatistik, matematik ve bilisim bilimlerini i¢inde
barindiran disiplinler arasi ¢alisan bir alandir (Hamilton, 2015). Baska bir ifade ile biiytik
verinin karmasikligin1 ¢éziimlemek igin istatistik, makine 6grenimi, veri madenciligi ve veri
taban1 teknolojilerini birlestirerek verileri analiz eden yontemleri ifade etmektedir (Cavique,
2014). Sekilde 1.1’de yer alan venn semasinda Veri Bilimi’nin kullanildig1 alanlara yer

verilmistir.



Tstatistik
Desen
T
Veri
lizi

Veri

Bilimi

‘ Veri
Gorsellestinme

Sekil 1. 1. Veri Bilimi Venn Semasi
Kaynak: (Sahin, 2019)

Yapay

Veri Bilimi belirli ilkeler dogrultusunda veriden bilgi ¢ikarilmasini destekleyen ve
yonlendiren bir dizi temel ilkeden olusmaktadir. Analiz yontemi ile iliskisi en yakin olan
kavram, veri madenciligidir. Veri madenciligi, yiizlerce farkli algoritmay1 kullanarak,
bahsedilen ilkeler dogrultusunda ilgili teknolojiler ile veriden fiili olarak bilgi ¢ikarmaktadir.
Bu ilke ve teknikler, birgok islevsel alanda genis bir sekilde uygulanmaktadir (Provost ve
Fawcett, 2013).

Gergek veri ile bir soruna ¢ozliim olabilecek bilgileri elde etmek ve izlenmesi gereken
siireci belirlemek i¢in verilerin toplanmasi, hazirlanmasi, analizi ve analizlerin sonuglarinin
yorumlanmasi gibi siiregleri ele alan veri bilimi, siireglerin siirdiiriilebilmesi igin biiyiik veri,
veri madenciligi, derin 6grenme ve makine dgrenmesi teknoloji ve yontemlerini kullanmaktadir

(Hamilton, 2015).

1.1.2. Biiyiik Veri (Big Data)

Biiyiik veri, veri ¢caginin baslangicindan itibaren var olan bir terimdir. Giliniimiizdeki
anlamiyla ilk kez 1990’larin sonlarinda kullanilmistir. Diebolt (2000) tarafindan,
Makroekonomik Olgiim ve Tahmin icin Biiyiik Veri Dinamik Faktér Modelleri (Big Data
Dynamic Factor Models for Macroeconomic Measurement and Forecasting) isimli bildiri bahsi
gecen konu ile ilgili ilk akademik makaledir. Ancak biiyiik veri terimini ilk kullanan kisi Silicon

Graphics (SGI)’nin bas veri bilimcisi John Mashey’dir. Mashey, 1990’larin sonlarinda yaptigi



bir konusmasinda biiyiik verinin gelgit dalgasindan s6z etmistir. Biiylik veri ¢agi, hayallerin

cok otesinde, hizla genisleyen veri hacmi ile tanimlanan bir ¢agdir (Dean, 2014).

Direkt olarak kaynagindan toplanan, birbirine benzemeyen verilerin analizi, islenmesi
ve depolanmasi ile ilgilenen biiyiik veri (Erl, Khattak ve Buhler, 2016); onceki siirecte
Olglilmesi, saklanmasi, analiz edilmesi ve paylasilmasi miimkiin olmayan verilerin biiyiik
cogunlugunu, yeni siirecin baslamasi ile birlikte ilgili veri ambarlarinda saklamaya baglamistir
(Mayer-Schonberger ve Cukier, 2013).

Monino ve Sedkaoui (2016) biiyiikk veri terimi, “islem swrasinda kullanilan veri
hacminin kritik seviyeye ulasmasi durumunda, yeni teknolojik depolama, islem ve yontemlerin
kullaniimasidir” seklinde tamimlamaktadir. Fakat kendi iginde veri hizi, veri degeri, veri
dogrulugu, veri ¢esitliligi ve veri hiz1 (Sekil 1.2) ile bir sistem olusturarak ¢alisan biiyiik veri
icin yalnizca fiziksel anlamda bir biyiikliik olarak ele alinmamaktadir. Biiyiik veri ayni
zamanda veri kiimelerini agiklamasi (Cackett, 2013), veri analizi siirecindeki 6nem ve etkisi

acisindan da “biiyiik” olarak ifade edilmektedir (Monino ve Sedkaoui, 2016).

Sekil 1. 2. Biiyiik Veri Boyutlart
Kaynak: (Bayrakg¢1 ve Albayrak, 2019)

1.1.3. Yapay Zeka (Artificial Intelligence, Al)

Yapay zeka, en basit ifade ile insan yapimi anlamina gelmektedir. Yaratilistaki bigim,

fiziksel konum veya mimari yapi yapay diizende karmasiktir. Temelde silikon ¢iplerin



kullanildig1 cihazlarla calisan bilgisayar programidir. Giinlimiizde akilli sistemlerde siklikla

kullanilmaktadir (Wodecki, 2020).

Yapay zeka “Ozerk” calisabilmekte, uzaktan yonetilen akilli sistemlerden
yararlanabilmekte ve farkli nesneler ile ag kurarak etkilesime girebilmektedir. Kuantum
bilgisayarlar tarafindan gelismis islemler gergeklestirebilmektedir. Veriler tipki genetik kod
tastyan DNA gibi kodlarla saklanabilmekte ve tipki protein sentezi gibi veri yapilari
kullanilarak hesaplamalar yapilmaktadir (Wodecki, 2020).

Yapay zeka alanin literatiirde kabul edilmis adidir, ancak “yapay zeka” terimi kafa
karigikligina neden olabilmektedir. Clinkii yapay zeka bir¢ok insan tarafindan ger¢ek zekanin
tersi olarak yorumlanmaktadir (Poole ve Mackworth, 2010). Yapay zeka programi “Akill
Ajan” olarak da adlandirilmaktadir (Das, Dey, Pal ve Roy, 2015). Bu nedenle, akilli hareket
eden hesaplama ajanlarinin sentezini ve analizini inceleyen bir alan olarak tanimlanmaktadir
(Poole ve Mackworth, 2010). Ajanlar, algilayicilar1 (sensorleri) araciligiyla bir ortamin
durumunu belirleyebilmekte ve ardindan bir mekanizmay1 veya sistemi kontrol eden veya
hareket ettiren sistemeler (aktiiatorleri) ile durumu etkileyebilmektedir. Yapay zekanin 6nemli
yoOnil, algilayicilardan elde edilen girdilerin kontrol sistemine nasil ¢evrildigini, baska bir ifade
ile algilayicilarin kontrol sistemi ile nasil eslendigini ima eden bir ajan kontrol politikasina

sahip olmasidir. Bu politika ise, bir fonksiyon ile gergeklesmektedir (Das ve digerleri, 2015).

Yapay zekanin nihai amaci, makinelerde insan zekasia benzer bir zeka gelistirmektir.
Bunun i¢in insan beyninin nasil 6grendigini taklit eden algoritmalar gelistirilmistir. Makine
ogrenmesi agik programlama olmadan makinelerin insan benzeri zeka kazanmasini sagladigi

icin biiylik onem tasimaktadir (Das ve digerleri, 2015).

Sekil 1.3’te yapay zekanin kapsadigi alanlara yer verilmistir. Sekilde derin 6grenmenin

makine 6greniminin alt alan1 oldugu, yapay zekanin ise bu iki alan1 kapsadigi gézlenmektedir.

Sekil 1. 3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki Iliski.
Kaynak: (Bingdl, Ormecioglu ve Arzu, 2020)
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1.1.4. Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Makine Ogrenmesi yapay zeka, istatistik, olasilik, felsefe, psikoloji ve sinirbilimi
(nérobiyoloji) ile g¢alisabilen ¢ok disiplinli bir alandir. Ulusal ya da uluslararasi diizeyde
olusabilecek sorunlar1 ¢ozmek i¢in, istatistigi dogru ve faydali bir seklide kullanarak model
olusturmaktadir. Bilgisayar sistemlerinin insan zihnini taklit etmeyi 6grenmesinin gerekip
gerekmedigini kesfetme istegi ve taklitlerin temel istatiksel hesaplamalar ile incelenmesi
tizerine birgok teori olusturulmus (Domingos, 2012) ve boylece genis kapsamli uygulamalar
yapilarak, Makine Ogrenmesi bilgisayar biliminin en hizli biiyiiyen alanlarindan biri haline

gelmistir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014).

Makine 6grenmesi hesaplamali zekanin diger bir ifade ile yapay zekanin 6nemli bir alt
alanidir. Bilgisayara veri ya da deneysel gozlem ile elde edilmis gozlemlerin ogretilmesi
yetenegidir (Peng, 2013). Genel olarak sistemin performansini arttirmak veya dogru tahminler
yapmak i¢in deneyimini kullanan bir hesaplama yontemidir (Mohri, Rostamizadeh ve
Talwalkar, 2018).

1946 yilinda ilk ENIAC aygiti gelistirilmistir. Boylece insan diisiincesinin ve
o6grenmesinin makinelere mantiksal olarak islenebilecegi sonucuna ulagilmigtir. Makinelere
O0grenmeyi 6gretme ¢alismalar1 1950°de Alan Turing tarafindan devam ettirilmistir (Domingos,
2012). Turing (1950) galismalarinda “makineler 6grenebilir mi?”” sorusuna cevap aramis ve
Turing Testi’ni gelistirmistir. Turing testi, makine ile iletisim kurulup kurulmadigi, ayirt
edebilme yeteneginin var olup olmadigi gibi insana ait 6grenme becerilerini makinenin kazanip
kazanmadiginin incelenmesi fikrine dayanmaktadir. Makinelerin 6grene bilirliginin test
edildigi calismalara 1952 yilinda Arthur Samuel (IBM) dahil olmustur. Uluslararas1 dama
sampiyonunu maglup etmesi i¢in ilk spor-oyun yazilimmi yazmistir. 1957 yilinda Psikolog
Frank Rosenblatt, uygulama i¢indeki karmasik sorunlari ¢6zmek i¢in verileri birbirine baglayan
algilayici sistemi icat etmistir. Bu icadi ile derin sinir aglarinin temelini atmistir. 1967°de 6riintii
odakli ¢alismalarin gelistirilmesiyle en yakin komsu algoritmasi tasarlanmistir (Domingos,
2012). 1981°de Gerold De Jong ¢alisma alanina iliskin 6nceki bilgileri denetimli 6grenme ile
ele alarak caligmalarini siirdiirmiistiir. 90’11 yillarin baslarinda ise, Bilgisayar Bilimi ve
Istatistik’in kesisimi olan makine &grenenimi yeniden popiilerlik kazanmistir (Solanki ve

Dhankar, 2017).

Makine 6grenimi, eldeki verilerden bilgi elde etmek i¢in birtakim hesaplama metotlari

kullanmaktir. Robotik ve bilgisayar oyunlari, el yazisi ve konugma tanima, dogal dil isleme gibi



oldukga fazla uygulama alanmna sahiptir (Hsieh, 2009). Makine &grenimi ile insanlarin
iistesinden gelemedikleri ya da yetersiz kaldiklar1 problemler kolaylikla ¢oziilebilmektedir.
Gergek hayat siirekli bir degisim igerisindedir ve hayat ihtiyaglar dogrultusunda evrilmektedir.
Bir¢ok yazilim programina her yil birtakim ozellikler eklenerek ya da ¢ikartilarak tekrar
piyasaya siirtilmektedir. Bu bilgisayara indirilen yazilim programlarinin degisime ya da
giincellemeye ihtiyaci oldugunu géstermektedir. Makine 6grenmesi ise, onu igeren sistemler de
kolaylikla degisikliklere uyum saglayabilmektedir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014). Bu
gibi 6zelliklerinden dolayr makine 6grenimi son yillarda bilgi teknolojisinin temel dayanagi

haline gelmistir (Smola ve Vishwanathan, 2008).

Makine Ogrenmesi bilgisayarlardaki bir problemi ¢ézmek i¢in algoritmalara ihtiyag
duymaktadir. Algoritma, girdiyi ¢iktiya doniistiirmek i¢in gergeklestirilmesi gereken bir dizi
talimattir. Ornegin, bir siralama ¢alismast igin algoritma gelistirilebilir. Bunun i¢in girdi bir dizi
sayidir ve ¢ikt1 onlarin sirali listesidir. Ayn1 gorev icin ¢esitli algoritmalar kullanilabilmektedir.
Algoritmalardan hangisinin secilecegine en verimli olani arastirilarak karar verilmektedir.
(Alpaydin, 2020). Makine 6grenmesi siirekli degisen ve gelisen bir alandir (Boucheron ve

Tagliaferri, 2019).
1.1.4.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogreniminde gorevler genellikle genis kategorilere ayrilmaktadir. Bu
kategoriler, 6grenmenin nasil alindigina veya gelistirilen sisteme O6grenmeyle ilgili geri
bildirimin nasil verildigine dayanmaktadir (Boucheron ve Tagliaferri, 2019). Sistemsel olarak
farkli isleyis gosteren birgok ydntem bulunmaktadir. Bunlar; Yar1 Denetimli Ogrenme,
Transdiiktif Akil Yiiriitme, Cevrimigi Ogrenme, Pekistirmeli Ogrenme ve Aktif Ogrenme
olarak ayrilmaktadir (Mohri, Rostamizadeh ve Talwalkar, 2012). En yaygin kullanilan makine
O0grenimi yontemlerinden ikisi, insanlar tarafindan etiketlenen 6rnek girdi ve ¢ikt1 verilerine
dayali algoritmalar1 egiten denetimli 6grenme ve algoritmanin girdisi i¢inde yap1 bulmasini

saglamak i¢in etiketli veri igermeyen denetimsiz 6grenmedir (Boucheron ve Tagliaferri, 2019).
Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Makine 6greniminde kullanilabilecek bir¢ok farkli algoritma vardir. Veri setine gore
hangi algoritmanin kullanilacagina karar verilmektedir. Bir veri setine birden fazla algoritma
uygulanabilmektedir. Hangisinin daha iyi oldugunun belirlenmesi i¢in sonuglar
karsilastirilmaktadir. Makine 6grenmesi adindan da anlasilacagi tizere 6grenme lizerine Kurulu

bir sisteme sahiptir. Algoritmalar karakteristik 6zelliklerinden dolay1 genel olarak iki 6grenme
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tirti tizerinden ilerlemektedir. Bunlar; Sekil 1.4’te gorseli yer alan denetimli ve denetimsiz

ogrenme yontemleridir (Bell, 2020).

- . Kiimeleme

Makine Ogrenmesi

Denetimli

Sekil 1. 4. Makine Ogrenmesi Yontemlerinden Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Kaynak: (Ay, 2020)

i. Denetimsiz veya Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerin istatistikler hakkinda denetimsiz bilgi
edinme istegidir. Amaci, istatistikleri kesfetmek ve ayrintilar arasindaki benzerlikleri bulmaktir
(Brownlee, 2015). Denetimsiz 6grenme bir kontrol sistemi tarafindan kontrol edilmemektedir.
Yontem, verilerin belirli boliimiinii ya da sikistirilmig halini bir yargiya varmak amaciyla

kullanilabilir hale getirmektedir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014).

Denetimsiz 6grenmede sisteme sadece girdi degiskeni verilmektedir. Veri setinde
herhangi bir ¢ikt1 ya da etiketleme bilgisi yer almamaktadir. Ogrenme siirecinde denetimden
sorumlu bir denetleyici bulunmamaktadir. Sistem, degiskenler arasindaki iligkiyi incelemekte
ve duruma gore kiimeleme gibi islemler dogrultusunda calismaya baslamaktadir (Mohri,
Rostamizadeh ve Talwalker, 2012). Denetimsiz 6grenme modeli igin ¢oziime ulagma
yolculugunda dogru ya da yanlis sz konusu degildir. Islenen veririnin oriintiisiinii ortaya
cikarmak ve anlaml bir biitiinliik saglamak amaci vardir (Bell, 2020). Veri setinde ¢ikt1 bilgisi
yer almadig1 i¢in denetimsiz 6grenme i¢in 6grenme performansini belirlemek oldukga zor bir

sekilde gergeklesmektedir (Mohri, Rostamizadeh ve Talwalker, 2012).

Ornegin, biiyiikk bir turizm sirketi diizenledigi her organizasyonun ardindan
miisterilerine bir anket uygulamaktadir. Anket verileri ile denetimsiz 6grenme algoritmalari
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kullanilarak miisteriler kiimelenebilmektedir. Elde edilen sonuglar ile miisterilere 06zel

promosyon gibi siirprizler yapilarak finansal agidan sirket kendini biiylitmektedir (Bell, 2020).

Sekil 1.5’te denetimsiz 6grenme yontemi gorsellestirilmistir.

Etiketlenmis Veri Makine Sonug
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Sekil 1. 5. Denetimsiz Ogrenme

Kaynak: (Raj, 2021)

Sekil incelendiginde, denetimsiz Ogrenme yontemi i¢in makineye etiketlenmemis
verilerin  yiiklendigi, sonu¢ olarak ise verilerin benzerliklerine gore kiimelendigi

gozlenmektedir.

i.i. Kiimeleme

Kiimeleme, benzer 6zellikleri paylasan bir grup degiskenin organize edilmesi seklinde
tanimlanmaktadir. Denetimsiz 6grenme modellerinden birisidir ve bu yiizden makinenin
onceden O0grenmesi gereken bir egitim seti bulunmamaktadir. Denetimsiz 6grenmede amac,
belirli bir veri kiimesi igindeki yapryr bulmaktir. Kiimeleme yontemi genis bir ag
Olusturmaktadir ve bdylece aralarinda secim yapilabilecek c¢ok sayida algoritma

olusturmaktadir (Bell, 2020).



Ornegin, pazarlamacilar tarafindan farkli pazarlama programlar gelistirilir. Burada
amag miisteri kagcirmamaktir. Bu nedenle sektor, kiimele yontemi ile miisterileri ilgi alanlarina
gore gruplara ayirarak calismalarini stirdiirmektedir (Bell, 2020). Sekil 1.6’da kiimeleme

yonteminin gorseli yer almaktadir.

Girdi egitim Sinir Ag1
——> >
Verileri Cikt1

Kiimelenme

Sekil 1. 6. Denetimsiz Ogrenme Yontemlerinden Kiimeleme Teknigi

Kaynak: (Karakuzu, 1998)

Sekil 1.7°de ise denetimsiz Ogrenme yontemlerinden kiimeleme teknigi igin bir

caligmanin grafigine yer verilmistir.

Kirmizi Noktalar Mavi Noktalar

Yesil Noktalar

Sekil 1. 7. Kiimeleme Grafigi
Kaynak: (Bell, 2020)

ii. Denetimli veya Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenmede bilgisayara etiketlenmis 6rnek girdiler verilmektedir. Y6ntemin
amaci algoritmanin hatalarim1 bulmak icin gercek c¢ikti degerlerinin “6gretilen” c¢iktilarla

karsilastirilmasi ve makinenin 6grenmesini saglayarak modelin buna gore degistirilmesi esasina



dayanmaktadir. Bu nedenle denetimli 6grenme, ctiketlenmemis veriler tizerindeki etiket

degerini tahmin etmek i¢in kaliplart kullanmaktadir (Boucheron ve Tagliaferri, 2019).

Denetimli 6grenme yontemi ile girdi ve ¢ikti verileri denetim ve gdzetim ¢ergevesinde
makineye aktarilmakta ve eldeki bilgilerden anlamli sonu¢ elde edilmektedir. Bu 6grenme
modelinin uygulanabilmesi i¢in girdi ve c¢iktilar1 igeren bir egitim veri setine ihtiyag
duyulmaktadir. Elde edilen egitim veri seti denetmen araciliiyla makineye 6gretilmektedir.
Boylece makine, veriler arasindaki iligkiyi 6grenecek ve daha dnce tanitilmamis bir 6rneklem
varsayiminda bulunabilecektir. Burada denetimcinin gorevi, sisteme girdileri ve amaglanan
ciktilar1 6gretmektir. Denetimli 6grenmede, egitim verisi ile sisteme deneyim kazandirilmakta,
test verisi ile algoritmanin performansi degerlendirilmektedir (Shalev-Shwartz ve Ben-David,
2014).

Ornegin, Twitter iizerinde “tivit siiflandirmas1” yapmak isteyen bir kisi oncelikle
sisteme tivitleri girdi olarak gostermekte ve ardindan amaglanan ¢iktilar1 tanitmaktadir.
Amagclanan ¢ikti, sistemin hangi konu altinda siniflandirma yapacagidir. Makine sistemi
girdiler ve ¢iktilar arasindaki gerekli iliskilendirmeyi yaptiktan sonra 6grendigi egitim seti

dogrultusunda siiflandirma yapmaktadir (Bell, 2020).

Sekil 1.8°de denetimli 6grenme yontemi gorsellestirilmistir.

Etiketlenen Veri
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Uggen Altigen
Test Verisi

Sekil 1. 8. Denetimli Ogrenme
Kaynak: (Raj, 2021)
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Sekil incelendiginde, denetimli 6§renme yontemi igin veri seti, egitim ve test verisi
olarak ikiye ayrilmaktadir. Egitim verisi ile model olusturuldugu, test verisi ile modelin tahmin
performansinin kontrol edildigi gozlenmektedir.

Denetimli 6grenme, istatistiksel olarak olasi gelecekteki olaylar1 tahmin etmek igin
gecmis verileri kullanmaktadir. Bu bilgi makine 6grenmesi yontemleri i¢in en yaygin kullanim
olarak literatiirde yer almaktadir (Boucheron ve Tagliaferri, 2019). Denetimli 6grenme
algoritmalar1, regresyon ve siniflandirma yontemlerinde kullanilmaktadir (Bontempi, Taieb ve

Le Borgne, 2013).
ii.i.  Regresyon

Regresyon, gdzlemlenen x dlgiimlerine dayali olarak tek degiskenli w diinya durumunu
tahmin etmek olarak tanimlanmaktadir (Prince, 2012). Bir baska ifade ile bir degiskene iliskin
olgtimlerin grup ortalamasina dogru ¢ekilmesi seklinde tanimlanmaktadir. Regresyon analizi,
iki ya da daha fazla degiskenden birinin bagimli digerinin bagimsiz oldugu durumlarda
degiskenler arasindaki iligkinin matematiksel esitlik ile agiklanmasidir (Biiyiikoztiirk, Cokluk
ve Kokli, 2019).

Regresyon analizinin amaci; bagimli degisken ile bagimsiz degisken ya da degiskenler
arasindaki iliskiyi aciklamak, bagimsiz degisken ya da degiskenler ile bagimli degiskeni tahmin
etmek, bagimhi degiskende gozlenen degismeleri determinasyon katsayisi ile agiklamak ve
birden fazla bagimsiz degisken oldugu durumda degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki
onemliliklerini belirlemektir. iki ya da daha fazla degisken arasindaki neden sonug iliskisinin
tespit edilmeye calisilmasi amaciyla kullanilan regresyon analizi, basit ve ¢ok degiskenli
regresyon olarak ikiye ayrilmaktadir. Calisma bir bagimli ve bir bagimsiz degiskenden
olusuyorsa buna “dogrusal regresyon”, birden ¢ok bagimsiz degisken kullaniliyorsa buna “cok

degiskenli regresyon” denilmektedir (Unver ve Gamgam, 1986; Howell, 1987).
Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyon, bir bagimsiz ve bir bagimli iki degisken arasindaki dogrusal iliski
seklinde tanimlanmaktadir. Degiskenler arasinda dogrusal ya da dogrusal olmayan iligki

olabilmektedir (Biiytikoztiirk, Cokluk ve Koklii, 2019).
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Sekil 1.9°da bagimli (satis) ve bagimsiz (televizyon) degiskenler arasinda dogrusal ve

dogrusal olmayan iligki tiirlerine yonelik gorseller yer almaktadir (Efe, Bek ve Sahin, 2000).
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Sekil 1. 9. Basit Dogrusal Regresyon Modeli
Kaynak: (James, Witten, Hastie ve Tibshirani, 2013)

Bagimli (Y) ve bagimsiz (X) degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin matematiksel
esitligi;
Yi=x + [ Xi+ei
seklindedir (Efe, Bek ve Sahin,2000).
Cok Degiskenli Regresyon

Cok degiskenli regresyon, iki veya daha fazla degisken ile bir bagimli degisken
arasindaki dogrusal iliski seklinde tanimlanmaktadir (Biiyiikoztiirk, Cokluk ve Koklii, 2019).

Matematiksel formiil;
Yi= fo+ P1X1i+ B2X2+ -+ LpXpi+ i

seklindedir (Efe, Bek ve Sahin,2000).
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ii.ii.  Smmflandirma

Siniflandirma, bilgisayar programina verilen verinin makine tarafindan 6grenilmesi ve
yeni gozlemlerin kolaylikla siniflandirilmasi i¢cin model tasarlayan denetimli 6grenme
yaklagimidir (Bell, 2020). Siniflandirma, tahmini bir siniflandirma ¢iktisi veren bir bilgisayar
programi olarak diistiniildiigiinde matematiksel terimlerle, siniflandirict 6rnekleri etiketlere

esleyen bir islev olarak tanimlanabilmektedir (Schapire ve Freund, 2012).

