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LiSE OGRENCILERININ UNIVERSITEYE GIiRiS BASARILARININ
EGITSEL VERIi MADENCILIiGI iLE TAHMINi

Egitimin ¢ok onemli oldugu giiniimiiz Tirkiye'sinde, bir¢ok iiniversite
boliimii ile lisans egitimi segenegi sunulmaktadir. Universite siavlarinda basarili
olmak icin birden fazla etken s6z konusudur. Egitim alaninda devam eden
aragtirmalara ve ¢alismalara katki saglamak amaciyla {iniversite sinavina katilan
kisilerden toplanan veriler ile veri madenciligi ve makine 0grenmesi algoritmalari
kullanilarak sinavda bagar1 oraninin tahmini yapilmistir.

1979-2020 yillar1 arasinda {iniversite sinavina katilan 677 kisinin katildig:
anket verilerinden yola ¢ikilarak {liniversiteye yerlestirilmeye hak kazanilmasinin
veriler araciligl ile tahmin edilmesine yonelik veri madenciligi makine 6grenmesi
algoritmalarindan en verimli sonuglar1 veren karar agaglar1 siniflandirmasi,
dogrusal regresyon, rastgele orman algoritmasi, destek vektér makineleri, K-en
yakin komsu algoritmasi ve Gaussian NB algoritmas1 kullanilmistir

Veri setinde katilimcilarin; cinsiyeti, okudugu alanin ders notlari, okudugu
okul tiirti, 6zel ders bilgisi, kaynaklarina ulasim kolayliklari, ders ¢alisma saatleri,
sinif mevcudu ve tiim degiskenler egitimsel degisken olarak belirlenmistir.

Secilen degiskenlere gore veri setleri olusturulup 6grenme ve tahmin
yapilarak algoritmalarin sonug iizerine etkisi degerlendirildiginde Gaussian NB
siniflandirma modeli %73.77 ‘lik bir dogruluk orani ile en yiiksek tahmini
apmistir. Ayn1 zamanda siavi kazanma ile ilgili 6nemli degiskenler hakkinda

bilgi edinilmistir.
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ABSTRACT

ESTIMATION OF HIGH SCHOOL STUDENTS 'SUCCESS OF ENTERENCE
TO UNIVERSITY WITH EDUCATIONAL DATA MINING

In today’s Turkiye where education is essential, there are so many Universities
provide undergraduate education. There are multiple factors to be successful in
university exams. In order to contribute ongoing research and studies in the field of
education, “the success rate in the exams” are estimated using data mining and
machine learning algorithms with the data collected from the people who took the
university exam.

The study is based on the survey data of 672 participants who participated in
the university exam between 1979-2020. Based on the data the most effective data
mining and machine learning algorithms such as “decision classification”, “linear
regression”, “orbit forest algorithm”, “support vector properties”, “K-N Nearest
neighbor algorithm” and “Gaussian NB algorithm” are used to predict the “the success
rate in the exams”.

In the data set, educational variables are set as the participants’; gender, course
grades of the field of study, school type, getting private lesson, easy access to education
resources, studying hours, class population.

After data sets were created according to the selected variables and the effect
of algorithms on the results were evaluated by learning and predicting, “the Gaussian
NB classification model” made the highest estimation with an accuracy rate of 73.77%
At the same time, we obtained valuable information about the variables of “passing

the exam”.
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GIRIS

Gilinliimiiz diinyasinda egitim ve veri bilimi uzmanlar1 egitim verileriyle ilgili
bir¢ok arastirma yapmaktadir. Teknoloji bize ¢ogu zaman avantajli durumlar sergilese
de bazen de bizi dezavantajli durumlarla kars1 karsiya birakmaktadir. Bireyler ve
kurumlar dogru bilgiye kisa siirede kolay yoldan ulagsmak istemektedir. Verilerin hizla
artigt, bilylime hacmi insanlarin ¢aligmalarinda kendi basina altindan kalkabilecegi bir
is degildir. Bu isin altindan kalkabilecek verileri isleyip yararli hale getirebilecek
disiplinin adi veri madenciligidir. Veri madenciligi, anlamsiz goriinen bilgilerin
anlamli hale getirilmesidir. Dogru bilgiye ulasma ve bu bilgilerden faydalanma
ihtiyac1 son yillarda egitim sektdriinde de aranilan bir ihtiya¢c haline geldi. Bu
calismada, egitim verileri kullanilarak veri madenciligi ile bilgilerin analizi yapilip
egitsel veri madenciligi olusturulmustur. Egitsel veri madenciligi son zamanlarda
popiiler olmasi nedeni ile hizla gelistirilmis ve egitimdeki verileri isleyip segenek
sunmast izlenecek bir yol haritasi ¢ikarmast, biiyiik bir ihtiyaca ¢6zliim olusturmustur.
Amag egitimde basar1 oranim arttirarak bilingli bir egitim farkindaligi olusturmaktir.
Bilingli egitimin getirisi egitimde kaliteyi dogru oranda yiikseltecektir. Egitsel veri
madenciligi ile ilgili bir metafor kullanmak gerekseydi buna rahatlikla egitimin
navigasyonu denilebilirdi. Bu calismadaki amag iiniversite sinav basarisinin, lise
O0grenimi boyunca etkili olan etkenler géz 6niinde bulundurularak veri madenciligi ve
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak veriler iizerinde tahminleme yapilamasini
saglamak ve mevcut sistemin bazi sorunlarma ¢6ziim yolu aramaktir. Makine
O0grenmesi bilgisayar 6grenmesini ele alan bir disiplindir. Veri madenciligi ve derin
o0grenme gibi disiplinlerden beslenmektedir. Egitim verileri ile makine 6grenmesi
yontemlerinden faydalanilarak, olusabilecek durumlarin tahmininin yapilmasi

egitimle teknolojinin entegre ¢aligmasini saglayabilecektir.

Egitim sistemimizde ortaokuldan itibaren sinavlarla iist kademedeki egitime
gecis yapilabilmektedir. Liseyi bitiren 6grenci de bir list kademedeki egitimi
kazanmak i¢in iiniversite sinavina giriyor. Baz aliman 2019 yili verilerine
Yiiksekogretim Kurumlari Smavi (YKS) istatistikleri incelendiginde sinavin ilk
basamagi olan Temel Yeterlilik Testi (TYT) sinavina bagvuru yapan 2 milyon 515 bin

12 6grenci adayidan 2 milyon 390 bin 491’1 iniversite sinavina katildig1 gorilmistiir.



%74,16’sinin 150 ve tlizeri puan alarak On lisans tercih etme barajin1 gegtigi,
%53,72’sinin 180 ve iizeri puan alip 2. basamak olan Alan Yeterlilik Testleri (AYT)
sinavlarina katilma barajin1 gectigi gozlenmistir. Bu degerler 2018 istatistikleri ile
karsilastirildiginda baraji asan 6grenci sayisinin diismiis olmustur. Dort yil boyunca
lise okuyan oOgrencilerin simnavlari basarisizlikla sonuglanabilmektedir. OSYM,
sinavlardan sonra sinava girmis 6grencilerin okul, boliim, il ve cinsiyet bazli kazanma
oranlarin1 bizlere sunmaktadir. Bize sunulan bu bilgiler daha detayli inceleme
yapabilmek i¢in yeterli degildir. Neden sonug¢ iligkisini analiz etmememize
yetmemektedir. Bu ylizden iiniversite sinavini kazanmak ic¢in okul, boliim, il ve
cinsiyet birer faktor olsa da belirleyici degiskenler degildir. Sinavi kazanma basarisina
etki eden sosyo-demografik faktorler de incelenmistir. Bunlar, cinsiyet, boliim, ders
notlari, okul tiirii, 6zel ders, kaynak erisim kolayligi, ders ¢aligma saati, dijital 6grenme
platformu kullanimi, yeterli hissetme, ¢alisma durumu, akran zorbaligi, danigmanlik
bilgisi, dogru se¢im inanci, sinif mevcudu, diploma notu, sinava giris tarihi, 6grenim
ili, sosyal hesap kullanimi, saglik problemi, aile birlikteligi, ailenin hayatta olup
olmama durumu, aile fertlerinin ¢alisma durumu, ailenin gelir diizeyi, ailenin egitim
diizeyi, kardes miktari, yliksekogretimde kardes olma durumu, lisedeki iiniversite
etkinliklerine katilma durumu, 6n lisans ge¢is hakki, tiniversite giris sinavi baraj
gecme durumu, tercih yapma hakki ve varsa kazanilan {iniversite bilgisi ele alinmustir.
. Calismada 6grencinin, egitim hayatini etkileyen diger pek ¢ok faktor arastirilmigtir.
Bu ¢alismada gelismemis bolgelerde akademik basarilari etkileyen faktorlerin hem
okul kaynakli hem de aile kaynakli oldugu goriilmiistiir. Genel olarak &grenci
basarisin1 etkileyen en onemli faktor olarak ise Ogrencinin not durumu, calisip
caligmadigi, cinsiyeti, ailenin destegi, okul etkinlikleri, 6gretmen tutumu, 6grencinin
egitim algis1 ve arkadas sayist olarak degerlendirmistir. Ayrica sosyo-demografik
(ailenin yapisi, biiyiikliigii, egitimi vb.) etkenler ile okul etkenleri (6gretmen-6grenci
mevcudu, sinif hacmi vb.) disinda cevresi, gelenekleri, dini, okulun fiziki yapisi

basariya etki eden faktorler olarak degerlendirilmektedir.

Bu calismada genclerin {iniversite sinavlarindaki basar1 degerlendirmelerini
yapmak iizere genis kapsamli bir anket caligmasi yapilmistir. Sinavdaki basari
durumlarin1 degerlendirmek iizere 6z niteliklerin anket verileriyle desteklendigi bir

tahminleme sistemi olusturulup, veriler analiz edilmistir 6z nitelikler arasinda sosyo-



demografik faktorleri igeren degiskenler de yer almaktadir. Bu degiskenler
olusturulurken iiniversite sinavi basar1 oranini inceleyen egitimle ilgili ¢alismalarin
sonuglarindan, egitmenlerin fikirlerinden yararlanilmis ve veri setleri olusturulmustur.
Veri setleri 1979-2020 yillar1 arasinda tiniversite sinavina katilan 416’s1 kadin, 261’1
erkek olan 677 katilimecinin oldugu anket verilerinden olusturulmustur. Anket Google
anket araglari ile olusturulup online soru- cevap seklinde olmustur. Verilerin analizi
ve siniflandirma stireglerinde KDD (Knowledge and Data Discovery) siire¢ modeli
kullanilmistir. KDD, veriyi degerli ve bir amaca hizmet edecek hale getirme stirecidir
diye tanimlanabilir. Universite smavindaki basar1 durumu tahminine y&nelik
kullanilan veri madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalari iginden, karar agaglari
siiflandirmasi, lojistik regresyon, rastgele orman algoritmasi, destek vektor
makineleri, Gaussian NB algoritmas1 ve K-en yakin komsu algoritmasi yontemleri
kullanilmistir. Bu yontemlerin segilmesinin nedeni denenen diger yontemlere gore

daha yiiksek sonugclar elde edilmesidir.

(Calismadaki anket verilerine ulagsmak i¢in Google anket kullanilmistir ve anket
verileri csv dosyasina cevrilerek veri setleri olusturulmustur. Modelleme, egitim,
tahmin ve tahmin sonuglarinin birlestirmek i¢in platform olarak Anaconda se¢ilmis,
Python yazilimi ve kiitiiphaneleri kullanilmistir. Python agik kaynak kodlu, platform
bagimsiz oldugu icin tercih edilmistir. Veri seti %75°1 egitim, %25’1 tahmin i¢in
belirlenmistir. Veri setini ayirma ve se¢me islemleri disarida tutma (holdout) ve k-katl
capraz dogrulama ile yapilmustir. Oznelik segiminde degisken secimi (feature
selection) filtreleme yontemi, anova yontemi ve Ki-kare yonteminden faydalanilmstir.
Belirlenen algoritmalar ile olusturulan modellerde veri setindeki sonuglar i¢in tahmin
yapilmigtir. Tahmin hedefi iiniversiteyi kazanma durumudur. Universite sinavini
kazanmanin tahmin edilmesinde ¢ikarilan sonuglar i¢in algoritmalarin basar1 orani
incelenmistir. Yapilan analizler neticesinde Gaussian NB modelinin {iniversite
sinavini kazanma tahminini yapmaya iligkin tiim farkli sorgularin en basarili tahmini

tireten modelleme oldugu goriilmektedir.

Calismanin bundan sonraki kisminda tezin kavramsal temellerini olusturan veri
madenciligi ile ilgili bilgilendirmeler yapilmistir. 2. Boélimde ise CRISP-DM

siireclerine ait adimlar takip edilerek {iniversite sinavini kazanma tahmini ¢aligmalari



ayrintilandirilmistir.  Bu bdliimde siiflandirma algoritmalart kiyaslanarak modeller
arasindaki en iyi tahmini yapan algoritma modeli se¢ilmistir. 3. Béliimde sonuglar
degerlendirilmistir. Burada ¢alismanin tamamini kapsayan bir degerlendirme
yapilarak, gelecekte yapilabilecek caligmalara ornek olabilmesi i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



BIiRINCi BOLUM

VERI MADENCILIiGi ve MAKINE OGRENMESINE GENEL BAKIS

1. VERi MADENCILIiGi

Diinya niifusu gittikge artmakta ve teknoloji kullanimi da dogru oranda
ilerlemektedir. Yapilan bir islem, her sektorde bilgi niteligindedir. Glintimiizde verileri
kullanigli hale getirebilmek ekonomiye biiyilk katki saglamaktadir. Veri
madenciligi(VM), anlamsiz goriilebilen bilgilerin istatiksel ve matematiksel yontemler
ile anlaml1 hale getirilmesidir (Ozdemir, 2016). Gerek kamu kuruluslar1 gerekse dzel
sektor verilerden bir anlam iligkisi kurulmasini isteyerek veri madenciliginin 6nemini
kavramistir. VM, veri depolama araglari ve teknolojilerine bagli olarak gelisip
yayllmaktadir. Bilinmeyen bir bilgiye veriler araciligi ile ulasilmast veri
madenciliginin temelini olusturmaktadir. VM, astrofizikten laboratuvarlara, risk
analizlerinden sahtekarliga e-ticaretten tedarik zincirine vb. farkh arastirma alanlarma
yayilmugtir. Verilerin islendigi kaynaklar goz 6niine alindiginda veri madenciliginin ¢ok genis

bir uygulama alam oldugu sdylenebilir.

Veri madenciliginde ¢cok sayida yontem ve algoritma kullanilir. Bu yontemler
smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1  olarak  gruplandirilabilir.
Siniflandirma, Vveri madenciliginde en sik kullanilan yontemlerdendir. Veri
kiimesindeki tanimli siniflara veriyi dagitir. Verinin siniflara ayrilmasi i¢in bir siireg
takip edilir, bu siirecte dagitilan veriler sayesinde egitim kiimesinde dagilim sekli
Ogrenilir ve yeni veri geldiginde egitim kiimesinden 6grenilen ile dogru sekilde test
kiimesi siniflandirilmaya ¢alisilir. Kiimeleme, sinif i¢ci benzesmenin en iist diizeyde,
smiflar arast1 benzesmenin en alt diizeyde olmasi prensibine sahip verileri
kiimelemektedir (Han ve dig.,2012). Birliktelik Kurallart, durumlarin birlikte
gerceklesme olasiligmin ortaya ¢ikarilmasma dayanmaktadir (Ozkan, 2016). Veri
madenciliginde kullanilan yontemler, temel diizeydeki istatistikten, zor ve karisik

yapiya dogru ilerlemektedir (Tuffery, 2011).



Tablo 1.Veri Madenciligi Teknikleri ve Algoritmalari

ID3 Algoritmasi
C 4.5 ve C5 Algoritmasi

Karar Agaclari CART Algoritmast
SLIQ Algoritmasi
SPRINT Algoritmasi
Siniflandirma Degisken Merkezli Karar Agaci Algoritmasi
Teknikleri
ve ) Bayesyen Siiflandirma
Algoritmalar Istatistige Dayali Algoritmalar | Regresyon

CHAID Algoritmasi

K-En Yaki Komsu Algoritmasi

Mesafeye Dayalt Algoritmalar En Kiiglik Mesafe Siniflandiricisi

[leri Siiriimlii Yapay Sinir Aglar1

Yapay Sinir Aglan Hata Geriye Yayma Yo6ntemi
Birliktelik AIS Algoritmasi
Kurallari SETM Algoritmasi
. ve Apriori Algoritmasi
Liski Analizi AprioriTid Algoritmasi
SLINK Algoritmasi ve Tek Baglanti
Teknigi
CURE Algoritmast
Hiyerarsik Yontemler CHAMELEON Algoritmast
BIRCH
Hiyerarsik Yontemle Kategorik Verilerin
Kiimelenmesi

K-Ortalama (K-Means) Algoritmasi
Boéliinmeli Yontemli PAM Algoritmasi

CLARA Algoritmasi

CLARANS Algoritmasi

Kiimeleme
Analizi

Yogunluga Dayali DBSCAN Algoritmasi
Algoritmalar OPTICS Algoritmast
DENCLUE Algoritmasi

STING Algoritmasi
Dalga Kiimeleme
CLIQUE Algoritmasi

Grid Temelli Algoritmalar

Genetik Algoritmalar

Kaynak: Silahtaroglu, Gokhan. 2013. Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalar (3. Basim),
Istanbul; Papatya Bilim, s. 5-7.

Tablo 1’de VM teknikleri ve algoritmalar1 yer almaktadir. Bolim 2.5°te

kullanilan modellerle ilgili detayl bilgi verilmistir.



Asagida son yillarda yapilan egitsel veri madenciligi, VM, makine 6§renmesi ve

siiflandirma algoritmalariyla ilgili kavramsal arastirmalara drnekler verilmektedir.

1.1. Veri Madenciligi Calismalari

Veri madenciligi literatiirde tanimsal ve tahmine dayali veri analizleri olarak
degerlendirilmektedir. Asagida bu konudaki ¢alismalar 6zetlenmektedir.

VM 1950°li yillarda bilgisayarlarin matematiksel sayimlarinda kullanilmaya
baslanmigtir. Veri miktar1 ¢ogaldikc¢a veri analizi ihtiya¢ haline gelmistir. Yapilan
calismalar veri madenciliginin o yillardan beri popiiler oldugunu kanitlamaktadir.
Verinin 6nemli oldugu her alanda VM kullanim1 s6z konusudur. Ers6z ‘lin yaptig1 tez
caligmasinda Uludag Universitesi Egitim Fakiiltesi 6grencilerinin oldugu grubun veri
madenciligi siniflandirma yontemleri ile 6grenci profillerini ¢ikarmistir. Calisma
sonunda 6grenci basarilarmin 6nem siras1 6grencinin okudugu boliim, donem, gelis
sekli ve cinsiyeti gibi farkli durumlar olarak ¢ikartilmistir (Ers6z, 2016). 2014 yilinda
yapilan baska bir calismada ise Gray ve digerleri veri madenciligi siniflandirma
yontemleri kullanarak 6grencinin ilk yillarinda basarisizlik durumu incelenmistir.
Caligmada veriler anket yoluyla almmistir. Farkli smiflandirma yontemleri
kullanilarak veriler analiz edilmistir. Kullandig1 yontemler, Bayes siiflandirmasi,
karar agaclar1, Lojistik regresyon, SVM, yapay sinir aglar1 ve k-yakinsak komsu
algoritmalaridir. Calisma sonunda 21 yas istli grupta Bayes ve Lojistik regresyon
tahminlemesi diger yontemlere gore daha diisiik kalmistir. Calisma sonunda 21 yas
iistli verilerin 21 yas altina gore daha zorlu yapiya sahip oldugu ¢ikmistir (Gray ve dig.
,2014). Marquez-Vera ve arkadaglarinin oldugu 2013’te yapilan diger bir egitimsel
veri madenciligi calismasinda 6grencinin egitimi boyunca basarisiz olabilecek ve
okulu birakabilecek kisilerin tahmini arastirilmistir. Calismaya 670 6grenci katilmistir.
Bu 06grencilerin ortadgretim bilgileri calismada yer almistir. Veri madenciligi
yontemlerinden siniflandirma yontemlerini kullanmistir. Akademik basariy: etkileyen
faktorlerin neler oldugu goézlemlenmistir. Dogru smiflandirma  kurallar
olusturabilmek i¢in genetik programlama onerilerek 6grencinin akademik durumu ve
nihai performansinin tahmini yapilmistir(Marquez ve ark., 2013).