Siniflandirma adimlan regresyondan farkli ilerlemektedir. Smiflandirma igin bir veri
noktasina siirekli bir deger atamak yerine sinif atanmaktadir. Bu nedenle, veri noktasi basina
daha az etiket secenegi oldugundan gorev daha basittir, ancak istenilen sinifi elde etmek icin
her simif hakkindaki bilgileri bir sekilde hesaba katmak gerektiginden siire¢ daha karmagik
ilerlemektedir (Nasiriany ve digerleri, 2019).

Siniflandirma yapabilmek i¢in veri, egitim ve test seti olarak ikiye ayrilmaktadir.
Makinenin egitimi sirasinda algoritma, egitim ornekleri adi verilen etiketli 6rneklerden olusan
bir egitim seti kullanmaktadir. Egitim setinin ¢iktis1 siniflandirma kuralin1 vermektedir
Smiflandirma g¢alismalarinda belirli bir siniflandiricinin kalitesini degerlendirmek igin hata
orani, yani yanlis siniflandirma yapma sikligini 6l¢iilmektedir. Bunu yapmak i¢in bir test setine
ihtiyag duyulmaktadir. ~ Siniflandirici, test Ornekleri iizerinde bir degerlendirme
gerceklestirmektedir. Yanlis smiflandirmalarin - yapildigi  6rneklerden olusan gruplara
siniflandiricinin test hatasi1 denilmektedir. Benzer sekilde, egitim kiimesindeki hata oranina da
egitim hatast denilmektedir. Dogru tahmin oranina ise, dogruluk denilmektedir.
Siniflandiricinin performansi incelenirken test sonuglari dikkate alinmamaktadir. Ote yandan

egitim ve test seti arasindaki iligki de goz ard1 edilmemektedir (Schapire ve Freund, 2012).

Siniflandirma, ikili simiflandirma (bi-class) ya da ¢oklu siniflandirma (multi-class)

olarak iki baglikta incelenmektedir (Jordan, Kleinberg ve Schélkopf, 2006).
Ikili Siniflandirma

Bir lineer diskriminant fonksiyonu, w'nin bir agirlik vektorii ve wo'in bir sapma degeri
oldugu (istatistiksel anlamdaki sapma degeri ile karigtirllmamalidir) girdi vektoriiniin lineer bir
fonksiyonunu alarak elde edilmesinden olusmaktadir. Sapma degerinin negatifine bazen esik
denilmektedir. Bir girdi vektdriiniin x oldugu durumda, y(x)=0 ise C1 sinifina, aksi takdirde C2
siifina atanmaktadir (Jordan ve digerleri, 2006). Veri setinde iki etiketin oldugu siniflandirma

caligmalarina ikili siniflandirma denilmektedir (Bell, 2020).
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Sekil 1.10°da ikili siniflandirma yontemi gorsellestirilmistir.

O
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Sekil 1. 10. Ikili Siniflandirma
Kaynak: (Bell, 2020).

Sekil incelendiginde veri setinin kare ve daire seklinde siniflandirildigi
gozlenmektedir. Burada dairelerin “evet”i, karelerinse “hayir”1 temsil ettigi varsayilmaktadir.
Amag ise, veri setinin hangilerinin evet (daire) sinifina ait oldugu, hangilerinin de hayir (kare)
sinifina ait oldugunu belirlemektir. Iste bu tiir ¢alismalarda iki sinifa ulasilmaktadir. Dolayisiyla

caligsma ikili siniflandirma olarak adlandirilmaktadir (Bell, 2020).
Coklu Siiflandirma

Cok smifli siniflandirma, ikili siniflandirmanin dogal bir uzantisidir. Burada amag,
orneklerin her birine ayr1 bir etiket atamaktir. ikili smiflandirma ¢alismalarinda ele alman ikili

siniflandirict ile ¢ok sinifli siniflandirma problemi ¢6ziilebilmektedir (Daume, 2017).

Sekil 1.11°de ¢oklu siniflandirma yontemi gorsellestirilmistir.
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Sekil 1. 11. Coklu Siniflandirma
Kaynak: (Bell, 2020)
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Sekil 1.11°de oldugu gibi veri setinde ii¢ adet (veya daha fazla) sinif var ise bu ¢ok sinifli
bir siniflandirma problemi ile karsilasildigini géstermektedir ve bu tiir siniflandirma ¢aligmalari

¢oklu smiflandirma olarak adlandirilmaktadir (Bell, 2020).

Siniflandirma igleminin gergeklestirilebilmesi i¢in birtakim siireglerin izlenmesi
gerekmektedir. Sekil 1.12°de genel olarak ve 6zel olarak ikili ve ¢oklu siniflandirma siirecinin

basamaklar1 yer almaktadir.
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Simiflandirma Siireci

[ Verilerin Toplanmasi ]
[ Verilerin Temizlenmesi ]
[ Modelin Olusturulmasi ]

[ ]
( Py )

Ornek ikili ve Coklu Smiflandirma Siireci

Ikili Coklu
Siniflandirma Siiflandirma
(a) (b)
Etiketleme Etiketleme
Modeli olusturulan smif Modeli olusturulan sinif
icin, o sinifa ait siniflar 1 ve icin, o sinifa ait siniflar
0 olarak etiketlenmistir. kendi simifina ait gekilde

etiketlenmistir.

-
(=

Egitim

[
[

Test

—

Performans Performans

Sekil 1. 12. Ikili Simiflandirma Siireci (a) ve Cok Simifli Stmiflandirma Siireci (b)
Kaynak: (Sahin ve Chouseinoglou, 2019)
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Algoritma Performansim1 Degerlendirme Yontemi

Genellikle bir algoritmanin ¢ikt1 tahmin edicisinin ger¢ek degere yakin sonuglar vermesi,
yani bir algoritmadan daha iyi tahmin basaris1 gostermesi beklenmektedir. Dogrulugu yiiksek,
gercek bir tahmin igin algoritmanin ¢ikt1 basaris1 dogrulama seti adi altinda egitim verilerinin bir
kismi kullanilarak elde edilmektedir. Hold out yontemi, algoritma performansinin degerlendirilmesi
i¢in siklikla kullanilan yontemlerinden birisi olarak literatiirde yer almaktadir (Shalev-Shwartz ve
Ben-David, 2014).

Hold Out Yontemi

Hold out yontemi, mevcut veri kiimesini rastgele iki boliime ayirmaktan olugmaktadir.
Boliimlerden biri modeli elde etmek igin, diger ise onu test etmek i¢in kullanilmaktadir (Torgo,
2011). Bir baska ifade ile yontem, bir h tahmin edicisinin ger¢ek hatasini tahmin etmenin en
basit yolu seklinde tanimlanmaktadir. Burada egitim setinden bagimsiz olarak ek bir 6rnek veri
seti belirlenmekte ve buna dogrulama seti denilmektedir. Dogrulama seti, deneysel hata tahmin
edici olarak kullanilmaktadir. Bir egitim setini 6rneklemek ve ardindan bagimsiz bir dogrulama
setini 6rneklemek, rastgele ornek setini rastgele iki parcaya bolmekle esdegerlik tagimaktadir.
Boliimlerden biri egitim i¢in digeri ise dogrulama i¢in kullanilmaktadir. Bu nedenle, dogrulama

kiimesine genellikle bekleme kiimesi denilmektedir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014).

Hold out yontemi yaygin olarak, veri setinin %70’1 egitim kiimesi ve %30’u test kiimesi
olacak sekilde kullanilmaktadir. Veri setinin kii¢iik oldugu durumlarda test kiimesinin ¢ok
kiigiik olacak olmasi ya da egitim setinden ¢ok fazla veri ¢ikma olasiligindan dolay1 bahsi gecen

yontem genellikle ¢ok biiyiik veri setleri igin kullanilmaktadir (Torgo, 2011).
Egitim Veri Seti ve Test Veri Seti

Siniflandirma problemleri i¢in, bir smiflandiricinin performans: hata orani agisindan
Olctilmektedir. Siniflandirici, her 6rnegin smifin1 tahmin eder: Eger dogruysa, bu bir basari
olarak sayilmaktadir; dogru degilse, bu bir hata olarak kabul edilmektedir. Hata orani, bir dizi
ornekte yapilan hatalarin oranidir ve siniflandiricinin genel performansini 6lgmektedir (Witten,

Friedman ve Simon, 2011).

Egitim setindeki hata oraninin gelecekteki performansin iyi bir gostergesi olmasi
muhtemel degildir. Ciinkii egitim seti siniflandiricist ayni egitim verilerinden olusmaktadir ve
bu durumda, verilere dayali herhangi bir performans tahmininin sonucu muhakkak iyimser

olacaktir. Egitim verileri izerindeki hata orani, yeniden ikame hatasi olarak adlandirilmaktadir.
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Ciinkii egitim Ornekleri, onlardan olusturulan bir siiflandiricida yeniden ikame edilerek
hesaplanmaktadir. Yeni verilerdeki gerg¢ek hata oraniin giivenilir bir tahmincisi olmamasina
ragmen, yine de bilmek genellikle yararli olmaktadir. Bir siiflandiricinin yeni veriler
iizerindeki performansim1 tahmin etmek i¢in, simiflandiricinin olusumunda higbir rol
oynamayan bir veri kiimesindeki hata oranini1 degerlendirmesi gerekmektedir. Bu bagimsiz veri

kiimesine test kiimesi denilmektedir (Witten ve digerleri, 2011).

Veri kiimeleri egitimden oOnce birlestirilirse test verileri iizerindeki performans
muhtemelen tamamen farkli bir durumda olacak ve gelecekteki veriler tizerindeki performansin
iyi bir gostergesi olmayacaktir. Test verilerinin herhangi bir sekilde model olusturmak igin
kullanilmamasi 6nem arz etmektedir. Bu verilerin higbiri tek basina gelecekteki hata oraninin
bir tahminini belirlemek i¢in kullanilamaz. Bu gibi durumlarda genellikle ti¢ veri kiimesinden

bahsedilmektedir: Egitim verileri, dogrulama verileri ve test verileri (Witten ve digerleri, 2011).

Egitim verileri smiflandiric1 olusturmak icin bir veya daha fazla 6grenme semasi
tarafindan kullanilmakta, dogrulama verileri ise bu smiflandiricinin parametrelerini optimize
etmek veya belirli bir tanesini segmek i¢in kullanilmaktadir. Test verileri ise nihai, optimize
edilmis yontemin hata oranini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Test 6rnegi ne kadar biiyiik
olursa, hata tahmini o kadar dogru olur. Bu egitim, dogrulama ve test igin kullanilabilecek veri
miktarint sinirlamakta ve simirlt bir veri kiimesinden en iyi sekilde nasil yararlanilacag:
gostermektedir. Veri kiimesinin belirli bir miktar: test igin, geri kalani ise egitim igin
kullanilmaktadir (Witten ve digerleri,2011; Molnar, 2020). Sekil 1.13’te veri setinin egitim ve

test seti olarak ayrilmasi gozlenmektedir.

| VERI SETI
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
| TEST
Egitim Modeli Degerlendirme Modeli

Sekil 1. 13. Egitim ve Test Verisi
Kaynak: (Kumar, 2020)
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Siniflandirma Performanslarinin Degerlendirilme Yontemleri

Bir¢ok smiflandirma algoritmasi bulunmasindan dolay1r hangisinin kullanilmasi
gerektigine karar vermek icin bazi &lgiitler bulunmaktadir. Olgiitler karisiklik tablosu
(confusion matrix) kullanilarak hesaplanmaktadir. Bunlar; dogruluk (accuracy), duyarlilik

(sensitivity), kesinlik (precision) ve F-6l¢iitii (F-Score)’diir (Giimiistas, 2019; Yaygin, 2019).
Kanrisikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢alismalar modellerin performanslarini
gozlemlemek amaciyla kullanilmaktadir. Karsilastirma i¢in gergek deger ile tahmin degeri
Tablo 1.1°den yararlanilarak tespit edilmektedir (Yaygin, 2019; Giimiistas, 2019). Tablo 1.1°de

karigiklik tablosunun gergek ve tahmin degerlerine gére yorumlanmasina yer verilmektedir.

Tablo 1. 1. Karisikltk Matrisi

Tahmin Edilen Veri

Pozitif Negatif
Dogru Pozitif (DP): Yanhs Negatif (YN):
Pozitif Ger¢ek veride pozitif olan, Gergek veride pozitif olan,
tahmin edilen veride de pozitif tahmin edilen veride ise negatif
Gerc¢ek olarak sinmiflandirilmistir. olarak siniflandirilmistir.
Veri Yanhs Pozitif (YP): Dogru Negatif (DN):
Neaqatif Gergek veride negatif olan, Ger¢ek veride negatif olan,
9 tahmin edilen veride ise pozitif tahmin edilen veride de negatif
olarak siniflandirilmistir. olarak siniflandirilmistir.
Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, dogru siniflandirma sonuglarinin toplam gozlem sayisina boliinmesi ile elde

edilmektedir. Dogruluk ile ilgili esitlik;

DP + DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk =

seklindedir. Eger veri setinin dagilimi dengeli degilse dogruluk orani veri kiimesinin yogun

oldugu tarafa kayarak hatali bir sonug elde etmektedir (Yaygin, 2019; Gliimiistas, 2019).
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Kesinlik (Precision)

Kesinlik, siniflandirilmasi1 ve ger¢ek degeri pozitif olan gozlem degerlerinin, pozitif

tahmin degerlerine oranlanmasi ile elde edilmektedir (Yaygin, 2019; Giimiistas, 2019). Kesinlik

ile ilgili esitlik;
Kesinlik = L
DP +YP
seklindedir.
Duyarhlik (Sensitivity)

Duyarlilik, siniflandirilmasi ve gergek degeri pozitif olan gézlem degerlerinin, pozitif

ve negatif tahmin degerlerine oranlanmasi ile elde edilmektedir. Duyarhilik ile ilgili esitlik;

DpP

Duyarlilik = DP L VN

seklindedir. Smiflandirilmas: ve gercek degeri pozitif olan gézlem sayist arttikga duyarlilik
artmaktadir (Yaygin, 2019; Giimiistas,2019).
F-Olgiitii (F-Score)

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi ile elde edilmektedir. O ile 1

arasinda degerler almaktadir. F-Olgiitii ile ilgili esitlik;

Kesinlik * Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

F 6lgitii = 2

seklindedir. Sonucun 1’e yaklagmasi olgiitiin iyi oldugunu gostermektedir (Yaygin, 2019;
Gumiistas, 2019).

Kappa Degeri

Kappa degeri, iki ya da daha fazla degerlendiriciye ait sonuglar arasindaki uyumun
giivenilirligini 6lgmektedir. Bu deger -1 ile +1 arasinda degerler almaktadir. Sonug +1° e
yaklastikgca sonuglarin  birbiri ile uyumunun arttigini, -1°e yaklastikga sonuglarin
uyumsuzlugunun arttigin1 ve 0’a yaklastikca deger arasindaki uyumun tamamen rastlantisal
oldugu gozlenmektedir (Yaygin, 2019; Gliimiistas, 2019). Kappa degeri ile ilgili esitlik;

Po — Pe

K = —
apa 1-—Pe
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seklindedir.

Kapa degeri, Tablo 1.2°de yer alan bilgiler dogrultusunda degerlendirilmektedir (Kilig,
2015).

Tablo 1. 2. Kappa Degeri ve Yorumu

Kappa Degeri Yorum

<0 Sansa bagli gelisen kotii
uyum

0.01-0.20 Onemsiz diizeyde uyum

0.21-0.40 Zay1f diizeyde uyum

0.41-0.60 Orta diizeyde uyum

0.61-0.80 Iyi diizeyde uyum

0.81-1.00 Cok 1yi diizeyde uyum

1.1.4.2. Makine Ogrenmesinin Egitimde Kullanimi

Olgme, bir degiskenin gdzlemlenerek, gdzlem sonuglarinin say1 ve sembollerle ifade
edilmesi seklinde tanimlanmaktadir (Turgut, 1995). Tan (2011) 6l¢meyi, degiskenlerin say1 ya
da sembol ile ifade edilmesi siireci olarak kabul etmektedir. Linn ve Gronlund (2000) bireyin
sahip oldugu 6zelligin sayisal olarak betimlenmesi seklinde tanimlamaktadir. McMillan (2008)
icin  Olgme, bir nesnenin miktarinin  belirlenmesi i¢in  kullanilan islem olarak
degerlendirmektedir. Egitimde Olgme ve degerlendirme ise, 0grencilerde meydana gelen
davranig degisikliklerinin ortaya ¢ikarilmasi, 6grenci ile ilgili alinacak kararlarin belirlenmesi,
ogrencinin durumunun sayisal olarak ele alinmasi seklinde ifade edilmektedir (Toptas ve Sen,

2021).

Egitim alaninda veri ile ilgili islemler, bilgi ve iletisim teknolojileri (BIT) araciligiyla
gerceklestirilmektedir. Son zamanlarda veri hacmindeki artis ile egitim alan1 karar verme
stirecinde farkli analitik yapiya gereksinim duymaktadir. Bu nedenle verilerin depolanmasi,
analiz edilmesi ve anlamlandirilmasi siireglerini kapsayan biiyiik veri kavrami egitim alaninda
de rol almaya baslamistir (Toptas ve Sen, 2021). Giiniimiizde egitim kademelerinin her
basamaginda veriler depolanmaktadir. Bu durum egitim alaninda gelenekselden endeksli

yaklagima gecisin ilk adimlar1 olarak nitelendirilmektedir. Genel kullanimda biiyiik veri
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bireysel verilerden Kkitlesel verilere ulagsmaktadir. Egitim alaninda ise, kitlesel verilerden

bireysel verilere gegis s6z konusudur (Toptas, 2021).

Aragtirmacilar, biiyiik verinin egitim alaninda énemli bir yer alacagi ongormektedir.
Egitimin kalitesinin arttirilmasi, bireysellestirilmis programlarin belirlenmesi, Ogrenci
akademik performansinin arttirilmasi, 6gretmen yeterliliginin ortaya ¢ikarilmasi, miifredatin
planlanmasi, idari siireglerdeki islem basamaklarinin iyilestirilmesi, ilgili kisiler tarafindan
ogrenci performansinin kontrol altinda tutulmasi gibi bir¢ok sekilde veriler kullanilmaktadir

(Toptas ve Sen, 2021).

Ulkelerin egitimlerinin incelenmesi amaciyla belirli donemlerde uluslararas: diizeyde
sinavlar gergeklestirilmektedir. Ekonomik Is birligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD) tarafindan iic
yilda bir yapilan PISA bu sinavlardan birisidir. PISA ile 6grencilerin giindelik yasam bilgi ve
becerileri Olgiilerek {ilkelerin egitim sistemlerinin durumu ortaya c¢ikarilmakta ve iilkeler
birbirlerine gore karsilagtirilmaktadir (MEB, 2018). Bu tiir sinavlar ile tilkeler kendi gegmis ve
gelecek smavlart hakkinda yorum yapabilmektedirler. Bu noktada biiyiik veri, giliniimiiz

teknolojisine uygun hareket edebilecek giicte calisabilmektedir (Toptas ve Sen, 2021).

Egitim alaninda biiyiik veri mi kullanilmal1 yoksa geleneksel yontemler mi siirdiiriilmeli
sorusu hala cevabi bulanamamis sorular arasinda yer almaktadir. Biiyiik veri yapilandirict ve
geleneksel yaklasimin birlesimi ile yeni bir yaklasim olarak kabul edilmektedir (Toptas ve Sen,
2021). Geleneksel yaklasimda; sonuca odaklanma, 6gretmeni merkeze alma, tek yonli bilgi
aktarma, bilgilerin ezberlene bilirligi, dgretimde “ne” sorusuna cevap aranmasi, parcadan
biitiine anlayisi, bilginin sadece biligsel boyutta olmasi, kisa zamanda c¢ok is yapilmasi,
Ogrenilenin sinavda sergilenme beklentisi ve 6grencinin not, diploma ya da sertifika ile
odiillendirilmesi yer almaktadir. Yapilandirict yaklasimda ise; siirece odaklanma, 6grencinin
merkeze alinmasi ve 6gretmenin rehber gorevini listlenmesi, bilgilerin analiz, degerlendirme
gibi siireclerden gecirilmesi, dgretimde “neden, nasil ve ni¢in” sorularina cevap aranmasi,
Ogrenci bilgiyi hangi yol ile kolay anlamlandiracaksa ona gore timdengelim ya da tiimevarim
yontemlerinin kullanilmasi, bilginin bilissel, duyussal ve psiko-motor agidan ele alinmasi, etkili
ogrenmenin hedeflenmesi, 6grenilenin gergek hayata uyarlanabilmesi ve Ogrencinin proje
odevleri ile hayata hazirlanmasi yer almaktadir (Basol, 2015). Biiyiik veri egitimde basariy1
“ne” getirir sorusu ile geleneksel yaklagimi, analiz siirecindeki “nasil” sorusu ile yapilandirici

yaklagimi kullanmaktadir (Toptas ve Sen, 2021).
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Geleneksel yaklasimda yazili smavlar, c¢oktan seg¢meli testler ile “neden, nigin”
sorularina cevap aranmaktadir. Eger bir sinifta basar1 yliksekse, basarinin neden yiiksek oldugu
arastirilir. Biiylik veri yaklasiminda ise, veriler bireysel olarak toplanarak kitlesel bir sonuca
ulasilmaya calisilmaktadir. Burada bireysel alinan veriler analiz edildikten sonra gelecekteki
performans ve davranig hakkinda tahminde bulunarak buna goére planlama yapilmaktadir. Bu
durum, egitimde biiyilik verinin kullanilmasi ile bireysel programla ve materyal verimliligine
basar1 getirecegini ongérmektedir. Diger yandan biiyiik veri ile alternatif 6l¢gme degerlendirme
araclari kullanilarak 6grencilerin ger¢ek hayat ile bilgileri arasinda iliski olusturacaklar1 6devler

verilmektedir (Toptas ve Sen, 2021).

Egitimde verimlilik ile ilgili artig, verimliligin siirdiiriilebilir ve nitelikli olmasi ile
saglanmaktadir. Siirdiiriilebilir 6grenme ise, 6grenci hakkinda toplanan bireysel verilerin analiz
edilmesi ve buna gore bir planlama yapilmasi ile saglanmaktadir. Bireysel verilerden bir
planlama yapilmas: biiylik veri endeksli 0Olgme ve degerlendirme araglart ile

gerceklestirilmektedir (Brynjolfsson, Hitt ve Kim, 2011).

Siemens ve Long (2011) tarafindan yayimlanan bir makalede egitim alani igin birgok
girisim bulunmakta ya da planlanmaktadir. Burada bilgi islem cihazlarmm kullaniminin
arttirtlmasi, esnek sinif tasarimlari ve yenilik¢i gorsel yapilar gibi yeni teknolojik gelismelerden
bahsedilmektedir. Yiiksekogretimi etkileyecek en biiyiik gelisme biiyiik veri ve analitik
anlayisinin egitime dahil edilmesidir. Verilere dayali kararlar kuramsal ¢iktiy1 ve iiretkenligi
gelistirmektedir. Bu nedenle kararlar1 verilere dayandirmak giiglii sonuglar elde edilmesini
saglayacaktir (Brynjolfsson ve digerleri, 2011). Saglikta, is diinyasinda siklikla kullanilan
biiytik veri miisteri ya da hasta hakkinda beklenmedik sonuglar ortaya ¢ikararak alanin giiciinii
arttirmaktadir (Axelrod, Brierley ve Vogel, 2011; Scism ve Maremont, 2010; Uzun ve Siemens,
2011). Egitimde alaninda ise geleneksel yontemler kullanilmaktadir. Geleneksel yontemler
planlama ve kaynak belirleme siireglerini, etkili 6grenme uygulamalarini, 6grenci profilleri gibi
biliyiik miktarda veriyi kullanmakta basarisiz olmaktadir. Egitim i¢in degisime gidilmesi ve
O0grenmeye dayali reform kararlar1 almak i¢in calismalarin baglatilmasi 6nerilmektedir

(Siemens ve Long, 2011).

Ogrenme ortami  karsilastirilirken, mevcut okul degerlendirmelerinin  gesitli
siirlamalardan mustarip oldugu agikg¢a goriilmektedir. Pedagojilerin ¢ogu 6grencilere ¢ok az
aninda geri bildirim saglar, 6gretmenlerin rutin édevlere not vermek i¢in saatler harcamasini
gerektirir, 0grencilere anlamanin nasil gelistirilecegini gosterme konusunda Oncelik saglamaz

ve Ogrenme siirecini 1iyilestirebilecek dijital kaynaklardan yararlanmada basarisiz
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olmaktadir. Bu sekilde veriye dayali yaklasimlar 6grenmeyi, incelemeyi, Ogrencilere ve
ogretmenlere sistematik geri bildirim sunmayr miimkiin kilmaktadir. Calismada veri
madenciligi, veri analitigi ve web gosterge tablolar1 araciligiyla gelismis arastirma,
degerlendirme ve hesap verebilirlik potansiyeli incelenmistir. Biiylik veri, 6§renci performansi
ve ogrenme yaklasimlar ile ilgili i¢ goriiler i¢in 6grenme bilgilerinin madenciligini miimkiin
kilmaktadir (Manyika ve digerleri, 2011). Bu yontemler ile sadece test performansina
giivenmek yerine, egitmenler 6grencilerin ne bildigini ve her bir 6grenci i¢in hangi tekniklerin
en etkili oldugunu analiz edebilmektedir. Ogretmenler, veri analitigine odaklanarak 6grenmeyi
cok daha detayli sekillerde inceleyebilmektedirler (Castro, Vellido, Nebot ve Mugica,
2007). Cevrimigi araglar Ogrencilerin okumaya ne kadar zaman ayirdiklari, elektronik
kaynaklar1 nereden aldiklar1 ve temel kavramlara ne kadar cabuk hakim olduklar1 gibi cok daha

genis bir yelpazedeki 6grenci eylemlerinin degerlendirebilmektedir (West, 2012).

Biiyiik veri gercevesinde ele alinan 6zellestirilmis ve dinamik 6grenme program ile
ogrencilerin 6grenme ge¢mislerinden yola ¢ikarak, toplanan veriler ile 6grenciler i¢in kisiye
ozel plan ve program hazirlanabilmektedir. Buna ek olarak, kariyer tahmini uygulamalar ile

ogrencilerin giiglii ve zayif yonleri belirlenebilmektedir (Intellipaat, 2016).

Biiyiik verinin egitim alanina sagladigi 6nemli katkilardan birisi de yakin gelecek
hakkinda bir yordama olusturulabilmesidir. Bahsi gegen yordama yapay zeka, makine
O0grenmesi ve veri madenciligi algoritmalar1 ile saglanmaktadir. Bu durumun 06grenci
performansimin arttirilmasi, 6gretmen kalitesinin iyilestirilmesi gibi alana olumlu doniisler

saglayacagi ongoriilmektedir (Toptas ve Sen, 2021).

Egitimde biiytlik verinin kullanildig1 alanlar kisithdir. Bahsi gecen alanda biiytik verinin
kullanilmas1 egitimcilerin egitimdeki eksiklikleri gérmeleri agisindan 6nem arz etmektedir.
Ogrencilerin akademik gelisimlerinin takip edilmesi, smav sonuglarmin analiz edilmesi,
odevlerin takip edilmesi, miifredatin diizenlenmesi, alan ve meslek secimi ile ilgili
yonlendirme, egitimdeki aksakliklarin tespit edilmesi ve ¢dziimlenmesi gibi bir¢ok alanda

biiyiik veri analitigi kullanilmaktadir (Davenport, Jeanne ve Morison, 2010).

Toptas ve Sen (2021)’e gore egitimde biiyiik verinin kullanimi {i¢ baslik altinda ele
almmaktadir. ilki veri toplama ve depolama islemlerinin gerceklestirilebilmesi i¢in uygun
donanim ve yazilimlarin hazirlanmasidir. ikincisi ise, egitim alaninda gelecege yonelik tahmin
calismalar1 gerceklestirmek icin analiz siirecinde Yapay Zekd ve Makine Ogrenmesi

algoritmalarindan yararlanilmasidir. Ugiincii ve en dnemli madde ise, kitlesel sonuglar ile
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Ogrenciye yaklagmak yerine, Ogrenciye Ozel bireysellestirilmis 6grenme metotlarinin
hazirlanmasidir. Bireysel egitim programlart 6grencilerin kendi hizlar1 ve algi diizeylerinde
O0grenmeyi saglayacagindan akademik basariyr da arttiracaktir. Son zamanlarda 6grenci
kariyerinin erken tespit edilmesi ve bu dogrultuda olasilikli modeller tasarlanmasi amaciyla
Ogrenci bilgi sistemleri biliylik miktarda veriler ile calismak icin egitim alaninda makine

6greniminin kullanilmasi gerektigini 6ne siirmektedir (Kondakg¢i, Emil ve Beycioglu, 2019).

Son yirmi yilda makine Ogrenimi alaninda onemli gelismeler olmustur. Bu alan
bilgisayarla gérme, konusma, tanima, dogal dil isleme, robot kontrolii ve diger uygulamalar
icin pratik yazilim gelistirmek amaciyla tercih edilen yontem olarak ortaya ¢cikmistir (Jordan ve
Mitchell, 2015). Makine O6greniminin egitimi olumlu ydnde etkileyebilecegi birkag alan
vardir. Dijital Teknoloji ve Yonetim Merkezi tarafindan yiiriitiilen ¢alismada egitim verilerinin
miktarindaki artisin egitimde makine Ogrenimi kullanimimi destekledigi rapor edilmistir
(Mduma, Kalegele ve Machuve, 2019). Cesitli okullar siniflarda teknoloji kullanim1 yoluyla
kisisellestirilmis 6grenme deneyimlerini olusturmaya baslamistir. Ayrica, ¢evrimigi kurslar
milyonlarca 6grenciyi kendine ¢ekmis ve Ogrencilerin 6grenme ¢iktilarinmi iyilestirmeye ve
toplanan verilerden yararlanmaya yonelik makine Ogrenimi yontemlerini uygulama ve

gelistirme firsati sunmustur (Lee, Chung ve Suh, 2017).

Toplanan veri miktariin artmasi ile 6grenme ve igerik analitigi, bilgi izleme, 6grenme
materyali gelistirme ve erken uyari sistemleri ile ilgili alanlar dahil olmak {izere egitim
kalitesini artirmak i¢in makine 6grenimi teknikleri kullanilmistir (Mduma ve digerleri, 2019).
Bu tekniklerin egitim amagh kullanimi, egitim ortamlarinda veri kesfetme yontemlerinin
kullanilmasi ve gelistirilmesinden dolayr umut verici bir alandir (Nunn, Avella, Kanai ve
Kebritchi, 2016).

Egitimde makine 6greniminin ilk uygulamalarindan biri smavlarin ¢oktan se¢meli
testlerden, kisa yamth cevaplara gegmesidir (Drabkin, 2017). Ogrencilerin serbest formdaki
cevaplarmin  degerlendirilmesi Dogal Dil Isleme (NLP) ve Makine Ogrenimine
dayanmaktadir. Otomatik puanlamanin etkinligi iizerine yapilan ¢esitli c¢aligmalar, bazi
durumlarda insan siniflandiricilardan daha iyi sonuglar vermektedir. Ayrica otomatik puanlama
bir insandan daha hizli puanlama saglamakta ve bu da bi¢imlendirici degerlendirmede

kullanima yardimei olmaktadir (Mduma ve digerleri, 2019).

Kotsiantis (2012) tarafindan ydritiilen bir arastirmada, gelismekte olan egitimsel

makine 6grenimi alanini tanimlayan yeni bir vaka ¢alismas1 yer almaktadir. Bu ¢alismada, bir
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ogrencinin gelecekteki performansini tahmin etmek ic¢in kullanilan bir makine 6grenimi
regresyon yontemi icin veri seti olarak 6grencilerin temel demografik karakteristik verileri ve
not verme verileri incelenmistir. Benzer sekilde, bir 6grencinin okulu birakma riskini tahmin
etmek icin egitimciler, okullar ve politikacilar tarafindan kullanilabilecek bir tahmin modeli
gelistirmeyi amaglayan cesitli projeler yiritilmistir (Mduma ve digerleri, 2019). Bu
orneklerden yola ¢ikarak, Ogretmenlerin okulu birakma riski en yiliksek olan &grencileri
belirlemelerine ve neden zorlandiklarini gézlemlemenin yani sira miidahalelere iliskin i¢ gorii
saglamalarina yardimer olabilecek bulut tabanli 6grenme sistemlerini kullanan Akillt Siniflar

tasarlanmistir (Toptas ve Sen, 2021).

Egitimde makine 6grenimi uygulamasi hala ele alinmasi gereken ¢esitli zorluklarla karsi
karstyadir. Ozellikle gelismekte olan iilkelerde agik erisim veri kiimeleri eksikligi vardir.
Bunun disinda bircok arastirmaci degerlendirme prosediirlerinin ve dlgiitlerinin  okul
yoneticileriyle ilgili olmasi gerektigi gercegini goz ardi etmektedir (Mduma ve digerleri, 2019).
Lakkaraju (2015) gore, degerlendirme siirecinde yalnizca yaygin olarak kullanilan makine
ogrenimi algoritmalarina odaklanmak yerine, egitimcilerin ihtiyaglarin1 karsilayacak sekilde
calismalar yiritilmelidir. Buna ek olarak; ayni ¢alisma, bir¢ok calismanin sadece tahmine
odaklandigin1 ortaya koymaktadir. Daha saglam ve kapsamli bir erken uyari sistemi ile
gelecekte risk altina girecek 6grencilerin belirlenmesi, 6grencileri okulu terk etme olasiliklarina
gore siralama ve risk altinda olan Ogrencilerin okulu terk etmeden once belirlenmesi
caligmalarina Oncelik verilmesi Onerilmektedir. Bu nedenle gelismekte olan {ilkelerin,
ogrencilerin okulu birakmamalar: i¢in daha saglam ve kapsamli bir erken uyari sistemi
olusturmaya odaklanmasi1 gerekmektedir. Ayrica, sadece 6grenci diizeyindeki veri setlerine
odaklanmak yerine okul diizeyindeki veri setlerine odaklanmaya ihtiyag¢ vardir. Bunun nedeni,
okul bolgelerinin dgrencilere yardimcei olmak i¢in genellikle sinirli kaynaklara sahip olmasi ve
bu kaynaklarin mevcudiyetinin zamana gore degismesidir. Risk altindaki okullar1 belirlemek,
yetkililerin riskten 6nce kaynak tahsisi i¢in plan yapmasina yardimci olacaktir. Ayrica egitim
siiflandirma sorunudur. Ciinkii kayith 6grenci sayisinin okulu birakan 6grenci sayisina kiyasla

daha fazla olmasi beklenmektedir (Thammasiri, Delen, Meesad ve Kasap, 2014).

Makine 6grenimi, yetkililerin sonuglar1 degistiren 6nemli i¢ goriiler elde etmesine
yardimci olmak i¢in daha iyi veriler olusturmaya adim atilmasi saglayabilmektedir. Ogrenciler
egitime devam etmek yerine okulu biraktiklarinda hem 6grenciler hem de topluluklar beceri,

yetenek ve yenilik¢ilikten mahrum kalmaktadirlar. Ogrencilerin okulu birakma sorununu ele
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almak i¢in gelismis tilkelerde kayit, 6grenci performansi, cinsiyet ve sosyo-ekonomik
demografi, okul altyapisi ve 6gretmen becerileri ile ilgili ayrintilar1 iceren karmasik veri
setlerini iglemek amaciyla tahmin modellerini bulmak igin ¢esitli tahmin modelleri
gelistirilmistir. Gelistirilen tahmine dayali modellerin degerlendirilmeleri farklilik gosterme
egiliminde olmasina ragmen, yiiriitiilen ¢calismalarin odak noktasi genclerin 6grenmeye devam
etmesi i¢in yatirirm yapmak ve okul terklerini dnlemek icin en riskli dgrencilere miidahale

etmektir. Bu nedenle, yoneticiler ve egitimciler desteklenmektedir (Mduma ve digerleri, 2019).

Toptas ve Sen (2021) yayimladiklar1 makalede egitim alaninda biiyiik veri ile ilgili
caligmalar1 yonlendirebilecek ve calisma alani saglayacak ii¢ onemli konu belirtmistir.
Belirttikleri konulardan birisi; “egitim sektoriinde Biiyiik Veri calismalarina altyapi olugturmast
amaciyla hangi Yapay Zekd (Al, Artificial Intelligent), makine 6grenmesi (ML- Machine
Learning) programlari ve algoritmalar kullanilabilir?” sorusudur. Bu dogrultuda aragtirmanin
problemini, Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi gercek veri setinde ogretim elemanlarinin
siniflandirilmasi i¢in olusturulacak Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar

modellerinin incelenmesi olusturmaktadir.
1.2.Arastirmanin Amaci ve Problemleri

Egitim alaninda biiyiik veri ¢aligmalarina temel olusturmak i¢in makine 6grenmesi

algoritmalarindan hangilerinin alanda kullanilabileceginin tespiti bu ¢aligmanin genel amacidir.

Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi gercek veri seti ile dgretim elemani Kalitesinin
aragtirilmasi i¢in Ogretim elemanlarinin performanslarinin belirlenmesi ile iligskisi oldugu
diistiniilen derse 6zel 28 soru ve 5 6zellikten olusan faktorler; Karar Agaci, Rastgele Orman ve
Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 ¢ergevesinde incelenmis ve bu ii¢ algoritmanin siniflandirma
performanslar1 arastirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda belirlenen alt problemlere cevap

aranmistir:

1. Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi veri setine gore ogretim eleman: basarismnin
belirlenmesinde Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglari algoritmalarinin
siiflandirma performanslart;
1.1.Dogru siiflama oranina gore farklilagmakta midir?
1.2.0zgiilliik oranina gore farklilasmakta midir?
1.3.Duyarlilik oranina gore farklilasmakta midir?

1.4 Kesinlik oranina gore farklilasmakta midir?

1.5.F1-Istatigine gore farklilasmakta midir?

27



2. Karar Agaci algoritmasma gore Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi veri setinde dgretim
elemani siniflamasinin en 6nemli yordayicilari nelerdir?

3. Rastgele Orman algoritmasina gére Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi veri setinde 6gretim
elemani siiflamasiin en 6nemli yordayicilari nelerdir?

4. Yapay Sinir Ag1 algoritmasina gore Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi veri setinde dgretim
elemani siniflamasinin en 6nemli yordayicilari nelerdir?

5. Ogretim elemani simiflamasinin Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglari

yontemlerine gore belirlenen manidar yordayicilari farklilagmakta midir?

1.3.Aragtirmanin Onemi

Biiyiik veri ve ona bagli yontemler sistematik ve diizenli bir sekilde analiz edildigi ve
anlamlandirildig1 takdirde egitim alani icerisinde yer alan kisilere ve kurumlara katki
saglayabilecek diizeydedir. Biiyiik veri ile makine 6grenmesi, veri madenciligi gibi birgok
uygulamanin egitim alaninda kullanimi saglanmaktadir. Bu dogrultuda bu ¢alisma, egitim
alaninda makine 6grenmesi algoritmalarindan hangilerinin kullanilmas: gerektigini belirlemek
amaciyla ytriitilmistiir. Bu dogrultuda, gergek veri seti {izerinden 6gretim elemani kalitesinin
belirlenmesi amaciyla 6gretim elemani siniflandirilmast yapilmig ve uygun algoritma
arastirtlmistir. Calisma, egitim alaninda makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak 6grenci,
ogretmen ve okul Ozelinde degerlendirmelerin yapilabilmesi i¢in uygun algoritmanin
arastiritlmasi yoniinden onemlidir. Ayrica bu ¢alisma, egitimde Olgme ve degerlendirme
alaninda gerekli varsayimlarin saglanamadigi durumlarda analiz asamasini kolaylastirmak
acisindan da onem arz etmektedir. Makine Ogrenmesinin egitimde kullanilmasi ile ilgili
caligmalarin literatiirde bulunan sayisinin kisitli olmasi nedeniyle, ¢alismanin literatiire ve alana

saglayacagi katki da bu ¢alismanin bir bagka 6nemi olarak goriilmektedir.

1.4 Arastirmanin Varsayimlari
Bu arastirmada kullamlan 5820 Gazi Universitesi 6grencisinden toplanan Tiirkiye
Ogrenci Degerlendirmesi veri setinin gergek verilerden olustugu ve dgrencilerin uygulanan

Olgege samimi yanitlar verdigi kabul edilmektedir.

1.5. Arastirmanmin Simirhihiklar:

Bu arastirma, Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi calismasma katilan 5820 Gazi
Universitesi  dgrencisinden elde edilen veriler, makine ogrenmesi smiflandirma
algoritmalarindan Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman, C5.0 Karar Agac1 ve R-3.6.2 programi

ile simirlandirilmastir.
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1.6. Tanimlar
Makine Ogrenmesi: Makine 6grenimi, insanlarin 6grenme seklini taklit etmek icin veri ve

algoritmalarin kullanimina odaklanan bir yapay zeka ve bilgisayar bilimi dalidir.

Karar Agaclari: Karar agaci, siniflandirma ve tahmin i¢in en giiclii ve popiiler aractir. Her
dalin testin bir sonucunu temsil ettigi ve her yaprak diiglimiin bir sinif etiketi tuttugu agag yapisi

benzeri bir akis semasidir.

Rastgele Orman: Rastgele orman, tek bir sonuca ulasmak i¢in birden fazla karar agacinin

ciktisini birlestiren, yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir

Yapay Sinir Aglari: Yapay sinir agi, insan beyninin bilgiyi analiz etme ve isleme seklini

sembolize etmek i¢in tasarlanmis bir bilgi islem sisteminin pargasidir.

Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi Veri Seti: Bu veri seti, Ankara'daki (Tiirkiye) Gazi
Universitesi  dgrencileri tarafindan saglanan toplam 5820 degerlendirme puanim

icermektedir. Toplam 28 kursa 6zel soru ve ek 5 6zellik vardir.
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BOLUM 11
KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILI ARASTIRMALAR

Bu boéliimde ilk olarak makine 6grenmesi algoritmalarindan Karar Agaclari, Rastgele
Orman ve Yapay Sinir Aglarina deginilmistir. Ardindan bahsi gecen algoritmalar ile ilgili

arastirmalar egitim alaninda gosterdikleri performans ile sinirlandirilarak ele alinmastir.

Algoritma, gergek problemlere ¢o6ziim bulmak icin tasarlanan yol seklinde
tanimlanmaktadir. Matematik ve Bilgisayar Bilimlerinin ortakligindan dogan sonlu islemler
kiimesidir. Bilgisayar programlarinda agirlikli olarak kullanilmakta ve bilgisayar dillerinin
temel yapi tasini olusturmaktadir (Sitorus, 2015). Bu dogrultuda, matematik ve bilgisayarin
ortakligindan dogan makine 6grenimi kapsaminda regresyon ve siniflandirma teknikleri igin
literatiirde bir¢ok algoritma yer almaktadir. Bunlardan siiflandirma algoritmalari: Dogrusal
Siniflandiricilardan Lojistik Regresyon (Logistic Regression) ve Naif Bayes Siniflandirici
(Naive Bayes Classifier), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines), Karar
Agaglar1 (Decision Trees), Artan Agaglar (Boosted Trees), Rastgele Ormanlar (Random
Forest), Noral Aglar (Neural Networks) ve En Yakin Komsu (Nearest Neighbor) seklindedir
(Alan ve Karabatak, 2020).

2.1.Calismada Kullamlan Algoritmalar

2.1.1. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaclari, egitim kiimesini kullanarak bir 6zellik dogrultusunda verileri art arda
smiflara ayiran denetimli 6grenme modelidir (Jankowski, Duch ve Gragbczewski, 2011). Karar
agacinin amaci, girdi degiskenlerine dayali bir hedefin degerini tahmin edecek model
olusturmaktir. Tahmini modelde, gozlem yoluyla belirlenen verilerin nitelikleri dallar
tarafindan temsil edilirken, verilerin hedef degerine iliskin sonuglarini yaprak temsil etmektedir
(Boucheron ve Tagliaferri, 2019). Makine 6grenimi ve veri madenciligi ¢alisirken tahmine
dayali bir model tasarlamaktadir. Modeller, verilerle ilgili gozlemleri ve verilerin hedef

degerleriyle ilgili sonuglart eslestirerek ¢alismaktadir (Boucheron ve Tagliaferri, 2019).

30



Evet Hayir

( .\‘2>n'20) O
- ¢
Evet Hayir
[] O
C C

Sekil 2. 1. Karar Agaci
Kaynak: (Alpaydin, 2020)

Karar agaci, Ornek uzaymin O6zyinelemeli bolimii olarak ifade edilen bir
siiflandiricidir. Algoritma kok, dal ve yapraktan olusan bir aga¢ formundadir. Kok, agacin ilk
hiicresidir, kokten ¢ikan dallar tahmin edilecek sinifa giden yolu temsil etmektedir. Diigiimler
ise gozlemlerin siniflandirilmasini saglamaktadir. Diigiim, yaprak olusana kadar devam edecek
ve diiglim sayis1 arttik¢a aga¢ karmasik bir hale doniisecektir. Yaprak son basamaktir ve sonucu
bildirmektedir. Yaprak siniflandirma basamagini temsil etmektedir (Maimon ve Rokach, 2007).

Sekil 2.2°de algoritmanin kok, dal ve yapraklarinin gorseli almaktadir.

Kok Diigim

AN

XZSb A

xn=a

ic Diigiim

Yaprak (Terminal)
Diigiim

Sekil 2. 2. Karar Agacit Kok, Dal ve Yaprak Dagilimi
Kaynak: (Yilmaz, 2014)
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Agacm yapisinda bulunan dallar belirli bir kurali temsil etmektedir. Her yeni dal
olusumunda smiflandirma islemi gerceklesmemis ise yeni bir karar digimii olusmasi
beklenmektedir. Olusan karar diigiimlerinin sayisi derinlik olarak belirtilmektedir. Derinligin
say1st ise veri setinin biyikligii ile homojen-heterojen olma durumuna bagh kalmaktadir
(Carvalho ve Freitas, 2004). Sistemde gergeklesecek dallanmalarin hangi dlgiit veya degiskene
gore belirlenecegi, karar agaglari ile ilgili atilan en dnemli adimlardan birisidir. Bu dogrultuda,
testte kullanilmak tiizere belirsizligi yiiksek olan degisken kok diigiimde kullanilmaktadir

(Quinlan,1986).

Anlasilmasi ve yorumlanmasi kolay, nicel ve kategorik verilerle calisabilir, regresyon
ve siniflandirma teknikleri i¢in uygun ve kayip degere sahip veri setini isleyebilir olmas1 karar
agaclariin avantajlanidir. Kiiclik degisikliklerden etkilenebilir yapida olmasi, dgrenmedeki
asirilik, stirekli verilerle calisirken basarisiz olmasi, aga¢ olusturma ve budama siirecinde
karmagiklik yasamasi ve sinif sayisinin fazla oldugu durumlarda basarisiz model tasarlamasi

ise dezavantajlaridir (Dixit, 2017).

Karar agaclari, yiiksek performans gostermesi ve verinin yapist ile ilgili degerlendirme
islemlerini kolaylastirmasindan dolay1 olduk¢a yaygin kullanilmaktadir. Algoritma kendi
icinde bir¢ok algoritmaya ayrilmaktadir. Bunlardan bazilari; AID, CHAID, CART, ID3, OEST,
C4.5 ve C5.0’dir (Amasyali, 2008).

Karar Agaclar Algoritmalari
AID Algoritmasi

AID algoritmas1 1970°1i yillarin basinda, Morgan ve Sonquist tarafindan Michigan
Universitesi (University of Michigan)’nde kullanilmaya baslayan, karar agaglari i¢in yazilmis
ilk algoritmadir. Algoritma, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin incelenmesi
amaciyla olusturulmus bir yazilimdir. Yeterince diizenli ¢alismamasi ve dogru iligkiler

kuramamasi birgok arastirmaci tarafindan belirtilmektedir (Akpinar, 2000).
CHAID Algoritmasi

CHAID algoritmasi 1980 yilinda G.V. Kass tarafindan gelistirilen, AID algoritmasinin
gelistirilmis halidir ve kategorik degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi aciklayacak sekilde
bagimli degiskenleri homojen alt gruplara bolerek ilerlemektedir. Kategorik degiskenleri
kullandigr durum da ki-kareyi, siirekli degiskenleri kullandigi durum da ise F testini

kullanmaktadir.
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CHAID, CART algoritmasi ile benzerlik gostermektedir. Fakat CART algoritmasi ikili
agaclar iireterek ilerlerken CHAID algoritmasi ¢oklu agaclanmalar ile ilerler. Bunu yaparken
hem siirekli hem de kategorik degiskenleri kullanabilmesinden dolay: giliniimiizde popiiler

olarak kullanilan algoritmalardandir (Pehlivan, 2006; Akpinar, 2000).
CART Algoritmasi

CART algoritmas1 1984 yilinda Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan
gelistirilen, smiflandirma ve regresyon algoritmasidir. Veri setinde bagimli degiskenlerin
kategorik oldugu durumlarda siniflandirma, siirekli oldugu durumlarda ise regresyon
yapabildigi i¢in simniflandirma ve regresyon olarak adlandiriimaktadir. CART algoritmast ikili
agaclar halinde boliinerek ilerlemektedir. Bu siirecte kategorik degiskenler i¢cin Gini ve Twoing
indeksini, siirekli degiskenler i¢in en kiiclik kareler sapmasi kullanilmaktadir (Akpinar, 2000;

Koktiirk, 2012).
OUEST Algoritmasi

OUEST Algoritmas1 1997 yilinda Loh ve Shih tarafindan gelistirilmistir. Hizli, etkin ve
yansiz olarak bilinen bir algoritmadir. Degisken se¢imi ve diiglim noktalarinin ayrimi CHAID
ve CART’tan farkli olsada ikili agaclar halinde ilerlemesi acisindan CART’a benzemektedir.

Dallanma siireci ayr1 ayri ilerlemektedir (Pehlivan, 2006).
ID3 Algoritmasi

1986 yilinda Quinlan tarafindan gelistirilmistir. Karar agaci algoritmalari arasinda en
basit algoritma olarak bilinmektedir. Sayisal degiskenler ya da kayip degerler lizerinde herhangi
bir budama yapilmaz. Bu yoniiyle basit bir algoritma olarak kabul edilmistir (Maimon ve
Rokach, 2010).