Larose, “Discovering Knowledge in Data: An Introduction to Data Mining”
isimli kitabinda veri madenciligini 6 basamaga ayirir. Bu adimlar problemi

tanimlamakla baglar; verileri tanima, veri hazirlama, modelleme, degerlendirme ve



uygulama agsamalar1 olarak devam eder. Her asama bir sonraki asama i¢in 6nemlidir
(Larose, 2005). Asamalar Bolim 1.3’te detaylandirilacaktir. 2018’de Villegas ve
arkadaglart galismalarinda KDD metodolojisini egitim alaninda veri madenciligi
yontemleriyle uygularlar. Bu ¢alisma liniversite 6grencilerinin pazarlama yontemlerini
nasil Ogrendiklerini konu eder. Arastirmada KDD ‘nin hedefe yonelik adimlari
kolaylastirdigindan bahsedilir. Calisma sonucunda e-6grenme platformlarinin daha

fazla tercih edildigi sonucu ¢ikarilir (Villegas ve ark., 2018).

1.2. Egitsel Veri Madenciligi

Egitsel veri madenciligi son zamanlarda popiiler olmasina ragmen egitimdeki verileri
isleyip secenek sunmasi, bagarr oranim artirmast igin bir yol haritast ¢ikarmasi, biiyiik bir
ihtiyaca ¢6ziim bulmustur. Kapsamli olarak aciklanirsa, veri madenciligi ve gizli yapisal
kurall1 zengin, genis ve kendine 6zgii egitim verilerinin bulusu gibi makine 6grenmesi
yontemlerini, potansiyel olarak birgok yapisalct dgrenim ortaminin iirettigi verilere
benzeyen ¢esitli yontemlerdir (Berland ve digerleri, 2014). Egitsel veri madenciligi elde edilen
egitsel bilgileri inceleyen bir disiplindir. Egitsel veri madenciligi sayesinde 6grencinin de geri
bildirimlerden yararlanmasi saglanmaktadir.

Ogrenim modelleri giiniimiizde genis bir arastirma konusudur. Magdin, veri
madenciligi yontemlerini kullanarak, 6grencinin ¢aligmalar1 sirasinda kullandig arac-
gereci kendine ait hissetmesi iizerine bir ¢alisma yapmustir. Bu caligmaya gére her
ogrenciye 6zel 6grenme modeli segmis ve 6grencilerin kullanmis oldugu arag-gereci kullamm
kolayligima gore kisiye oOzel ayarladiginda ogrencilerin derste daha etkin oldugunu
gozlemlemistir (Magdin, 2015).

121  Egitsel Veri Madenciligi Calismalar:

Egitsel veri madenciligi (EVM) literatiirde iki yonden ele alinir: Egitim igerigi
kismi1 ve veri madenciligi kismi. Egitim kisminda egitimde hangi konu ele alinacaksa
o konu alinir, arastirilir ve veri madenciligi kismina adim atilmis olur. Veri madenciligi
kisminda uygun metotlar irdelenir ve egitime katki saglayacak analizler yapilir.

EVM yeni yeni yayginlasmaya baslasa da popiiler hale gelmistir. Son sistematik
inceleme ¢aligsmalari, EVM ve bunun c¢esitli egitim alanlarindaki uygulamalarina

iligkin genis ve biiyliyen bir aragtirma grubunu vurgulamistir (Aldowah ve digerleri,



2019; Baker ve digerleri, 2017; Dutt ve digerleri, 2016; Pefia-Ayala, 2014). Egitimde,
arastirmacilar ve uygulayicilar genellikle birincil amacin bir dizi yordayicidan bir
sonu¢ (bagimli) degiskeni ¢ikarmak oldugunu diisiiniirler. Yani problemi tahmin
tizerinden ¢ozmeye calisirlar. (Berland ve digerleri, 2014; Sinharay, 2016). EVM
siirecinin birincil amaci, belirli bir priori hipotezi (yapilan bir arastirma ¢alismasindan
once {lretilmis olandir) olmaksizin verilerden yeni bilgiler bulmak ve ¢ikarmak ve
kesfedilen bilgileri su amag i¢in kullanmaktir: miimkiinse, yeni bir teori insa etmektir
(Bulut, Yavuz 2019). EVM baglaminda, egitim arastirmacilarinin ilgi alanlar1 temel
olarak 6grenme, tahmine dayali, davranigsal ve gorsel analitik gibi ¢esitli boyutlara
odaklanmaktadir (Aldowah ve digerleri, 2019). Giirdal ve Cakic1 “Egitsel veri
madenciligi” adli makalesinde egitsel veri madenciligi ile ilgili arastirmasinda
Ogrencilerin yeteneklerini, ilgi alanlarin1 ve daha basarili bir egitimin nasil olabilecegi
gibi problemleri analiz edip ¢oziim sunmada farkli bir perspektif getirdigini
sOylemistir (Giirdal ve ark., 2017). Can, yaptigi g¢alismada temel egitimden
ortabgretime gecis smavi kazanimlarmi veri madenciligi yontemleri ile
degerlendirmistir. Calisma sonucunda Tiirkc¢e dersine hakim olan 6grencilerin sorulari
anlamada daha basarili oldugu ¢ikarimi yapilmistir (Can, 2017). Bravo-Agapito ve
digerleri, yabanci dil 6grenimini iyilestirmek icin egitimsel veri madenciligi
yontemlerini kullanan arastirmalari analiz etti. Calismalarin genel olarak 6grenci
basarisin1 tahminlemek, grencilerin motivasyonunu dikkate almak ve 6gretmenlere
geri doniis saglamak icin yapildigi sonucuna vardilar (Bravo-Agapito ve digerleri,
2019).

1.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi ile amag¢ tahminleme ya da tanimlama yapmaktir. Biiyiik
verilerden olusan veri setleri ile modelleme yapmadan once verilerin 6n islemden
geemesi gerekir. Bilgiye ulasma siirecinde KDD adimlarini izlemek, arastirmalarda
tercih edilen bir yontemdir. Aslinda veriyi degerli ve bir amaca hizmet edecek hale
getirme siirecidir. Genellikle ilk kez yapilan, arastirma amacli yapilan ¢alismalar i¢in
kullanilmaktadir(Seker,2018).
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Kaynak: Seker, Sadi Evren, 2018. “Knime ile Ugtan Uca Veri Bilimi”, https://sadievrenseker.com/wp-
content/uploads/veribilimi_knime.pdf , 8-64, E.T: 16.11.2020

Sekil 1. Bilgi Kesfi-KDD siirecleri

Veri igsleme agamalart Sekil 1.’de goriildiigli gibi veri temizleme, birlestirme,
secme, doniistiirme, veri madenciligi, desenler, bilgi sunumu asamalar ile gergeklesir.
e Veri Temizleme: Veriler i¢indeki eksik olan, uygun olmayan, hatali
girilmis verileri temizleme adimudir.
e Veri Birlestirme: Birkac veri kaynagindan alinan verilerin birlesme
adimidir.
e Veri Se¢cme: Veri kiimelerinden alinan verilerden, modele kullanilmasi
uygun verileri segme adimudir.
e Veri Doniistiirme: Veri uygun formlara doniistiiriiliir bu adimda
e Veri Madenciligi Uygulamasi: Veri madenciligi algoritmalari
uygulandig1 adimdir.
e Desenler: Oriintii tanimlama adimidar.

e Bilgi Sunumu: Elde edilmis bilginin kullanictya sunulma adimidir.
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2. MAKINE OGRENMESI

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte makine 6grenmesi hayatimiza giris yapti.

Anlayabilen, 0Ogrenebilen sistemler biiylik bir talep olusturmaktadir. Makine

ogrenmesi verilerden Ogrenilen bilen bir sistem, olusturan tekniktir. Gegmisteki

deneyimlerden 6grenme saglanir ve karsilasilabilecek durumlar i¢in tahminde bulunur.

Makine 0grenmesi; denetimli, denetimsiz Ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere ii¢

baslikta incelenmektedir.

Denetimli Ogrenme: Problemi smiflandirma problemi igerisinde
degerlendirir ve egitim yapilan sistemde olusturulan modelde test verileri
ile tahmin ve tanima yapar (Chao, 2011). Denetimli 6grenmenin
problemlere yaklasimlarini siiflandirma ve regresyon olarak ikiye
ayrabiliriz. SVM, Lojistik Regresyon, Gaussian NB, Yapay Sinir Aglart,
Rastgele Orman, Karar Agaglari, Karar Ormani algoritmalari &rnek
verilebilir. Ornegin, regresyon algoritmalari ile bir kisinin resmine
bakilarak cinsiyeti tahmin edilebilir; ya da siniflandirma algoritmalariyla
da tiimdrlii bir hastanin tlimoriiniin kotii huylu olup olmadigi tahmin
edilebilir.

Denetimsiz Ogrenme: Problemi kiimeleme problemi igerisinde
degerlendirir. Girilen &rnekler arasindaki iliskiyi bulmaya calisir. Ornek
algoritma olarak K-Ortalama verilebilir. Ornegin, kiimeleme
algoritmalariyla miisterileri ilgi alanlarina gore gruplandirabiliriz.
Takviyeli Ogrenme: Sisteme girilen bilgiler ve ¢iktilarin dogru olup
olmadigini kontrol eder. Kontrol sonucunda ¢iktilar dogruysa dogruluk
oranin1 giinceller. Insanlar gibi 6grenme sekline yatkindir ¢iinkii neden
sonug iligkisi kurar. Takviyeli 6grenme yontemleri ile Ornegin bir

robotun kolunu nasil hareket ettirebilecegi 6gretilebilir.

2.1. Makine Ogrenmesi Calismalar

Yildiz 2014’te makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak uzaktan egitim alan

ogrencilerin performanslarin1 doktora tezinde degerlendirmistir. Calismada 218

Ogrencinin 6 haftalik uzaktan 6gretim sistemi verileri kullanilarak model olusturulmus

ve 95 Ogrenciye ait veriler test verisi olarak ayrilmistir. Kullanilan algoritmalar
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karsilastirilip performans Olgiimleri yapilmistir. Makine o6grenmesi yoOntemleri
egitimin bir¢ok alaninda kullanilmistir. Bagka bir 6rnek vermek gerekirse 2017 yilinda
Gok tarafindan yapilan tez ¢alismasinda makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
akademik basar1 tahminlemesi yapilmistir. 6,7 ve 8. Smifta okuyan Ogrencilere 24
soruluk bir anket ¢alismas1 yapilmistir. EIde edilen verilere regresyon ve siiflandirma
yontemleri uygulanmistir. Uygulanan modeller sonucunda Rastgele orman
algoritmasinin Tiirkce ve genel basari ortalamasini en iyi tahmin eden algoritma
oldugu c¢ikarimi yapilmistir. Portekiz de yapilan baska bir ¢alismada (Cortez ve
digerleri, 2008) iki farkli ortaokulda okuyan Ggrencilere anket ¢alismasi yapilmustir.
Bu calismada 6grencilerin ders notlar1 tahmini yapilmistir. Tahminleme de Naive
Bayes algoritmasi en yiiksek basar1 oranini vermistir. 2010 yilinda Tiirkiye’de yapilan
baska bir ¢alismada SVM kullanilarak 434 {iniversite G6grencisinin iiniversite
simavindan aldig1 puana gore matematik basar1 oram1 %86 dogru tahminlenmistir.
(Gliner ve Comak, 2011). Botelho ve digerleri, makine 6grenmesi yontemleri ile
Ogrencilerin davranig ve duygularini algilayan bir model olusturmayi amagladi.
Ozellik segme ydnteminin kullanimmin yiiksek basari oranina sahip oldugu modeller
gelistirmek i¢in daha disiplinli bir segenek oldugu ¢ikarimini yapmislardir(Botelho ve
digerleri 2019).

2.2. CRISP-DM

CRISP-DM The Cross-Industry Standard Process for Data Mining (Sektorler
Arasi Standart Siireg Modeli-Veri Madenciligi) metodolojisi siireci giivenilir ve
standart hale getirebilmek agisindan basamak basamak prosediirler Onerir. Bu
basamaklar 6 adimdan olusmaktadir. Problemi anlama/tanimlama, veriyi anlama,
veriyi hazirlama, model olusturma, modeli degerlendirme ve se¢me, modelin
uygulamaya ge¢mesini iceren dongiisel bir siiregtir. Yildiz, Borekgi, 2020°de
yaptiklart ¢alismada dokuzuncu sinif 6grencilerinden egitimsel veriler ile bir gori
gelistirmeye c¢alismiglardir. Sinav sonucuna gore basarili olma, olmama durumu
arastirmiglardir ve arastirma boyunca CRISP-DM siireclerini takip etmislerdir.
Gliniimiizde pazarlama, dolandiricilik, egitim uygulamalart olmak iizere cesitli

calismalarda kullanilmistir. Arastirma boyunca izlenen yol Sekil 2’de gosterilmistir.
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Veriyi Anlama

[ Problemi Anlama

>
VERI
Modelin

Uygulanmaya
Gegcirilmesi

Model
Degerlendirme ve

Secim

Veri Hazirlama

Model Olusturma

'

\

Sekil 2-CRISP-DM Déngii Semasi

Kaynak: Chapman, P., Clinton, J., Kerber, R., Khabaza, T., Reinartz, T., Shearer, C., & Wirth, R., 2000.
CRISP-DM 1.0 Step-By-Step Data Mining Guide. SPSS. https://www.kde.cs.uni-kassel.de/wp-
content/uploads/lehre/ws2012-13/kdd/files/CRISPWP-0800.pdf E.T: 20.12.2020

Problemi Anlama: Ilk adimda problemin ¢iktilarinin ve gereksinimlerin ifade
edilmesi durumudur. Bu durum net bir sekilde ortaya konmalidir. Bu adimin dogru
sekilde yapilmasi veri madenciligi kisminda bir yol haritas1 olmasin1 saglayacaktir
(Balaban, Kartal, 2015).

Veriyi Anlama: Problemi tanidiktan sonraki énemli bir asamadir. Probleme
uygun verinin se¢ilmesi gerekir. Veri dogru sekilde taninmazsa yapilan islemler
anlamsiz hale doniisebilir (Seker, 2018).

Veri Hazirlama: Verinin isleme asamasidir. Eksik veriler, giiriiltiilii veriler,
gereksiz veri ¢ikarimi, veri donligiimleri gibi veriyle ilgili hangi islemlerin
yapilacaginin kararlarinin alindigi bir asamadir (Seker, 2017).

Model Olusturma: Problemde kullanacagimiz modeli egitme asamasidir.
Basar1 orani en yiiksek modeli insa etme asamasidir. En iyi modele ulagmak i¢in ¢coklu

modellemeler yapilir (Amanet, 2020).
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Modeli Degerlendirme ve Secim: Modelin hedeflenen basariya ulasip
ulasmadig1 kontrol edilir ve teknik degerlendirmeler yapilir. Bu asamada disarida
tutma (holdout), k-katli c¢aprazlama, dogruluk, duyarlilik gibi degerlendirme
yontemleri kullanilir. (Ozdemir, 2016)

Modelin Uygulamaya Gegirilmesi: Bu asamada artitk model hedef sonuglara

yonelik karar iiretebilir ya da degerler yeterli bulunmadigi takdirde bastaki adima geri

donebilir. Problemi yeniden tanimlayabilir.

Sekil 3’te CRISP-DM asamalarinin adimlar1 6zet seklinde verilmistir.

Model Olusturma

Modeli
Degerlendirme
ve Segim

Modelin
Uygulamaya
Gegirilmesi

-
Probler.n . Veri Mod§1-lle|:51e Sonuglart Planin
Hedeflerini Topl Tekniginin Degerlendi ol :
Belirleme Opanmas, Segilmesi S5
L G s Planin
Durumu Verinin Stirecin Gozden ” .
2 . Test Tasarimi1 £ z Gozetlenmesi,
Degerlendirme Incelenmesi Gegirilmesi Bikiii
Sonraki Final
Amact ; 2
Belitleme Veri Kesfi Veri Olusturma i Adimlarn Raporunun
¢ Belirlenmesi Olugturulmasi
T — —
Veri Kalitesinin Veri i Frojenin
Plan Olusturma . ‘ Mogelin Gozden
Dogrulanmasi Entegrasyonu Degerlendirme Gegirilmesi
\_ / : :
Veri Bigimi
I

Sekil 3. CRISP-DM Asamalari

Kaynak: Ozdemir, Sebnem. 2016. “Egitimde Veri Madenciligi ve Ogrenci Akademik Basar1 Ongbriisiine
Tliskin Bir Uygulama” Doktora Tezi, Istanbul Universitesi Enformatik Ana Bilim Dal1.
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IKiNCi BOLUM
MALZEME VE YONTEM
1. VERININ TOPLANMASI VE ISLEME HAZIRLANMASI
1.1. Verinin icerigi

Bu calismanin 6rneklem grubunu Tiirkiye’de {iniversite sinavina girmis olan
kisiler olusturmaktadir. Genel egitim diizeyini temsil eden toplam 676 kisi yer
almaktadir. Bu kisilerin %61,4 i kadin, %38,6°1 erkektir.

@® Kadin
@ Erkek

Sekil 4. Orneklem Grubu Cinsiyet Dagilimi

1.2. Veri Toplama Araci

Bu c¢alismada, arastirmaci tarafindan olusturulan “anket formu” akademik
basariyr etkileyen faktorlerin literatiirdeki ¢alismalar1 arastirilarak, sektordeki
egitimcilere danisilarak olusturulmustur. Anket i¢cin Google form kullanilmis ve anket
online olarak yapilmistir. Toplanan cevaplar csv dosya uzantisi ile veri analizi

aracinda incelenmistir.
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1.3. Veri Setleri ve Parametreler

Veri madenciligi problemlerinde kullanilan veri setleri ve parametreler ile
sonuca yonelik se¢imler yapilmalidir. Model uygulanmadan once kayip veriler
yapilandirilmali, verilerdeki giirtiltii ortadan kaldirilmali, veriler az ise farkli veri
setleriyle birlikte birlesme yapilmali, 6zniteliklerin varyanslar1 birbirine gore dnemli
Olciide farkli ise doniistiirme yapilmalidir. Parametreler segilirken modeller goz
oniinde bulundurulmalidir; rastgele orman algoritmasi kullanilirken aga¢ sayisina,
karar agaglarinda diiglim, yaprak ve dal sayisina, lojistik regresyon kullanirken
ogrenme oranina, SVM kullanirken k sayisina dikkat edilmelidir. Veri kiimesinin
egitim ve test icin ayirirken bu g¢aligmada kullanilan yontemler: Disarida tutma
(Holdout) ve k-katli ¢apraz dogrulamadir. Oznitelik se¢ciminde bu ¢alismada, degisken
secimi (feature selection) filtreleme segeneklerinden korelasyon, anova ve ki-kare

yontemi kullanilmigtir

Disarida tutma (Holdout): Biiyiik boyutlu veri setlerinde tercih edilir. Veri
kiimesinin belli bir orandaki kismini test etmek ve egitmek i¢in kullanir. Genel olarak
rastgele bir secim yapilir. Ornegin %70 egitim %30 test olarak ayrilir (Ozkan, 2016).
Sekil 5°te disarida tutma (holdout) yapisin1 gérebilirsiniz.

Veri Kiimesi

Boliinme
Oraninin
Belirlenmesi

Egitim Verisi

Test Verisi

Sekil 5. Holdout Yapisi
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K-Kath Capraz Dogrulama (K-folds validation): Veri seti k sayisinda esit alt
kiimelere boliiniir sonrasinda k-1 tanesi egitim i¢in kullanilir. Geriye kalan kisim da
test i¢in kullanilir (Ozkan, 2016). Sekil 6°da k=3 icin 6rnek katl capraz dogrulama

yapis1 verilmistir.

Adim 1 Adim 2 Adim 3
Egitim Kiimesi Egitim Kiimesi Test Kimesi
Test Kimesi Egitim Kiimesi Egitim Kiimesi
Egitim Kumesi Test Kiimesi Egitim Kiimesi

Sekil 6. K Kath Capraz Dogrulama Yapisi

Kaynak: Ozkan, Y. 2016, Veri Madenciligi Yo6ntemleri (3.Basim). Istanbul; Papatya Bilim, 217

Pearson Korelasyon (Correlation): Ozellik se¢im ydntemlerinden filtreleme
segeneklerinden biridir. Ozniteliklerin dogrusal olarak iliskili oldugu veri setlerinde
iliskinin degisimini dlgmeye yarar. Aldigi degerler -1 ile 1 arasindadir. Iligki 1
degerine yaklastikca miikemmellesir.  Veri kiimesindeki Oznitelikler arasindaki
korelasyon modelin basarini etkilemektedir (Akben ve Alkan 2015).

Ki-Kare Testi (Chi2): Kategorik degiskenler ve hedef degisken arasindaki iliski
derecesini 6lgmeye yarar.

Anova Testi: Bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenler {izerine etkisini

arastiran varyans analizidir.
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2. VERI ISLEME ARACLARI

Bu calismada veri analizi ve modelleme i¢in dil olarak Python arayiiz olarak

Anaconda kullanilmisgtir. Detayli bilgiler bir sonraki béliimde anlatilmstir.

2.1. Python

Python; programlama dilleri arasinda veri madenciligi ve derin 6grenme gibi
genis kiitliphaneler sunan agik kaynak kodlu iicretsiz, yazilimi ve anlasilmasi kolay,
okunabilirligi yiiksek bir dildir. Platform bagimsizdir, interaktif modda kullanima izin
verir. Google, Wikipedia, Yahoo, NASA gibi diinya devleri pythonu tercih ediyor.
Kolaylikla verileri analiz edebilmesi ve basit ara yiizii sayesinde kullanirlig1 artmistir.

Veri madenciliginde en ¢ok kullanilan 2.dildir. Uzun satirlar yazmamiza gerek
kalmadan birkag satirda halletmemizi saglar. Istatistiksel analizleri ¢6zmede daha
kabiliyetli olmasi en ¢ok tercih edilen dillerden biri olmasini saglamistir. Bunun yani
sira zengin bir kullanici topluluguna sahip oldugundan yeni baslayanla uzmanina kadar
bir¢ok ¢oziim icin kaynaklara ulasim rahatligi sunar. Orta dlgekli isler i¢in en uygun
dildir (Cerebro. 2018. “Python Neden Bu Kadar
Popiiler”https://medium.com/kodcular/python-neden-bu-kadar-popiiler-
d7f0f6819de5 Erisim Tarihi :30.11.2020).

2.2.Anaconda

Python ve R dilini kullanabilecegimiz a¢ik kaynak kodlu tiimlesik dagitimidir.
Veri bilimi ve benzeri bilimsel g¢aligmalar icin kolaylik sunan bir dagitimdir.
Anaconda Navigator ile gelen IDE’ler veri madenciligi, derin Ogrenme gibi
caligmalarda kullanabilecegimiz ¢ok cesitli kiitiiphaneleri paket halinde, tekrardan
indirmeye gerek kalmadan sunar. Anaconda.org adresinden isletim sistemine gore

kolayca kurulum yapilabilir.

2.3.Pandas Kiitiiphanesi

Veri yapilarina siitun ekleme silme, veri kiimelerini birlestirme, sekillendirme,

verileri diizenleme, eksik verilerle islem yapma, verileri sistematik olarak artan azalan
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sirada diizenleme, verilerde yenileme ve filtre uygulama gibi 6zelliklere sahiptir.
Kurulum yaptigimiz Pandas Kiitiiphanesi;

import pandas as pd yazarak kullanilmaya baslanabilir (Murat Giilcan. 2018.
“Python Pandas Kiitliphanesi”https://medium.com/@wmuratgulcan/python-pandas-
kiitiiphanesi-597209068238 Erisim Tarihi: 30.11.2020).

2.4 Numpy Kiitiiphanesi

Matematik kiitliphanesidir, bilimsel hesaplamalarin hizli yapilmasint saglar.
Numpy dizelerini kullanir. Bu daha hizli olmasini saglar. Kurulum yaptigimiz Numpy
Kiitiiphanesi;

import numpy as nd yazarak kullanilmaya baslanabilir (Merve Durna. 2019.
“Veri Bilimi icin Temel Python Kiitiiphaneleri-1:
Numpy”https://medium.com/bilisim-hareketi/veri-bilimi-igin-temel-python-
kiitiiphaneleri-1-numpy-750429a0d8e5 Erisim Tarihi:30.11.2020).

2.5. SeaBorn Kiitiiphanesi

Verileri gorsellestirmeyi saglar, matplotlip kiitliphanesine arayliz saglar.
Istatiksel grafikleri renk secenekleri sunarak ilgi cekici hale getirir. Kurulum
yaptigimiz Numpy Kiitiiphanesi;

import seaborn as sns yazarak kullanilmaya baslanabilir (Alperen Balik. 2018.
“Seaborn ile Veri Gorsellestirilmesi”https://www.veribilimiokulu.com/blog/seaborn-

ile-veri-gorsellestirmesi/ Erigsim Tarihi:30.11.2020).

2.6. Scikit Learn Kiitiiphanesi

Veri madenciligi, yapay zekd gibi konularda en ¢ok kullanilan
kiitiiphanelerdendir. Veri analiziyle ilgili uygulamalar1 basindan sonuna kadar
kullanilmasini saglar. Ogrenme modelleri i¢in temel ihtiyaglarin cogunu sunar (Eksik
verileri doldurma, ¢apraz dogrulama, sonu¢ degerlendirme vb.). Kurulum yaptigimiz
ScikitLearn Kiitiiphanesi;

from sklearn import datasets yazarak kullanilmaya baglanabilir (Birol Yiiceoglu.
2017. “Scikit-Learn ile Veri Analitigine Girig”
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http://www.veridefteri.com/2017/11/23/scikit-learn-ile-veri-analitigine-giris/  Erisim
Tarihi:30.11.2020).

2.7. Matplotlip Kiitiiphanesi

Veri gorsellestirme i¢in kullanilan temel seviye bir kiitiiphanedir. ki ve ii¢
boyutlu grafikler ¢izilmesini saglar. Kurulum yaptigimiz Matplotlip Kiitiiphanesi;

import matplotlip.pyplot as plt yazarak kullanilmaya baslanabilir (Mert Alabas.
2019.  “Python ile  Veri  Gorsellestirme:  Matplotlib  Kiitliphanesi”
https://medium.com/datarunner/matplotlibkutuphanesi-1-99087692102b Erigim
Tarihi: 30.11.2020).
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3. CRISP-DM YONTEMI SURECLERI

Bu béliimde ¢alismanin planlanmasindan verilerin derlenmesine ve sonuglarin

uretilmesine kadar CRISP-DM adimlar1 sunulmaktadir.

Problemi Hedefini Tanimlama

A4

Uygulama Adimlarimi Belirleme
Rz
Veriyi Derleme/On Inceleme

A4

Veriyi Anlama

A4

Modelleme

A4

Modeli Degerlendirme

A4

Secilen Modeli Uygulama

N7

Sonucu Eylem Haline Doniistiirme

Sekil 7. Calisma Modeli

3.1. Problemin Tanimlanmasi ya da Hedeflerin Belirlenmesi

Giiniimiiziin egitim sistemi 4+4+4 olmak iizere toplamda 12 yil zorunlu g
kademeye ayrilmistir. Birinci kademe ilkokul, ikinci kademe ortaokul, ii¢lincii kademe
ortadgretim olarak diizenlenmistir. Ilk 8 yildan sonra her egitim kademesine gegiste
okullasma sinav ile olmaktadir. Her iist kademeye geciste okullasma orani
azalmaktadir. Tablo 2 Milli Egitim Bakanhigmmn ve Yiiksek Ogretim Kurumunun
2020’de yayimladig raporlardan alinan sonuglarini gérebilirsiniz.

15 yas grubu 6grencilerden elde edilen raporlar1 sunan diger iilkelerle kiyaslayan
ticer yillik aralarla yapilan 79 iilkenin katildig1 PISA 2018 sonuglarina gore Tiirkiye,
okuma becerilerinde 40. sirada, matematik okur yazarhiginda 42. sirada fen okur
yazarliginda 39. sirada yer almaktadir. 2015 PISA sonuglarina gore siralamalarda artis
goriinmektedir. Okul tiirlerine gore yapilan analizde fen lisesi Ogrencilerinin en
basarili grupta oldugu goriilmektedir. Okuma becerileri ve fen alaninda kiz

ogrencilerin basar1 oran1 daha yliksek agiklanmistir. Bolgelere gore degerlendirilme
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yapildiginda Batt Marmara, Dogu Marmara ve Bat1 Anadolu’dan katilan 6grencilerin
daha basaril1 oldugu belirtilmistir (Milli Egitim Bakanligi. 2018. “PISA 2018 Tiirkiye
On Raporu” http://pisa.meb.gov.tr/wp-
content/uploads/2020/01/PISA_2018_ Turkiye_On_Raporu.pdf Erisim  Tarihi
09.12.2020).

Bu calismada egitimsel veri madenciligi tekniklerinden faydalanarak “lise
Ogrencilerinin iiniversite giris basarilarinin egitsel veri madenciligi ile tahmin
edilmesi” problemi ele alinmistir. Problem ele alinirken Bolim 5.1.1. Akademik

Basariy1 Etkileyen Faktorler incelenmistir.

311 Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorler

Gelismis llkelerdeki egitim politikalariin sisteme olumlu sonuglar getirdigini
goren tlkemiz, egitimle ilgili birgok 6nlem almaya calisip kalkinma programlari
olusturmustur. On birinci kalkinma planinda (T.C Kalkinma Bakanhigi. 2013.
“Onuncu Kalkinma Plam1 (2019-2023).” Ankara. https://www.sbb.gov.tr/wp-
content/uploads/2019/07/OnbirinciKalkinmaPlani.pdf  Erisim Tarihi: 07.12.2020)
amag, hayat boyu 6grenme imkanlar1 icin ulasim saglayarak girisimci, etige onem
veren, yenilik¢i, teknolojiye ayak uyduran bireyler yetistirmektir. Bu hedefler
dogrultusunda okullagsma oranlar1 arttirilacaktir. Ogrencilerin ruhsal ve bedensel
gelisimlerine gore egitim ortamlart hazirlanacaktir. Egitim kurumlarinin veri analiz
imkanlar yiikseltilecek, gelen veriler bazinda planlama egitim sistemi gelistirilecektir
(T.C Kalkinma Bakanligi, 2019:554.2). Egitim politikalar1 veriye dayal belirlenecek;
uygulamalar veri iizerinden analiz edilecektir (T.C Kalkinma Bakanligi, 2019: 554).
Veri tabanlar birlestirilip egitsel veri ambart olusumu saglanacak ve bu verilerden
yapay zeka teknolojileriyle faydalanilacaktir (T.C Kalkinma Bakanligi, 2019: 554.1).
Bu hedefler dogrultusunda veri madenciligi akademik basariy: etkileyen faktorlerin
cikarimi i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir. Tirkiye’de egitim basar1 odakli olup en
onemli hedef tiniversiteye girebilmek olmustur (Y1ldirim,2006).

Tablo 2’de tilkemizdeki okullagsma sayilari belirtilmistir. Bu tablo incelendiginde
egitim kademesi yiikseldik¢e ortaokuldan sonra okullagsma sayilarinda azalma

goriilmeye baslanmistir. Kadin okullasma sayis1 erkek okullagsma sayisindan diisiiktiir

(Milli Egitim Bakanlig. 2020.” Orgiin Egitim [statistikleri”
https://istatistik.yok.gov.tr/ :
https://sgb.meb.gov.tr/www/icerik_goruntule.php? KNO=396 Erisim  Tarihi:
12.11.2020).

22


http://pisa.meb.gov.tr/wp-content/uploads/2020/01/PISA_2018_Turkiye_On_Raporu.pdf
http://pisa.meb.gov.tr/wp-content/uploads/2020/01/PISA_2018_Turkiye_On_Raporu.pdf
https://www.sbb.gov.tr/wp-content/uploads/2019/07/OnbirinciKalkinmaPlani.pdf%20%20Erişim%20T
https://www.sbb.gov.tr/wp-content/uploads/2019/07/OnbirinciKalkinmaPlani.pdf%20%20Erişim%20T
https://istatistik.yok.gov.tr/
https://sgb.meb.gov.tr/www/icerik_goruntule.php?KNO=396

Tablo 2. Tiirkiye Geneli 2020 Okullasma Bilgileri

GRUP TOPLAM KADIN ERKEK
OGRENCI OGRENCI OGRENCI
SAYISI SAYISI SAYISI
Doktora 101 242 46 943 54 299
Yiiksek Lisans |297 001 138 888 158 113
I Lisans 4538 926 2119610 2419 316 I
On Lisans 3002 964 1526121 1476 843
Ortadgretim 5 630 652 2645534 2985118
Ortaokul 5701 564 2816 120 2 885444
I ilkokul 5279 945 2561 756 2718 189
Anaokulu 1629 720 783471 846 249

Akademik basariy1 etkileyen faktorler lizerine Yildiz ve Borekci’nin 2020°de
yaptigi ¢aligmaya bakildiginda 6grencilerin ve ailelelerin demografik bilgileri, calisma
sekilleri, 6grenme etkinliklerine katilimlari, ders tutumlar1 ve bilimsel-epistemolojik
inanclarmin akademik basariya olumlu ydnde bir etkinin gdzlemlenmistir. Universite
simavina hazirlanip basar1 odakli yerlesen 0grencilerin yil sonunda ders notlarinda
basarisizlik s6z konusu olabiliyor. Kurt ve Erdem bu konuda bir ¢aligma yapar ve
calismada basarili olan, olmayan Ogrencilerin bilgilerinden yola c¢ikarak veri
madenciligi yontemleri ile analiz eder. Arastirma sonucunda Ogrencilerin ¢alisma
durumu, arastirmaci nitelikleri, dogru boliim secimi, rehberlik faaliyetleri, diploma
notu ve cinsiyetin basar1 lizerindeki olumlu etkisini saptamiglardir. Demir (2009),
gelismemis bolgelerde yaptigi arastirmasinda akademik basariyr etkileyen faktorleri
okul kaynakli ve aile kaynakli olarak bir arada ele almistir. Basariy1 etkileyen en
onemli faktorleri ise 0grencinin not durumu, calisip ¢aligmadigi, cinsiyeti, algisi,
arkadas sayist, ailenin 6grenciye destegi, okul etkinlikleri ve 6gretmen tutumu seklinde
stralanmistir. Giines’in 2012 de yaymlanan “OSYS basarisim etkileyen faktorler
analizi” adli makalesinde sosyo-demografik (ailenin yapis1 biyiikliigi, egitimi vb.)
etkenler ve okul etkenleri (6gretmen-6grenci mevcudu, sinif hacmi vb.) disinda
cevresi, gelenekleri, dini, okulun fiziki yapis1 basariya etki eden faktorler olarak

degerlendirmektedir(Giines, 2012).
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3.2. Uygulama Adimlarini Belirleme

Bu caligsmanin ilk agamasinda veri toplama araci etik kurula sunulmus ve etik

kurul raporu alinmistir. Tek seferde yanitlanacak sekilde duygu icermeyen genel

sorular sorulmustur. Anket sorularina Ek 1’°de erisilebilir.

3.3. Veriyi Derleme ve On inceleme

Bu arastirma i¢in olusturulan veri Seti,
uygulanmadan 6nce 6n islemden gegirilmistir.
e Eksik veriler belirlenmis ve elenmistir.
e Qiriiltiiler azaltilmstir.

e Csv formatina doniisiim yapilmistir

3.4. Veriyi Anlama

veri

madenciligi yOntemleri

Toplanan veri setinde 50 tane 6z nitelik ve 676 tane kisi verisi bulunmaktadir.

Tablo 3’te veri setine ait tiim 6z nitelikler ve tiirleri bulunmaktadir. Verilerin 6n islem

sonrasi anketi yarim birakan 4 kisi verisi silindikten sonra 672 veri ile analizler

yapilacaktir. Veri setinde kisilerin girdigi ortak olmayan bilgiler diizeltilmistir.

Ornegin diploma notu alanimi beslik, onluk ve yiizlik istemde cevap verenlerin

diploma notu yiizliik sisteme doniistiiriilmiistiir. Sekil 8’de veri setindeki lise tiirlerine

gore dagilim yer almaktadir. En ¢ok katilim %31,6 ile diiz lise mezunu tarafindan

olmustur.

A

@ Aksam Lisesi

@ Anadolu Lisesi
@ Askeri Lise

@ Diz Lise
@ Fen Liseleri

@ Acik Ogretim Kurumlar

Anadolu imam Hatip Liseleri

@ Cok Programli Anadolu Liseleri

@ Imam Hatip Lisesi

@ Mesleki ve Teknik Liseler

@ Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi

@ Mesleki ve Teknik Egitim Merkezleri
@ Ogretmen Lisesi

@ Ozel Ogretim Kurumlan Genel Midirl.
@ Sosyal Bilimler Liseleri

@ Siper Lise

Sekil 8. Lise Tiirlerine Gore Veri Dagilim
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Tablo 3. Veri Seti Degisken Icerikleri ve Tiirleri

Aciklama Degisken Gosterimi Tiir
Cinsiyeti CINSIYET object
Okudugu Alan ALAN object
Esit Agirlik Matematik Notu MATNOT int32
Esit Agirlik Tiirk Dili ve Edebiyati Notu TDNOT int32
Esit Agirhik Tarih Notu TARNOT int32
Esit Agirlik Cografya Notu COGNOT int32
Yabanci Dil Ingilizce Notu INGNOT int32
Yabanci Dil Matematik Notu MAT2NOT int32
Yabanci Dil Tiirk Dili ve Edebiyati Notu TD2NOT int32
Yabanci Dil Tarih Notu TARNOT1 int32
Yabanci Dil Cografya Notu COGNOT1 int32
Sozel Tiirk Dili ve Edebiyatt Notu TDNOT1 int32
Sozel Tarih Notu TARNOT?2 int32
So6zel Cografya Notu COGNOT?2 int32
Sozel Felsefe Notu FELSEFENOT int32
Sayisal Matematik Notu MATNOT?2 int32
Sayisal Fizik Notu FIZKNOT int32
Sayisal Kimya Notu KIMYANOT int32
Sayisal Biyoloji Notu BIONOT int32
Okul Tiirii LISETUR object
Ozel Ders Alma Durumu DERSHANEFLAG object
Ders Iceriklerine Ulasim Kolaylig DERSICERIK object
Caligsma Saati CALSAAT float64
Dijital Ogrenim Platformlarindan Yararlanma | DOP object
Okunan Lise Yeterliligi LISEIYETER object
Okurken Caligma Durumu CALISMA object
Yaganan Akran Zorbaligi AKRANZORBA object
Rehberlik Servisi DANISMANLIK object
Alan Se¢iminin Dogrulugu DOGRUYER object
Sinif Mevcudu MEVCUT int64
Diploma Notu DNOT float64
Sinav Giris Tarihi TARIH float64
Ogrenim Goriilen il IL object
Sosyal Medya Hesab1 Varligi SOSYALMEDYA object
Saglik Sorunu SAGLIK object
Annenin Yasama Durumu ANNEDURUM object
Babanin Yasama Durumu BABADURUM object
Ailenin Gelir Durumu GELIR object
Annenin Egitim Durumu ANNEEGITIM object
Babanin Egitim Durumu BABAEGITIM object
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Tablo 3. Devam

Ailenin Medeni Durumu AILEMEDENI object
Kardeg Sayisi KARDES int64

Universitede Okuyan Kardes UNIKARDES object
Universiteye Ziyaret UNIZIYARET object
On lisans Durumu ONLISANS object
Baraji Gegme Durumu BARAJ object
Sinavi Kazanma Durumu UNIHAK object
Universiteye Yerlesme Durumu UNI object
Annenin Caligma Durumu ANNECDURUM object
Babanin Calisma Durumu BABACDURUM object

26




4. VERI MADENCILIGi TEKNIKLERI ALGORITMALARI

Bu tez ¢alismasinda modelleme yapilirken kullanilan algoritmalarin detaylar1 bu
boliimde agiklanacaktir. Veri madenciligi teknikleri kullandig1 algoritmalarla
Ozelliklerine gore dorde ayrilir ve bunlar: karar agaclar1 siniflandirmasi (ID3, C4.5 ve
C5, CART, SLIQ, SPRINT, Degisken Merkez, Karar Agaci,), istatistige dayali
algoritmalar (NB, Regresyon, CHAID), mesafeye dayali siniflandirma (K-En Yakin
Komsu Algoritmas1, En Kiiciik Mesafe Siiflandiricist) ve yapay sinir aglaridir (Ileri
Striimlii Yapay Sinir Aglari, Hata Geriye Yayma Yontemi) (Silahtaroglu, 2013).
Algoritma gelistirme alaninda birgok yeni algoritmalar {izerinde c¢alisiimaktadir.
Kullanilan algoritmalarin performanslarimi 6l¢mek i¢in disarida tutma (holdout)
yontemi ve k-kath ¢apraz dogrulama yontemleri secilmistir.

K-kat ile k=10a kadar ¢apraz dogrulama yapilmistir. Disarida tutma (holdout)
ile Egitim seti %60, %70, %75,%80 oranlarinda olacak sekilde ayrilmistir. Veri setleri

her modele girisinde rastgele belirli oranlarla test edilmistir.