C4.4 ve C5.0 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi, 1993 yilinda Quinlan tarafindan ID3 algoritmasinin gelistirilmesi ile
elde edilmistir. Boliinme, 6rnek sayisinin belirli bir sinif altina diismesi ile son bulur. Biiyiime
asamasi tamamlandiktan sonra hata budamasi gerceklesecektir. ID3’ten farkli olarak sayisal

ozellikleri isleyebilmektedir (Maimon ve Rokach, 2010).
C5.0 Algoritmasi

C5.0 algoritmasi, C4.5 algoritmasinin gelistirilmis versiyonudur. Biiyiik verilere hizmet

etmesi amaciyla gelistirilmistir. C5.0 algoritmas1 ile C4.5 algoritmasi birbirine benzemekle
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birlikte birtakim farkliklar da igermektedir. En temel farkliliklar1 C5.0 algoritmasi, C4.5
algoritmasina gore daha hizli ¢aligmaktadir. Diger algoritmalardan en biiyilik farki ise, C5.0
normalizasyon yapmaktadir. C5.0 algoritmasi, dallanmanin her basamaginda 6zellik kontrolii
yapmakta, normalizasyona ugramis Ozellikler ile bilgi kazanci hesaplamakta, en iyi bilgi
kazancina sahip Ozelligi agaca eklemekte ve isleme basamaklarina budama ile devam
etmektedir (Maimon ve Rokach, 2010).

C5.0 algoritmasi ile sonuglar %90 oraninda iyilestirilmistir. Incelemeler neticesinde
C5.0’1n, C4.5 algoritmasindan 5,7 kez ve 240 kez daha hizli oldugu ve daha kesin kurallar
olusturdugu sonucuna ulagilmaktadir (Terlemez, 2008). C5.0 i¢in dallanma tek bir diigiim ile
baglamakta ve smiflandiricinin  belirlenmesi icin entropi tabanli bir bilgi kazanci

kullanilmaktadir (Cakir, 2008)

C5.0 algoritmas1 kok diigiimden yaprak digiime uzanan karar kurallar: seklinde
tanimlanabilmektedir. Aga¢ formunun yerine karar kurallarinin daha kolay yorumlanabilir
olmasindan dolay1 tercih edilmektedir. Karar kurallar1 6ngérii kesinligini arttirmak igin

budanabilir 6zelliktedir (Yakut, 2012).
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2.1.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman, 1998 yilinda gelistirilen The Random Subspace teknigi ile Bagging
yonteminin birlestirilerek, Breiman tarafindan 2001 yilinda gelistirilmis topluluk 6grenme
yontemidir (Breiman, 2001). Rastgele Orman’t diger agaglardan ayiran 6zelligi igerisinde
rastgelelik katmanii bulundurmasidir. Burada her bir agacin farkli bootstrap drneklemleri
bulunmakta ve bu, Smiflandirma ve Regresyon Karar Agaglarinin (CART) seklini
etkilemektedir. Karar agaglarinda her diigiimiin tiim degiskenleri en iyi sekilde ayirmasi
beklenirken; Rastgele Orman yonteminde her diigiimiin, diiglimde kullanilacak rastgele secilen
tahmin edicilerden en iyisinin kullanilmasi beklenmektedir. Bu yontemde agaclar bootstrop
orneklemi ve diigiim ayrimlarinda rastgele segilen tahmin ediciler ile olusturulmaktadir (Liaw

ve Wiener, 2002).

Omegin, bir ¢alismada kullanilacak rastgele secilmis m tane girdi degiskeni ve
bootstrop Orneklemi ile seg¢ilmis her bir karar agact budanmadan en genis hali ile
birakilmaktadir. Dikkat edilmesi gereken nokta, m tane tahmin edicinin toplam tahminci
sayisindan oldukga kiiciik olmast gerektigidir. Siniflandirma isleminde agac sadece istenilen
diyeler ile sinirlandirilir; regresyon da ise herhangi bir sinirlandirma olmadan yaprak diigiimde

az sayida birim kalana kadar boliinme devam etmektedir (Yilmaz, 2014).

Rastgele Orman yontemi, son zamanlarda popiilerligini arttirmis makine dgrenmesi
yontemidir. Diger yontemlerden farkli olarak tahmin dogrulugu ve model yorumlayabilme
birlikteligi saglamaktadir. Bu yontemde kullanilan rastgele 6rnekleme ve topluluk stratejileri
daha iyi genelleme yapabilmenin yani sira daha iyi ve dogru tahmin yapabilmeyi saglamaktadir.
Rastgele Orman’in ii¢ ana Ozelligi bulunmaktadir. Bunlar; farkli uygulamalara dogru
tahminlerde bulunmasi, model egitimi ile her 6zelligin 6neminin 6lgiilebilmesi ve drnekler

arasindaki yakinligin model tarafindan 6l¢iilebilmesidir (Qi, 2012).

Rastgele Orman hem regresyon hem de siniflandirma yontemini dogal bir sekilde ele
almaktadir. Egitilmesi ve tahmin edilmesinin diger yontemlere gére daha hizli olmasi, bir ya da
iki parametreye bagl hareket etmesi, genelleme hatasi tahmini yapabilmesi, yiiksek boyutlu
problemlere dogrudan ve paralel olarak kolaylikla uygulanabilmesi algoritmanin avantajlar
arasinda yer almaktadir. Istatiksel olarak, rastgele orman yonteminin sagladigi ek 6zellikler ise;
eksik deger ispati, gorsellestirme, aykir1 deger tespiti ve denetimsiz 6grenmedir (Cutler, A.,
Cutler, D. R., ve Stevens, 2012). Ayrica Rastgele Orman sezgisel strateji, ayrimci analiz, vektor
destek makineleri ve sinir aglart da dahil olmak {izere bircok smiflandiriciyla
karsilastirildiginda daha iyi ¢caligmaktadir (Breiman, 2001).
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Sekil 2.3’te yer alan gorselde, rastgele orman algoritmasinin bir¢ok agacinin bir araya

gelerek olustugu ve ardindan bir sonug degeri elde ettigi gozlenmektedir.

Egitim
sefil

Model 1

Tahminlenn birlestinlmesi

Siuflandirma Sonucu

Sekil 2. 3. Rastgele Orman

Kaynak: (Yilmaz, 2014)
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2.1.3. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari, biyolojik organizmalarda 6grenme mekanizmasini sembolize eden
popiiler makine 6grenme teknikleridir. insan sinir sistemi, ndronlar olarak adlandirilan
hiicreleri i¢ermektedir. Burada noronlar, akson ve dentritlerin kullanimi ile birbirine
baglanmaktadir. Aksonlar ve dentritler arasindaki baglant1 bolgelerine sinaps ad1 verilmektedir.
Bu baglantilar Sekil 2.4 (a)’te yer almaktadir (Aggarwal, 2018).

I:l Input weights
/ >Dendrites p) EI wil
| & L’ S w2
\ Nucleus ARG ,
s l« /

Synapse

Activation function

—_— l:l Output

Summing function

] (b)

Neuron inputs

Sekil 2. 4. Biyolojik Sinir Ag: (a) ve Yapay Sinir Ag1 (b)
Kaynak: (Ee Publishers, 2019)

Sinaptik baglantilarin giicii genellikle dis uyaranlara yanit olarak degismektedir. Bu
degisim, 6grenmenin canli organizmalarda nasil gergeklestigidir. Bu biyolojik mekanizma,
noronlar olarak adlandirilan hesaplama birimlerini igeren yapay sinir aglarinda sembolize
edilmektedir. Hesaplama birimleri, biyolojik organizmalardaki sinaptik baglantilarin giiciiyle
ayni rolii Ustlenen agirliklar araciligiyla birbirine baglanmaktadir. Bir norona her girdi, o
birimde hesaplanan iglevi etkileyen bir agirlikla 6lgeklenmektedir. Bu mimari Sekil 2.4 (b)’te
yer almaktadir. Bir yapay sinir ag1, giris noronlarindan hesaplanan degerleri ¢ikis ndronlarina
yayarak ve agirliklar1 ara parametreler olarak kullanarak girdilerin bir fonksiyonunu
hesaplamaktadir. Ogrenme, néronlart birbirine baglayan agirhiklarin  degistirilmesiyle
gergeklesmektedir. Tipki biyolojik organizmalarda &grenme igin dis uyaranlara ihtiyag
duyuldugu gibi, yapay sinir aglarinda da dis uyaran, 6grenilecek fonksiyonun girdi-¢ikti

ciftlerinin 6rneklerini igeren egitim verileriyle saglanmaktadir (Aggarwal, 2018).

Yapay sinir aglar1 6grenme ve karar sisteminin gelismesini tetikleyen bilim dallarindan
birisidir. 1890 yilinda beyin fonksiyonlart ile ilgili yazilan ilk eserin yayinlanmasi ile baslayan

YSA, 1970 6ncesi ve sonrasi diye ayrilmakta ve yakin gelecekte en dnemli bilim dali haline
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gelecegi on goriilen bir bilim dalidir. YSA, insan beynine 6zgii; 6grenme, yeni bilgiler
iiretebilme ve olusturabilme, kesfetme gibi yetenekleri herhangi bir destek olmaksizin otomatik
olarak gergeklestirmek igin gelistirilmis bir bilgisayar sitemidir. Geleneksel yontemlerle bu
yetenekleri uygulamak oldukea giictiir. Bu nedenle, yapay sinir aglar literatiirde “uyarlayici
(adaptif) bilgi isleme” olarak gegen beynin her yeni bilgiyi islemesi ve islevsel hale getirmesi
durumunu karsilayan bir bilim dali olarak kabul edilmektedir. Yapay sinir aglari, insan beynine
0zgli yetenekleri kullanarak ¢evreden gelen olaylara karsi tepki iireten bir sistem seklinde
tanimlanmaktadir. YSA; 6grenebilme, iliskilendirebilme, siniflandirabilme, genelleyebilme,
ozellik belirleyebilme ve optimizasyon saglayabilme yeteneklerini basarili bir sekilde
ogrenmekte ve uygulamaktadir. Tipki insan beyni gibi calisan YSA, kendi “6z deneyim”ini
kazanmakta ve bir sonraki siiregte ayni konu ile Kkarsilastiginda kolaylikla karar
verebilmektedir. Birbirine hiyerarsik olarak bagl ve paralel bigimde ¢alisan YSA’nin en temel
gorevi, kendisine gosterilen girdilere karsilik uygun c¢ikti saglamaktir. YSA’nin bunu
yapabilmesi i¢in aga ilgili ornekler verilerek 6grenme saglanmakta ve sistem genelleme
yapabilecek yetenege ulagtirilmaktadir. Boylece benzer olaylar ile karsilagildiginda sistem ¢ikti

verisini kolaylikla belirleyebilecektir (Oztemel, 2003).

Girdi Bias
degerleri b
X1 © W1
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu

( ;
Jna— >ZP =,

: : Toplama
. . fonksiyonu

agirliklar

Sekil 2. 5. Tek Katmanli Tek Néronlu Yapay Sinir Agt
Kaynak: (Cmnar, 2018)

Yapay sinir aginin temel bilesenini olusturan yapi yapay sinir hiicresidir. Sekil 2.5
incelendiginde, YSA’nin bilesenleri; girdi degerleri (x), sinapslarin (diger ndronlara bilgi
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tagiyan 6zellesmis baglantilar) agirligini gésteren agirlik fonksiyonlari (w), toplama fonksiyonu
(%), aktivasyon fonksiyonu (f(-)) vey ile belirtilen ¢iktidan olustugu gézlenmektedir (Rajapajse
ve Omondi, 2006).

Girdi (x): Disaridan alinan hazir bilgiler seklinde tanimlanmaktadir. Bilgi disaridan
alabildigi gibi sinir hiicresinin kendisinden ya da bagka hiicreler tarafindan bilgiye

ulagilabilmektedir (Rajapakse ve Omondi, 2006).

Agirhk (w): Girdi bilgisini 6nemini ve hiicredeki etkisini gosteren yapi seklinde
tanimlanmaktadir. Burada degerler pozitif (+) ya da negatif (-) olabilir, bu agirhigin etkisinin
yoniini bildirmektedir. Fakat sifir (0) olmasi ag i¢in 6nemlidir. Bu, agirligin higbir etkisinin

olmadigini géstermektedir (Rajapakse ve Omondi, 2006).

Toplam Fonksiyon (Z): Toplam fonksiyonu ile hiicreye gelen net girdi degerleri
hesaplanmaktadir. Bu asamada farkli fonksiyonlar kullanilabilmektedir. Net girdi degeri

hesaplanirken, girdi degeri ile agirlik carpilmakta ve tiim degerler toplanmaktadir (Rajapakse
ve Omondi, 2006).

n
NET = le' 4
i

Aktivasyon Fonksiyonu (f(-)): Islem basamaginin son adimi olan aktivasyon
fonksiyonu ile toplam fonksiyondan alinan girdi bilgisi islenerek ¢ikt1 belirlenmektedir. Toplam
fonksiyonunda oldugu gibi burada da farkli fonksiyonlar kullanilmaktadir. Her hiicre icin
uygun fonksiyon diye bir kalip s6z konusu degildir, her problemin uygun fonksiyonu
aragtirmaci tarafindan kesfedilmektedir (Oztemel, 2003). Aktivasyon fonksiyonu igin en yaygin
kullanilan formiil sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu ile ¢ikt1 degerleri 0.0 ile 1.0
arasina sikistirilmaktadir. Bu 6zelliginden dolay1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 2.6°da

grafigi yer alan fonksiyonun matematiksel esitligi;

1
1+ e %

f&) =
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seklindedir (Rajapakse ve Omondi, 2006). Matematiksel esitligi verilen fonksiyonun grafigi
sekil 2.6’da yer almaktadir.

Sekil 2. 6. Sigmoid Fonksiyonu
Kaynak: (Junior, 2011)

Aktivasyon fonksiyonu igin farkli formiillerde kullanilmaktadir. Bunlardan bazilarina

Sekil 2.7°de yer verilmistir.

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan elde edilen bilgi seklinde tanimlanmaktadir.
Bu bilgi dis diinyaya gonderildigi gibi hiicre kendisi igin girdi olarak da kullanabilmektedir
(Oztemel, 2003).
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Aktivasyon Fonksiyvonu

Aciklama

Lineer fonksiyon

F(s)=s

Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin

ciktis: olarak kabul edilir.

Step fonksiyonu

| if s=esik_deger
Fi(s)=
0 if s<=esik_deger

Gelen NET (s) girdi degerinin
belirlenen bir esik deferinin altunda
veya lstiinde olmasmna gore hiicrenin

cikus: 1 veva 0 de@erini alir.

Sinils fonksiyonu

F(s)=Sin(s)

Ogrenilmesi dilsiiniilen olaylarin siniis
fonksiyonuna uygun dagilim gosterdigi

durumlarda kullamlir.

Esik deger fonksiyonu
0 if s<=0
F(s)= 5 if D<s<l1
1 if s>=1

Gelen bilgilerin 0 veya 1'den biiyiik
veya kiiciik olmasina gore degerler
alir. 0 ve | arasinda degerler alabilir.

Bunlarin disinda degerler alamaz.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu
Fis)=(e +e ) /(e*-¢")

Gelen NET girdi degerinin tanjant
fonksiyonundan gecirilmesi ile

hesaplanir

Sekil 2. 7. Aktivasyon Fonksiyonlari
Kaynak: (Oztemel, 2003).
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Bir yapay sinir hiicresinin ¢alisma prensibi Sekil 2.8’de yer alan 6rnek soru tlizerinden
somutlastirilmaya ¢aligilmaktadir.

e /7
w=3g e_p o8 —

'w3=2

Sekil 2. 8. Tek Katmanli Tek Néronlu YSA Ornek Soru
Kaynak: Yapay Sinir Aglar1 Ornek Sorular (2018)

y = o(xwy + x,w, + x3w3 + b)

I = (ywy + X,Wy + x3ws + b) 1)
=11+ (-1).5+22+1) )
=1 3)

J(net) = — (4)

Ciktt = y = [(net) = 0,731 (5)
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Yapay sinir aginin temel bileseni yapay sinir hiicresidir. Sinir hiicreleri belirli bir kural

ile bir araya gelerek sinir agini olusturmakta ve olusan sinir ag1 kendi i¢inde paralellik gosteren,

Sekil 2.9’da yer alan gorselde oldugu gibi li¢ katman (girdi katmani, ara katman ve ¢ikti

katmani) halinde bulunan bir yap1 seklinde kullanilmaktadir (Oztemel, 2003). Sekil 2.9°da tek

katmanli ti¢ ndronlu YSA modeli, Sekil 2.10°da modelin matematiksel adimlari yer almaktadir.

Girdiler

@%@%@

!

!

Girdi
Katmani

Ara
Katman

Ciktt
Katmani

Sekil 2. 9. Tek Katmanli Cok Noronlu Yapay Simir Aglar:

Kaynak: (Agyar, 2016)

ikinci Katman .

Cilety

Ugiincii Katman

al=f1(Wip+b!)

a2 =f2(W2a!+b2)
a3 =3 (W3f 2 (W2f 1 (Wip+b1)+b2)+b3)
Sekil 2. 10. YSA Matematiksel Adimlar

Kaynak: (Hagan, Demuth ve Beale, 1997)
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Yapay Sinir Ag1 Yapilan
Ileri Beslemeli Aglar

Veri akisi, girdi katmanindan ¢iktt katmanma dogru ilerlemektedir. Veriler kendi
aralarinda bir dongii ile ilerlemektedir. Yapay sinir aglarinin girdi katmaninda yer alan veriler

buradan ara katmana ve son olarak ¢ikt1 katmanina aktarilarak dis diinyaya gecis yapmaktadir

(Nasuhoglu, 2019).
Tek Katmanh Ileri Beslemeli Aglar

Tek katmanli ileri beslemeli sinir agalarinda birden fazla sinir hiicresi bir araya gelerek
bir katman olusturulmakta ve giristen ¢ikisa dogru tek yonlii bir iletim saglanmaktadir

(Karakuzu, 1998). Sekil 2.11°de tek katmanli ileri beslemeli agin gorseli yer almaktadir.

X

X2 Y2

X3 Y3

xI'I

Ym
Kaynak

Diigiimleri

Girig Katmani Cikig Katman Hiicreleri

Sekil 2. 11. Tek Katmanli Ileri Beslemeli Aglar
Kaynak: (Karakuzu,1998)

Cok Katmanh Ileri Beslemeli Aglar

Calisma prensibi tek katmanli ileri beslemeli aglara benzemektedir. Cok katmanl
aglarda, tek katmanli aglardan farkl olarak girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda problem yapisina
bagli olarak olusturulan ¢ok sayida gizli katmanin bulunmaktadir (Karakuzu, 1998). Sekil

2.12°de ¢ok katmanl ileri beslemeli agin gorseli yer almaktadir.
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Girdi Cikas

Katmani Katmani

Gizli Gizli

Katman | Katman 2

Sekil 2. 12. Cok Katmanli Ileri Beslemeli Aglar
Kaynak: (Karakuzu,1998)

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglari, hem ileri hem de geri yonde giris bilgilerinin
aktarilmasini saglamaktadir. Girdi, ara katman ve ¢ikt1 olarak ilerleyen siireg; ¢ikti, ara katman
ve girdi olarak da ilerleyebilmektedir (Asilkan ve Irmak,2009). Sekil 2.13’te geri beslemeli agin

gorseli yer almaktadir.

Sekil 2. 13. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglart
Kaynak: (Kaya, Oktay ve Engin, 2005)
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Yapay Sinir Aglarinda Egitim,

Yapay sinir aglarinda egitim sisteme girdi parametresi tanimlanmakla baslamaktadir.
Burada parametreler islevsel (operasyonel) parametreler (siire, yiik, ariza modelleri, ¢evresel
faktorler vs.) ve bakim parametreleri (onarim stireleri, yedek parca kullanilabilirligi vs.)
icermektedir. Sisteme glivenirlik, kullanilabilirlik ve stirdiiriilebilirlik gibi sistem performansini
Olgen ¢ikt1 parametreleri tamimlanmaktadir. Girdi ve ¢iktilardan olusan veri setinde, egitim ve
dogrulama igin veri kiimeleri hazirlanmaktadir. Genellikle verilerin {i¢te ikisi egitim i¢in
kullanilirken, geri kalani ise test ve dogrulama i¢in kullanilmaktadir. Veri kiimeleri, egitim ve
dogrulama icin rastgele ayrilmaktadir. Yapay sinir aglari, egitim setinin yardimiyla
egitilmektedir. Ortalama kare hatast minimuma ulasana kadar egitim gerceklestirilmektedir.
Egitim basamagindan sonra dogrulama veri kiimesi ile YSA’nin gegerligi denetlenmektedir.
Dogrulama asamasinda, yapay sinir agmin girdi setine dogru yanit saglama yetenegi
degerlendirilmektedir. Burada yaygin olarak kullanilan strateji, egitim siirecini tekrarlamak
veya egitim ve dogrulama sirasinda ortalama kare hatasini gézlemlemektir. En iyi gizli katman
sayisin1 Onceden kestirmek zordur. Burada yapilmasi 6nerilen, tek bir gizli katman kullanmak
ve her katmana az sayida (6rnegin, 2-5) sinir hiicresi ile baslamaktir. Ardindan egitim ve
dogrulama hatalar1 gézlemlenmekte ve katman sayisi ile hiicre sayisi arttirilabilmektedir. Son
olarak, egitilen ve dogrulanan yapay sinir agr modelinin simiilasyonu tasarlanmaktadir.
Sistemin en iyi sonuca ulagmasi i¢in bu adimlar gergeklestirilmektedir. Eger ¢ikti istenilen
sekilde degilse, en iyi sonug elde edilene kadar adimlar tekrar etmektedir (Shishodia, Sekhon
ve Rajpal, 2006). Sekil 2.14’te YSA algoritmasinin egitim asamalari yer almaktadir.
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Gegmis kayitlardan girdi — ikt veri setini topla

Girdi-gikn verileri iki par¢aya bollintr, ana parca efitim icin geri kalan
kisim saflama igin kullanilir

Egitim seti

Saflama seti [

Yapiyi degistir

Sinir ans eginl

Hayr

Ortalama Kare Hatasi
Kabul edilebilir mi?

Hawr

Sekil 2. 14. Yapay Sinir Aglarinda Egitim

Kaynak: (Karakuzu, 1998)

Evet

Egitilen afin saflamasim yap

Tesi hatas
kabul edilebilir mm?

Evet

Saglanmg yapay sinir afi
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Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlar

Oztemel (2003)’e gore, yapay sinir aglarmm avantajlarmin  yaninda bir¢ok
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bilinen en 6nemli dezavantaj, YSA’nin donanim bagimli
caligmasidir. Paralel islemciler ile ¢alisan aglar, giinlimiizde cogunlukla seri sekilde ¢alisan ve
ayni zamanda tek bir bilgiyi isleyen makineler ile kullanildiklarinda bu durum zaman kaybina
neden olmaktadir. Ayrica agin olusturulmasi siirecinde belirli bir kuralin olmamasi da bir bagka
dezavantaj olarak belirtilmektedir. Problem igin en uygun ag yapist bulunurken deneme
yanilma yolu kullanilmaktadir. Ciinkii uygun agin bulunamamasi, problemin ¢oziilememesine
ya da diisiik performansl ¢oziimlere yol agmaktadir. YSA kabul edilebilir diizeyde ¢6ziim
reten bir sisteme sahiptir, bu nedenle en iyi ¢6ziimii sunamayacak ve garanti edemeyecektir.
YSA’da katman sayis1 gibi parametrelerin belirlenmesi igin bir kural yoktur. Bu durum en iyi
¢Oziim yolunu bulmay1 giiglestirecek ve standart ¢6ziim olusturulmasini 6nleyecek dnemli bir
baska dezavantajdir. Yapay sinir aginin 6grenecegi problemin aga tanitilmasi ¢ok dnemli bir
adim olarak belirtilmektedir. Sadece numerik bilgiler ile calisan YSA’da, problemin numerik
gosterime doniistiiriilmesi gerekmektedir. Uygun gosterim sisteminin kurulmamis olmasi
problem ¢6ziimiinii engellemekte ya da diisiik performans gostermesine neden olmaktadir,
YSA’da egitimin ne zaman bitecegine karar vermek icin gelistirilmis bir yontem yoktur.
Stirecte hatanin belirli bir degerin altina indirilmesi egitimin tamamlandigin1 gostermektedir.
Fakat belirli bir kural dizisinin olmamasi 6grenmenin en 1iyi diizeyde oldugunu
gostermemektedir. En 6nemli dezavantaj ise, agin davranislarinin agiklanamamasidir. Bu

durum agin sonucuna olan giiveni azaltmaktadir.
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2.2.1lgili Arastirmalar

Bu kisimda makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarindan Karar Agaclari, Rastgele
Orman ve Yapay Sinir Aglari ile ilgili ulusal ve uluslararast literatiirde yer alan, egitim bilimleri

alanindaki caligmalar 6zetlenmistir.
2.2.1. Uluslararasi Arastirmalar

Dragulescu, Bucos ve Vasiu (2015) tarafindan ¢ok sinifli siniflandirma probleminde
odev gonderimlerinin tahmin edilmesi iizerine bir ¢alisma yiiriitiilmiistiir. Ogrenci
basarisizligin1 tahmin etmek, egitimcileri 6grenci performansini etkileyen faktorlere karsi
koyma konusunda gii¢lendirebilecek 6nemli bir gorev olarak goriilmiistiir. Bu dogrultuda
caligmada, Ogrenci basarisizligini tahmin etme gibi biiylik bir problemin bir kismina
deginilmektedir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in ilgili {iniversitenin egitim platformu tarafindan
toplanan gergek veriler kullanilmigtir. Problem, ii¢ olas1 smiftan (¢cok sinifli siiflandirma)
birini tahmin etmekten ibaret oldugundan uygun algoritmalar ve yontemler secilmistir. Bu
tahmin problemi ve kullanilan veri seti i¢in en iyi yaklagimi bulmak amaciyla birka¢ deney
yapilmistir. Sonu¢ olarak, en 1iyi performans gosteren algoritmanin Rastgele Orman

smiflandirici oldugu tespit edilmistir.

AL-Fakhry (2016) tarafindan veri madenciligi tekniklerini kullanilarak C4.5 ve C5.0

algoritmalariin karsilastirilmasi tizerine bir ¢alisma yiiriitiilmiistiir. Makalede veri madenciligi

kavraminin teorik konular1 ve gelistirme adimlar1 agiklanmaktadir. Kiimeleme ve siniflandirma
stireci arasindaki farklar belirlenmektedir. C4.5 ve C5.0 smiflandiricilarinin pratik yonleri ele
alimmis ve karsilastirmali bir ¢alisma yapilmistir. Her iki siniflandirici i¢in 30 hastaya test
serumu uygulanmistir. Sonuglar olarak, yiiksek ¢oziiniirlik sunmada C4.5 algoritmasinin

istiinliiglinii vurgulanmistir.

Suh (2016) tarafindan yayimlanan 6grenme analitigi ve egitim veri madenciligi adli
caligmada iki farkli veri seti i¢in farkli algoritmalar ile model arastirilmasi yapilmistir. Bunun
i¢in “Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi Veri Seti” ve “Ogrenci Performansi Veri Seti” ayr1 ayri
arastirilmistir. Ogrencilerin dersi kag kez aldiklarinin arastirildigi calismada, Tiirkiye Ogrenci
Performansi veri seti i¢in Naive Bayes, k-En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, J4.8 Karar
Agaci, JRip, Cok Katmanli Algilayici ve ZeroR algoritmalar1 kullanilmistir. En 1yi performans

gosteren algoritma %84.35 ile J4.8 Karar Agaci olarak bulunmustur.
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Babi¢ (2017) tarafindan 6grencinin akademik motivasyonunu tahmin etmek i¢in makine
o0grenmesi yontemleri iizerine bir ¢alisma yiiriitiilmistiir. Akademik motivasyon, akademik
performansla yakindan iliskilidir. Egitimciler i¢in, akademik motivasyonu yiiksek dgrencileri
tespit etmek kadar, akademik motivasyon eksikligi olan ergen 6grencileri tespit etmek de ayni
derecede dnemlidir. Arastirmaci, dgrencilerin Ogrenme Yonetim Sistemi (OYS)’nde yer alan
derslerindeki davraniglarina dayali olarak 6grencilerin akademik motivasyonunu tahmin etmek
icin bir smiflandirma modeli gelistirmeye calisirken, ¢alisma dngoriilen 6grenci akademik
motivasyonu ile OYS’deki davranislar arasinda baglantilar kurmayi amaglamaktadir. Bu
arastirmaya Osijek'te yer alan Egitim Fakiiltesi'ndeki 6grenciler katilmistir. U¢ makine
ogrenimi smiflandiricist (sinir aglari, karar agaglart ve destek vektor makineleri)
kullantlmistir. Tim smiflandiricilar basarili performanslar gostermistir, en iyi performans

gosteren algoritma ise Sinir Aglar1 olarak bulunmustur.

Luhaybi, Tucker ve Yousefi (2018) tarafindan siniflama yontemleri kullanilarak 6grenci
basarisizliginin tahmini iizerine bir vaka ¢alismasi yiirlitiilmiistiir. Kiiresellesen egitim alaninda,
ogrenci performansini tahmin etmek, tahmine dayali modelleri ¢ok sayida yoniin etkiledigi veri
madenciligi ve makine Ogrenimi arastirmacilari i¢in merkezi bir konu haline
gelmistir. Calismada, Ogrencilerin yiiksekogretimdeki performansini degerlendirmek igin
siiflandirma algoritmalarini uygulamaya ve {i¢ ana nitelik kategorisinin bir kombinasyonuna
dayali olarak tahmin siirecini etkileyen temel 6zellikleri belirlemeye ¢alisilmistir. Bunlar: kabul
bilgileri, modiille ilgili veriler ve 1. sinif final notlaridir. Bu amagcla, 2015/16 akademik yil1 i¢in
Londra Brunel Universitesi'nde bilgisayar bilimleri 2. smif 6grenci veri kiimeleri iizerinde
Karar Agaci ve Naive Bayes simiflandirma algoritmalar1 uygulanmigtir. Karar Agaci

algoritmasinin en iyi performans gdsterdigi sonucu ulasilmistir.

Hao, Galyardt, Barnes, Branch ve Wright (2018) tarafindan bilgisayar egitiminde etkisiz
cevrimigi Ogrenci sorularinin otomatik belirlenmesi adli bir makale yayimlanmistir. Bu
arastirma  ile  etkisiz  Ogrenme  sorularinin  otomatik  olarak  tanimlanmasi
arastirilmaktadir. Etkisiz 6grenme sorularinin aninda ve dogru bir sekilde belirlenmesi,
ogrencileri sorular1 gozden gegirmeleri i¢in uyarmak ve uyarlanabilir soru revizyon onerileri
saglamak gibi biiyiik 6lgekte olas1 otomatik kolaylastirmaya kapi agmaktadir. Bunu bagarmak
icin, Giineydogu Amerika Birlesik Devletleri'ndeki biiylik bir arastirma {iniversitesinde ii¢
donem boyunca bir giris programlama kursu tarafindan uygulanan bir soru-cevap
platformundan 983 soru toplanmistir. Sorular 6nce manuel olarak ii¢ hiyerarsik kategoriye

ayrilmistir: 1) 6grenmeyle ilgili olmayan sorular, 2) etkili 6grenmeyle ilgili sorular, 3) etkisiz

50



o0grenmeyle ilgili sorular. Manuel siniflandirmanin degerlendiriciler arasi giivenirligi 0.88
olarak bulunmaktadir. Cok Terimli Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makineleri ve Karar Agaci dahil olmak {izere sorular1 otomatik olarak siniflandirmak igin dort
farkli makine 6grenme algoritmasi kullanilmistir. %90.1 ile NBM, %86 ile SVM, %84 ile DT

ve %78.9 ile LR sonuglarina ulagilmaktadir

Krichevsky, Martynova ve Budagov (2019) tarafindan yayimlanan yiiksek lisans egitim
programinda makine Ogrenimi yontemleri adli makale, Ogrencilerin ¢evrimigi derslerde
O0grenme deneyimlerini gelistirmek i¢in erken tahminlerde bulunmaya yardimci olacak bir siireg
madenciligi yaklasimi onermektedir. Bu tekniklerin etkinligini 6lgmek igin siire¢ madenciligi
ozellikleriyle birlikte gesitli makine 6grenme tekniklerinin etkisini arastirilmaktadir. Ogrenci
verileri (degerlendirme notlari, demografik bilgiler) ve olay giinliiklerine dayali haftalik
etkilesim verileri (video ders etkilesimi, ¢oziim sunma siiresi, haftalik harcanan zaman) makine
O0grenmesi tekniklerine yoOnlendirmistir. Calisma, 06grencilerin  performansinin haftalik
ilerlemesini izlemek ve genel performanslarini tahmin etmek icin literatiirde kullanilan dort
makine 6grenimi siniflandirma teknigini (Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Rastgele Orman ve
K-En Yakin Komsu) degerlendirmektedir. Veri seti olarak, biri geleneksel 6zelliklere sahip ve
digeri slire¢ uygunluk testinden elde edilen ozelliklere sahip iki veri seti kullanilmstir.
Calismada, dort teknigin (LR, RF, Naive Bayes ve KNN) karsilastirmali bir analizi
yapilmistir. Sonug¢ olarak, kullanilan tekniklerin 6grencilerin performansin1 erken asamada
tahmin edebildigi gozlenmektedir. Siireg madenciligi 6zelliklerini geleneksel O6zelliklere
entegre ederek bazi tekniklerin etkinligi arttirilmistir. LR ve Naive Bayes siniflandiricilari,
sirastyla veri seti bir ve veri seti iki i¢in istatistiksel olarak anlamli bir sekilde diger tekniklerden

daha iyi performans gostermistir.

Otalora Orjuela (2019) tarafindan vyiiriitilen Kolombiya Universitesi'nin Ulusal
Universitesi'nde de gecerli olan modeller adli bir ¢aligmada, Kolombiya Universitesi'nin
Uluslararast Ulusal Universitesi'ndeki lisans 6grencileri tarafindan yaygm olarak secilen
derslerin ve miifredat yonergelerinin kaybiyla iliskili kaliplari belirlemek i¢in bir metodoloji
gelistirilmistir. Calisma igin, 2012-2017 yillar1 arasinda bazi lisans miifredat programlarimnin
gercek akademik bilgileri iizerinde veri madenciligi ve makine 6grenimi ydntemleri
kullanilmistir. Calisma planlarinin miifredat esnekligini ornekleyen, ogrenciler tarafindan
secilen egitim yollarindaki kaliplar belirlenmistir. Bu anlamda, serbest se¢im kredilerinin

kaydi, 6grencilerin ait olduklar1 okullardan daha farkli okullarda yapildigindan sonuglar digsal
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bir davranis gostermektedir. Sonug olarak, tahmin ve siniflandirma agisindan algoritmalarin

performanslar1 benzer sonuglara sahip oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Ortego ve Sanchez (2019) tarafindan ilkogretim ve ortadgretim 6grencilerinde okunan
kitaplarin metin okunabilirlik derecesine gore siniflandirilmasi icin ilgili parametreler adli
caligma yayimlanmistir. Makalede, ilkogretim ve zorunlu ortadgretimin ikinci ve tg¢ilincii
kademelerindeki dgrenciler icin okuma kitab1 se¢imi s6z konusu oldugunda okunabilirligin en
onemli parametrelerini belirlemeye calisilmistir. Veri madenciligi teknikleri araciligiyla,
okuma metinlerini, genel igerikleriyle ilgili olarak sézdizimsel, sozciiksel, anlambilimsel ve
topolojik parametreler sayesinde otomatik olarak siniflandirabilen bir hesaplama sistemi
varsayillmigtir. Bu stirecin gecerliligi, farkli metinler arasinda ayni dogrulama gorevini yerine
getirmek i¢in kullanilan editdér uzmanlar tarafindan dikkatli bir se¢imle saglamistir. Sonug

olarak Rastgele Orman en iyi performans gosteren algoritma olarak belirlenmistir.

Yan ve Au (2019) tarafindan makine 6grenimine dayali ¢evrimici 6grenme davranis
analizi tizerine bir ¢aligma yiritilmistiir. Makalenin amaci, 6grencilerin ¢evrimi¢i 6grenme
davranig1 ozellikleri ile ders notu arasinda bir korelasyon analizi yapmak ve sinirli verilere
dayali etkili bir tahmin modeli olugturmaya ¢aligmaktir. Erisim giinleri, kurs notuyla en yiiksek
korelasyona sahiptir, ardindan isabet sayis1 gelir ve baglant1 siiresi 6grencilerin ders notuyla
daha az ilgilidir. Ogrenci yas1 ve cinsiyeti, ders notu ile en diisiik korelasyona sahiptir. ikili
simiflandirma modelleri, ¢ok sinifli smiflandirma modellerinden ¢ok daha yiiksek tahmin
dogruluguna sahiptir. Sonug olarak, Yapay Sinir Aglar1 en iyi performans gosteren algoritma

olarak bulunmustur.

Yekun ve Teklay (2019) tarafindan optimum ¢ok etiketli topluluk modeli ile 6grenci
performans tahmini adli bir ¢alisma yayimlanmistir. Egitim kalitesinin 6nemli 6l¢iitlerinden
biri 6grencilerin akademik performansidir. Gliniimiizde egitim kurumlarinda 6grencilerin nasil
ogrendigine ve veri madenciligi tekniklerini kullanarak performanslarint 6nceden nasil
gelistireceklerini kesfetmeye yardimci olabilecek, ogrenciler hakkinda bol miktarda veri
depolanmaktadir. Bu c¢alismada, lise Ogrencilerinin gelecek donem icin bes derslik
performansini tahmin eden bir 6grenci performans tahmin modeli gelistirilmistir. Tahmin
sistemi ¢ok etiketli bir siniflandirma gorevi olarak modellenmistir ve temel siiflandiricilar
olarak Destek Vektor Makinesi (SVM), Rastgele Orman (RF), K-En Yakin Komsular (KNN)
ve Cok Katmanlt Algilayiciyr (MLP) kullanilmistir. Sonug olarak, Cok Katmanli Algilayict en

1yl performans gdsteren algoritma olarak belirlenmistir.
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Altabrawee, Ali ve Ajmi (2019) tarafindan makine 6grenimi tekniklerini kullanarak
ogrencilerin performansini tahmin edilmesi iizerine bir ¢alisma yayimlanmistir. Herhangi bir
egitim kurumunun nihai hedefi, 6grencilere en iyi egitim deneyimini ve bilgisini sunmaktir. Bu
hedefe ulagsmada ekstra destege ihtiyaci olan 6grencilerin belirlenmesi ve performanslarini
artirmak i¢in uygun aksiyonlarin alinmasi 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu arastirmada, Al-
Muthanna Universitesi (MU), College of Humanities tarafindan sunulan bir bilgisayar bilimi
dersinde 6grencilerin performansini tahmin edebilen bir siniflandirici olusturmak igin dort
makine 6grenme teknigi kullanilmistir. Makine 6grenimi teknikleri arasinda Yapay Sinir Ag1,
Naive Bayes, Karar Agaci ve Lojistik Regresyon bulunmaktadir. Bu arastirma, interneti bir
ogrenme kaynagi olarak kullanmanin ve Ogrencilerin sosyal aglarda gegirdikleri zamanin
ogrencilerin performansina etkisine ekstra 6nem vermektedir. Bu etkiler, 6grencinin 6grenmek
icin interneti kullanip kullanmadigini ve 6grencilerin sosyal aglarda gecirdikleri zamani1 dlgen
ozellikler kullanilarak ortaya konmustur. Modeller, ROC indeks performans Olgiisii ve
siniflandirma dogrulugu kullanilarak karsilagtirilmistir. Ayrica siniflandirma hatasi, kesinlik,
geri cagirma ve F ol¢iisii gibi farkl 6lctiler hesaplanmistir. Modelleri olusturmak i¢in kullanilan
veri seti, Ogrencilere verilen bir ankete ve Ogrencilerin not defterine dayali olarak
toplanmistir. Yapay Sinir Ag1 (ileri beslemeli ¢ok katmanli ANN) modeli ile 0,807'ye esit olan

en iyi performans ve %77,04'e esit olan en iyi siiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Achenie ve digerleri (2020) tarafindan kii¢lik ¢ocuklarda otizm taramasi i¢in makine
Ogrenimi stratejisinin kullanildig1 bir caligma yiriitiilmustiir. Otizm Spektrum Bozuklugu
taramasi, erken tan1 ve miidahale yoluyla prognozu iyilestirebilmektedir. Ancak zaman ve
egitim eksikligi pediatrik taramay1 caydirabilmektedir. Yeni Yiirimeye Baslayan Cocuklarda
Otizm i¢in Degistirilmis Kontrol Listesi, Revize (M-CHAT-R) yaygin olarak kullanilan bir
eleme aracidir, ancak takip eden sorular ve hataya agik insan puanlamasi ve yorumlamasi
gerektirmektedir. Calismada OSB taramasiin Oniindeki engellerin iistesinden gelmek igin,
ozellikle ileri Beslemeli Yapay Sinir Agmi (fANN) kullanan otomatik bir makine dgrenimi
yontemini kullanilmistir. Toplam 6rnek i¢in, en iyi sonuglar 18 madde kullanilarak %99.72
dogru smiflandirma saglamistir. En iyi sonuglar, Beyaz yiirlimeye baslayan ¢ocuklar i¢in 14
0ge kullanilarak 999,92 dogru siniflandirma ve Siyah yiirlimeye baslayan ¢ocuklar i¢in 18 6ge
kullanilarak %99,79 dogru siniflandirma saglanmistir. Erkeklerde en iyi sonuglar 18 madde
kullanilarak 9%99.64 dogru siniflandirma saglarken, kizlarda 18 madde kullanilarak en iyi
sonuglar %99.95 oraninda dogru sonug¢ vermistir. Annenin egitiminin 15 yi1l veya daha az

oldugu durumda (6n lisans ve alt1)) ve 16 madde kullanildiginda algoritma %99.75 dogru
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smiflandirmistir. Anne egitiminin 16 yil veya daha fazla oldugunda (6n lisans derecesi

tizerinde) ve 16 madde kullanildiginda algoritma %99.70 dogru siniflandirma elde edilmistir.

Musso, Rodriguez Hernandez, ve Cascallar (2020) tarafindan akademik yoriingelerde
temel egitim sonuglarini tahmin etmek: bir makine Ogrenimi yaklagimi adli makale
yaymmlanmistir. Caligmada geri yayilim algoritmasi ile cok katmanl algilayici yapay sinir agi
modeli, 6zel bir Giniversiteden 655 6grenciden olusan bir 6rneklemde not ortalamasi, akademik
kalicilik ve derece tamamlama sonuglarini siniflandirmak i¢in gelistirilmistir. Bulgular, tim
siiflandirmalar i¢in yiiksek diizeyde dogruluk gostermistir. Yordayicilar arasinda 6grenme
stratejilerinin  not ortalamasinin tahmin edilmesinde en biiylik katkiya sahip oldugu
gbzlenmistir. Basa ¢ikma stratejileri derecenin tamamlanmasi i¢in en iyi tahmin edici ve
tiniversite programlarini birakacak veya birakmayacak 6grencilerin belirlenmesinde en biiyiik
tahmin agirligina sahip olmaktadir. Sonug olarak, %100 dogruluk orani ile YSA miikemmel

sonu¢ vermektedir.

DeVore, Yang, ve Stewart (2020) tarafindan dengesiz fizik dersi sonuglarin1 tahmin
etmek i¢in makine Ogreniminin genisletilmesi iizerine bir ¢alisma yiriitilmustir. Makine
ogrenimi algoritmalari, yakin zamanda 6grencileri bir fizik siifinda A veya B alma olasilig1
yiiksek 6grenciler veya C, D veya F alma olasilig1 yiiksek 6grenciler olarak siiflandirmak igin
kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan performans Olgiitleri, sonu¢ degiskeni biiyiik dl¢giide
dengesiz oldugunda giivenilmez hale gelmistir. Calisma C, D ve F alacak Ogrencilerin
siniflandirmasini genigletmeyi amacglamaktadir. Bu caligma i¢in kullanilan 6rneklemi 7184 tane
ogrenci olusturmaktadir. Ogrencilerin yalmzca %12'si D veya F aldiginda biiyiik 6lciide
dengesizlik goriilmiistir. Onceki ¢alismayla ayni yéntemlerin uygulanmasi, D veya F
durumlarinin yalnizca %20'sini dogru siniflandiran ¢ok yanlig bir siniflandirict tiretilmistir. Bu
calismada rastgele orman makine 6grenmesi algoritmasi tizerinde durulacaktir. Rastgele orman
karar esigini ayarlayarak, D veya F sonucunun dogru smiflandirma oranim1 %46'ya

ylikseltmistir.

Adnan, Habib, Ashraf, Shah ve Ali (2020) tarafindan ozellik agirliklarindan
yararlanilarak derin 6grenme teknikleriyle m-6grenicilerin performansini artirma adli ¢aligma
yayimmlanmistir. Mobil 6grenme (M-6grenme), son on yilda egitim ortaminda biyiik ilgi
gormektedir. Etkili M-6grenme igin, mobil 6grenicilerin (M-6greniciler) tam gereksinimlerini
tanimlayabilen verimli bir M-6grenme modeli olusturmak onemlidir. M-6grenme modeli, M-
Ogrenenlerin ~ mobil cihazlarla etkilesimi sirasinda  iiretilen ozelliklerden

olusmaktadir. Uyarlanabilir bir M-6grenme modeli i¢in, sadece 6grenme Ozellikleri gerekli
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degildir, ayn1 zamanda bunlarin ¢esitli M-6grenicileri, agirliklar: ve karsilikli iligkileri i¢in nasil
farklilik gosterdigini belirlemek de Onemlidir. Bu ¢alisma ile makine O6grenimi ve derin
ogrenme tekniklerine dayanan saglam ve uyarlanabilir bir M-6grenme modeli
onerilmektedir. Onerilen M-dgrenme modeli, M-dgrenenler i¢in grenme dzelliklerini, bunlara
karsilik gelen agirliklarn ve iliskilendirmeyi dinamik olarak arastirmaktadir. Ogrenme
ozelliklerine dayali olarak M-6grenme modeli, M-6grenicilerini farkli performans gruplarina
ayirmaktadir. M-6grenme modeli daha sonra dgrenmeyi uyarlanabilir ve tesvik edici hale
getirmek i¢in M-6grenicilere uyarlanabilir icerik ve oneriler sunmaktadir. Karsilagtirmali analiz
icin, bes temel makine 6grenimi modelinin tahmin dogrulugu, derin Yapay Sinir Ag: (derin
YSA) ile karsilagtirilmistir. Sonuglar olarak, derin YSA ve Rastgele Orman modellerinin daha

Iyl tahmin dogrulugu sergiledigini sonucuna ulagilmaktadir.

Richard ve Serrurier (2020) tarafindan disleksi ve disgrafi tahminine makine 6grenimi
yaklagim adli ¢alisma yiiriitilmustiir. Disgrafi, disleksi, dispraksi vb. gibi 6grenme giicliikleri
ogrencilerin akademik basarilarini etkilemektedir. Ancak akademik zamanin Gtesinde uzun
vadeli sonuglart da bulunmaktadir. Diinya niifusunun %S5 ila %10'unun bu tiir engellere maruz
kaldig1 yaygin olarak kabul edilmektedir. Erken c¢ocukluk déneminde bu tiir engelleri
degerlendirmek igin ¢ocuklarin bir dizi test ¢ézmesi gerekmektedir. Uzmanlar bu testleri
puanlar ve ¢gocuklarin notlarina gore belirli bir egitim stratejisi gerektirip gerektirmedigine karar
vermektedir. Degerlendirme  uzun, maliyetli ve duygusal olarak ac1  verici
olabilmektedir. Calismada, yapay zekanin bu degerlendirmeyi otomatiklestirmede nasil
yardimci olabilecegi arastirilmaktadir. Hem standart ¢ocuklardan hem de disleksik ve/veya
disgrafik ¢ocuklardan el yazis1 metin resimleri ve ses kayitlarindan olusan bir veri seti
toplamak, disleksik/disgrafik ve standart okuyucular/yazarlar arasindaki farklari analiz etmek
ve bir model olusturmak i¢in makine Ogrenmesi smiflandirma  teknikleri
uygulanmaktadir. Algoritmalar model, resimler ve ses dosyalari analiz edilerek elde edilen basit
oznitelikler iizerinde egitilmistir. On uygulamada kullanilan veri setine nispeten yiiksek
performanslar gdstermektedir. Sonug olarak, %74.7 ile Cogunluk Sinifi, % 90.8 ile Naive
Bayes, %95.6 ile Lojistik Regresyon ve %96.2 ile Rastgele Orman elde edilmistir.

Blasi ve Alsuwaiket (2020) tarafindan Karar Agaci ve YSA algoritmalar1 kullanilarak
yiiksekdgrenimde 6grenci suistimallerinin analizi adli galigma yayimlanmistir. Yiiksekdgretim
kurumlarmin kars1 karsiya oldugu onemli bir sorun Ogrencilerin davranislarinin kotiiye
kullanilmasidir. Bu ¢alismanin amaci, iiniversite kampiislerinde bunlara neden olan faktorleri

belirleyerek bu suiistimalleri azaltmaktir. Siniflandirma modelleri olusturmak ve 6grencilerin
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siniflandirmak ve tahmin etmek icin kurallar olusturmak amaciyla J48 Karar Agaci ve Yapay
Sinir Aglar1 kullanilmistir. Sonuglar her iki simiflandirma modeli igin de yiiksek sonug elde

edilmisgtir.

Sobnath, Kaduk, Rehman ve lIsiagq (2020) tarafindan Birlesik Krallik'taki engelli
ogrencilerin yiiksekdgrenim sonrast i¢in makine 6grenimi yaklagimi kullanilarak istihdam
modelinin arastirildigi bir ¢alisma yiirttiilmiistiir. Calismada, makine 6grenimi ilkeleriyle
bliyiik veri yaklasimini kullanarak, mezuniyetten 6 ay sonra engelli 6grencilerin is hayatina
katilimiyla ilgili iyl bir tahmin edici olusturmak i¢in yararli Ozelliklerden bir alt kiime
olusturulmustur. Digerlerinin yani sira yas, kurum, engellilik tiirti gibi 6zelliklerin 6nerilen
istihdam modelinin temel belirleyicileri oldugu bilgisine ulasilmistir. Sonug olarak, Karar

Agaci ve Lojistik Regresyon modellerinin, %96 dogrulukla en iyi sonug sagladig1 gézlenmistir.