4.1. Karar Agaclar1 Simiflandirmasi

Karar agaglari, siniflandirma problemlerinde en ¢ok tercih edilen algoritmadir.
Denetimli bir 6grenme yontemidir. Amact girilen verilerden 6zellik ¢ikarimi yapip
karar kurallarini 6grenip tahminleme yapmaktir. Agacin derinligi arttikca karmagik
hale gelir ve model i¢in uygun bir hal alir (Scikit-Learn Developers “Decision
Trees”https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.ntml?highlight=id3 , Erisim Tarihi:
26.11.20). Gegmis verilerden tanimlanmis bir hedef degiskene sahiptir. Verileri
kurallarla kiiciik gruplara bolerek, en tepeden en asagi inen bir ¢oziimii vardir

(Kantardzic, 2011). Sekil 9°’da aga¢ yapisinin sekli goriinmektedir.
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Sekil 9. Karar Agaci Yapisi

Karar agaclarin1 anlamak ve yorumlamak kolaydir, karar agaclartyla
gorsellestirme yapilabilir. Karar agaclari, biiylik veri hazirliklarina ihtiya¢ duymaz.
Modelin dogrulanmasi miimkiindiir. Maliyeti azdir. Nominal ve nominal olmayan
degerleri isleyebilir. Dogrusal olmayan degerleri isleyebilir. Yalniz su agidan dikkat
etmek gerekir ki karar agaglari dengeli olmayan veri kiimesiyle problemlidir, bu
yiizden karar agacin1 olusturmadan once veri kiimesini dengelemek 1yi olacaktir.

Karar agaclar1 pazarlama piyasasi, miisteri kazanimi, riskli kredi uygulamalari,
potansiyel miisteri olup olmama gibi uygulamalarda tahminleme i¢in kullanilabilir
(Avinash Navlani. 2018. “Understanding Random Forest Classifiers in Python”
https://www.datacamp.com/community/tutorials/random-forests-classifier-python

Erigim Tarihi: 28.11.20) .
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41.1. CART

Diger smiflandirma algoritmalarina ¢ok benzerdi ancak sayisal hedef 6zellikleri
desteklemesi ve kural setlerini hesaplamasi agisindan digerlerinden farkli yonleri de
vardir. Her diiglimde, bilgi kazanci saglayan 6zelligi ve esini kullanarak onlari ikili alt
gruplara ayirir ve homojen yapi olusturur.. Siniflandirma ve regresyon amactyla
kullanilabilir. Dallanmay1 Twoing ve Gini algoritmalariyla yapar (Gedleg, S., Yilmaz,
H. B. 2020 “Karar Agaclarinda Algoritma
Se¢imi”https://www.datasciencearth.com/karar-agaclarinda-algoritma-secimi/ Erisim
Tarihi 28.11.20).

4.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi karar agaclarini temel alir hem siniflandir hem de
regresyon yontemidir. Problemdeki her aga¢ i¢in siniflandirma yapar ve oylama ile
smifin1 belirler.  Karar agaglarindaki asir1 6grenme problemi rastgele orman
algoritmasinda yoktur (Breiman 2001). Bunun nedeni rastgele ormanda problemi
¢ozmek i¢in rastgele secilen veri setleri ve Oznitelik seti ilizerinde egitim
gerceklestirilir. Bu sekilde bir¢ok karar agaci olusmus olur ve her biri tahmin igin
kullanilir.  Algoritma hem regresyon hem de smiflandirma problemleri igin
kullanilabilir. Karar agaclarina gére yorumlamasi zordur. Sekil 10°da Rastgele orman

yapist goriinmektedir.

Problem

Somue 1 e [N \ //

Oylama

-
Sonug

Sekil 10. Rastgele Orman Yapisi
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Rastgele ormanlar, 6zellik se¢imi Oneri motorlart goriintii siniflandirmasi gibi
cesitli uygulamalara sahiptir. Sadik kredi basvuru sahiplerini siniflandirmak,

dolandiricilik faaliyetlerini belirlemek ve hastaliklar1 tahminleme icin kullanilabilir.

4.3. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, spam mail hastada diyabet tahmini belirli iiriin alimlar1 gibi
cesitli problem tahminlemesi icin kullanilabilir. Istatistik bir ydntemdir. Bagimh
degisken Bernoulli (ikili) dagilimini takip eder. Sonug hedef veya hedef degisken ikiye
ayrilmistir. Tahminleme en yiiksek olasiliga gore yapilir. Yapist nedeniyle uygulamasi
kolaydir. Yiiksek hesaplama giicii gerektirmez. Ozellikleri 6lgiimlemeye gerek
duymaz. Asir1 uyuma kars1 direngsizdir. Cok fazla kategorik 6zelligi islemede sikinti
yasayabilir. Benzer degisken 6zelliklerinde sikint1 yasayabilir. Sekil 11°de Lojistik

Regresyon yapist gériinmektedir.

A
Y=1 -
>|_
Y=01 - [ N
X-Ekseni

Sekil 11. Lojistik Regresyon Yapisi

Lojistik regresyon spam maillerde, hastanin diyabet olma tahmininde, belirli
irlin alimlarinda gibi ¢esitli problemlerde tahminleme i¢in kullanilabilir (Avinash
Navlani.  2019.  “Understanding  Logistic = Regression in  Python”
https://www.datacamp.com/community/tutorials/understanding-logistic-regression-
python Erisim Tarihi: 28.11.20).
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4.4. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Siniflandirma grubunda yer alir ama hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilir. SVM 06grenme yontemlerinin kesistigi bir yapidadir.
Istatistikteki yapisal risk minimasyonu gibi calismaktadir (Abdalla ve Erdogmus
2014). Destek vektorleri, hiper diizleme en yakin olan veri noktalaridir. SVM nin
amaci, veri kiimesini siniflara, en iyi sekilde bolen bir maksimum marjinal hiper
diizlem bulmaktir. Genel anlamda hizli bir tahmin sunar. Net bir ayirma marj1 ve
yiiksek boyutsal boslukla iyi ¢aligir. Daha az bellek kullanir. Yiiksek egitim siiresinden
dolay1 biiyiik veriler i¢in ¢ok kullanish degildir. Sekil 12° de Destek Vektdr Makineleri

yapist goriinmektedir.

A Smifi

Y-Ekseni

v

X-Ekseni

Sekil 12. Destek Vektor Makineleri Yapisi

Yiiz tanima, parmak okuma, maille gelen haberin siniflandirilmasi, el yazisi
tanima gibi ¢esitli problemlerde ayirt edici siniflandirici olarak kullanilabilir (Avinash
Navlani. 2019.”Support Vector Machines with Scikit-
Learn”https://www.datacamp.com/community/tutorials/svm-classification-scikit-
learn-python Erisim Tarihi: 28.11.2020).
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4.5. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

K en yakin komsularin sayisidir ve k sayisi i¢in belirli bir say1 segme mecburiyeti
yoktur. Sezgilerinize giivenerek segebilirsiniz. K sayisinin komsularina uzakligina
gore belirledigi bir karar asamasidir. K sayisinin disinda uzaklik miktar1 ve 6znitelik
sayisina baghidir. KNN’de egitim kism1 yoktur (Bhatia ve Vandana, 2010). Calisma
mantig1 6nce mesafeyi hesaplar, sonra en yakin komsular1 bulur ve etiketlere oy verir.
Az miktarda komsu diisiik 6nyargili olur ve esnek uyumlu yiiksek varyansa sahip olur.
Cok sayida komsu ise karar sinir1 daha yumusak, 6n yargisi yliksek, varyansi diisiik
olur. Egitime gerek olmadig1 i¢in egitim asamasi hizlidir, regresyon problemlerinde
kullanilabilir, dogrusal verileri iyi analiz edebilir. Test asamas1 yavas ve pahalidir.
Biiyiik boyutlu veriler i¢in uygun degildir. Sekil 13’ te K-En Yakin Komsu yapisi

gorinmektedir.

ilk Data Mesafeyi Hesaplama

Smiflanacak , .
S yeniomek A Smif1 % &

* x X * x X

X % . AA KX A AA
- A A P a A
AA A A A A

A Smifi

Y-Ekseni
Y-Ekseni

X-Ekseni X-Ekseni

Komsular: Bulma ve Etiketlere Oy Verme

y A Suufi

k 4 3 o

), P
KX A AA

‘\\K=3 \As \;(: A A
A l A

Y-Ekseni

X-Ekseni

Sekil 13. K-En Yakin Komsu Yapisi

Potansiyel segmeni bulma, kredi riski hesaplama, video tanima, el yazis1 tanima
gibi ¢esitli problemlerde tahminleme igin kullanilabilir (Avinash Navlani. 2019.”
KNN Classification using Scikit- Learn”
https://www.datacamp.com/community/tutorials/k-nearest-neighbor-classification-
scikit-learn Erisim Tarihi: 28.11.2020).
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4.6. Gaussion NB Algoritmasi

NB smiflandirmasi istatistige dayali bir algoritmadir, Bayes kuralina dayalidir.
NB, elde olan ve siniflanmis verileri kullanir ve yeni gelen verinin hangi sinifa ait
oldugunun olasiligini hesaplar (Silahtaroglu, 2013). Ayn1 zamanda denetimli 6grenme
algoritmalarindandir. Tek bir 6zellik i¢in olasiligi hesaplama sekli su sekildedir:
verilmis olan smif etiketleri i¢in 6nceki olasilig1 hesaplar, sonrasinda her bir etiketin
her smnifi i¢in olma olasiligin1 hesaplar, daha sonrasinda Bayes kuralina gore bu
olasiliklar1 degerlendirir, son olarak hangi sinifin daha yiiksek olasilikta oldugunu
gosterir. Hesaplama maliyeti diisiiktiir. Coklu sinif tahminlerinde iyidir. Ancak belirli
bir smifin egitimi yoksa tahmin yapamayacaktir. Sekil 14‘te Gaussian NB Yapisi

gorinmektedir.

Model
Gelistirme

Performans
Olgiileri;
1.Dogruluk
2.Hassasiyet
3.Geri Cagirma

Sekil 14. Gaussian NB Yapisi

Tavsiye sistemleri, miisteri yorumlarinin iyi olup olmadigini belirleme, yazim
denetlemesi, spam denetimi gibi c¢esitli problemlerde tahminleme i¢in kullanilabilir
(Avinash  Navlani. 2019.”Naive  Bayes Classification  Using  Scikit-
Learn“https://www.datacamp.com/community/tutorials/naive-bayes-scikit-learn
Erigim Tarihi:28.11.2020).
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5. MODELi DEGERLENDIRME VE SECME

Kullanilan modeller bu asamada performans degerlendirme metrikleri ile

degerlendirilmistir. Boliim 5.1.’da kullanilan metriklerin detaylar1 yer almaktadir.

5.1. Performans Degerlendirme Metrikleri

Veri madenciliginde problemin ¢6ziimii i¢in kurulan modellerin ¢alisma
sonucunu degerlendirmek igin ¢esitli metrikler vardir. Bu c¢alismada kullanilan
metrikler asagida agiklanmistir. Boliim 3’te kullanilan performans kiyaslama olciileri
ve elde edilen sonuglar detayli sekilde yer almaktadir

Kansikhik Matrisi (Confusion Matrix): Gergek veri ile tahminlenen verinin
karsilagtirilmasi yapilir. ROC ve AUC egrisini, hassasiyeti, 6zgiinliigii, dogrulugu, geri

cagirmay1 0lgmek i¢in kullanisghdir.

Tablo 4. Kanisikhik Matrisi

Gergek Deger
Pozitif (1) Negatif (0)

Pozitif (1) TP FP

Tahmini Deger

Negatif (0) FN TN

TP (True Positive): Dogru ve pozitif bir tahminleme yapildigin1 gosterir

FP (False Positive): Yanlis ve pozitif bir tahminleme yapildigini gosterir

FN (False Negative): Yanlig ve negatif bir tahminleme yapildigin1 gosterir

TN (True Negative): Dogru ve negatif bir tahminleme yapildigini gosterir

Dogruluk Orani = (TP+TN) / (TP + TN + FP + FN)

Hassasiyet(Sensivity): Tahmin edilen pozitif orneklerden kacginin dogru
oldugunu verir.

Hassasiyet=(TP)/(TP+FP)
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Geri Cagirma(Recall): Tim pozitif siniflarin disindaki dogru tanimlanan 6rnek
sayisidir

Geri Cagirma = TP/(TP+FN)

Tahmin(Precision): Dogru var olarak tahminlerin , toplam var tahminlerine
oranidir.

Tahmin=TP/(FP+TP)

F Puam(F Score): Smiflandirma isleminin iyi olup olmadigini gosteren
performans Olgiisiidiir. Sifir ile bir arasinda deger alir. Bire yaklastik¢a dogruluk orani
artar (Sengtil Karaderili. 2018. “Hata Matrisini Anlamak”
https://medium.com/@sengul_krdrl/hata-matrisini-anlamak-7035b7921c0f  Erisim
Tarihi: 30.11.2020).

F Puan1 = (2*Hassaiyet*Geri Cagirma) /Hassasiyet+Geri Cagirma

ROC (Receiver Operating Characteristic): Farkli siniflar i¢in olasilik egrisi
sunar. Modelde dogru ve olumlu tahminlemelenen (TP) verilerin ve yanlis olumlu olan
(FP) verilerin grafik ¢izimi ile gosterimidir (Narkhede 2018).

AUC (Area Under the Curve):ROC egrisi altinda kalan alandir. X ekseninde FP,
y ekseninde TP ve egrinin altindaki alanin 6l¢iimiidiir. Alan ne kadar biiyiik olursa
modelin basaris1 o kadar yiiksektir (Berna Tas.2019. “ROC Egrisi ve Egri Altinda
Kalan Alan(AUC)” https://medium.com/@bernatas/roc-e%C4%9Frisi-ve-
e%C4%9Fri-alt%C4%B 1nda-kalan-alan-auc-97b058e8e0cf Erisim Tarihi:
30.11.2020).

Ortalama Kare Hata: Regresyon egsinin bir dizi noktaya yakinlik mesafesini
aciklar. Sonuglar pozitif deger alir. Sifira yaklastik¢a performans artar. Ortalama kare

hata formiilii agagidadir.

n

2
2.

j=1

Sl

Kok Ortalama Kare Hata: Modelin tahminledigi degerlerin gercek olan
degerlere olan uzakligidir. Negatif puanlar daha iyi performans sergiler. Kok ortalama

kara hata formiilii asagidadir.
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Ortalama Mutlak Hata: Iki siirekli degisken arasindaki farktir. Sifira yaklasan
sonuclar daha iyi performans gosterir. Ortalama mutlak hata formiili asagidadir
(Anonim. 2020. “MSE,RMSE, MAE, MAPE ve Diger Metrikler”
https://veribilimcisi.com/2017/07/14/mse-rmse-mae-mape-metrikleri-nedir/  Erisim
Tarihi: 30.11.2010).

n

1
=2 el

j=1
5.2. Secilen Modeli Uygulama

Modellerin kiyaslanmasi sonucu model segilir. Segilen performans, yiiksek

model ve karsilagtirmalar1 Degerlendirmeler Boliimiinde detaylandirilmistir.

5.3. Sonucu Eylem Haline Doniistiirme

CRISP-DM adimlarinin sonuncu olan bu asamada elde edilen sonuglarin
analizleri gerceklestirilir. Analizler sonucunda yeni bir inceleme alani acilip
acilmayacagina bu adimda karar verilir. Bu yapinin nasil kurgulandigi Boliim 3’te
detaylandirilmistir. Yeni bir alanin incelenmesi yoniinden goriisler, sonug boliimiinde

degerlendirilecektir.
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UCUNCU BOLUM
UNIVERSITE ADAYLARINA YONELIK BULGULARIN
DEGERLENDIRILMESI

Calismanin bu boliimiinde karar agaci, lojistik regresyon, Gaussion NB, rastgele
orman, K-en yakin komsu, destek vektér makineleri algoritmalarindan ve 6znitelik
¢ikarim yontemlerinden elde edilen sonuglarin degerlendirilmeleri yer almaktadir. Her
analiz ve yontemde kullanilan veri kiimesi, kullanilan Oznitelikleri, performans
degerlendirme yontemlerine ait temel bilgeler agiklanmustir.

Veri kiimesi iizerinde yapilan calismalarda, Boliim 3.5 de agiklanmig olan
algoritmalar kullanilmistir. Kullanilan her algoritmanin basarisin1 etkileyen disa
ayirma (hold out), k-kat capraz gecerleme yontemleri kullanilmistir. Modellerin
performansini arttirmak i¢in anova, korelasyon ve ki-kare 6znitelik ¢ikarim yontemleri
uygulanmistir ve performans sonuglari hesaplanmigtir. Bu sonuglar Boliim 3.6.1°de

anlatilmis olan performans degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir.

1. VERI SETI iLE iLGILi DEGERLENDIiRMELER

Veri madenciligi teknikleri uygulanmadan 6nce veri setinin istatiksel degerlerine
bakilmalidir. Veri setine ait bu degerler Anaconda Navigator ‘de temel istatiksel
hesaplamalarla ve Google Form grafiklerle elde edilmistir. Elde edilen degerler ders
notlarina uygulanan normalizasyon sonucudur. Ders notlar1 iizerinde minimum ve
maksimum degerleri ele alinarak normallestirme yapilmistir. Matematiksel ifadesi
asagida yer almaktadir. Verinin degeri

(yuksekDeger — dusiikDeger) * (verininDegeri — minDersNotu)

diisiikDes
usukDeger + maxDersNotu — minDersNotu

denklemi ile hesaplanmustir.
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Tablo 5. Veri Setinin Sayisal Veri Degerleri

Standart

Miktar| Ortalama Sapma Min.]25% |50% |75% |Max.
MATNOT 615 2.965.608 1.245.206 1 2 3 4 5
TDNOT 615 2.767.196 1.654.119 0 1 3 4 5
TARNOT 615 3.005.291 1.292.695 1 2 3 4 5
COGNOT 615 2.603.175 1.706.965 0 1 3 4 5
INGNOT 615 3.571.429 0.551274 3 3 4 4 5
MAT2NOT 615 1.928.571 1.390.639 0 1 2 3 5
TD2NOT 615 2.994.709 0.861787 2 2 3 4 5
TARNOT1 615 3.047.619 0.872727 2 2 3 4 5
COGNOT1 615 3.082.011 0.877750 2 2 3 4 5
TDNOT1 615 2.288.360 1.542.990 0 1 2 4 5
TARNOT2 615 2.753.968 1.188.047 1 2 3 4 5
COGNOT2 615 2.412.698 1.525.746 0 1 3 4 5
FELSEFENOT| 615 2.343.915 1.556.445 0 1 2 4 5
MATNOT?2 615 2.902.116 1.645.973 0 2 3 4 5
FIZKNOT 615 2.727.513 1.609.763 0 1 3 4 5
KIMYANOT 615 2.791.005 1.638.795 0 1 3 4 5
BIONOT 615 2.796.296 1.566.658 0 2 3 4 5
CALSAAT 615 3.621.693 2.436.679 0 2 3 5 16
MEVCUT 615 31.658.730 8.774.659 10 25 30 38 50
DNOT 615 81.993.210 11.594.832 | 50 |73.083| 83.3 | 91.6 | 100
TARIH 615 |2.001.859.788| 6.930.417 |1979| 1999 | 2003 | 2006 | 2019
KARDES 615 2.944.444 1.635.022 0 2 2.5 3 13

Tablo 5 Veri setinin sayisal veri degerleri tablosunda en temel istatistik
hesaplamalar yer almaktadir. Tablo 5 incelendiginde kategorik veriler sayisal veri
olarak algilanmamistir. Eger kategorik veriler yer almis olsaydi modelleme
yapilmadan Once Veriler sayisal degerlere doniistiiriiliirdi. Bu islem CRISP-DM
stirecinin Veri Derleme boliimiinde yapilmaktadir.

Verilerin grafik seklinde incelenmesi, analiz edilme asamasinda gdzden
kagirilmamasi gereken noktalari ele alinmasini saglayacaktir. Veri setine baktigimizda
Matematik not ortalamasi 2.965608, Tiirk Dili Edebiyati not ortalamasi 2.767196
goriinmektedir.

Sinav icin ayrilan ¢alisma siiresini inceledigimizde giinliik ¢aligma ortalamast

3.62 saat olarak yer almaktadir.
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® Ozel Ders Destegi Alan
@ Ozel Ders Destegi Almayan

Sekil 15. Ozel Ders Alma Durumu

Universite sinavina hazirlanirken 6zel ders alma, dershaneye gitme faktorleri

incelediginde katilimcilarin %66,3°1 6zel ders almis ya da dershaneye gitmistir (Sekil

15).
@ Evet
® Hayrr

Sekil 16. Lisede Aldig:1 Egitimi Sinav icin Yeterli Bulma Durumu

Katilimeilarin %26,6°s1 lisede aldig1 egitimi yeterli bulurken %73,4’1 yetersiz
bulmustur (Sekil 16).
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@ Evet
@ Hayrr

Sekil 17. Is yerinde ¢calisma durumu

Katilimcilarin - %18,3’i  {iniversite sinavina hazirlanirken bir is yerinde
calismustir (Sekil 17). Katilimcilarin ailelerinin egitim, ¢alisma ve yasama durumlari

Sekil 18- Anne-Baba Egitim, Calisma, Yasama Durumu ’da verilmistir.