Zahour (2020) tarafindan akademik ve mesleki rehberlik sorularinin otomatik
siiflandirilmasi i¢in makine 6grenimi yontemleri ile karsilagtirmali bir ¢alisma yiiriitiilmistiir.
Akademik ve mesleki rehberlik, giderek zorlasan isgiicli piyasasinda 6nemli bir konudur. Bu
baglamda dogru karar verebilmek ve giiglii bir kariyer yolu olusturmak i¢in her 6grencinin ilgi
alani, ticareti, becerileri ve kisiligini goz ontinde bulundurmak ¢ok 6nemlidir. Bu makale, dort
makine Ogrenimi algoritmasinin sonuglarinin karsilastirmali bir ¢alismasim1 saglayarak
egitimsel ve mesleki rehberlik sorunsalini ele almaktadir. Kullanilan algoritmalar, okul
oryantasyon sorularinin otomatik olarak siniflandirilmak ve John L. Holland'in RIASEC Teorisi
tipolojisine dayali dort kategorize etmek i¢in kullanilmaktadir. Sonug Sinir Aglari’nin diger ii¢
algoritmadan daha iyi ¢alistigin1 gostermektedir (Multiclass Decision Forest 0.75, Multiclass

decision Jungle 0.75, Multiclass regression Logistic 0.79, Multiclass neural network 0.81).

Gorbani ve Ghousi (2020) tarafindan makine Ogrenimi tekniklerini kullanarak
ogrencilerin performansini tahmin etmede birbirinden farkli, yeniden drnekleme yontemlerinin
karsilagtirilmas1 {izerine bir ¢aligma yiriitilmistiir. Giiniimiiz diinyasinda teknolojinin
ilerlemesi nedeniyle 6grencilerin performanslarini tahmin etmek en faydali ve gerekli arastirma
konulari arasinda yer almaktadir. Veri madenciligi, 6zellikle 6grencilerin performansini analiz
etmek i¢in egitim alaninda son derece yararlidir. Bu alandaki dengesiz veri kiimeleri nedeniyle
ogrencilerin performansini tahmin etmenin ciddi bir zorluk haline geldigi ve farkli yeniden
ornekleme yontemleri arasinda herhangi bir karsilagtirmanin olmadig bir gergektir. Bu makale,
iki farkli veri seti kullanarak ogrencilerin performansini tahmin ederken, dengesiz veri
problemini ele almak i¢in Borderline SMOTE, Random Over Sampler, SMOTE, SMOTE-
ENN, SVM-SMOTE ve SMOTE-Tomek gibi c¢esitli yeniden ornekleme tekniklerini
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karsilastirmaya calismaktadir. Ayrica ¢ok sinifli ve ikili siniflandirma arasindaki farklar ve
Ozniteliklerin yapilar1 incelenmistir. Dengesiz problemi ¢6zmede yeniden Ornekleme
yontemlerinin performansini daha iyi kontrol edebilmek igin, ¢alismada Random Forest, K-
Nearest-Neighbor, Yapay Sinir Ag1, XG-boost, Destek Vektér Makinesi dahil olmak {izere
cesitli makine 6grenimi simiflandiricilarini kullanilmigtir. Rastgele Orman siniflandiricisi,
yeniden 6rnekleme yontemi olarak SVM-SMOTE kullanildiginda diger tiim modeller arasinda

en iyi sonucu elde etmistir.

Kabathova ve Drlik (2021) tarafindan farkli makine 6grenimi teknikleri kullanilarak
tiniversite 6grencilerinin dersi birakmasini tahmin etmeye yonelik bir ¢alisma yiiriitilmiistiir.
Mevcut egitim verilerine dayanarak 6grencilerin okulu terk etme durumlarini erken ve kesin
olarak tahmin etmek, 6§renme analitigi arastirma alaninin yaygin bir arastirma konusudur. Bu
nedenle arastirmanin temel amaci, veri anlama, veri toplama asamasinin 6nemini vurgulamak,
meveut egitim veri setlerinin smirlamalarim1  vurgulamak, ¢esitli makine 6grenimi
siiflandiricilarinin - performansim1 ~ karsilastirmaktir.  Calismada, e-6grenme kursunda
Ogretmenler i¢in mevcut olan sinirl bir dizi 6zelligin performans dl¢iitleri kapsamli bir sekilde
dikkate alinirsa 6grencinin okulu birakmasini yeterli dogrulukla tahmin edebilece§i sonucuna
ulagilmaktadir. Bu dogrultuda, dort akademik yildan toplanan veriler analiz edilmistir. Lojistik
Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Sinir Ag1
kurs i¢in segilen algoritmalardir. Kesinlik, dogruluk ve F1 puanlart karsilagtirildiginda en iyi
performans tahmini %96.8 ile Rastgele Orman siniflandiricisi ile elde edilmistir. %98.4 ile LR,
%85 ile SVM ve %88.3 ile DT algoritmalari ile elde edilen sonuglar RF ile karsilastirildiginda
kiiciik farkliliklarla ikinci en iyi siniflandirici olarak belirtilmektedir. %76.5 ile Naive Bayes ve
%88 ile Sinir Ag1 modeli genel olarak en kotli sonuglara sahip algoritmalar olarak kabul

edilmektedir.

Latif, XianWen ve Wang (2021) tarafindan ii¢ seviyeli makine 6grenimi teknigine
dayali Ogrencilerin performansin1 tahmin etmek i¢in akilli karar destek sistemi yaklasimi
lizerine bir c¢alisma yiritiilmektedir. Arastirmada Pakistanli 6grencilerin  akademik
davraniglarini analiz etmek i¢in kullanici dostu bir karar destek cercevesi gelistirilmistir. Bu
makalenin amaci, li¢ seviyeli makine 6grenimi teknigine dayali bir akilli karar destek sistemi
(DSS) kullanan Pakistanli 6grencilerin performansini analiz etmektir. Sinir agi, Pakistanli
dgrenci basarisinin tahmini igin ii¢ seviyeli bir siniflandirici yaklagimi kullanmaktadir. Ingilizce
ve Fizik derslerine katilan 1010 lisansiistii 6grencinin kendi kaydettigi bir veri seti

kullanilmistir. Bireysel 6grencinin algisini belirlemek i¢in 6n goriisme yapilmistir. Anketin
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istatistiksel anlamliligini test etmek icin ki-kare testi uygulanmustir. Istatistiksel hesaplamalar
ve verilerin hesaplanmasi, IBMM SPSS siirim 21.0'in istatistiksel paketi kullanilarak
yapilmigtir. Veri siniflandirmasini iyilestirmek i¢in yedi farkli algoritma test edilmistir. Java
tabanli ortam, ¢ok sayida tahmin siniflandiricisinin gelistirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Karar
Agaci algoritmasi en iyi dogrulugu gosterirken, Naive Bayes (NB) algoritmasi en az dogrulugu
gostermektedir. Sonuglar, siniflandiricinin verimliliginin %83,2'den %88,8'e kadar onerilen ii¢

seviyeli bir sema kullanilarak iyilestirildigini gostermektedir.

Mosquera Navarro (2021) tarafindan yayimlanan Kolombiya'daki devlet okullarinda ilk
ve orta Ogretim dgretmenlerinin psikososyal risk derecesini belirlemek i¢in akilli tekniklere
dayali siniflandirma sistemi adli doktora tezinde, Kolombiya'daki devlet okulu 6gretmenleri
arasinda  psikososyal risk tahminini iyilestirmek i¢cin akilli  bir  algoritma
gelistirmektedir. Model, sivilarda yiizey geriliminin fiziksel teorisine bagl yapay sinir ag1 geri
yayilimindan olusmaktadir. Bu ¢alismanin amaglarina ulasmak i¢in devlet okulu 6gretmenleri,
risk diizeyini belirlemek i¢in meslek i¢i psikososyal risk faktorlerinin degerlendirilmesine
yonelik bataryanin degerlendirilmesini  gergeklestirmistir. Algoritmada psikososyal risk
faktorlerini olusturan degiskenler girdi, risk diizeyi ise ¢ikt1 olarak kullanilmistir. Sonug olarak,
Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 %97,37 ile diger algoritmalardan daha iyi bir smiflandirma

sagladig1 sonucuna ulasilmistir.
2.2.2. Ulusal Arastirmalar

Giindiiz ve Fokoue (2015) tarafindan yayimlanan ogrencilerin egitmenleri
degerlendirmelerinde oriintii kesfi icin istatistiksel veri madenciligi yaklagimi adli ¢calismada
Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi veri seti ile egitmen siniflandirmasi yapmak igin sadece

Rastgele Orman algoritmasi kullanilmis ve %98 performans gozlenmistir.

Ahmed, Rizaner ve Ulusoy (2016) tarafindan 6gretim elemani performansini tahmin
etmek i¢in veri madenciligini yontemlerinin aragtirildig bir ¢alisma yiiriitiilmistiir. Calisma,
ogretim elemani performansini tahmin etmeye odaklanmakta ve egitim sisteminin kalitesini
iyilestirmek icin 6grencilerin basarilarim etkileyen faktorleri aragtirmaktadir. Tiirkiye Ogrenci
Degerlendirme veri setinin kullanildig: ¢alismada J48 Karar Agaci, Cok Katmanli Algi, Naive
Bayes ve Sirali Minimal Optimizasyon gibi farkli veri siniflandiricilari iizerinde ¢aligsmistir. En

1yi performans gosteren algoritma ise Karar Agaci olarak belirlenmistir.

Gok (2017) tarafindan akademik basarinin tahmin edilmesi siirecinde makine 6grenmesi

algoritmalarmin kullanilmasi iizerine bir ¢alisma yiiriitiilmiistiir. Calismada aile, demografik,
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okul degiskenleri kullanilarak 6,7 ve 8.smif Ogrencilerinin akademik basarisini etkileyen
faktorler ortaya konulmustur. Ogrencilere 24 soruluk bir anket uygulanmistir. Calismanin
amaci, Tilirkce ve Matematik dersleri ve donem sonu basar1 ortalamalar1 makine 6grenmesi
denetimli 6grenme tekniklerinden siniflandirma ve regresyon kullanilarak puan ve not tahmin
edecek bir model tasarlamaktir. Sonug olarak hem regresyon hem de siniflandirma teknikleri
ile 6grenci not tahmini i¢in basarili bir sonug elde edilmistir. Puan tahmin modelinde Rastgele
Orman regresyonu ve not tahmini i¢in Lojistik Siniflandiric1 algoritmalarinin en iyi performans

gosterdigi sonucuna ulagilmistir.

Demirhan (2018) tarafindan otizm spektrum bozuklugunun belirlenmesi i¢in makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak bir ¢alisma yiiriitiilmustiir. Calismada Destek Vektor
Makineleri, K-En Yakin Komsu ve Rastgele Orman algoritmalari kullanilmigtir. Sonug olarak,

Rastgele Orman algoritmasi en iyi performans gosteren algoritma olarak belirlenmistir.

Cifci, Kaleli ve Giinal (2018) tarafindan yiiriitiilen c¢alismada makine Ogrenmesi
algoritmalart ile 6gretim elemani performansi tahmin edilmis ve Oznitelik arastirilmistir.
Calismada C4.5 Karar Agaci, Naive Bayes, Derin Ogrenme ve K- En Yakin Komsu
algoritmalar1 kullanilarak Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi veri seti ile 6gretim elemani
performansinin tahmin edilmesinde en iyi algoritma ve 6znitelik arastirilmistir. Caligmada 2850
Gazi liniversitesi 6grencisinden toplanan veriler kullanilmistir. Sonug olarak, %97.70 ile Derin
Ogrenme en iyi performans gosterirken hemen ikinci sirada %94,57 ile Karar Agaci algoritmasi

en iyi performans gosteren algoritma olarak bulunmustur.

Kartal ve digerleri (2019) tarafindan 6grencilerin 6grenme stillerinin modellendigi bir
arastirma yayimlanmistir. Calismada C4.5 Karar Agaci, Naive Bayes ve K-En Yakin Komsu
algoritmalar1 arastirilmistir. Sonug olarak ii¢ algoritmanin da yiiksek performans gosterdigi

sonucuna ulasilmaistir.

Selvi (2020) tarafindan makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak liseye gecis
sinavlarinda 6grenci bagarisinin tahmin edilmesi iizerine bir ¢aligma yiiriitilmiistiir. Calismada
cok smifli makine 6grenmesi yontemleri kullanmak i¢in 4 farkli lisenin 9.smif ve okumaya
devam eden 8.smif 6grencilerine 32 soruluk bir anket yapilarak gerekli veriler toplanmstir.
Elde edilen veriler ile en iyi modeli bulmak i¢in bir arastirma yapilmistir. Bunun i¢in J48, PNN,
Rastgele Orman, Karar Agaci, RepTree ve Hoeffding Tree algoritmalar: kullanilmigtir. Sonug

olarak, Rastgele Orman en iyi performans gosteren algoritma olarak bulunmustur.
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Osmanoglu, Atak, Caglar, Kayhan ve Can (2020) tarafindan uzaktan egitim ders
materyalleri i¢in duygu analizi lizerine bir makine Ogrenmesi ¢alismasi ylritiilmiistiir.
Calismada, Karar Agac1 Siniflandirici, MLP Siniflandirici, XGB Siniflandirici, Destek Vektor
Smiflandirici, Cok Terimli Lojistik Regresyon, Gaussian NB ve KNeighbors Siniflandirict
algoritmalar1 Python programlama dili ile modellenmistir. Sonug olarak, Lojistik regresyon

algoritmasi ile 0.775 dogruluk orani en iyi performans gosteren algoritma olarak belirlenmistir.

Yildiz ve Borekgi (2020) tarafindan makine 6grenmesi yontemleri ile akademik bagari
arastirtlmistir. Calismada Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, SVM, Rastgele Orman, K-En
Yakin Komsu, Naive Bayes Lojistik Regresyon Siniflandirici algoritmalar1 gercevesinde
arastirma yapilmistir. Sonug olarak, Yapay Sinir Aglar1 en iyi performans gosteren algoritma

olarak bulunmustur.

Afrin, Rahaman ve Hamilton (2020) tarafindan makine Ogrenmesi yoOntemleri
kullanilarak dgrenci memnuniyeti ortaya cikartilmak istenilmistir. Bunun igin Tiirkiye Ogrenci
Degerlendirme veri seti kullanilmis ve veri setinde 6grenci memnuniyetini belirleyen 10 etkili
belirleyici ile kursla ilgili tahmin edicilerin 5 adeti secilmistir. Calisma i¢in makine 6grenmesi
yontemlerinden Destek Vektor Makinesi, Cok Katmanli Algilayici, Karar Agaci, Karar
Tablosu, k-En Yakin Komsu arastirilmistir. Sonug olarak makine 6grenimi yontemlerinden,
hem ders hem de 6gretim eleman ile ilgili faktorlerle egitildiginde, %80 ile %85 arasinda

dogrulukla 6grenci memnuniyetinin farkli perspektiflerini tahmin edebildigi ortaya konmustur.

Simsek ve Canbay (2021) tarafindan covid-19 siirecinde uzak egitim i¢i danisan
gerekliliginin makine 6grenmesi yaklasimi ile belirlenmesi {izerine bir ¢alisma yiirtitiilmiistiir.
Calismada K- En Yakin Komsu, Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes, Karar Agaci ve
Rastgele Orman algoritmalar1 aragtirilmistir. Sonug olarak, Destek Vektor Makinesi en iyi

performans gosteren algoritma olarak belirlenmistir.

Bu tez kapsaminda ulusal ve uluslararasi literatiirdeki ¢alismalara Karar Agaci, Rastgele
Orman ve Yapay Sinir Aglar1 ile egitim veri seti sinirliliginda yer verilmistir. Caligmalar
incelendiginde, genel olarak Karar Agaci ve Rastgele Orman algoritmalarinin diger
algoritmalara gorece daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagilmistir. Bu calisma ile
literatiirde yer alan TOD veri seti igin uygun algoritma arayisina, farkli algoritma secimi

yapilarak katki saglanmistir.
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BOLUM III
YONTEM

Bu boliimde arastirma modeli, ¢alisma grubu verileri, verilerin analizi ve algoritmalarin

uygulamasi tizerinde durulacaktir.

3.1. Arastirmanin Modeli

Bu ¢aligmada Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi gergek veri seti kullanilarak dgretim
elemani siniflandirilmasi i¢in bir model tasarlanmistir. Veri incelendiginde hangi 6gretim
elemaninin ne kadar olasilikla segildigi bilinmektedir. Fakat siniflandirma calismalari bu
islemleri hizlandirmak ve gelecekteki veri setleri i¢in bir alt yap1 olusturmak baska bir ifade ile
hazir model olusturmak amactyla vardir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014). Bu dogrultuda,
calismada mevcut durumun arastirilip belirlenmesi hedeflediginden arastirma modeli olarak

betimsel model kullanilmistir.

Lin (1976)’e gore, betimsel yontem arastirilan durumun tam ve dikkatli bir sekilde
tanimlanmaya calismaktadir. Arastirilan konu ya da durumun betimlenmesi, tasvir edilmesi ile
siirdiiriilen aragtirmalardir. Ele alinan 6rneklem ile ilgili bilgiler betimlenerek temel 6zellikler
tasarlanmaktadir. Bu tiir arastirmalarda tipki kesfedici arastirmalarda oldugu gibi “kim”, “ne”
ve “neden” sorulara cevap aranmaktadir. Ancak betimleyici arastirmalar daha sistematik bir yol
izlemektedir. Burada arastirilan konu ya da grup disaridan miidahale olmaksizin oldugu gibi
dogal hali ile gozlemlenmekte ve betimlenmektedir. Betimsel yontemler, incelenmek istenen
arastirma konusu hakkinda genel bir yorum yapabilmek, bakis acis1 kazanabilmek i¢in ideal bir
yontemdir. Niifus sayimlar1 betimleyici analizler i¢in bir 6rnektir. Burada sayimin amaci, hem
genel olarak iilke hakkinda yorum yapabilmek hem de iller bazinda degerlendirmeler yaparak
kesin betimlemeler elde etmektir. Bu yontemde neden sonug iliskisi ile ilgilenilmemektedir,
ancak bu tiir arastirmalarda da temel istatistik yontemlerinden bazilar1 kullanilabilmektedir.
Bunlar; frekans dagilimi, ortalama degerler gibi istatistiksel yoOntemlerdir. Betimleyici
arastirmalar ayn1 konuda yapilacak agiklayici aragtirmalarin neye odaklanmasi gerektigi
konusunda ipucu vermektedir. Ornegin, bir bdlgede bir tiir hastaliga yakalananlar1 inceleyen
bir betimsel arastirmanin ardindan, hastaligin nedenleri hakkinda aciklayict arastirma
yiritiilebilmektedir. Bu yontemin avantajlari, incelenmek istenen konunun kendi ortaminda
incelenmesidir. Dezavantaji ise, sonuglarin ileri istatistiksel yontemler ile analiz edilememesi

ve arastirma sonuglarinin farkli yorumlanabilir olmasidir.
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3.2.Calisma Grubunun Verileri

Bu ¢alismada, Egitimde Olgme ve Degerlendirme alani i¢in énemli bir yazilim olan R
programlama dili kullanilmustir. Veri seti olarak Kaliforniya Universitesi Makine Ogrenmesi
Veri Havuzunda (University of California, Irvine, USA) yer alan “Tiirkiye Ogrenci
Degerlendirmesi Veri Seti (Turkey Student Evaluation Data Set)” adl1 gergek veri seti (Dosya:
turkiye-student-evaluation R Specific.csv) kullanilmistir. Veri seti, {i¢ o6gretim elemani
tarafindan toplam 13 ders alan 5820 Gazi Universitesi Ogrencisinin ogretim elemani
degerlendirme sonuglarini icermektedir. Calisma i¢in 28 adet derse 6zel soru ve ek 5 6zellikten
olusan 5°li likert tipi dlcek gelistirilmistir. Olgekte “Kesinlikle Katilmiyorum, Katilmiyorum,
Kararsizim, Katiliyorum, Kesinlikle Katiliyorum” ifadelerine yer verilmistir. ifadelerin sayisal
karsihigi (1,2,3,4,5) seklinde belirlenmistir (Gunduz ve Fokoue, 2013). Tablo 3.1°de 6lgekte yer

alan toplam 33 adet nitelige ait dzelliklere yer verilmistir.

Tablo 3. 1. Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi Veri Seti

Ozelligin Adx Aciklama Degerler

egitmen Egitmen tanimlayicisi {1,2,3}

siif Alinan dersin ismi {1-13}

tekrar Ogrencinin dersi alma sayis1 {1,2,3}

katihm Ogrencinin derse katilim seviyesi {0,1,2,3}

zorluk Ogrencinin yorumuna gére dersin zorluk derecesi {1,2,3,4,5}

Madde 1 Donem basinda bildirilen ders igerigi ve 6gretim metodu {1,2,3,4,5}
ve kiymetlendirme sistemi.

Madde 2 Donem basinda kursun amag¢ ve kazamimlar agik¢a {1,2,3,4,5}
bildirilmistir.

Madde 3 Kurs, kendisine atanan kredi diizeyine karsihik {1,2,3,4,5}
verebilecek niteliktedir.

Madde 4 Kurs, ders programinda belirtildigi sekilde islendi. {1,2,3,4,5}

Madde 5 Sinif i¢i tartigmalar, verilen 6devler, yapilan uygulama ve {1,2,3,4,5}
caligmalar yeterli diizeydeydi.

Madde 6 Kullanilan tiim dokiimanlar giincel ve yeterliydi. {1,2,3,4,5}

Madde 7 Ders igin yeterli simif, laboratuvar ve tartisma alam {1,2,3,4,5}
hazirlanmisti.

Madde 8 Quiz, 6dev, proje ve 6rnekler egitime katkis1 sagladi. {1,2,3,4,5}
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Madde 9

Madde 10

Madde 11

Madde 12

Madde 13

Madde 14

Madde 15

Madde 16

Madde 17

Madde 18

Madde 19

Madde 20

Madde 21

Madde 22

Madde 23

Madde 24

Madde 25

Madde 26

Madde 27

Madde 28

Derslere katilmaktan ¢ok zevk aldim ve hevesliydim.

Donem basindaki beklentilerim, donem sonunda
karsilandi.
Kurs kisisel gelisimim igin faydali oldu.

Kurs, hayata yeni bir perspektifte bakmami sagladi.
Egitmenin bilgisi yeterli ve giinceldi.

Egitmen simifa hazir geldi.

Egitmen, anlatilan ders planina uydu.

Egitmen, dersini adanmis ve anlasilir bir sekilde sundu.
Egitmen, derslere zamaninda geldi.

Egitmenin konusmasi akici ve diizgiindii.

Egitmen, ders saatlerini efektif kullandu.

Egitmen, dersi Ogrencilere sevdirme konusunda
istekliydi.

Egitmen, Ogrencilere kars1t pozitif bir yaklasim
sergiliyordu.

Egitmen, O&grencilerin  yorumlarma karst agik ve
saygiliydi.

Egitmen, Ogrencileri  derse
cesaretlendirirdi.

Egitmen, oOgrencilere derslerine katki saglayacak
odev/projeler verdi.

Egitmen, 6grencilerin kurs ile ilgili sorularini her ortamda
cevapladi.

Egitmenin kursu kiymetlendirme adina yaptigr tim
smavlar, kursun amacina yonelikti.

Egitmen, sinavlarin ¢oziimlerini 6grencilerle paylasti ve
tartisti.

Egitmen, biitiin 6grencilere esit ve tarafsiz davrandi.

katilma  konusunda

{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5}

{1,2,3,4,5}

Maddel-Madde28 araligindaki tiim oznitelikler Likert tipinde olup {1,2,3,4,5} degerlerinden

birini almaktadr.

Suh (2016) tarafindan yayimlanan 6grenme analitigi ve egitimde veri madenciligi adli

calismada ayni veri seti kullanilmis ve “tekrar (nb.repeat)” degiskenini siniflandirici olarak

belirlenmistir. Calismada, 6grencinin dersi kag kez aldig1 iizerine bir arastirma yapilmistir.

Sonug olarak, cogu 6grencinin dersi “yalnizca bir kez aldig1” sonucuna ulagmistir. Bu sonug
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makul bir sonug olarak degerlendirilmistir. Ancak dagilimin ¢ok ¢arpik olmasi modelin
yorumlanabilir, kabul edilebilir bir siniflandirict olusturma iglemini biraz zorlastirmistir. Bu
nedenle bahsi gegen yazar tarafindan sinif olarak “egitmen (instr)” gibi farkli bir sinif
se¢ilmesi ve bu simiflar ile diger nitelikler arasindaki iligskinin incelenmesi 6nerilmektedir. Bu
dogrultuda bu tez ¢alismasinda, “egitmen” degiskeni sinif (bagimli degisken) olarak se¢ilmis

ve li¢ 6gretim eleman1 “17, “2” ve “3” seklinde siniflandirilarak veri seti olusturulmustur.