40



B Okumadi M ilkokul [ Lise [ Onlisans [ Lisans [ Lisans Ustii

300

200

100

Anne Baba

600 M Cahgiyor M Calismiyor

400

200

Anne Baba

I Sag
600

400

200

Anne Baba

Sekil 18. Anne-Baba Egitim, Calisma, Yasama Durumu

Sekil 18’de tiniversiteye hak kazanma durumunu etkileyecek sekilde homojen
bir dagilima sahip olunmadigi i¢in anlamli bir fark, her durum igin ger¢eklesmemistir.
Ek 3’te ailenin egitim, ¢caligma ve yasama durumuna gore liniversiteyi hak kazanma
durumu istatistiksel grafikleri verilmistir. Bu grafikler incelendiginde katilimcinin
annesinin egitim seviyesi arttikga liniversiteyi kazanma basar1 orani yiikselmistir.
Annenin egitim durumu anlamli bir fark olustururken babanin egitim seviyesi anlamli
bir fark olusturmamistir. Anne ve babanin yagam durumu veri dagilimimin miktart
nedeniyle etkili bir fark olusturmamistir. Babanin ¢alisma durumu ¢ok etkilemiyorken

annenin galistyor olmasi basar1 oranini pozitif yonde etkilemistir.
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adn CINSIYET Erkek Kadin CINSIYET Erkek Kadin CINSIVET Erkek

Sekil 19. Lise Tiirii, Cinsiyeti ve Diploma Notuna Gére Universite Tercihi
Yapmaya Hak Kazanma Durumu

Sekil 19. Lise Tiirii, Cinsiyeti ve Diploma Notuna Gore Universite Tercihi
Yapmaya Hak Kazanma Durumu incelendiginde, tiniversiteyi kazanma oraninin en
yiiksek oldugu goriilen lise tiirii, Anadolu liseleridir. Sekil 19°da 15 lise tiirtinden
anlamli sonug ifade eden 6 lise tiirii yer almistir. Kalan lise tiirlerinin sayilarindaki
azlik nedeni ile anlamli sonu¢ ifade etmemektedir. Diploma notu yiikseldik¢e
kazanma olasiliginin yiikseldigi goriilmektedir. Cinsiyetin Erkek olmasinin pozitif
bir katkist olmustur. Sekil 19. Lise Tiiriine Gore Tercih Edilen Universiteye
Yerlesmeye Hak Kazanma Durumu tablosunda hangi lise tiiriinden kag¢ tane tercih
yapmaya hak kazanan oldugunun detaylar1 yer almaktadir. Veri setindeki bilgilerin

detayl1 tablolar1 ve grafikleri Ek 2. Veri Setinden Elde Edilen Bilgilerin Dagilimi *da

yer almaktadir.
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1.1. Oznitelik Analizi

Universite sinavinda basarili olmayi etkileyen bir cok faktdr vardir. Bu faktorler
Bo6liim 2°de, Problemi tanimlama adiminda Boliim 2°de Akademik Basariy1 Etkileyen
Faktorler basligi altinda incelenmistir.

Bunlarin belli baslicalar1 kisinin lisede okudugu alan bilgisi, ders notlari,
okudugu lise tiirii, giinliik ¢alisma saati, rehberlik servisi , dershane , aile gelir
seviyesi, ailesinin yasama ve medeni durumu gibi demografik Ozellikler yer
almaktadir. Veri setinde bulunan 6znitelik bilgileri Tablo 6. Oznitelik Listesi’nde yer

almaktadir.
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Tablo 6. Oznitelik Listesi

Oznitelik Ad1 Agiklama

CINSIYET Veri kiimesindeki adaylarin cinsiyetini ifade eder.
Veri kiimesindeki adaylarin liseden mezun oldugu

ALAN alani1 ifade eder. (s6zel, esit agirlik, s6zel, yabanci
dil)

MATNOT Veri kumesmdekl adaylarin esit agirlik matematik
notunu ifade eder.
Veri kiimesindeki adaylarin esit agirlik Tiirk dili ve

TDNOT . .
edebiyat1 notunu ifade eder.

TARNOT _Verl kiimesindeki adaylarin esit agirlik tarih notunu
ifade eder.

COGNOT Veri kﬁmesmdekl adaylarin esit agirlik cografya
notunu ifade eder.

INGNOT Veri kﬁmesmdekl adaylarin yabanci dil Ingilizce
notunu ifade eder.

MAT2NOT Veri kﬁmesmdekl adaylarin yabanci dil matematik
notunu ifade eder.

TD2NOT Veri .kﬁmesmdekl‘ adaylarin yabanci dil Tirk dili ve
edebiyat1 notunu ifade eder.

TARNOT1 _Verl kiimesindeki adaylarin yabanci dil tarih notunu
ifade eder.

COGNOT1 Veri kum651ndek1 adaylarin yabanci dil cografya
notunu ifade eder.

TDNOT1 Veri .kiimesmdekl. adaylarin sozel Tiirk dili ve
edebiyati notunu ifade eder.

TARNOT? Veri kiimesindeki adaylarin s6zel tarith notunu ifade
eder.

COGNOT?2 _Verl kiimesindeki adaylarin s6zel cografya notunu
ifade eder.

FELSEFENOT _Verl kiimesindeki adaylarin sozel felsefe notunu
ifade eder.

MATNOT? Veri kﬁmesmdekl adaylarin sayisal matematik
notunu ifade eder.

EIZKNOT Veri kiimesindeki adaylarin sayisal fizik notunu

ifade eder.
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Veri kiimesindeki adaylarin sayisal kimya notunu

KIMYANOT ifade eder.

BIONOT _Verl kiimesindeki adaylarin sayisal biyoloji notunu
ifade eder.

LISETUR Veri }<um§51ndek1 adaylarin hangi tiir liseden mezun
oldugunu ifade eder.

DERSHANEELAG Veri kumes_mdelq adaylarin lisede 6zel ders alma
durumunu ifade eder.
Veri kiimesindeki adaylarin {iniversite sinavina

DERSICERIK hazirlanirken ders iceriklerine ulasim kolayligini
ifade eder.

CALSAAT Verl_ k_ii_mesmdekl adaylarin giinliik ders ¢aligsma
saatini ifade eder.
Veri kiimesindeki adaylarin {iniversite sinavina

DOP hazirlanirken dijital 6grenim platformlarindan
yararlanma durumunu ifade eder.

LISEIYETER Veri kﬁmesmdekl_adaylarm okudugu liseyi yeterli
bulma durumunu ifade eder.

CALISMA Veri kﬁmes_mdekl adaylarin okurken galisma
durumunu ifade eder.

AKRANZORBA Veri kﬁmes1nfiek1 adaylanp lise doneminde yasanan
akran zorbalig1 durumunu ifade eder.

DANISMANLIK Veri kii_mesm(_ie_kl_ adaylarin okudukljarl lisenin
rehberlik servisinin olma durumunu ifade eder.

DOGRUYER Vefl kurflesm'dekl adaylarin lisedeki alan se¢iminin
dogrulugunu ifade eder.

MEVCUT Veri kiimesindeki adaylarin sinif mevcudunu ifade
eder.

DNOT _Verl kiimesindeki adaylarin lise diploma notunu
ifade eder.
Veri kiimesindeki adaylarin liniversite sinavina giris

TARIH i
tarihini ifade eder.

IL Veri kiimesindeki adaylarin lisede 6grenim gordiigii
ili ifade eder.

SOSYALMEDYA Veri kiimesindeki adaylarin sosyal medya hesab1

varligini ifade eder.
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Veri kiimesindeki adaylarin lise doneminde saglik

SAGLIK sorunu olma durumunu ifade eder.
ANNEDURUM Veri kiimesindeki qdaylarm sinav oncesi annenin
yasama durumunu ifade eder.
BABADURUM Veri kiimesindeki qdaylarm simav dncesi babanin
yasama durumunu ifade eder.
Veri kiimesindeki adaylarin sinav oncesi ailenin
GELIR . )
gelir durumunu ifade eder.
ANNEEGITIM qu kiimesindeki .adaylarm sinav dncesi annenin
egitim durumunu ifade eder.
BABAEGITIM Vve'lq kumesmdeklladaylarm sinav oncesi babanin
egitim durumunu ifade eder.
AILEMEDEN Veri kl_lmesmdekl qdaylarm smav oncesi ailenin
medeni durumunu ifade eder.
KARDES Veri kgmesmdek1 adaylarin sinav oncesi kardes
sayisi ifade eder.
Veri kiimesindeki adaylarin sinav dncesi
UNIKARDES tiniversitede okuyan kardes durumunu ifade eder.
UNIZIYARET qul kumes1n@ek1 adaylarin sinav 6neesi
tiniversiteye ziyaret etme durumunu ifade eder.
ONLISANS Veri kumes_lndekl adaylarin sinavsiz on lisans gegis
durumunu ifade eder.
BARAJ Veri kumeS}ndekl adaylarin sinav barajini1 gegme
durumu bu ifade eder.
Veri kiimesindeki adaylarin ilk tercihte istedigi
UNIHAK tiniversiteye yerlesme hakki kazanma durumunu
ifade eder.
Veri kiimesindeki adaylarin hangi tiniversiteyi
UNI ..
kazandigini ifade eder.
ANNECDURUM Veri kiimesindeki a_daylarm sinav dncesi annenin
¢alisma durumunu ifade eder.
BABACDURUM Veri kiimesindeki adaylarin sinav dncesi babanin

calisma durumunu ifade eder.
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Veri kiimesinin olusturulma asamasinda egitimin eksik veriden etkilenmemesi
icin eksik olan verilerin bulundugu satirlar silinmistir. Toplamda 676 katilimcinin
oldugu veri kiimesinden eksik veriler silinerek 615 veriye ulasilmistir. Veride
gliriltiiyii azaltmak amaciyla diizeltmeler yapilmasi gereken 6znitelikler se¢ilmistir.
Bu 6znitelikler arasinda diploma notu bilgisini igeren DNOT ytizliik sistemde, sinava
giris tarihini belirten 6znitelik olan TARIH dort basamakli yil formatinda ve eksik olan
ders notlar1 normalizasyon formiiliine uygun sekilde diizeltilmistir.

Ayrica Kategorik bilgiler iceren o6znitelik verileri label encoder ve one hot
encoder yontemi ile veri madenciligi algoritmalarma uygun bir forma
dontistiriilmiistiir. Bu yontemler verilerin sayisallastirilmasina yarar. Veriler “one hot
encoder” ile mevcut olan deger “1” , olmayan deger “0” alir. “label encoder” ile
kategorik her veri sayisal bir deger alir. “Label Encoder” ile tekil degeri ikiden kiigiik
veya esit olan kolonlar “0” ve “1” ile doldurulmustur.

Mevcut veri kiimesi 50 adet 6znitelige sahiptir. Aralarindaki kategorik veriler
“get dummies” yontemi ile 144 Oznitelige doniistiirilmiistiir. Bu yontem ile uniq
degeri 2’den fazla olan 6znitelik degerleri siituna alinip satirda “1” ve “0” olarak

yazdirilmigtir. Bu sayede veride object yapili deger kalmamasi saglanmustir.

1.2. Asir1 Uyum ve Sonrasi Algoritmalarin Degerlendirilmesi

Veri kiimesi ile yapilacak olan egitim i¢in arastirmalar ve testler yapilmistir.
Veri madenciligi yonteminde basar1 oraninin artmast i¢in veri seti ve algoritmalar test
edilmistir. Uygun olmayan 6zniteliklerle asir1 6grenme (overfitting) gergeklesmistir.
Basar1 oran1 oldukga yiiksek ¢ikmistir. Sebeplerinden biri algoritma egitim verisinin
en alt kiritlimina kadar ¢alisip mevcut veri seti tizerinde ezber gergeklestirmesidir.
Yapilan algoritmalarin amaci her seyi tahminlemesi degil genel bir dogru bulmasidir.
Diger sebebi ise tercih edilen iniversiteyi kazanma durumunun tahminlemesinin
yapilmasi istenen modelin, yerlesmis oldugu iiniversite bilgisine sahip olmasi yani
‘UNI’ 6zniteliginin mevcut olmasidir. Daha basit bir dille giinliik hayattan 6rnek
vermek gerekirse, marketteki aligveris durumuna gore sepet analizi yapip miisterinin
sogan alip almadigini tahmin etmek isteniyor. Modele sogan alip almadigini tahmin
etmesini isterken bilgi olarak taze, kuru gibi soganla iligkili olan bilgeler verilirse

tahmin zor olmayacaktir ve asirt 6grenme kaginilmaz bir son olacaktir. ~ Model
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olusturulurken 144 6znitelik kullanilmistir. 615 verinin tamami kullanilmistir. Hedef
alinan Oznitelik olarak {iniversite tercih etme hakkina sahip olma bilgisini tasiyan
‘UNIHAK’ 0Ozniteligi belirlenmistir. Disar1 tutma (hold out) yontemi ile 0.25
oranindaki veri test, kalan kismi ise egitim i¢in ayrilmistir. Modele 10 kathi ¢apraz
dogrulama  yapilmustir. Sonuglar incelendiginde modelin asir1  6grenme

gerceklestirdigi tespit edilmistir.

Tablo 7. Asir1 Ogrenme Gosteren Algoritma Degerleri

ROC AUC Dogruluk
Algoritma Ort ROC AUC STD Ort Dogruluk STD
Karar Agaci 99.60 1.20 99.57 1.30
Lojistik
Regresyon 97.83 2.17 96.10 3.04
Rastgele Orman 96.93 2.98 92.62 4.58
Gaussian NB 96.39 2.84 92.85 4.63
Destek Vektor
Makineleri 60.02 10.86 58.11 8.79
K-En Yakin
Komsu 57.13 11.77 55.26 11.40

Tablo 7. ‘Asin Ogrenme Gosteren Algoritma Degerleri’ adli tablo
incelendiginde ‘UNI’ 6zniteliginin sagladigr 99.60 ‘lik basar1 orani ile karar agaglar
algoritmasi asir1 6grenme gosteren birinci model olmustur. Sekil 20’de asir1 uyum
gosteren algoritmalarin  dogruluk karsilagtirmalar1  yer almaktadir. Dogruluk
karsilastirmalarinda sonug 1’e yaklastikga basari orani artmistir. Karar agaci, lojistik
regresyon, rastgele orman ve Gaussian NB algoritmalarindaki agir1 uyum sekilde 20°de
belirgin bir sekilde goriinmektedir. Destek vektor makineleri ve K-en yakin komsu
algoritmalarinda asirt uyum goriinmemistir. Asir1 6grenmeye bagl ortalama hata

degerleri, karisiklik matrisi ve siiflandirma raporu Ek 4’te yer almaktadir.
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Algoritma Dogruluk Karsilastirmasi
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Sekil 20. Asir1 Uyumlu Algoritma Dogruluk Karsilastirmasi

Modelin asir1 6grenme gosterme nedeni yukarida bahsedildigi gibi tercih

edilen tiniversite bilgisinin veri kiimesi i¢inde yer almasindan kaynaklanmaktadir. VVeri

kiimesinden tercih edilen iiniversite bilgisi olan ‘UNI’ 6zniteligi silindiginde en

yiiksek degeri gosteren 61.78 ile Rastgele Orman algoritmasi olmustur (Tablo 8). Asirt

Ogrenme gosteren karar agaci algoritmast ‘UNI’ silindiginde 56.86 degerine

diismiistiir. Sekil 21°de algoritmalarin dogruluk karsilagtirmalar1 yer almaktadir.

Tablo 8. Algoritma Degerleri

ROC ROC AUC STD DO8ruluk &y s uluk STD

Algoritma AUC Ort Ort

Rastgele Orman 61.78 11.16 58.14 6.93

K-En Yakin Komsu  60.09 8.77 58.58 8.12

Destek Vektor

Makineleri 59.06 7.40 59.02 6.45

Lojistik Regresyon  58.05 11.13 56.20 7.53

Karar Agaci 56.84 5.32 56.63 4.63

Gaussian NB 54.47 8.90 54.01 3.71

Sekil 20 ile Sekil 21 arasindaki tek fark ‘UNI’ 6zniteliginin olmamasidir. Ayni

algoritmalarla Oznitelik farkliligi ile elde edilen sonuclar diisiis gostermistir.

Algoritmalarin ortalama hata degerleri, karisiklik matrisi ve siniflandirma raporu Ek

5’te yer almaktadir.
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2. FARKLI YONTEMLERLE OZNITELIiK SECIMININ MODELE
ETKIiSI

Ozniteliklerin secimindeki amac¢ en etkin oznitelikleri secerek yiiksek
performans elde etmektir. Bircok Oznitelik ¢ikarim yontemi arastirilmis ve test
edilmistir. Oznitelik se¢im ydntemlerine ait algoritma sonuglarina Ek 6’dan ulasabilir.
Sekil 22°de yer alan hedef alinan 6znitelik UNIHAK ile en yiiksek korelasyona sahip
oznitelikler yer almaktadir. Oznitelik ydntemleri uygulanirken 20, 30, 40, 50 6znitelik,
k-kat ile k=2,4,6,8,10’a kadar ¢apraz dogrulama yapilmistir. Digarida tutma (holdout)
ile Egitim seti %60, %70, %75,%80 oranlarinda olacak sekilde ayrilmistir. Veri setleri

her modele girisinde, rastgele belirli oranlarla karistirilarak test edilmistir.

UNIHAK ile En Yuksek Korelasyona Sahip Ozellikler

020

015
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0.10

0.05

0.00 -
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COGNOT1 4

TDNOT
BABACDURUM

CALISMA
TARNOT
FELSEFENOT
TDNOT1
COGNOT
MAT2NOT
COGNOT2 4
TARNOT1
ANNEDURUM
SAGLIK
FIZKNOT
ONLISANS
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Sekil 22. UNIHAK ile En Yiiksek Korelasyona Sahip Oznitelikler

Sekil 22°de hedef 6znitelik olan UNIHAK ile en yiiksek korelasyon dagilimini
gozlemleyebilirken Tablo 9°da birbiri ile yiiksek korelasyon saglayan, aralarinda giiglii
bir iligski olan Oznitelikleri gdzlemleyebiliyoruz. Giglii iligkisi olan 6znitelikler elde

edilen modelin basarisini arttirir.
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Tablo 9. Birbiri ile En Yiiksek Korelasyona Sahip Oznitelikler

Korelasyon Kat

Oznitelik 1 Oznitelik 2 Sayis1
TARNOT1 COGNOT1 0.861017
INGNOT TARNOT1 0.834105
TARNOT COGNOT 0.756666
INGNOT COGNOT1 0.747938
LISETUR_Mesleki ve

Teknik Anadolu Liseleri IL_Bilecik 0.706531
MATNOT?2 ALAN_Sayisal 0.688062
AILEMEDENI Bosanmis | AILEMEDENI_Evli 0.685773
BIONOT ALAN Sayisal 0.662117
TARIH SOSYALMEDYA 0.638505

2.1. Pearson Korelasyon Yoéntemi ile Oznitelik Cikarimm

Pearson korelasyon yontemi, degisken se¢imi yoOnteminin filtreleme
seceneklerinden biridir. Ozniteliklerin iliskili oldugu veri setlerinde iliskinin
degisimini Slgmeye yarar. Aldig1 degerler -1 ile 1 arasindadir. Iliski 1 degerine
yaklastikca miitkemmellesir. Veri kiimesindeki 6znitelikler arasindaki korelasyon
modelin basarini1 etkilemektedir. Korelasyon degerleri incelendiginde hedef alinan
Oznitelik ile yiiksek korelasyona sahip 6znitelikler Sekil 22°de yer almaktadir. Tablo
9’de ise birbiri ile en yiiksek korelasyona sahip olan 6znitelikler yer almaktadir. Genel
anlamda korelasyon dagilimi tiim 6znitelikler igin Sekil 23. korelasyon grafiginde yer
almaktadir. Bu grafigi inceledigimizde renkler koyulastik¢a aradaki korelasyonda

artmaktadir. Negatif deger alan 6znitelikler arasinda negatif bir korelasyon vardir.
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Sekil 23. Korelasyon Grafigi

Korelasyon degerlerine bakilarak model yeni yonteme gore olusturulmustur.
Yeni yontemde yiiksek korelasyona sahip dzniteliklerle model tekrardan olusturtulup,
korelasyonu diisiik olan 6znitelikler modelden c¢ikartilmistir. Sirasiyla korelasyon
degeri 0.5, 0,6, 0,7 olan 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 tane 6znitelikle 0.75 egitim verisi
ayrilarak, 10 katli ¢capraz dogrulama yapilarak test edilmistir. Elde edilen sonuglara
gore 0.7 ve alt1 korelasyon degerine sahip olan 30 Oznitelik ile Rastgele Orman
algoritmasi bu yontem igin en basarili sonucu vermistir.