3.3.Veri Analizi

Makine 6grenmesi yontemleri geleneksel yontemlerden farklidir. MO yontemleri icin
dogrusallik, homojenlik ya da normallik varsayimlarina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Makine
o0grenmesi, veri madenciligi gibi yontemler verileri anlamli bir hale doniistiirmektedir. Bunun
icin kiimeleme, siniflandirma, tahmin yontemlerini kullanmaktadir (Filiz, Askin ve Oz, 2018;
Filiz, Karadag ve Askin, 2018). Yine de makine 6grenmesi ¢alismalarinda veri setine, veri 6n
isleme siireci uygulanarak; dagilim, homojenlik, korelasyonel iligki gibi arastirmalar yapilmasi
onerilmektedir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014). Bu agsamada summary() ya da daha hizl
bilgi edinmek icin profiling_num() fonksiyonu ile verinin betimsel istatistik sonuglar
incelenmektedir ve bu c¢aligma betimsel istatistik sonuglart uygun bulunmustur. Veri setinde
kay1ip veri olup olmadigi kontrol etmek i¢in sum(is.na(veri)) fonksiyonu kullanilmaktir ve yine
bu c¢alisma i¢in herhangi bir kayip veri olmadigr bilgisine ulasilmistir. Calisma i¢in
korelasyonel iligki incelenmis ve bunun i¢in cor.test() fonksiyonu kullanilmistir (Kodlarin

tamami Ek-1’de yer almaktadir).

[
o=
o G
w523
s w o =1 O NOIWNORRDOD®NO— N S 0O o
mgﬂtagx—mmvm@r-—-oocn FFFFFFFFFF CICI IO NN I OI N Y
CSERBTOOCO00C0O000C000C000000000C0000
instr @ 1
class @
nb.repeat @
attendance @ 0.8
difficulty @
Q1 9000000000000 00800000600600000
? 0000000000000 00000000000000 06
Q3 90000000000000000000000000
04 9900000000000 000000000000
05 000000000000 000000000000 04
Q5 99900000000 000800000800 ’
Q7 99080000060 00000000000806
06900000000 000000000800
Q0 9900000000000 0000060 02
Q0 9000000000000 000000
Q11 990000 000080000000
01?2 90000000000000000 0
Q013 0000000000000000
Q14 9900000000 00000
5 00000000000000 02
Q16 900 e ® 900
Q17 9900000 (X]]
Q1 90000000000
Q19 99 o0 04
Q20 @ o9
021 90000000
Q22 99 L) ] 0.6
Q2 900088
Q24 99000
Q25 9909 0.8
Q26 $ 0@
Q27 9@
Q28 @

Sekil 3. 1. TOD Veri Seti Korelasyonel Iliskisi
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Degiskenler arasindaki korelasyon Sekil 3.1°de yer almaktadir. Burada mavi renkli
daireler pozitif korelasyonu, kirmizi renkli daireler ise negatif korelasyonu belirtmektedir.
Renklerin koyulugu korelasyonun derecesini, dairelerin biiyiikliigii ise korelasyonun istatistiki
onemini ifade etmektedir. Degiskenlerin iliski oranlar1 ve diizeylerine Tablo 3.2’de yer

verilmistir.

Tablo 3. 2. TOD Korelasyonel Iliski Sonuclar

TOD Korelasyonel iliski

Degiskenler Oran  1liski Degiskenler Oran Iliski Degiskenler Oran Tiski

egitmen %3.98 NDD Maddel %5.21 PDD Maddel5 %9298 PYD
tekrar %9.15 PDD Madde 2 %86.61 PYD Maddel6 %89.48 PYD
katihm %7.80 NDD Madde 3 %85.07 PYD Maddel? %80.26 PYD
zorluk %43.67 POD Madde 4 %82.63 PYD Maddel1l8 %8457 PYD
Madde 5 %86.78 PYD Maddel1l9 %90.45 PYD
Madde 6  %88.28 PYD Madde20 %91.17 PYD
Madde 7 %89.26 PYD Madde21 %92.76 PYD
Madde 8 %89.99 PYD Madde22 %94.14 PYD
Madde9  %82.88 PYD Madde23 %90.07 PYD
Madde 10 %87.18 PYD Madde?24 %92.29 PYD
Madde 11  %85.65 PYD Madde?25 %87.66 PYD
Madde 12 %86.33 PYD Madde26 %88.58 PYD
Madde 13 %79.25 PYD Madde?27 %87.76 PYD

Madde 14 %9358 PYD Madde28 %84.65 PYD

(NDD: Negatif Diisiik Diizey, POD: Porzitif Orta Diizey, PDD: Pozitif Diisiik Diizey, PYD:
Pozitif Yiiksek Diizey)

Tablo 3.2 incelendiginde %94.14’°liik oran ile Madde22 degiskeni yiiksek korelasyon,
%3.98’lik oran ile sinif degiskeni diisiik korelasyon gostermektedir.
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Calismada kullanilmak iizere, Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi veri setinde makine
ogrenmesi simiflandirma algoritmalarindan; C5.0 Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir
Aglart algoritmalar1 kullanilarak algoritmalarin performanslar1 arastirilmistir. Calismada R
dilinde kodlar yazilmis ve yine bu dilde yazilmis hazir paketler kullaniimistir. Kodlarin

gerceklestirilmesinde gelistirme araci olarak RStudio ortamindan yararlanilmistir.

3.2.1. Karar Agaclar1 Uygulamasi

Karar agaglari; CART, CHAID, ID3, C4.5 ve C5.0 gibi algoritmalara sahiptir. Fakat her
algoritmanin kendine has belirli 6zellikleri bulunmaktadir. Bu 6zellikler incelenerek veri seti
icin dogru algoritma se¢ilmektedir. Calismada kullanilan veri seti i¢in uygun algoritmanin C5.0
olduguna karar verilmistir. Siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi i¢in “C50” paketinin
yliklenmesi ve kiitiiphaneye erisimin saglanmasi gerekmektedir (Kuhn ve digerleri,2018). Paket
C5.0() fonksiyonu ile ¢alistirilmakta ve plot() fonksiyonu ile agag modeline erisilmektedir.
Karar agaclarinda yaprak diigiimleri ile gézlem sayisinin ve oraninin dogru smiflandirilip
siiflandirilmadigi  6grenilmektedir. Agacin dallanma asamasinda nasil bir kural dizisi
izledigini gormek i¢in summary fonksiyonu kullanilmaktadir. Summary fonksiyonu verinin
yapisin1 daha iyi anlamak amaciyla kullanilan 6zet fonksiyondur. Egitim verisi ile modelin
olusturulmasinin  ardindan predict() fonksiyonu kullanilarak test wverisi ile tahmin
gerceklestirilmektedir. Tiim islemlerin ardindan confusionMatrix() fonksiyonu ile modelin

performansi tespit edilmektedir (Khun,2017)
3.2.2. Rastgele Orman Uygulamasi

Modelin olusturulmasi i¢in randomForest() kiitiiphanesi kullanilmistir. Burada
karsimiza iki temel deger ¢ikmaktadir. Bunlar agac sayisinin (ntree) ve 6zellik (mtry) sayisinin
belirlenmesidir. Burada ntree parametresi biiylidiikce (agac¢ sayisi arttirildikga) tasarlanan
modelin hata oran1 azalmaktadir (Bulut, 2020). Ozellik sayis1 belirlenirken bagimsiz degisken
sayis1 dikkate alinmaktadir. Rastgele belirlenen 6zellik degeri ile OBB hatasi hesaplanmaktadir.
Hatanin olabilecek en kiiclik degere sahip olmasi i¢in baslangicta rastgele belirlenmis olan
ozellik degerinde diizenleme yapilmaktadir. Diizenleme c¢alismasi ile elde edilen sonuglar
incelenmekte ve en diisiikk hata degerine sahip 6zellik degeri caligmada kullanilmaktadir.
Ardindan egitim seti i¢in model olusturulmakta ve olusturulan modelin kontrol edilmesi igin

test seti kullanilmaktadir. Elde edilen sonug ile algoritmanin performansi tespit edilmektedir.
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3.2.3. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi

Yapay sinir aglar1 uygulamasinda veri setinin numeric formatinda olmasi
gerekmektedir. Degigkenlerin her biri standardize edilerek degerler 0 ile 1 arasina
sikigtirllmistir. Yapay Sinir Aglari igin neuralnet() kiitliphanesi kullanilmakta ve veri seti %70
egitim ve %30 test (Torgo, 2011) verisi olarak ayrilmaktadir. Bundan sonraki siiregte agirlik
hesaplamasi yapilmakta ve bunun icin iki yol izlenebilmektedir. Ilki gercek siniflandirma
oranlarinin tespit edilmesi ve hidden() degerinin degistirilerek gergek orana esit ya da yakin
degere ulasilmaya calisilmasidir. Burada uygun agirlik degerinin bulunmasi i¢in YSA’nin

matematiksel formiilii koda doniistiiriilerek kullanilmaktadir.

girdi <- (bias) + (agirlik *degiskenl) + (agirlik *degisken2)
girdi

ctkti <- 1/(1+exp(-girdi))

ctkti

Ikinci yol ise, ilgili kodun yazilarak gercek deger ile tahmin degeri arasindaki minimum
farka ulasana kadar agirligin arastirllmasidir. Bu calismanin veri setinde 33 degisken
bulunmasindan dolay1 analiz siirecini kolaylastiracagi ve zamandan tasarruf saglayacagi
diistiniildiiginden ikinci yol kullanilmistir. Uygun gizli katman sayisinin ayarlanmasinin

ardindan tahmin asamasina gegilerek hata ve dogruluk degerlerine erisilmektedir.
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BOLUM IV
BULGULAR

Bu béliimde Tiirkiye Ogrenci Degerlendirme verileri iizerinde gergeklestirilen C5.0
Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglari algoritmalarina ait elde edilen bulgular ve

alt problemlere aranan cevaplara ayr1 ayr1 yer verilmistir.

4.1.Algoritmalarin Performanslarinin incelenmesi

4.1.1. Karar Agaci

Karar Agaci algoritmasi ile ilgili kodlar Ek-2’de yer almaktadir.

<1 1
[
class class
>

Node 3 (n = 216) Node 4 (n=92) Node 6 (n = 1237) Node 8(n=389) Node 12 n 130) Node 13 (n=736) Node 14 (n=303) Node 16 (n=346) Node 17 (n = 625)
1 1 1
i 0 0. 0 8 0 8 0
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[=i=1=Y=}
oNBbm®
ococoo
ONB D=
oNBm®
oNBmo
ONBDRAT

Sekil 4. 1. C5.0 Karar Agact Modeli

Egitim verisi kullanilarak olusturulan model Sekil 4.1°de yer almaktadir. Sekil
incelendiginde, belirli bir kurala gore dagilimin gerceklestigi goriilmektedir. Node 17’ye
odaklanildiginda, diger yapraklardan farkli bir karar yapragi gozlemlenmektedir. Bu farklilik

dallanmanin Node 17 asamasinda bir hata oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.1°de dallanmanin nasil bir kural izledigine yer verilmistir.
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Tablo 4. 1. Karar Agact Karar Kurallari

Kural 1: Eger simif > 9 Kural 5: Eger sinif > 10
simif <= 10 ise “1 Numarali Egitmen” simif <= 11 ise “2 Numarali Egitmen”
Kural 2: Eger sinif > 6 Kural 6: Eger simf <= 1 ise “2 Numarali
siif <=7 ise “1 Numaral1 Egitmen” Egitmen”
Kural 3: Eger sinif > 1 Kural 7: Eger sinif > 7
smif <=2 ise “I Numaral1 Egitmen” simif <=9 ise “3 Numaral1 Egitmen”
Kural 4: Eger sinif > 5 Kural 8: Eger sinif > 2
siif <= 6 ise “2 Numaral1 Egitmen” sinif <=5 ise “3 Numarali Egitmen”

Kural 9: Eger simif > 11 ise “3 Numarali
Egitmen”

Tablo 4.1°de C5.0 Karar Agaci algoritmasinin karar kurallar1 yer almaktadir. Her bir
derse 6zel ismi temsil eden sinif degiskeni en belirleyici nitelik olarak ortaya ¢ikmistir. Ayrica

karar kurallar1 incelendiginde en 6nemli degiskenin de sinif degiskeni oldugu goriilmektedir.

Karar kurallarinin yorumu su sekilde yapilmaktadir: Eger ders isminin kodu 9’dan
biiyiik ya da 10’a esit veya 10’dan kiiciik ise “/ Numarali Egitmen”, eger ders isminin kodu
6’dan biiyiik ya da 7’ye esit veya 7’den kiigiikse ise “I Numarali Egitmen”, eger ders isminin
kodu 1’den biiyiik ya da 2’ye esit veya 2’den kiiglik ise “/ Numarali Egitmen”, eger ders isminin
kodu 5’den biiyiik ya da 6’ya esit veya 6’dan kiiglik ise “2 Numarali Egitmen”, eger ders isminin
kodu 10’dan biiyiik ya da 11’e esit veya 11°den kiigiik ise “2 Numarali Egitmen”, eger ders
isminin kodu 1’e esit veya 1’den kiigiik ise “2 Numarali Egitmen”, eger ders isminin kodu 7°den
biiyiik ya da 9’a esit veya 9’dan kiigiik ise “3 Numarali Egitmen”, eger ders isminin kodu 2’den
biiyiik ya da 5’e esit veya 5’den kiiglik ise “3 Numarali Egitmen”, eger ders isminin kodu 11°den
biiyiik ise “3 Numarali Egitmen” (Cmar, 2019).

C5.0 algoritmast i¢in performans degerinin incelenmesi amaciyla egitim ve test verisi
karisiklik matrisinde incelenmistir. Tablo 4.2°de model igin ve Tablo 4.3’te performans

degerlendirmesi i¢in elde edilen sonuglar yer almaktadir.
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Tablo 4. 2. Egitim Seti Hata Tablosu

GERCEK
z 1 2 3
oot
2 1 525 0 0
<
= 2 0 951 74
3 0 0 2524

Tablo 4.2 incelendiginde, 4074 gozlemden olusan egitim setinin 74 tanesi harig

digerlerinin dogru smiflandirildigr gorilmektedir. %98.18’lik dogruluk degerine sahip egitim

setine bakilarak gercek siniflandirma performans degerine ulasilamaz. Algoritmanin

performansini belirlemek icin test seti ile ayni islemler gergeklestirilir.

Tablo 4. 3. Test Seti Hata Tablosu

GERCEK
1 2 3 Toplam

£ 250
> 1 250 0 0
z
[ 2 0 394 25 419

3 0 0 1077 1077

Toplam 250 394 1102 N=1746

Tablo 4.3 incelendiginde, 1746 go6zlemden olusan test setinde siniflandirmanin
dogruluk (Accuracy) degeri %98.57, %95 aralikla gliven araligi (95% CI) 0.9789-0.9907,

pozitif sinifin toplam tahmin orani (No Information Rate) 0.6312 ve bu model i¢in “3” numarali

ogretim elemam pozitif ele alindi, anlamlilik degeri(P-Value) 2,2.10%8, kappa degeri 0.9733,
kesinlik (Precision) 1.00, duyarlilik (Sensitivity) 0.9773, 6zgillik (Specificity) 1.00 ve F-

Olciitii 0.988 olarak bulunmustur.
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4.1.2. Rastgele Orman
Rastgele Orman algoritmasi ile ilgili kodlar EK-3’de yer almaktadir.

Tablo 4. 4. OBB Hata Tablosu

GERCEK
1 2
543 0
0 952 65
0 16 2519

Rastgele Orman algoritmasi i¢in OBB hata sonuclar1 Tablo 4.4 te yer almaktadir. Tablo
sonuglarma gore %1.98’lik bir hata degeri bulunmustur. Ozellik (mtry) diizenlenerek hata
degeri degistirilmis ve Tablo 4.5’te yer alan diizenlenmis 6zellik degeri ile veri setinde

%1.93’liikk OBB hata degeri hesaplanmustir.

Tablo 4. 5. Mtry Diizenlenmis OBB Hata Tablosu

GERCEK
1 2 3 Smiflarin Hata Degeri
1 543 0 0 0.00
2 0 952 65 0.0639
3 0 14 2521 0.0055

Siniflarin hata oranlar1 tek tek incelendiginde ise; “1”” numarali 6gretim elemaninin 0.00,
“2” numarali 6gretim elemaninin 0.0639 ve “3” numarali 6gretim elemaninin 0.0055 seklinde

bulunmustur.
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Tablo 4. 6. Egitim Seti Hata Tablosu

GERCEK
z 1 2 3
ot
2 1 543 0 0
<
= 2 0 998 2
3 0 19 2533

Egitim seti ile olusturulan modelin Tablo 4.6’da yer alan sonuglar1 incelendiginde,
%99.49’luk dogruluk degerine sahip oldugu bulunmustur. Aymi islemler test seti i¢in

gerceklestirilerek algoritmanin performansi aragtirilmastir.

Tablo 4. 7. Test Seti Hata Tablosu

GERCEK
- 1 2 3 Toplam
g 232
= 1 232 0 0
z
= 2 0 398 5 403
3 0 29 1061 1090
Toplam 232 427 1066 N=1725

Tablo 4.7 incelendiginde, 1725 gozlemden olusan test setinde smiflandirmanin
dogruluk (Accuracy) degeri %98.03, %95 aralikla giiven aralig1 (95% CI) 0.9726-0.9863,
pozitif siifin toplam tahmin orani1 (No Information Rate) 0.618 ve bu model i¢in “3” numarali
ogretim elemam pozitif ele alindi, anlamlilik degeri(P-Value) 2,2.107%, kappa degeri 0.9631,
kesinlik (Precision) 0.9734, duyarlilik (Sensitivity) 0.9953, 6zgiilliik (Specificity) 0.9560 ve F-
oOlciitii 0.9842 olarak bulunmustur.
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4.1.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 algoritmasi ile ilgili kodlar Ek-4’te yer almaktadir.

class
nb_repeat
attendance
difficulty
i
Q2
Q3
Q4
Q5
Q6
Q7
Q8
Q9
Q10
Q11
Q12
Q13
Q14
Q15
Q16
Q17
Q18
Q19
Q20
Q21
Q22
Q23
Q24
Q25
Q26
Q27
Q28

Sekil 4. 2. Yapay Sinir Aglart Modeli

Calismada agirliklarin ayarlanmasi agsamasinda 136 deneme yapilmistir. Yapilan
denemeler neticesinde Sekil 4.2’de yer alan model tasarlanmustir. Sekil incelendiginde modelin;
girdi katmani, ara (gizli) katman ve c¢ikti katmanindan olustugu gozlenmektedir. Girdi
katmaninda 32 bagimsiz degisken, ara katmanda tek katman ve bes néron, ¢ikt1 katmaninda ise

ii¢ noron yer almaktadir. Tasarim ile ilgili detaylara Tablo 4.8’de yer verilmistir.
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Tablo 4. 8. Yapay Sinir Ag1 Model Detaylari

Madde 7 Maddel8

fé‘;rgr Madde 8 Maddel9
Katilm Madde 9 Madde20
sorluk Maddel0 Madde21
Girdi Madde 1 Maddell Madde22
Bagimsiz Degiskenler Maddel2 Madde23
Katmani Madde 2
Madde 3 Maddel3 Madde24
Madde 4 Maddel4 Madde25
Madde 5 Maddel5 Madde26
Madde 6 Maddel6 Madde27
Maddel7 Madde28
Ara Katman Sayis1 .
Ara Katman Ara Katman I¢indeki Boliim Sayisi >
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid Fonksiyonu
Bagimli Degisken egitmen
Cikt . 3
Katmant Cikis Katmani Birim Sayist

Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid Fonksiyonu

Egitim seti kullanilarak tasarlanan modelin girdi katmanindaki 32 degiskenin algoritma
aracilig1 ile iliskilendirilmesinin ardindan tek katmandaki 5 noron ile gergek deger ile tahmin
degerinin arasinda 0.0744°1ik bir fark bulunarak, miimkiin olan en ideal model tasarlanmistir.
Tasarim asamasinda aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid Fonksiyonu kullanilmistir.
egitmen(instr) bagimli degiskeni ti¢ farkli 6gretim elemanini siniflandirdigindan ¢ikti biriminde

3 noron bulunmaktadir.
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Tablo 4. 9. Test Seti Hata Tablosu

GERCEK
1 2 3 Toplam
= 235
% 1 131 53 51
ﬁ 2 2 222 195 419
3 0 21 1071 1092
Toplam 133 296 1317 N=1746

Tablo 4.9 incelendiginde, 1746 go6zlemden olusan test setinde siniflandirmanin
dogruluk (Accuracy) degeri %81.55, pozitif sinifin toplam tahmin oran1 (No Information Rate)
0.7542 ve bu model i¢cin “3” numarali 6gretim eleman1 pozitif ele alindi, anlamlilik degeri(P-

Value) 2,2.10%8, kesinlik (Precision) 0.9807, duyarlilik (Sensitivity) 0.8132, ozgiilliik

(Specificity) 0.9082 ve F-6lgiitii 0.8905 olarak bulunmustur.
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4.2.Algoritmalarin Simiflandirma Performanslarimin Karsilastirilmasi

Tablo 4.10 incelendiginde algoritmalarin dogruluk oranlari; Karar Agaci %98.57,

Rastgele Orman %98.03 ve Yapay Sinir Aglar1 %81.55 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 10. Dogruluk Tablosu

Tahmin Dogrulugu

Makine Ogrenmesi Algoritmalari Performansi (%)

Karar Agaci 98.57
Rastgele Orman 98.03
Yapay Sinir Aglar1 81.55

Tablo 4.11 incelendiginde, algoritmalarin 06zgiilliikk oranlari; Karar Agaci %100,

Rastgele Orman %95.60 ve Yapay Sinir Aglar1 %90.82 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 11. Ozgiilliik Tablosu

Makine Ogrenmesi Algoritmalari Ozgiilliik Performansi (%)
Karar Agaci 100

Rastgele Orman 95.60

Yapay Sinir Aglar 90.82
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Tablo 4.12 incelendiginde, algoritmalarin duyarlilik oranlari; Karar Agact %97.73,

Rastgele Orman %99.53 ve Yapay Sinir Aglar1 %98.07 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 12. Duyarhilik Tablosu

Makine Ogrenmesi Algoritmalari Duyarhlik Performansi (%)
Karar Agaci 97.73
Rastgele Orman 99.53
Yapay Sinir Aglar 98.07

Tablo 4.13 incelendiginde, algoritmalarin kesinlik oranlari; Karar Agac1 %100, Rastgele

Orman %97.34 ve Yapay Sinir Aglar1 %81.32 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 13. Kesinlik Tablosu

Makine Ogrenmesi Algoritmalari Kesinlik Performansi (%)
Karar Agaci 100

Rastgele Orman 97.34

Yapay Sinir Aglari 81.32

Tablo 4.14 incelendiginde, algoritmalarn F-Olgiitii oranlari; Karar Agac1 %98.8,
Rastgele Orman %98.42 ve Yapay Sinir Aglart %89.05 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 14. F-Olciitii Tablosu

Makine Ogrenmesi Algoritmalari F-Olciitii Performansi (%)
Karar Agaci 98.8
Rastgele Orman 98.42
Yapay Sinir Aglar 89.05
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4.3.Algoritmalarm En Onemli Yordayicilarimin Belirlenmesi ve Manidarhklariin

Karsilastirilmasi

Tablo 4.15 incelendiginde, Karar Agac1 algoritmasi i¢in sinif degiskeni %100 oran ile

en 6nemli yordayici olarak bulunmustur.

Tablo 4. 15. Karar Agaci I¢in Degiskenlerin Onem Tablosu

Onem Orani

Degiskenler % Degiskenler % Degiskenler %
tekrar 0 Madde 1 0 Madde 15 0
katihm 0 Madde 2 0 Madde 16 0
zorluk 0 Madde 3 0 Madde 17 0

Madde 4 0 Madde 18 0
Madde 5 0 Madde 19 0
Madde 6 0 Madde 20 0
Madde 7 0 Madde 21 0
Madde 8 0 Madde 22 0
Madde 9 0 Madde 23 0
Madde 10 0 Madde 24 0
Madde 11 0 Madde 25 0
Madde 12 0 Madde 26 0
Madde 13 0 Madde 27 0
Madde 14 0 Madde 28 0
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Tablo 4.16 incelendiginde, Rastgele Orman algoritmasi i¢in sinif degiskeni en 6nemli

yordayict olarak bulunmustur.

Tablo 4. 16. Rastgele Orman I¢in Degiskenlerin Onem Tablosu

Onem Orani

Degiskenler MDA MDG Degiskenler MDA MDG Degiskenler MDA MDG
tekrar 95.365 4.404 Maddel 181.246 5.010 Madde 15 68.720 1.621
katilim 111.392 10.590 Madde 2 119.061 3.026 Madde 16 74.742  1.180
zorluk -0.6005 9.100 Madde 3 159.661 4.435 Madde 17 128.846 1.818
Madde 4 93.235 2.292 Madde18 78.790 2.270
Madde 5 55.759 1.566 Madde 19 47.966  1.417
Madde 6 75.952 2.704 Madde 20 78.577  1.547
Madde 7 117.702 2.885 Madde?21  78.208 1.399
Madde 8 178.539 3.964 Madde 22 95.885 2.863
Madde 9 141.069 3.041 Madde 23 49.731 1.488
Madde 10 122.769 2.727 Madde 24 134.139 2.350
Madde 11 173.828 3.401 Madde 25 65.280 1.232
Madde 12  157.897 3.971 Madde 26  31.186 1.563
Madde 13  87.090 2.704 Madde 27  145.157 2.903
Madde 14 75.967 2.197 Madde 28 8.161 2.079
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Tablo 4.17 incelendiginde, Yapay Sinir Ag1 algoritmasi i¢in sinif degiskeni en 6nemli

yordayict olarak bulunmustur.