Rastgele Orman analizi incelendiginde ortalama ROC AUC degeri 71.09 ,
ortalama F skoru 0.64 ve ortalama karesel hata degeri 0.370130 bulunmaktadir. Her
Oznitelik ¢ikarim yontemi ve Oznitelik sayis1 igin lojistik regresyon, karar agaci,
Gaussian NB, rastgele orman, destek vektor makineleri, K-en yakin komsu
algoritmalari test edilmis ve karsilagtirmalar yapilmistir. Sonuca en yiiksek etkisi olan
Oznitelik “LISETYETER” olarak degerlendirilmistir. Tablo 10’da testler sonucunda
en yliksek degeri veren algoritmalarin degerleri yer almaktadir. Ek 5°te performans

tablolar1 ve kullanilan 6znitelik bilgileri ayrintili olarak sunulmustur.
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Tablo 10. Korelasyon Yontemi Oznitelik Cikarim Sonucu En Yiiksek Algoritma

Degerleri

ROC ROC

AUC AUC Dogruluk Dogruluk Oznitelik Korelasyon
Algoritma Ort. Std. Ort. Std. Sayisi Degeri
Rastgele
Orman 71.09 8.47 66.16 3.90 30 0.7
Gaussian
NB 70.36 6.87 53.58 6.63 40 0.5
Lojistik
Regresyon 67.90 6.24 62.27 5.47 40 0.5
Destek
Vektor
Makineleri  65.91 9.12 61.81 6.35 80 0.6
Karar Agac1 62.68 6.46 62.69 6.27 20 0.5
K-En Yakin
Komsu 59.55 8.85 58.38 9.33 30 0.5

ROC egrisi ger¢ek pozitif ve yanlis pozitife denk gelen noktalarin birlesimidir.

Sekil 24’te  korelasyon yontemi Oznitelik se¢imi sonucu olusan ROC egrileri

incelendiginde, kosegen c¢izme egilimi olan karar agaci algoritmasi en diisiik

degerlerden birini vermistir.
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Sekil 24. Korelasyon Yontemi Oznitelik Cikarimi Sonucu ROC Egrisi

Kullanilan algoritmalarin analizinden elde edilen Tablo 10’daki dogruluk

degerlerinin standartti ve ortalamasi yer alirken Sekil 25’te dogruluk degerinin

gorsellestirilmis sekli yer almaktadir.
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Lojistik Regresyon Rastgele Orman Destek Vektor Makineleri K-En Yakin Komsu Karar Agaci Gaussian NB

Sekil 25. Korelasyon Yontemi Oznitelik Cikarimi Sonucu Algoritmalarin

Dogruluk Karsilastirmasi
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2.2. Anova Yontemi ile Oznitelik Cikarimi

Bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenler iizerine etkisini arastiran istatistiksel
tabanli varyanslarin analizidir. Anova yontemi uygulanirken 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80
Oznitelik, k-kat ile k=2,4,6,8,10’a kadar ¢apraz dogrulama yapilmistir. Digarida tutma
(holdout) ile Egitim seti %60, %70, %75,%80 oranlarinda olacak sekilde ayrilmistir.
Veri setleri her modele girisinde rastgele belirli oranlarla karistirilarak test edilmistir.
Elde edilen sonuglara gére 80 6znitelik ile %75 egitim verisi ayrilan ve k=10 k kath
capraz dogrulama ile Rastgele Orman algoritmast bu yontem i¢in en basarili sonucu
vermistir.

Rastgele Orman analizi incelendiginde ortalama ROC AUC degeri 72.96 |,
ortalama F skoru 0.63 ve ortalama karesel hata degeri 0.409091 bulunmaktadir. Her
Oznitelik ¢ikarim yontemi ve Oznitelik sayisi i¢in lojistik regresyon, karar agaci,
Gaussian NB, rastgele orman, destek vektor makineleri, K-en yakin komsu
algoritmalari test edilmis ve karsilastirmalar yapilmistir. Tablo 15’te testler sonucunda
en yiiksek degeri veren algoritmalarin degerleri yer almaktadir. Ek 5’te performans

tablolar1 ve kullanilan 6znitelik bilgileri ayrintili olarak sunulmustur.

Tablo 11. Anova Yéntemi Oznitelik Cikarim Sonucu En Yiiksek Algoritma
Degerleri

ROC ROC

K AUC AUC Dogruluk Dogruluk Oznitelik
Algoritma Yiizde Degeri Ort STD Ort. STD Sayisi
Rastgele
Orman 25 75 10 7296 527  63.52 4.96 80
Gaussian
NB 25 75 10 7176  8.37 55.72 6.91 40
Lojistik
Regresyon 25 75 10 69.35 6.28 63.11 5.89 20
Destek
Vektor
Makineleri 25 75 2 64.30 544  60.95 0.08 80
Karar
Agaci 2575 10 63.18 6.00 63.13 5.81 70
K-En Yakin
Komsu 25 75 2 5942 0.36 59.43 7.66 30
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Sekil 26. Anova Yontemi Oznitelik Cikarim Sonucu ROC Egrisi

Sekil 26°daki ROC egrisi incelendiginde iyi sonuglar veren egimler ¢izilmistir.

Algoritma Dogruluk Karsilastirmasi
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Lojistik Regresyon Rastgele Orman Destek Vektor Makineleri K-En Yakin Komsu Karar Agaci Gaussian NB

Sekil 27. Anova Yontemi Oznitelik Cikarinmi Sonucu Algoritmalarin Dogruluk
Karsilastirmasi
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2.3. Ki-Kare Yéntemi ile Oznitelik Cikarimi

Ki-kare yontemi ile Oznitelik ¢ikarimi, iki kategorik Oznitelik arasinda
istatiksel iliskiyi Ol¢er ve sonucunda  ozellikleri seger.  Amag¢ en etkili olan
Oznitelikleri segmektir. Segilen Oznitelikler ile alt kiime olusturulur ve modelde
uygulanir. Ki-kare yontemi uygulanirken 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 6znitelik, k-kat ile
k=2,4,6,8,10’a kadar ¢apraz dogrulama yapilmistir. Disarida tutma (holdout) ile
Egitim seti %60, %70, %75,%80 oranlarinda olacak sekilde ayrilmistir. Veri setleri
her modele girisinde rastgele belirli oranlarla karistirilarak test edilmistir. Elde edilen
sonuclara gore 40 Oznitelik ile %70 egitim verisi ayrilan ve k=2 k katli ¢apraz
dogrulama ile Gaussian NB algoritmasi bu yontem igin en basarili sonucu vermistir.

Gaussian NB analizi incelendiginde ortalama ROC AUC degeri 73.77 ortalama
F skoru 0.62 ve ortalama karesel hata degeri 0.467532 bulunmaktadir. Her 6znitelik
¢ikarim yontemi ve Oznitelik sayist i¢in lojistik regresyon, karar agaci, Gaussian NB,
rastgele orman, destek vektor makineleri, K-en yakin komsu algoritmalari test edilmis
ve Karsilastirmalar yapilmigtir. Tablo 18’de testler sonucunda en yiiksek degeri veren
algoritmalarin degerleri yer almaktadir. Ek 5°te performans tablolar1 ve kullanilan

Oznitelik bilgileri ayrintili olarak sunulmustur.

Tablo 12. Ki-Kare Yontemi Oznitelik Cikarim Sonucu En Yiiksek Algoritma
Degerleri

ROC ROC

K AUC AUC  Dogruluk Dogruluk Oznitelik
Algoritma Yiizde Degeri Ort. STD Ort. STD Sayisi
Gaussian
NB 3070 2 73.77 6.06 60.94 5.97 40
Rastgele
Orman 40 60 6 73.15 7.00 66.15 6.12 80
Lojistik
Regresyon 40 _60 4 72.16 6.27 65.07 4.34 30
Destek
Vektor
Makineleri 40 60 2 64.62 5.67 60.72 5.97 50
Karar
Agaci 25 75 10 62.05 6.00 62.05 5.81 80
K-En Yakin
Komsu 40 60 4 60.94 8.17 58.32 7.68 70
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Sekil 28. Ki-Kare Yontemi Oznitelik Cikarimi Sonucu ROC Egrisi

Sekil 28’de yer alan ROC egrileri incelendiginde karar agaci algoritmasi diisiik
performans gostererek kdsegen ¢izme egilimindedir. Rastgele orman algoritmasi daha

fazla gergek pozitif degerler elde etmistir.

Algoritma Dogruluk Karsilastirmasi
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Lojistik Regresyon Rastgele Orman Destek Vektor Makineleri K-En Yakin Komgu Karar Agaci Gaussian NB

Sekil 29. Ki-Kare Yontemi Oznitelik Cikarimi Sonucu Algoritmalarin
Dogruluk Karsilastirmasi
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3. FARKLI ALGORITMALARIN PERFORMANS
KARSILASTIRMALARI

Veri kiimesi lizerinde uygulanan yontemlerin performans kriterleri agisindan
kiyaslanmasi sonucunda en iyi performanst gosteren model belirlenecektir. Calisma
kapsaminda yapilan 1833 testten elde edilen performans detaylarinin ilk sonuglart EK
6’da Tablo 24’ de sunulmaktadir. Tablo 24’te elde edilen her deger igin 20, 30, 40,
50, 60, 70, 80 oznitelik sayisi i¢in Karar agaci, Gaussian NB, lojistik regresyon,
rastgele orman, destek vektor makineleri ve K-en yakin komsu algoritmalar

kullanilmis ve sonuclar karsilastirilmistir.

Tablo 13.En Iyi Sonucu Veren Algoritmalarin ve Yontemlerin Karsilastiriimasi

ROC ROC

AUC AUC Dogruluk Dogruluk Oznitelik
Algoritma Yiizde K Ort. STD Ort. STD Yontem Sayisi
Gaussian
NB 3070 2 73.77 44353 60.94 35551 Ki-Kare 40
Rastgele
Orman 40 60 6 73.15 33695 66.15 27851 Ki-Kare 80
Lojistik
Regresyon 40 60 4  72.16 34486 65.07 28307 Ki-Kare 30
Destek
Vektor
Makineleri 30 70 10 65.91 9.12 61.81 6.35 Pearson 80
Karar
Agaci 25 75 10 63.18 6.00 63.13 5.81 Anova 20
K-En
Yakin
Komsu 40 60 4 60.94 8.00 58.32 43647 Ki-Kare 70

Ki-kare 6znitelik ¢ikarim yontemi ile 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 dznitelik, k-kat
ile k=2,4,6,8,10’a kadar capraz dogrulama yapilmistir. Disarida tutma (holdout) ile
Egitim seti %60, %70, %75,%80 oranlarinda ayrilmistir. Elde edilen sonuglara gore
Ki-kare yonteminde 40 6znitelik ile yapilan testte Gaussian NB algoritmasi en basarili
sonucu olusturmustur. Oznitelik sayis1 80 oldugunda rastgele orman algoritmasi
onceki sonucuna gore Ki- kare ydntemi ile daha basarili sonuca ulasilmistir. Oznitelik

sayist 30 oldugunda lojistik regresyon algoritmasi onceki sonucuna gore ki- kare
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yontemi ile daha basarili sonug olusturmustur. Destek vektor makineleri algoritmasi
ise en basarili sonucunu Pearson korelasyon yontemi ile secilen 80 Oznitelik ile
almistir. Ik sonucuna gore daha yiiksek basar elde etmistir. Karar agaci algoritmasi
anova yontemi Ve 20 6znitelikle 6nceki sonucuna gore daha basarili olmustur.

Tiim O6znitelik ¢ikarim yontemleri kapsaminda yapilan testlerde en iyi sonug
Ki-kare yontemi ile secilmis 40 Ozniteligin oldugu Gaussian NB algoritmas: ile
alinmig ve diger yontemlere gore daha basarili olmustur. Yapilan test sonucuna gére
ROC AUC ortalamas1 73.77°dir.  Ortalama karesel hata degeri 0.532468°dir. F1
puani 0.62°dir. Diger algoritmalarin da yer aldigi karisiklik matrisi ve siiflandirma
raporuna tablo 22’den ulasilabilir. Bu algoritmalarin dogruluk karsilastirmalarina ise
Sekil 30’tan ulasilabilir.

Ki-Kare Anova Korelasyon Normalizasyon
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m Karar Agaci m | ojistik Regresyon m Rastgele Orman

m Gaussion NB m Destek Vektér Makineleri m K-En Yakin Komsu

Sekil 30. En Iyi Sonucu veren Algoritmalarin Dogruluk Degerleri
Karsilastirmasi
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Sekil 31. Algoritmalarin Yontemlere Gore Ortalama Mutlak Hata Degeri
Degisimi

3.1. Karar Agaci Algoritmasindan Elde Edilen Kurallar

Veri setine uygulana karar agaci algoritmasiyla ilgili karsilastirmalara bir
onceki incelemeden ulasabilir. Bu boliimde Karar agacindan elde edilen birtakim
kurallara deginilecektir. Toplam 107 yaprak sayisina ve 15 derinlige sahip agac

yapisinin, 5 derinlikte 24 yapraginin incelenmesi yapilacaktir.

| -—— LISEIYETER <= 0.50
| -—— DNOT <= 66.00
| -—— MATNOT <= 4.31
| |--- class: 0.0
| -—— MATNOT > 4.31
| |--=- class: 1.0
—-—— DNOT > 66.00
| -—— CALISMA <= 0.50
| —=—— AKRANZORBA <= 0.50
| |-—=- class: 1.0
| =——— AKRANZORBA > 0.50
| | === DNOT <= 78.50
| | |-—- class: 1.0
| | -—=— DNOT > 78.50
| | |-—=- class: 0.0
—-—— CALISMA > 0.50
| ——=— DANISMANLIK Hayir <= 0.50
| | ——=— BABAEGITIMiokumadl <= 0.50
| | |--- class: 1.0

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | | -—— BABAEGITIM Okumadi > 0.50
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| | |--- class: 0.0
| ——= DANISMANLIK Hayir >
| | === UNIZIYARET <= 0
| | |--- class: .0
| | -—— UNIZIYARET
| | |--- class:

Vo

.0

LISEIYETER > 0.50
| -—— MATNOT2 <= 4.11

0.

0.50

.50

50

| -—— DANISMANLIK Hayir <= 0.50

| -—— CALISMA <= 0.50

| |--- class: 0.0

| -—— CALISMA > 0.50

| | -—— MEVCUT <= 41.00

| | |-—= class: 1.0

| | -—— MEVCUT > 41.00

| | |-—= class: 0.0
-——- DANISMANLIK_Haylr > 0.

|--— IL Manisa <= 0.50

| | -——— MATNOT2 <= 1.50

| | |-=—= class: 1.0

| | --—— MATNOT2 > 1.50

| | |-—= class: 0.0

|--— IL Manisa > 0.50

| | === KIMYANOT <= 3.5

| | |=-—- class: 0.0

| | === KIMYANOT > 3.5

| | |-—— class: 1.0

MATNOT2 > 4.11

-—— DNOT <= 71.50
|--- IL Istanbul <= 0.50

50

0

0

| | -—— CINSIYET Kadin <= 0.50

| | |--- class: 0.0

| | -—— CINSIYET Kadin

| | |--- class: 0.0

|--- IL Istanbul > 0.50

| | === TDNOT <= 4.56

| | |--- class: 1.0

| | -—— TDNOT > 4.56

| | |--- class: 0.0
-—— DNOT > 71.50

| -—— TARNOT2 <= 4.26

>

0.

50

| | -—— CINSIYET Kadin <= 0.50

| | |--- class: 1.0
| | -——- CINSIYET Kadin
| | |--- class: 0.0
| -—— TARNOTZ2 > 4.26

| | ——— UNIKARDES <=
| | |-—- class: O.
| | ——— UNIKARDES >

| | |-—— class: 1.

O O O o

Agacin Yaprak Sayisi : 107
A§acin Derinligi : 15
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Karar agacinin diigiimleri, niteligin kazandirdig1 bilgi kazanci (information
gain) ile olusmaktadir. Yukarida aga¢ yapisinin program kural ¢iktisi incelendiginde
dallanmanin liseyi yeterli bulma durumunu ifade eden LISEIYETER ile basladig
goriilmektedir. Bu durum bu 6zniteligin en yiiksek bilgi kazanci saglayan digiim
oldugunu gostermektedir. Sekil 22 ‘te veri setinin en yiiksek bilgi kazanglarina sahip
Oznitelikleri sirayla yer almaktadir.

Karar Agaci yapisi analiz edilirken elde edilen veri setine ait birtakim kurallar:
KURAL 1: EGER 6grenci mezun oldugu liseyi yeterli buluyor ya da bulmuyorsa
(LISEIYETER <= 0.5) ve diploma notu 66’a esit ya da kiigliikse (DNOT <= 66.00)
ve matematik notu 4.31’den kiigiik ya da esitse (MATNOT <= 4.31) iiniversiteye

yerlestirilmeye hak kazanmaz (class: 0.0).

KURAL 2 : EGER 6grenci mezun oldugu liseyi yeterli buluyor ya da bulmuyorsa
(LISEIYETER <= 0.5) ve diploma notu 66’a esit ya da kiigciikse (DNOT <= 66.00)
ve matematik notu 4.31’den biiyik ise (MATNOT > 4.31) iiniversiteye

yerlestirilmeye hak kazanir (class: 1.0).

KURAL 3 : EGER &grenci mezun oldugu liseyi yeterli buluyor ya da bulmuyorsa
(LISEIYETER <= 0.5) ve diploma notu 66’dan biiyiikse (DNOT > 66.00) ve bir is
yerinde c¢aligmiyorsa (CALISMA <= 0.50) akran zorbaligi yasamadiysa
(AKRANZORBA <= 0.50) tiniversiteye yerlestirilmeye hak kazanir (class: 1.0).

KURAL 4 : EGER &grenci mezun oldugu liseyi yeterli buluyor ya da bulmuyorsa
(LISEIYETER <= 0.5) ve diploma notu 66’dan biiyiikse (DNOT > 66.00) ve bir is
yerinde c¢aligmiyorsa (CALISMA <= 0.50) akran zorbaligi yasadiysa
(AKRANZORBA > 0.50) ve diploma notu 78.50’a esit ya da kiigiikse (DNOT <=
78.50) tiniversiteye yerlestirilmeye hak kazanir (class: 1.0).

KURAL 5 : EGER &grenci mezun oldugu liseyi yeterli buluyor ya da bulmuyorsa
(LISEIYETER <= 0.5) ve diploma notu 66’dan biiyiikse (DNOT > 66.00) ve bir is
yerinde ¢alistiysa (CALISMA >0.50) ve lisede danigsmanlik aldiysa ya da almadiysa
(DANISMANLIK Hayir <= 0.50) ve baba egitimli ya da egitimsiz ise
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(BABAEGITIM_Okumadi <= 0.50) iiniversiteye yerlestirilmeye hak kazanir (class:
1.0).

KURAL 6 : EGER 6grenci mezun oldugu liseyi yeterli buluyor ya da bulmuyorsa
(LISEIYETER <= 0.5) ve diploma notu 66’dan biiyiikse (DNOT > 66.00) ve bir is
yerinde ¢alistiysa (CALISMA >0.50) ve lisede danigsmanlik aldiysa ya da almadiysa
(DANISMANLIK_ Hayir <=0.50) ve baba egitimsiz ise (BABAEGITIM_Okumadi

> 0.50) tiniversiteye yerlestirilmemeye hak kazanmaz (class: 0.0).

KURAL 7 : EGER 6grenci mezun oldugu liseyi yeterli buluyor ya da bulmuyorsa
(LISEIYETER <= 0.5) ve diploma notu 66’dan biiyiikse (DNOT > 66.00) ve bir is
yerinde calistiysa (CALISMA >0.50) ve lisede danismanlik almadiysa
(DANISMANLIK Hayir >0.50) ve lisede iiniversite ziyaretlerine katildi ise
(UNIZIYARET > 0.50) iiniversiteye yerlestirilmemeye hak kazanir (class: 1.0).