Tablo 4. 17. Yapay Sinir Aglar: I¢in Degiskenlerin Onem Tablosu

Onem Orani

Degiskenler % Degiskenler % Degiskenler %
tekrar -103486,90 Madde 1 -39188,53 Madde 15 134853,20
katihm 52633,88 Madde 2 -64706,58 Madde 16 28404,83
zorluk -75134,17 Madde 3 343544,90 Madde 17 173284,10

Madde 4 -287912,10 Madde 18 331054,50
Madde 5 145950,80 Madde 19 -189881,50
Madde 6 -74900,46 Madde 20 -228801,60
Madde 7 -101197,20 Madde 21 48888,62
Madde 8 -79816,24 Madde 22 125586,40
Madde 9 97558,69 Madde 23 355348,90
Madde 10 -378196,10 Madde 24 72769,76
Madde 11 321091,30 Madde 25 -649781,10
Madde 12 -897,05 Madde 26 688,22
Madde 13 -208950,50 Madde 27 108620,50
Madde 14 -76750,45 Madde 28 10690,46
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Tablo 4.18 incelendiginde, 6gretim elemani siniflamasinda Karar Agaci, Rastgele

Orman ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 i¢in manidarlik diizeyi 2,2.10%6 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 18. Algoritmalarin Manidarlik Diizeyinin Karsilastiriimasi

Makine Ogrenmesi Algoritmalari Manidarhk
Karar Agaci 2,2.1016
Rastgele Orman 2,2.1016
Yapay Sinir Aglari 221016
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BOLUM V
TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Arastirmanin bu boliimiinde arastirma sonucu elde edilen sonuglar tartisilmis ve dneriler

tizerinde durulmustur.
5.1.Sonug¢ ve Tartisma

Bu arastirma kapsaminda, egitim alaninda biiyiik veri ¢aligmalarina temel olusturmasi
amaciyla makine Ogrenmesi algoritmalarindan hangilerinin alanda kullanilabilecegi
arastirilmistir. Bunun icin Tiirkiye Ogrenci Degerlendirmesi gercek veri setinde, dgrenciler
tarafindan 6gretim elemani performanslarinin belirlenmesi ile iliskisi oldugu diisiiniilen derse
0zel 28 soru ve 5 ozellikten olusan faktorler; Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir
Aglar1 analiz yontemleri gercevesinde incelenmis ve bu iic makine 6grenmesi algoritmasi

siiflandirma performanslari agisindan karsilastirilmistir.

Makine 6grenmesi denetimli 6grenme algoritmalar1 ile gerceklestirilen analizler icin
veri seti, egitim ve test verisi olarak ikiye boliinerek kullanilmaktadir (Witten, Frank, Hall, Pal,
ve Data, 2005). Bu ¢aligmada Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar
icin veri seti, %70 egitim verisi ve %30 test verisi (Torgo, 2011) olacak sekilde ele alinmstir.

Calisma, li¢ algoritmanin performanslarinin incelenmesi ile olusmaktadir.

Calismanin sonuglari incelendiginde, ti¢ siniflandirict arasindan gorece Karar Agaglar1 daha
iyl performans gosteren algoritma olarak tespit edilmistir. Karar agacina ¢ok yakin performans
gostermesi ile Rastgele Orman algoritmasi diger iyi performans gosteren algoritma olarak
belirlenmistir. Yapay Sinir Aglari, diger iki algoritma ile karsilastirildig diisiik performansh olarak
bulunmustur. Ayn1 sekilde 6zgiilliik oran1 agisindan Karar Agaci algoritmasi, Rastgele Orman ve
Yapay Sinir Aglar algoritmalarina goére daha basarili bulunmustur. Duyarlilik orani1 daha yiiksek
olan Rastgele Orman algoritmasi, Karar Agaci ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarina gére daha
basarili olarak tespit edilmistir. Kesinlik oran1 Karar Agaci algoritmasinda, Rastgele Orman ve
Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarina gore daha yiiksek sonuclanmistir. Son olarak, F-Olgiitii igin
Karar Agaci algoritmasinin Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar algoritmalarina gore daha
yiiksek sonug verdigi gozlenmistir. Algoritmalarin model performanslari incelendiginde duyarlilik

hari¢ diger parametreler i¢cin Karar Agaci algoritmasinin performansi daha basarili bulunmustur.

Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari model olusturma ve
tahmin siireclerinde farkli algoritma baglantilar1 kurmalarindan dolay1 farkli performans
gostermektedir. Karar Agaclari belirli bir kural dogrultusunda en iyi 6zellik tizerinden dallanma
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kurali ile ilerliyorken, Rastgele Orman bir¢ok agac arasindan sectigi en Onemli Ozellik
tizerinden ilerlemektedir. Yapay Sinir Aglar ise, biyolojik sinir aglarina benzer yapisi ile

noronlar arast baglanti kurmaktadir (Amasyali, 2008; Y1lmaz, 2014; Aggarwal, 2018).

Literatiirde, egitim alaninda makine 6grenmesi ¢aligmalar1 kisithi sayida bulunmaktadir.
Bunlardan egitim alaninda makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalari i¢in kullanilanlart bu
bashik altinda arastirilmistir. Luhaybi ve digerleri (2018) tarafindan siniflama yontemleri
kullanilarak 6grenci basarisizliginin tahmin edildigi ¢alismada, Karar Agaci algoritmasi en
basarili olarak belirlenmistir. Orjuela (2019) tarafindan yiiriitiilen Kolombiya Universitesi'nin
Ulusal Universitesi'nde de gecerli olan modeller adli calismada Karar Agaglar1 algoritmasinin
performansi yiiksek bulunmustur. Blasi ve Alsuwaiket (2020) tarafindan yiiriitiilen bir
calismada ise, Karar Agact ve YSA algoritmalart kullanilarak yiiksekdgrenimde o6grenci
suistimallerinin analizi arastirilmis ve sonug olarak iki algoritmanin da yiiksek performans
gosterdigi tespit edilmistir. Kartal ve digerleri (2019) tarafindan 0Ogrencilerin 6grenme
stillerinin modellendigi bir arastirma yayimlanmistir. Karar Agact en iyi performans gosteren
algoritmalar arasinda yer almistir. Suh (2016) tarafindan yayimlanan 6grenme analitigi ve
egitimde veri madenciligi adli calismada Tiirkive Ogrenci Degerlendirmesi Veri Seti ile
ogrencilerin dersi kag kez aldiklar1 aragtirilmistir. Bunun i¢in Naive Bayes, k-En Yakin Komsu,
Lojistik Regresyon, J4.8 Karar Agaci, JRip, Cok Katmanli Algilayict ve ZeroR algoritmalari
kullanilmig ve Karar Agaci algoritmasi en iyi performans gosteren algoritma olarak
bulunmustur. Cif¢i, Kaleli ve Giinal (2018) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada makine 6grenmesi
algoritmalarindan C4.5 Karar Agaci, Naive Bayes, Derin Ogrenme ve K- En Yakin Komsu
algoritmalar1 kullamlmstir. Tiirkive Ogrenci Degerlendirmesi Veri Seti ile dgretim elemam
performansinin arastirildigi ¢alismada, Derin Ogrenme algoritmasmin ardindan ikinci sirada
%94.57 ile Karar Agaci en iyi performans gosteren algoritma olarak bulunmustur. Ahmed,
Rizaner ve Ulusoy (2016) tarafindan 6gretim eleman1 performansini tahmin etmek i¢in veri
madenciligini yontemlerinin arastirildig1 bir ¢alismada Tiirkive Ogrenci Degerlendirme Veri
Seti i¢in J48 Karar Agaci, Cok Katmanli Algi, Naive Bayes ve Sirali Minimal Optimizasyon
algoritmalart kullanilmis ve Karar Agaci en iyi performans gosteren algoritma olarak

bulunmustur.

Dragulescu ve digerleri (2015) tarafindan ¢ok sinifli siniflandirma probleminde 6dev
gonderimlerinin tahmin edilmesi i¢in yliriitiilen c¢aligmada en iyi performans gosteren
algoritmanin Rastgele Orman algoritmasi oldugunu tespit edilmistir. Gok (2017) tarafindan

akademik basarinin tahmin edilmesi siirecinde makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasi
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adli calismada ise yine Rastgele Orman algoritmasi en iyi performans gosteren algoritma olarak
belirlenmigtir. Ortego (2019) tarafindan ilkogretim ve ortaggretim Ogrencileri i¢in okunan
kitaplarin metin okunabilirlik derecesine gore siniflandirilmasina yonelik ¢alismada, ilgili
parametreler arastirillmis ve sonug olarak Rastgele Orman algoritmasi en iyi performans
gosteren algoritma olarak belirlenmistir. Adnan ve digerleri (2020) derin 6grenme teknikleriyle
mobil 6grencilerin performanslarin1 aragtirmis ve Rastgele Orman algoritmasimin en iyi
performans gosterdigini ortaya ¢ikmistir. Richard ve Serrurier (2020) tarafindan disleksi ve
disgrafi tahmini iizerine yliriitiilen calismada Rastgele Orman en basarili algoritma olarak
belirlenmistir. Selvi (2020) makine 6grenmesi yontemlerini Kullanarak liseye gecis sinavlarinda
ogrenci basarisint tahmin etmek igin Rastgele Orman algoritmasinin en iyi performans
gosterdigini bulmustur. Gorbani ve Ghousi (2020) tarafindan makine 6grenimi tekniklerini
kullanarak 6grencilerin performansi tahmin edilmis ve Rastgele Orman algoritmasi en basarili
algoritma olarak belirlenmistir. Demirhan (2018) tarafindan otizm spektrum bozuklugunun
belirlenmesi i¢in makine O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak bir calisma ylriitiilmiis ve

Rastgele Orman algoritmasi en iyi performans gosteren algoritma olarak belirlenmistir.

Babi¢ (2017) tarafindan 6grencinin akademik motivasyonunu tahmin etmek i¢in makine
ogrenmesi yontemlerinin kullanildigi ¢alismada Sinir Aglar1 en basarili performansa sahip
algoritma olarak bulunmustur. Yan ve Au (2019) tarafindan makine O6grenimine dayali
cevrimigi 0grenmedeki davraniglarin analizleri tizerine yiiriitiillen ¢alismada ise yine Yapay
Sinir Aglar1 en basarili model olarak bulunmustur. Altabrawee ve digerleri (2019) tarafindan
makine Ogrenimi tekniklerini kullanarak Ogrencilerin performanslarinin tahmin edildigi
calismada Yapay Sinir Aglar1 en iyi performans gosteren algoritma olarak raporlanmistir.
Musso ve digerleri (2020) tarafindan akademik yoriingelerde temel egitim sonuglarinin tahmini
lizerine yiiriitilen bir ¢aligmada Yapay Sinir Aglar1 miikemmel performans gostermistir.
Zahour (2020) tarafindan akademik ve mesleki rehberlik sorularinin otomatik siniflandirilmasi
icin makine 6grenimi yoOntemlerinin karsilastirilmasi calismasinda Yapay Sinir Aglar
algoritmasit en iyi performans gostermistir. Achenie ve digerleri (2020) tarafindan kiigiik
cocuklarda otizm taramasi i¢in makine 6grenimi stratejisinin kullanildig1 ¢alismada Yapay
Sinir Aglan yiiksek performans gosteren algoritma olarak belirlenmistir. Yildiz ve Borekcei
(2020) tarafindan makine 6grenmesi yontemleri ile akademik basar1 aragtirilmistir. Yapay Sinir

Aglar1 en iyi performans gosteren algoritma olarak bulunmustur.

Arastirmalar incelendiginde, genel olarak Karar Agaci algoritmasi, Rastgele Orman ve

Yapay Sinir Ag1 algoritmalarina goére daha basarili sonuglar sergilemistir. Bu calismada ise,

84



Karar Agaglari en iyi performans gosteren analiz yontemi olarak bulunmustur. Rastgele Orman
algoritmasi ise ¢ok kiiciik bir farkla iyi performans gosteren diger algoritmadir. iki algoritmanin
da iyi performans gosterme nedeni; Karar Agaci algoritmasinin bir kararin olasi tiim sonuglarini
gostermek i¢in dallanma yontemini kullanmasi, Rastgele Orman algoritmasinin ise tiim karar

agaclarinin ¢iktilarina dayanarak nihai sonucu veren bir karar agaci kiimesi olusturmasidir.

Calismada kullanilan veri seti igin korelasyon analizi yapilmistir. Bu dogrultuda; negatif
dusiik korelasyon gosteren sunif, tekrar, katilim ve Maddel degiskenleri arasinda en diisiik
korelasyonel iligkiye sahip degisken sinif bagimsiz degiskeni olarak bulunmustur. zorluk
degiskeni pozitif orta diizey ve Madde2, Madde3, Madde4, Madde5, Madde6, Madde7,
Madde8, Madde9, Maddel0, Maddell, Maddel2, Maddel3, Maddel4, Maddel5, Maddel6,
Maddel7, Maddel8, Madde19, Madde20, Madde21, Madde22, Madde23, Madde24, Madde25,
Madde26, Madde27, Madde28 degiskenleri pozitif yiiksek diizeyde iliski gostermistir. Yiiksek
iliski gosteren degiskenler arasinda Madde28 bagimsiz degiskeni en yiiksek korelasyonal iligki

gosteren degisken olarak tespit edilmistir.

Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Ag1 algoritmalari i¢in sinif degiskeni diger
degiskenlere gore en 6nemli yordayict olarak belirlenmistir. Karar Agaci ve Rastgele Orman
algoritmalar1 en iyi ve en 6nemli 6zellik iizerinden dallanarak ilerlemektedir. Dallanma i¢in en
onemli Ozellik sinif olarak belirlenmistir. Yapay Sinir Aglari sonu¢ matrisini etkileyen en

onemli degisken ise yine sinif olarak bulunmustur.

Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglart yontemlerine gore belirlenen

manidarlik, ii¢ algoritma i¢in de ayn1 diizeydedir ve birbirlerine gore farklilasmamaktadir.

Bu c¢alismanin sonuglar1 egitim alaninda kullanilabilecek makine O6grenmesi
algoritmalarin1 gostermektedir. Bu c¢alismanin sonuglar1 egitim alaninda kullanilabilecek
makine Ogrenmesi algoritmalarmm  gostermektedir. Bunun igin Tiirkiye Ogrenci
Degerlendirmesi gercek veri seti kullanilmistir. Bahsi gegen veri seti i¢in; Naive Bayes, k-En
Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, J4.8 Karar Agaci, JRip, Cok Katmanli Algilayici, ZeroR,
C4.5 Karar Agaci, Derin Ogrenme, Cok Katmanli Algi ve Sirali Minimal Optimizasyon
algoritmalarinin 6gretim elemani siniflandirma performanslari incelenmistir. Bu dogrultuda
caligmada, C5.0 Karar Agaglari, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglariin 6gretim elemani
smiflandirma performanslari incelenmis ve 6gretim elemani Kalitesinin belirlenmesi igin bahsi

gegen algoritmalarin nasil performans sergiledigi arastirtlmistir. Ulusal ve uluslararasi
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arastirmalar ile benzerlik gosteren bu g¢alisma, var olan arastirmalara bir yenisini ekleyerek

literatiire katki saglamistir.

5.2.Oneriler

5.2.1.

5.2.2.

Uygulayicilar i¢in Oneriler

Calismada ders isminin kodu (sinif) en 6nemli degisken olarak gézlenmistir. Farkli
dersler icin Ogretim elemanlarinin siniflandirildigi arastirmalarda dersin isminin
belirlenmesine dikkat edilmelidir.

Veri setinden degiskenin atilmasi ya da eklenmesi i¢in korelasyon dikkate
alinmamalidir. Bu calismada smif degiskeni en diisiik korelasyon gdsterirken,
algoritmalar i¢in en 6nemli degisken olarak tespit edilmistir.

Ulusal ya da uluslararasi diizeyde uygulanan sinavlarin analizinde model yorumlama
asamasini kolaylastirmak ve zamandan tasarruf saglamak amaciyla Karar Agaclar1 ya
da Rastgele Orman algoritmalarinin kullanilmasi dnerilmektedir.

Dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve kesinlik gibi degerler dikkate alindiginda bu veri
setine benzer veri setleri ve smiflandirmalar i¢in Karar Agaci’nin kullanilmasi
onerilmektedir.

Rastgele Orman ¢alisacak uygulayicilar i¢in uygun mtry degerinin belirlenmesi
sirasinda arastirmaya veri setinin bagimsiz degisken sayisi kadar deger vererek

arastirmaya baglamalar1 dnerilmektedir.

Arastirmacilar icin Oneriler
Bu c¢alisma Gazi Universitesi grencilerinden toplanan, Tiirkiye Ogrenci
Degerlendirmesi verilerinden olusmaktadir. PISA, TIMMS ve ABIDE verileri

kullanilarak, bu veri setlerine uygun makine 6grenmesi algoritmalari arastirilabilir.
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EKLER
Ek — 1. Veri On Isleme Icin Yazilan Kod

#Veri On isleme icin kullanilacak fonksiyonlar i¢in gerekli kiitiiphaneler;

Install.packages(‘“funModeling )
library(funModeling)
Install.packages(“tidyverse ”)
library(tidyverse)
Install.packages(“psych”)
library(psych)

# Veri seti secilir.
veri <- read.table("data.txt", header=1)

# Betimsel istatistiklerin incelenmesi i¢in fonksiyonlar ¢alistirilir.
summary(veri)
profiling_num(veri)

# Veri setinde kayip veri olup olmadigi kontrol edilir.
sum(is.na(veri))

# Korelasyon i¢in ihtiya¢ duyulan kod.

cor(veri)
M <- cor(veri)

#Gorsellestirmek i¢in.
corrplot(M, method = "circle™)

#Yarim goriintii almak i¢in
corrplot(M, type = "upper")

# Pearson Korelasyon hesaplamak i¢in kullanilir.
corr.test(veri, method = “pearson”)

cormatrix <- corr.test(veri, method = “pearson’)
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print(cormatrix, short = FALSE)
# Sonuglar1 masaiistiine kaydetmek i¢in gerekli olan kod.

Write.csv(cormatrix$r, “korelasyon.csv”)
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Ek- 2. C5.0 Karar Agaci i¢in Yazilan Kod

# C5.0 algoritmasinin ¢alistirilmasi i¢in C50 kiitiiphanesi kullanilir.
Install. packages(“C50")
library(C5.0)

# Veri seti segilir.
veri <- read.table("turkey.dataa.csv", header=1)

# Egitim ve test seti i¢in sample fonksiyonu kullanilarak rastgele se¢im yapilir.
N = nrow(veri)
egitim <- sample(1:N, 715, FALSE)

# Veri setine ait model tasarlanir.
sonuc <- C5.0 (instr ~., data = veri[egitim,])

# Veri setinin sonug degerini gorsellestirmek i¢in kullanilir.

plot(sonuc)

# Karar agaglarinda yaprak diigtimleri ile gézlem sayisinin ve oranmin dogru siiflandirilip

siiflandirilmadigr 6grenilir. Bu dogrultuda siniflandirma kurali i¢in kullanilan kod;

kurallar <- C5.0(instr ~., data = veri[egitim,], rules=TRUE)
#Summary fonksiyonu veri seti hakkinda 6zet bilgi sunar.

summary(kurallar)

# Gergek degerlerin incelenmesinin ardindan karar agacinin egitim setini ne kadar iyi

siiflandirdigin1 gézlemlemek amaciyla predict ve table fonksiyonlarin bir kombinasyonu

kullanilir.
tahmin_egitim <- predict(sonuc, newdata=veri[egitim,], type= "class")

tahmin_egitim
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# Egitim setinin ne kadar iyi siniflandirma performansi gosterdigi ise table fonksiyonu ile

gbzlemlenmektedir
table(veri$instr[egitim],tahmin_egitim, dnn=c("Observed Class","Predicted Class"))

# Test setinin ne kadar iyi smiflandirma performansi gosterdigi ise table fonksiyonu ile

gozlemlenmektedir
tahmin_test <- predict(sonuc, newdata = veri[-egitim,], type="class")

table(veri$instr[-egitim],tahmin_test, dnn=c("Observed Class","Predicted Class"))

Egitim setinin tahmini asamasinda kullanilan kodlarin test setinde kullanilmasi i¢in tek
bir degisik yapilmaktadir. Bu da egitim verisinin “ —egitim” seklinde alinmasidir. R yazilim

dilinde “-egitim” demek egitim seti disindakiler demektir, bu da test setini ifade etmektedir.
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Ek — 3. Rastgele Orman Icin Yazilan Kod

# Rastgele Orman algoritmasinin ¢alistirilmasi i¢in randomForest kiitiiphanesi ¢alistirilir.
Install. packages(“‘randomForest”)
library(randomForest )
# Veri seti segilir.
veri <- read.table("turkey.dataa.csv"”, header=1)
# Egitim ve test seti i¢in sample fonksiyonu kullanilarak rastgele se¢im yapilir.
N <- sample(2, nrow(veri), replace = TRUE, prob = ¢(0.7, 0.3))
egitim <- veri[N==1,]
test <- veri[N==2,]
# Bagimsiz degiskenler dikkate alinarak mtry degeri belirlenen model kodu.

sonuc_egitim <- randomForest(instr ~., data=egitim, ntree = 500, mtry = 32,
importance = TRUE, proximity = TRUE)

print(sonuc_egitim)
# mtry diizenleme kodu.
mtry_diizenleme <- tuneRF(egitim[,-9], egitim[,9],
stepFactor = 0.5,
plot = TRUE,
ntreeTry = 300,
trace = TRUE,
improve = 0.05)
# mtry diizenlendikten sonra model tekrar ¢alistirilir.

sonuc_egitim  <- randomForest(instr ~., data=egitim, ntree = 500, mtry = 33,
importance = TRUE, proximity = TRUE)

print(sonuc_egitim )
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# Egitim setinin tahmin performansi i¢in asagidaki kod kullanilir.
egitim_tahmin <- predict( sonuc_egitim, egitim)
confusionMatrix(egitim_tahmin, egitim$instr)

# Test setinin tahmin performansi i¢in asagidaki kod kullanilir.
test_tahmin <- predict(sonuc_egitim, test)

confusionMatrix(test_tahmin, test$instr)
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EK — 4. Yapay Sinir Aglar icin Yazilan Kod

# Yapay Sinir Aglar algoritmasinin ¢alistirilmasi i¢in neuralnet kiitiiphanesi ¢alistirilir.
Install. packages(‘“‘neuralnet”)
library(neuralnet)

# Veri seti segilir.
veri <- read.table("data.txt”, header=1)

# Normalizasyon ve Orneklemin belirlenmesi i¢in gerekli kod asagidaki gibidir.

(Normalizasyon islemi tiim degiskenlere uygulanmalidir.)
vericlass <- (veri$class - min(veri$class))/(max(veri$class) - min(veri$class))

veri$nb.repeat <- (veri$nb.repeat - min(veri$nb.repeat))/(max(veri$nb.repeat) -

min(veri$nb.repeat))

for(iin 1:33){
veri [,i] <- (veri [,i]-min(veri [,i]))/(max(veri [,i]-min(veri [,i])))}
# Egitim ve test seti i¢in asagidaki fonksiyon kullanilir.
ind <- sample(1:nrow(veri),4074)
train_data <- veri[ind,]
test_data <- veri[-ind,]
# Veri setine ait model tasarlanir.

model <- neuralnet(instr ~., data = training, hidden =5, err.fct = "ce", linear.output
= FALSE)

plot(model)
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# Cikt1 degerinin olasilig1 hesaplanir.
output <- compute(model , test_data[,-1])
prediction<-output$net.result*(max(veri[-ind,1])-min(veri[-ind,1]))+min(veri[-ind,1])
actual <- veri[-ind,1]

# Uygun agirlik degerine ulagmak i¢in gergcek deger ile tahmin degeri arasindaki minumum fark

arastirilir.
MSE <- sum((prediction-actual)"2)/nrow(test_data)
table(actual, round(prediction))

# Karigiklik matris sonuglarina ulagmak i¢in model degistirilmeden asagidaki kod calistirilarak

sonuclara ulasilir.
pred <- neuralnet::compute(model, veri[,c(2:33)])
pred.2 <- data.frame()
for(i in 1:5820){

pred.2 <- rbind(pred.2, which.max(pred$net.result[i,]))}

pred.2$X1L <- gsub(1, "1", pred.2$X1L)
pred.2$X1L <- gsub(1, "2", pred.2$X1L)
pred.2$X1L <- gsub(1, "3", pred.2$X1L)

prediction <- as.factor(pred.2$X1L)

reference <- veri[,1]

confusionMatrix(prediction, reference)
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