- O O N O D D O S D O S S E Y aa e = D =

Sekil 32. Kurallara Ait Aga¢ Yapisi
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SONUC

Ogrencilerin istedigi diizeydeki basariya ulasabilmeleri ve hedeflerindeki
yerlere gelebilmeleri i¢in bir sonraki asamaya ge¢meleri 6nemli bir etken ise, bu
etkenin arastirilmasi, basar1 ya da basarisizlik kaliplarini ortaya ¢ikaran iligkiler
tizerinden kesfedilmesi, siirecin ortaklarina 6zellikle egitimcilere ¢ok dnemli bir bilgi
saglayacaktir. Bu calismada lise mezunu bireylerin sosyo-demografik ozellikleri,
akademik basarilarini etkileyen faktorleri baz alinarak tiniversiteye yerlesmeyi hak
kazanma durumunu tahminlemek i¢in veri madenciligi yontemleri uygulanmistir. Bu
ozellikler olusturulurken akademik basariy1 etkileyen faktorlerle ilgili literatiir
taramalar1 yapilmistir. Veri seti Tiirkiye sinirlar1 kapsamindaki ¢esitli illerden ankete
katilan sosyo-kiiltiirel farkliliklar gésteren kisilerden, homojen bir dagilim olmayacak
sekilde iilkemizi temsil edebilecek nitelikte bilgiler elde edilmistir. Bu c¢alisma,
egitsel veri madenciligi konusunda yapilan diger c¢alismalardan su acilardan

farkliliklar gostermektedir:

e Literatlirde, cogu cesitli diizeylerde istatistiksel analize dayanan bir¢ok
basarili c¢alisma vardir. Bu ¢alismada ise, analiz igin istatistiksel ve
matematiksel yontemleri birlestirerek veri madenciligi yontem ve teknikleri
kullanilmagtr.

e Arastirilan ¢alismalara gére modellere ait performans kriterleri daha genis
aralikta disar1 tutma (hold out) ve k-kathi ¢apraz gegerleme ile elde edilen
sonuclara gére 6grenci basarilart agiklanmastir.

e Modellerin sonuglari karsilastirilirken, dogruluk ve hata metrikleri disinda f
puani ve siniflandirma raporlar1 dikkate alinmistir. Arastirilan ¢alismalarda
bu sekilde ayrintili incelemelere rastlanmamastir.

e Calismalarda bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligki disinda hedef
ozelligi etkileyen , niteligin degeri tahmin edilebilir durumdadir.

eDaha Once yapilmig ve literatiirde yer alan diger calismalarin aksine
davranigsal, sosyo-demografik ozellikler, sosyo-ekonomik ve kiiltiirel

ozellikler bir biitiin olarak ele alinmustir.
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Calisma kapsaminda Karar Agaci (CART), Gaussion NB, Lojistik Regresyon,
K-En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri Algoritmalarindan
faydalanilmistir. En yiiksek basar1 gosteren algoritma Gaussion NB ve en iyi sonucu
veren yontem Ki-Kare 6znitelik ¢ikarimi yontemi ile ROC AUC oran1 73.77 elde
edilmistir . Bu sonug 40 dznitelik ile elde edilmistir. Ozniteliklerin detayli listesi Ek
8°de yer almaktadir. Oznitelik sayis1 80 oldugunda rastgele orman algoritmasi dnceki
sonucuna gore Ki- kare yontemi ile daha basarili sonuca ulasilmistir. Oznitelik sayis1
30 oldugunda lojistik regresyon algoritmasi 6nceki sonucuna gore Ki- kare yontemi
ile daha basarili sonug¢ olusturmustur. Destek vektdr makineleri algoritmasi ise en
basarili sonucunu Pearson korelasyon ydntemi ile secilen 80 dznitelik ile almistir. Tk
sonucuna gore daha yiiksek basari elde etmistir. Karar agaci algoritmasi Anova
yontemi ve 20 6znitelikle 6nceki sonucuna gore daha basarili olmustur. Kullanilan
algoritmalarin ortalama mutlak hatalar1 incelendiginde 0.35-0.53 arasinda farkliliklar
gosterdigi goriilmektedir. Hata degeri sifira yaklastikca sonug¢ basarili olarak
nitelendirilmistir. Calisma siiresince EK 9’da bazi 6rnekleri verilen 1833 test
yapilmistir. Yapilan testler sonucunda uygulanan 6znitelik se¢cimi yontemlerinden en

basarili sonucu veren yontem Ki-kare olmustur.

Calismanin analizleri Python programlama dili kullanilarak Jupiter Notebook
programlama ortaminda olusturulmustur.  Python veri madenciliginde en ¢ok
kullanilan 2.dildir ve uzun kod satirlar1 yazilmasma gerek kalmadan birkag satirda
¢Oziim saglar. Istatistiksel analizleri cozmede daha kabiliyetli olmas1 ¢ok tercih edilen
dillerden biri olmasin1 saglamistir. Bunun yani sira zengin bir kullanici1 topluluguna
sahip olmasi, yeni baglayanindan uzmanina kadar birgok ¢6ziim igin kaynaklara ulagim

kolaylig1 sunar ve orta 6lgekli igler i¢in en uygun dildir.

Veri kiimesi 676 mezun 6grenci bilgisini bulundurmakta olup eksik veriler
silinerek 615 veri tizerinde gézlem yapilmistir. Veriyi her test ediste k=2,4,6,8,10 kat
capraz gecerleme ve disar1 birakma (hold out ) yontemi ile %80, %75, %70, %60

egitim verisi ayrilarak veri kiimesi olusturulmustur.
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Bu ¢alismadaki 6rnek grubunda ve kullanilan yontemlerde bazi kisitlamalar

vardir. Bunlar:

Omek grubu olarak Tiirkiye sinirlar1 igindeki okullardan mezun olan
kisilerin bilgileri alinarak sinirlandirilmistir.

Smiflandirma tabanli veri madenciligi yontemlerinden Karar agaci,
rastgele orman, Gaussian NB, lojistik regresyon, destek vektor
makineleri ve K-en yakin komsu algoritmalart kullanilmistir. Bu

nedenle ¢alisma, belirlenen algoritmalarla sinirlidir.

Calismanin anket ortami tizerinden elde edilip derlenen verilere, veri

madenciligi yontemleri uygulanmasi ile {iniversiteye gec¢is basarisini tahmin

edebilmesi 0ne ¢ikan 6zelligidir. Gelen verilerden ¢ikarilan sonuglarin egitime katki

saglayacagi oOne c¢ikan diger Ozelliklerdendir. Veri kiimesi tiizerinde yapilan

incelemeler neticesinde, {iniversiteye yerlesmeye hak kazanma basarisi tizerindeki

etkenler su sekilde agiklanabilir:

Universiteye yerlesmeye hak kazanmay en ¢ok etkileyen faktor “liseyi
yeterli bulma” durumudur. Onceki béliimde boyle bir sonug elde
edildigi soylenmisti. Olusturulan Karar aga¢ modeli bilgi kazancini en
yiikksek bu Oznitelikten almaktadir. Eger mezun olunan lise 6grenci
tarafindan yeterli bulunuyorsa bu durum iniversite sinavindaki
basarisin1 olumlu yonde etkilemektedir.

Bir sonraki 6nemli faktor ise “diploma notu *’dur. Diploma notu 80’ni
gectikge basar1 orani yiikselmektedir. Diploma notu ve alan dersi
notlar1 birbirini etkileyen faktorlerdir

Ogrencilik doneminde “iiniversite ziyareti “ yapilmasi sonucu olumlu
etkileyen bir faktor oldugu ¢ikartilmistir.

Ogrencilik doneminde herhangi bir is yerinde “calisma” durumu
sonucu olumsuz yonde etkileyen faktorlerdendir.

Ogrencinin sectigi alan1 dogru bulmasi ve okumus oldugu lise tiirii
sonucu etkileyen diger faktorlerden. Anadolu lisesi bitirmis olmak
sonucu olumlu sekilde etkilerken Meslek lisesinde okumus olmak

sonugta olumsuz etki olusturmaktadir.
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e Ayrica anne, baba egitimi, Ogrencinin okul rehberlik servisinden

danigsmanlik almis olmasi belirleyici faktorlerdendir.

Yukaridaki bildirimler ¢aligmanin sonucuna daha yiiksek etki eden faktorlerdir.
Bu sonuglar1 elde edebilmek i¢in veri madenciligi tekniklerinin yaninda 6znitelik
secim ydntemlerinin calismaya biiyiik bir katkis1 olmustur. Oznitelik secim ydntemleri
algoritmalarin  performanslarin1  ytikseltmistir. Oznitelik se¢im  ydntemleri
uygulanmasaydi en yiiksek performans 61, 78 olarak kalacakti. Bu yontemler ile
performans 73.77’e yiikseltilmistir. ~ Ayrica se¢im yontemleri ile elde edilen
Ozniteliklerin tniversiteyi tercih etme hakkinda ne kadar etkili oldugu da ortaya

cikmistir.

Bilinmeyen bir bilgiye veriler araciligi ile ulagilmasi ve sonucunda stratejiler
belirlenebilmesi veri madenciliginin en temel felsefesini olusturmaktadir. Verilerin
islendigi kaynaklar goz oniinde bulunduruldugunda veri madenciliginin ¢cok genis bir
uygulama alani oldugu goriilmektedir. Ama, egitim alaninda yapilan ¢alismalarin
sinirli sayida olmast bu alanda onemli bir acik olusturmaktadir. Bu eksikligin
giderilmesine katkida bulunacak ve yapilan ¢aligmanin devamu niteliginde olabilecek

arastirmalar asagida belirtilmektedir.

e Bu calismada elde edilen bulgular {iniversite adayinin iiniversiteye
yerlesmeye hak kazanma basarisina dayali olarak olusturulmustur.
Ders kriterleri baz alinarak basariy1 etkileyen faktorlerin algoritmalar
kullanilarak karsilagtirmalar yapilabilir.

e Lise mezunu olma durumu ile sinirlandirilmig bu ¢aligma farkli egitim
asamalarinda da tekrarlanarak, ilgili bakanlik tarafindan incelenip,
onlemler alinmasi ve tedbirler olusturabilecek bir sistem tasarlanabilir.

e Bu calisma kapsaminda kullanilmayan diger yontemlerin de kullanarak
en uygun model arastirilabilir.

e Akademik basariyr etkileyen faktorlerin ele alindigr literatiir
taramasindan elde edilen 6zelliklerin daha spesifik bir sekilde ele alinip

sosyo-ekonomik,  sosyo-kiiltirel ve bolgesel bazda basari
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tahminlenmesi yapilabilir. Bunun i¢in drnek biiylikligiiniin arttiritlmasi
Oonemlidir.

¢ Bu calismadan elde edile bilgiler 1s1¢1nda bir web projesi olusturularak
sonuclarin daha fazla kisiye ulagsmasinin saglanmasi ve farkindalik

yaratilmasi 6nemlidir.

Bilginin biiyiik bir gli¢ oldugu diisliniilen giiniimiiz diinyasinda, asil giiclin
bilgiyi kullanma becerisi oldugu veri madenciliginin egitim alanina uygulanarak
egitsel veri madenciligini olusturmasi, egitimi klasik anlayisdan daha ileri bir seviyeye
tagimistir. Veriler ilizerinde uygulanan yontemler 6grencinin akademik basarisini
tahminleyerek destekleyici adimlar saglamistir. Kullanilmis olan tiim yontemlerle
egitimin daha bagarili, 6nlem alinabilir, izlenebilir hale getirilmesi saglanarak katkida
bulunmak hedeflenmistir.  Yapilan degerlendirmeler sonucunda Ggrenciye
Onerilebilecek davranislar tespit edilmistir. Veri madenciliginin egitim ve egitimle
dolayl1 yoldan ilgili olan alt dallariyla birlikte uygulanmasi toplumumuza ve insanliga

yararlt olacaktir.
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Ek 1. Etik Kurul Onay1

EKLER
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Ek 2. Anket Sorular:

10.

11.
12.

13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.

20.
21.
22.
23.
24,

Cinsiyetiniz?

Universite smavina hangi alandan girdiniz?

Lisede sorumlu oldugunuz alan derslerinizin karne notlarini beslik sisteme
gore isaretleyiniz.

Hangi tiir liseden mezunsunuz?

Lisede alan dersleriniz i¢in dershaneye gittiniz mi ya da 6zel ders destegi
aldiniz m1?

Universite sinavina hazirlanirken ders igeriklerine, soru bankalarma
rahatlikla ulagabildiniz mi?

Giinliik ortalama kag saat ders calistiniz?

Universite sinavina hazirlanirken  dijital 6§renme  platformlarindan
faydalandiniz m1?

Lise 6greniminizde aldiginiz egitimi tiniversite siavi i¢in yeterli buluyor
musunuz?

Universite sinavina hazirlanma siirecinde bir is yerinde ¢alismak zorunda
kaldiniz mi1?

Lisede akran zorbaligi yasadiniz m1?

Okudugunuz lisenin rehberlik servisinden {niversite smavi ile ilgi
danismanlik aldiniz mi1?

Lisede yaptiginiz alan se¢iminin dogru oldugunu diisiiniiyor musunuz?
Lisede sinif mevcudunuz kact1?

Lise diploma notunuzu yaziniz.

Universite sinavina giris tarihiniz?

Lise Ogreniminizi hangi ilde gordiiniiz?

Lise 6grenimi siirecinde herhangi bir sosyal medya hesabiniz var miydi?
Universite sinavina hazirlik siirecinde herhangi bir saglik problemi yasadiniz
mi1?

Lise Ogrenim Déneminde aile durumunu isaretleyiniz?

Lise doneminde ailenizin ¢alisma durumu isaretleyiniz?

Lise doneminde ailenizin gelir diizeyini isaretleyiniz?

Aile egitim diizeyiniz?

Lise doneminde ailenizin medeni durumu nedir?
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25. Kag kardessiniz (Siz dahil)?

26. Lise ogreniminize devam ettiginiz siiregte, iiniversitede Ogrenim goren
kardesiniz var mrydi?

27. Lise 6grenimi boyunca iiniversite tanitim gilinlerine ya da motivasyon amacli
ziyaretlere katildiniz m1?

28. Universiteyi siavsiz gecis hakkindan faydalanarak &n lisans m1 okudunuz?

29. Universiteye giris smavinda baraj1 gectiniz mi?

30. Universite smavina ilk girisinizde tercih ettiginiz iiniversiteye yerlesmeye
hak kazandiniz mi1?

31. Hangi tiniversiteyi kazandiniz?
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Ek 3. Veri Setinden Elde Edilen Bilgilerin Dagilim

® Kadin
@ Erkek
Cinsiyet Bilgisi
@® Sayisal
® sozel
@ Esit Agirlik
@ Yabanc: Dil
Alan Bilgisi
ENO BN PNz EE: EE4s BEES
100
50
0
Matematik Tiirk Dili ve Edebiyati Tarih Cografya

Esit Agirhik Not Dagilim
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20

BN EN1 W2 a3 4 WS
15
10
5
0
Ingilizce Matematik Tirk Dili ve Edebiyati Tarih
Yabanci Dil Boliimii Not Dagilim
EEO. BT W2 EN: EE4 BES
40
20
0
Turk Dili ve Edebiyati Tarih Cografya Felsefe
Sozel Not Dagilimi
150 HEO HEE1 N2 EE3: EE4 EES5
100
50
0

Matematik Fizik Kimya Biyoloji

Sayisal Not Dagilim

@ Acik Ogretim Kurumlari ® Imam Hatip Lisesi

@ Aksam Lisesi @ Mesleki ve Teknik Liseler

@ Anadolu Imam Hatip Liseleri @ Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi

@ Anadolu Lisesi @ Mesleki ve Teknik Egitim Merkezleri
@ Askeri Lise ® Ogretmen Lisesi

@ Cok Programl Anadolu Liseleri @ Ozel Ogretim Kurumlan Genel Miidiirl.
@ Diz Lise @ Sosyal Bilimler Liseleri

@ Fen Liseleri @ Siper Lise

Lise Tiirleri
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@ Evet
@ Hayir

Ozel Ders alma, Dershaneye Gitme Durumu

@ Evet
@ Hayir

Ders Iceriklerine, Soru Bankalarina Kolay Erisim Durumu

150
127 (%18,8)
140 (%20,7)
98 (%14,5)
100 89 (%13,2)
64 (%9,5)
50 (%7,4)
% 27 (%4)
14 (%2,1) 15 (%2,2) 12 (%11 ,(%1,6)

1 (%3, %07k (sﬁﬂ"(?ﬁq"(%ld'(%lom) 1 (%im,(%o,m 3 (%7.(90,1)4 (%0.6)}2 (%0,3) 2 (%3,(%0.4) "1 (%d,(%0,

0 1 1.50 2 3 4 6 8 12

Giinliik Ortalama Ders Calisma Durumu
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@® Evet
@® Hayir

Dijital Ogrenme Platformlarindan Faydalanma Durumu

@ Evet
@ Hayir

Lisede Alinan Egitimi Yeterli Bulma Durumu

@ Evet
@ Hayrr

Isyerinde Calisma Durumu
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@ Evet
@ Hayr

Akran Zorbalh@ Yasama Durumu

@ Evet
@ Hayir
@ Rehberlik servisimiz yoktu

Rehberlik Servisi durumu

@ Evet
@ Hayrr

Lisede Alan Se¢iminin Dogru Olma Durumu
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150

| |
135 (%19,9)

100
75 (%11,1)

54 (%8) 53 (%7,8)

50 34%5) 2g 96dl) 27 (%a)

21 (%3,1) 21(%3,1) 23 (%3,4)

1 0.5, 51011116, (%240 s 15 (%2,2)
7610 A%, 68110-8Y36 121 Ui 70 079 (%170, 121T0(%116) | 9 (%1 3) Y
1 (bt OB AR BIN0 Bloeni2I R St (e, 57O 0y (BTG H(%0

0 1 15 19 23 27 30 34 38 42 46 55

Sinif Mevcudu Durumu

® Gaziantep
@ Giresun

® Giimiigshane
@ Hakkari

® Hatay

® Igdir

® Isparta

@ istanbul

A 5S1MVY

Lise Ogrenimi Gériilen 11

@ Evet

64.2% @ Hayr

Sosyal Medya Kullanim Durumu
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@ Evet
@ Hayir

Saghk Problemi Yasama Durumu

Il sag
600

400

Anne Baba

Ailenin Yasama Durumu

s00 M Calgiyor [ Calismiyor
400

200

Anne Baba

Ailenin Calisma Durumu

@ Diisik
@ Orta
© Yiiksek

Ailenin Gelir Diizeyi
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B Okumadi WM llkokul [0 Lise [ OnlLisans [ Lisans [ Lisans Usti

300
200
100
0
Anne Baba
Ailenin Egitim Diizeyi
@ Evii
@ Bosanmis
@ Bosanmamig ama ayri yagiyorlar
@ Nikahlar yok beraber yasiyorlar
@ Anne Bagkasi ile evli
@ Baba bagkasi ile evli
@ Anne , Baba bagkalar ile evli
Ailenin Medeni Durumu
300
200
100
44 (%6.5)
6 (%0,9)
0

Kardes Sayis1i Durumu
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@® Evet
® Hayrr

Universitede Kardes olma Durumu

@® Evet

® Hayrr
Lise Doneminde Universite Ziyareti

@® Evet

@ Hayir

Smavsiz On Lisansa Gecis Hakki Olma Durumu
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|

@® Evet
® Hayrr

Smavda Baraji1 Gegme Durumu

48,5%

@ Evet
@® Hayrr

Tercih Edilen Universiteye Yerlesme Durumu

@ 4 yillik Devlet Universitesi

@ 4+ yillik Devlet Universitesi

@ Hedeflegim Universite Disinda Kazan...
@ Devlet Meslek Yiiksekokulu

@ 4 yilik Ozel/NVakif/Yurtdisi Okulu

@ 4+ yillik Ozel/Vakif Universite

@ Ozel/Vakif Meslek Yiiksek Okulu

@ Tam Burslu Ozel/Vakif Meslek Yiiksek...

12V

Kazanilan Universite Durumu
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Veri Setinin Genel Dagilim
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Anne Egitim Durumuna Gére Universiteye Hak Kazanma Durumu
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Baba Egitim Durumuna Gére Universiteye Hak Kazanma Durumu
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BABACDURUM = Calsiyar BABACDURUM = Cahsmiyor

2501

2001

150

100

Hayir Evet Hayir Ewet
UMIHAK LNIHAK

Babanin Cahsma Durumuna Gére Universiteyi Hak Kazanma Durumu
BABADURUM = Sag BABADURUM = Oli

300
250
200
150 A

100 4

Evet Hayir Ewet Hayir
UMIHAK LMIHAK

Babanin Yasama Durumuna Gére Universiteyi Hak Kazanma Durumu

AMNNECDURUM = Calisiyor ANMNECDURUM = Calismiyor
2001
150
100 4
50
ol 1
Evet Hayir Ewet Hayir
UMIHAK LMIHAK

Annenin Calisma Durumuna Gore Universiteyi Hak Kazanma Durumu
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ANMEDURUM = sag

300

2501

200

150

100 4

50 4

B

Hayir Evet
UMIHAK

Annenin Yasama Durumuna Gére Universiteyi Hak Kazanma Durumu

ANNEDURUM = QI

Hayir
LNIHAK

s —_ s

Ewvet

Cinsiyete Gore Tercih Edilen Universiteye Yerlesme Durumu

Cinsiyetiniz Toplam
Erkek Kadin
Tercih Edilen Universiteye Baraji
Yerlesme Durumu Gecemeyen | 31 30 61
Evet 126 190 316
Hayir 104 195 299
Toplam 261 415 676
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Lise Tiiriine Gore Tercih Edilen Universiteye Yerlesmeye Hak Kazanma

Durumu

Tercih Edilen Universiteye

Yerlesmeye Hak Kazanma Durumu
Evet Hay1r Toplam

Acik Ogretim Kurumlari 1 2 0 3
Aksam Lisesi 1 0 0 1
Anadolu Imam Hatip Liseleri 0 0 1 1
Anadolu Lisesi 4 127 66 197
Askeri Lise 0 0 1 1
Cok Programli Anadolu Liseleri 3 3 5 11
Diiz Lise 14 81 118 213
Fen Liseleri 0 10 7 17
Imam Hatip Lisesi 1 1 4 6
Mesleki ve Teknik Anadolu Liseleri |2 1 0 3
Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi 18 20 23 61
Mesleki ve Teknik Egitim
Merkezleri 1 0 0 1
Mesleki ve Teknik Liseler 15 20 36 71
Ogretmen Lisesi 0 9 3 12
Ozel Ogretim Kurumlar1 Genel
Miidiirliigiine Bagli Ozel Okullar 0 12 7 19
Sosyal Bilimler Liseleri 0 1 0 1
Stiper Lise 1 29 28 58
Toplam 61 316 299 676
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Ek 4. Asir1 Ogrenmeye Bagh Algoritma Sonuclari

Asir1 Uyum Ortalama Hata Degerleri

Kok Ortalama Ortalama Mutlak

Ortalama Karesel Karesel Hata Degeri Hata Degeri
Algoritma Hata Degeri
Karar Agaci |0.000000 0.000000 0.000000
Logistic
Regression 0.038961 0.197386 0.038961
Rastgele
Orman 0.064935 0.254824 0.064935
K-En Yakin
Komsu 0.415584 0.644658 0.415584
Destek
Vektor
Makineleri 0.487013 0.697863 0.487013
Gaussian NB |0.058442 0.241747 0.058442

Asir1 Uyum Gosteren Modellerin Karisikhik Matrisi, Siiflandirma Raporu

Karar Agaci

[[79 0]
[ 0 7511
precision recall fl-score support
0 1.00 1.00 1.00 79
1 1.00 1.00 1.00 75
accuracy 1.00 154
macro avg 1.00 1.00 1.00 154
weighted avg 1.00 1.00 1.00 154

Lojistik Regresyon

[[73 6]
[ O 75]]
precision recall fl-score support
0 1.00 0.92 0.96 79
1 0.93 1.00 0.96 75
accuracy 0.96 154
macro avg 0.96 0.96 0.96 154
weighted avg 0.96 0.96 0.96 154
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Rastgele Orman

[[74 5]

[ 5 70]1]
precision
0 0.94
1 0.93

accuracy

macro avg 0.94
weighted avg 0.94

K-En Yakin Komsu

[[42 37]

[27 4811
precision
0 0.61
1 0.56

accuracy

macro avg 0.59
weighted avg 0.59

Destek Vektdor Makineleri

[([79 0]
[75 0711
precision
0 0.51
1 0.00
accuracy
macro avg 0.26
weighted avg 0.26
Gaussian NB
[[79 0]
[ 9 66]]
precision
0 0.90
1 1.00
accuracy
macro avg 0.95
weighted avg 0.95

recall

recall

recall

recall

97

fl-score

0.
.93

o

94

.94
.94
.94

fl-score

0.
0.

(@}

57
60

.58
.58
.58

fl-score

0.
0.

(@]

68
00

.51
.34
.35

fl-score

.95
.94

.94
.94
.94

support

79
75

154
154
154

support

79
75

154
154
154

support

79
75

154
154
154

support

79
75

154
154
154



Ek 5. Asir1 Uyum Sonrasi Algoritma Sonuglari

Algoritma Ortalama Hata Degerleri

Ortalama Kok Ortalama Ortalama
Karesel Hata Karesel Hata Mutlak Hata
Algoritma Degeri Degeri Degeri
Karar Agaci 0.383117 0.618964 0.383117
Lojistik Regresyon |0.350649 0.592157 0.350649
Rastgele Orman 0.344156 0.586648 0.344156
K-En Yakin Komsu |0.415584 0.644658 0.415584
Destek Vektor
Makineleri 0.487013 0.697863 0.487013
Gaussian NB 0.480519 0.693195 0.480519
Modellerin Karisiklik Matrisi, Siniflandirma Raporu
Karar Agaci
[[49 30]
[29 46]]
precision recall fl-score support
0 0.63 0.62 0.62 79
1 0.61 0.61 0.61 75
accuracy 0.62 154
macro avg 0.62 0.62 0.62 154
weighted avg 0.62 0.62 0.62 154
Lojistik Regresyon
[[53 26]
[28 47]1]
precision recall fl-score support
0 0.65 0.67 0.66 79
1 0.64 0.63 0.64 75
accuracy 0.65 154
macro avg 0.65 0.65 0.65 154
weighted avg 0.65 0.65 0.65 154
Rastgele Orman
[[52 27]
[26 49]]
precision recall fl-score support
0 0.67 0.66 0.66 79
1 0.64 0.65 0.65 75
accuracy 0.66 154
macro avg 0.66 0.66 0.66 154
weighted avg 0.66 0.66 0.66 154
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K-En Yakin Komsu

[[47 32]

[32 4311
precision
0 0.59
1 0.57

accuracy

macro avg 0.58
weighted avg 0.58

Destek Vektor Makineleri

[[79 0]
[75 011
precision
0 0.51
1 0.00
accuracy
macro avg 0.26
weighted avg 0.26
Gaussian NB
[[70 9]
[65 10711
precision
0 0.52
1 0.53
accuracy
macro avg 0.52
weighted avg 0.52

recall

recall

99

0.58
0.58
0.58

fl-score

0.68
0.00

0.51
0.34
0.35

fl-score

0.65
0.21

0.52
.43
0.44

(@]

support

79
75

154
154
154

support

79
75

154
154
154

support

79
75

154
154
154



Ek 6. Oznitelik Cikarim Yéntemlerine Ait Sonuclar

Korelasyon Yontemi Cikartilan 30 Oznitelik

(]))l:gzl;:( Oznitelikler
0 LISEIYETER
1 DNOT
2 LISETUR Diiz Lise
3 UNIZIYARET
4 TDNOT
5 DERSICERIK
6 DANISMANLIK Hayir
7 SOSYALMEDYA
8 ALAN Sézel
9 MATNOT
10 KARDES
11 MEVCUT
12 DERSHANEFLAG
13 FIZKNOT
14 MATNOT2
15 COGNOT
16 KIMYANOT
17 LISETUR_Mesleki ve Teknik Liseler
18 DOGRUYER
19 CALISMA
20 INGNOT
21 IL_Kocaeli
22 IL Kirklareli
23 IL_Manisa
24 IL_Aksaray
25 AILEMEDENI Bosanmis
26 TARIH
27 IL_Istanbul
28 COGNOT?2
29 ANNEEGITIM_Lisans Ustii
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Korelasyon Yontemi Cikartilan 30 Ozniteligin Yer Aldig1 Hata

Ortalama Kok Ortalama Ortalama
Karesel Hata Karesel Hata Mutlak Hata
Algoritma Degeri Degeri Degeri
Karar Agaci 0.357143 0.597614 0.357143
Lojistik Regresyon | 0.363636 0.603023 0.363636
Rastgele Orman | 0.370130 0.608383 0.370130
K-En Yakin Komsu | 0.480519 0.693195 0.480519
Destek Vektor ) 167013 0.697863 0.487013
Makineleri
Gaussian NB 0.428571 0.654654 0.428571

Korelasyon Yontemi Cikartilan Modellerin Karisiklik Matrisi,

Simiflandirma Raporu

Karar Agaci

[[43 32]

[23 5611
precision
0.0 0.65
1.0 0.64

accuracy

macro avg 0.64
weighted avg 0.64

Lojistik Regresyon

[[48 27]

[29 5071
precision
0.0 0.62
1.0 0.65

accuracy

macro avg 0.64
weighted avg 0.64

Rastgele Orman

[[45 30]

[27 5211
precision
0.0 0.62
1.0 0.63

accuracy

macro avg 0.63
weighted avg 0.63

recall fl-score

0.57 0
0.71 0
0.64 0
0.64 0

.61
.67

.64
.64
.64

recall fl-score

0.64 0
0.63 0
0.64 0
0.64 0

.63
.64

.64
.64
.64

recall fl-score

0.60 0
0.66 0
0.63 0
0.63 0
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.61
.65

.63
.63
.63

support

75
79

154
154
154

support

75
79

154
154
154

support

75
79

154
154
154




K-En Yakin Komsu

[[38 371

[37 4271
precision
0.0 0.51
1.0 0.53

accuracy

macro avg 0.52
weighted avg 0.52

Destek Vektor Makineleri

[[ 0 75]
[ 0 7911
precision
0.0 0.00
1.0 0.51
accuracy
macro avg 0.26
weighted avg 0.26
Gaussian NB
(173 21
[64 15]]
precision
0.0 0.53
1.0 0.88
accuracy
macro avg 0.71
weighted avg 0.71

recall

recall

recall

102

fl-score

0.52
0.52

fl-score

0.00
0.68

0.51
0.34
0.35

fl-score

0.69
0.31

0.57
0.50
0.50

support

75
79

154
154
154

support

75
79

154
154
154

support

75
79

154
154
154



EK 7. Anova Yontemi ile Cikartilan 80 Oznitelik icin Algoritmalarin Hata
Degerleri ve Simiflandirma Raporlari

Anova Yoéntemi Cikartilan 80 Oznitelik

Oznitelikler

AILEMEDENI_Anne
Baskasi ile evli
AILEMEDENI_Bosanmig
AILEMEDENI_Nikahlari
yok beraber yasiyorlar
ALAN_Sozel
ANNEEGITIM_ilkokul
ANNEEGITIM_Lisans
Ustd'
ANNEEGITIM_Lise
ANNEEGITIM_Okumadi
BABAEGITIM_Okumadi
BIONOT

CALISMA
CINSIYET_Kadin
COGNOT

COGNOT1

COGNOT2
DANISMANLIK_Hayir
DANISMANLIK_Hayir

DANISMANLIK_Rehberlik

servisimiz yoktu
DERSHANEFLAG
DERSICERIK
DNOT
DOGRUYER
DOP

FIZKNOT
IL_Adiyaman
IL_Agn'
IL_Aksaray
IL_Amasya

IL_Bartin
IL_Bilecik
IL_Bitlis'
IL_Bolu
IL_Canakkale
IL_Edirne
IL_Elazig

IL_Karabik
IL_Kastamonu

IL_Kirklareli
IL_Kocaeli
IL_Kitahya

IL_Manisa
IL_Mardin
IL_Mus
IL_Nigde
IL_Ordu
IL_Rize
IL_Sakarya
IL_Sivas
IL_Tokat
IL_Yalova
IL_Yozgat
INGNOT

KARDES

KARDES

KIMYANOT

L_Trabzon

LISEIYETER

LISETUR_Askeri Lise

LISETUR_Duz Lise

LISETUR_imam Hatip Lisesi
LISETUR_Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi
LISETUR_Mesleki ve Teknik Liseler

LISETUR_Ogretmen Lisesi
LISETUR_Ozel Ogretim Kurumlari Genel
Mudurltgiine Bagh Ozel Okullar
LISETUR_Sosyal Bilimler Liseleri
MATNOT

MATNOT2

MEVCUT

SOSYALMEDYA

TARNOT1
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IL_Eskisehir TARNOT2
IL_Gaziantep TD2NOT
IL_Hakkari TDNOT
IL_istanbul TDNOT1
IL_Kahramanmaras UNIZIYARET

Anova Yontemi Cikartilan 80 Ozniteligin Yer Aldig1 Hata

Ortalama Kok Ortalama Ortalama
Karesel Hata Karesel Hata Mutlak Hata
Algoritma Degeri Degeri Degeri
Karar Agaci 0.454545 0.674200 0.454545
Lojistik 0.435065 0.659595 0.435065
Regresyon
Rastgele Orman | 0.402597 0.634506 0.402597
K-En YIS 0.461039 0.678998 0.461039
Komsu
DEES VI g jesges 0.659595 0.435065
Makineleri
Gaussian NB 0.415584 0.644658 0.415584

Anova Yontemi Cikartilan Modellerin Karisikhk Matrisi, Siniflandirma
Raporu

Karar Agaci

[[40 31]
[35 4811
precision recall fl-score support
0.0 0.53 0.56 0.55 71
1.0 0.61 0.58 0.59 83
accuracy 0.57 154
macro avg 0.57 0.57 0.57 154
weighted avg 0.57 0.57 0.57 154
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Lojistik Regresyon

[[47 24]

[42 4171
precision
0.0 0.53
1.0 0.63

accuracy

macro avg 0.58
weighted avg 0.58

Rastgele Orman

[[49 22]

[45 3811
precision
0.0 0.52
1.0 0.63

accuracy

macro avg 0.58
weighted avg 0.58

K-En Yakin Komsu

[[34 37]

[33 5011
precision
0.0 0.51
1.0 0.57

accuracy

macro avg 0.54
weighted avg 0.54

Destek Vektoér Makineleri

[[44 27]
[37 4611
precision
0.0 0.54
1.0 0.63
accuracy
macro avg 0.59
weighted avg 0.59
Gaussian NB
[[15 56]
[16 6711
precision
0.0 0.48
1.0 0.54
accuracy
macro avg 0.51
weighted avg 0.52

recall

recall

recall

recall

recall
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fl-score

o O
[G2IN@)]
[G2BNe]

0.57
0.57
0.57

fl-score

0.59
0.53

0.56
0.56
0.56

fl-score

0.49
0.59

0.55
.54
0.54

(@)

fl-score

0.58
0.59

0.58
0.58
0.58

fl-score

0.29
0.65

0.53
0.47
0.49

support

71
83

154
154
154

support

71
83

154
154
154

support

71
83

154
154
154

support

71
83

154
154
154

support

71
83

154
154
154



EK 8. Ki-Kare Yéntemi ile Cikartilan 40 Oznitelik icin Algoritmalarim
Hata Degerleri ve Siniflandirma Raporlari

Ki-Kare Yontemi Cikartilan 40 Oznitelik

Oznitelikler

ALAN_So6zel IL_Kocaeli
ANNEEGITIM_Lisans

Usti IL_Manisa
ANNEEGITIM_Lise IL_Mardin

ANNEEGITIM_Okumad: | IL_Sakarya
BABAEGITIM_Okumadi | IL_Tokat
DANISMANLIK_Hayir | IL_Trabzon

DERSHANEFLAG IL_Yalova

DERSICERIK KARDES

DNOT KIMYANOT

DOGRUYER LISEIYETER

FIZKNOT LISETUR_Diz Lise

IL_Bilecik LISETUR_imam Hatip Lisesi
LISETUR_Mesleki ve Teknik

IL_Edirne Anadolu Lisesi

IL_Elazig LISETUR_Mesleki ve Teknik Liseler

IL_Eskisehir LISETUR_Ogretmen Lisesi

LISETUR_Ozel Ogretim Kurumlari

Genel Midurligiine Bagh Ozel

IL_Gaziantep Okullar
IL_istanbul MEVCUT
IL_Kahramanmaras SOSYALMEDYA
IL_Karaman TARNOT2
IL_Kirklareli UNIZIYARET
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Ki-Kare Yontemi Cikartilan 40 Ozniteligin Yer Aldig1 Hata

Ortalama Kok Ortalama Ortalama
Karesel Hata Karesel Hata Mutlak Hata
Algoritma Degeri Degeri Degeri
Karar Agaci 0.422078 0.649675 0.422078
Lojistik 0.428571 0.654654 0.428571
Regresyon
Rastgele Orman | 0.363636 0.603023 0.363636
K-En Yakm 0.448052 0.669367 0.448052
Komsu
Destek Vektor | 115584 0.644658 0.415584
Makineleri
Gaussian NB 0.532468 0.729704 0.532468

Ki-Kare Yontemi Cikartilan Modellerin Karisikhk Matrisi, Simiflandirma
Raporu

Karar Agaci

[[39 32]
[33 5011
precision recall fl-score support
0.0 0.54 0.55 0.55 71
1.0 0.61 0.60 0.61 83
accuracy 0.58 154
macro avg 0.58 0.58 0.58 154
weighted avg 0.58 0.58 0.58 154

Lojistik Regresyon

[[47 24]
[42 4171
precision recall fl-score support
0.0 0.53 0.66 0.59 71
1.0 0.63 0.49 0.55 83
accuracy 0.57 154
macro avg 0.58 0.58 0.57 154
weighted avg 0.58 0.57 0.57 154
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Rastgele Orman

[[54 17]

[39 447]
precision
0.0 0.58
1.0 0.72

accuracy

macro avg 0.65
weighted avg 0.66

K-En Yakin Komsu

[[34 37]

[32 5111
precision
0.0 0.52
1.0 0.58

accuracy

macro avg 0.55
weighted avg 0.55

Destek Vektdor Makineleri

[[44 27]
[37 4611
precision
0.0 0.54
1.0 0.63
accuracy
macro avg 0.59
weighted avg 0.59
Gaussian NB
[[15 56]
[16 6711
precision
0.0 0.48
1.0 0.54
accuracy
macro avg 0.51
weighted avg 0.52

recall

recall

recall

recall
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0.64
0.63

fl-score

0.50
0.60

0.55
.55
0.55

(@}

fl-score

0.58
0.59
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0.58

(@]

fl-score

0.29
0.65

0.53
.47
0.49

(@]

support

71
83

154
154
154

support
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EK 9. Korelasyon, Anova, Ki-Kare Yéntemleri ile Cikartilan Oznitelikler

icin Yapilan Testlerin Sonug¢lar

Yapilan Testlerdeki Sonu¢larin Bir Kismi

ROC |ROC

AUC |AUC |Dogruluk|Dogruluk | Oznitelik
Algoritma |Yizde |K |Ort STD |Ort STD Sayisi Yontem
Gaussian
NB 30_70|2 |73.77 |7.08 |60.94 6.80 40 Ki-Kare
Rastgele
Orman 40 60 (6 |73.15 [6.99 |66.15 6.43 80 Ki-Kare
Rastgele
Orman 25 75|10 |72.96 |6.95 |63.52 6.50 80 Anova
Lojistik
Regresyon [40_60 |4 |72.16 |[6.90 |65.07 5.99 30 Ki-Kare
Gaussian
NB 25_75|10 |71.76 |6.89 |55.72 5.88 40 Anova
Rastgele
Orman 25 75110 |71.09 [6.88 |66.16 6.67 30 Korelasyon
Gaussian
NB 25_75|10 |70.36 |6.87 |53.58 6.63 40 Korelasyon
Lojistik
Regresyon (25 75|10 |69.35 [6.28 |[63.11 5.89 20 Anova
Lojistik
Regresyon |25 75110 |67.90 |6.24 |62.27 5.47 40 Korelasyon
Destek
Vektor
Makineleri {25_75 |10 |65.91 [6.15 |61.81 5.50 80 Korelasyon
Destek
Vektor
Makineleri {20 80 |6 |64.54 |6.14 |60.72 5.43 60 Ki-Kare
Destek
Vektor
Makineleri [25_75|2 |64.30 |6.55 |[60.95 0.08 80 Anova
Karar Agaci |25_75 |10 |62.68 |6.46 |62.69 6.27 20 Korelasyon
Karar Agaci |25 75|2 |62.05 |5.60 |62.05 5.55 80 Ki-Kare
Karar Agaci |25 75|10 |61.95 |6.70 |62.03 7.40 60 Anova
K-En Yakin
Komsu 40 604 |60.94 |8.40 |58.32 8.23 70 Ki-Kare
K-En Yakin
Komsu 25 75110 |59.55 |8.85 |58.38 9.33 30 Korelasyon
K-En Yakin
Komsu 25_75|2 |59.42 |0.36 |59.43 0.35 30 Anova
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