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Ozet — Bu calismanin amaci dgrencilerin 6zelliklerine, tercihlerine ve ebeveyn egitim durumlarma bakarak
matematik dersindeki basar1 durumunu tahmin etmektir. lgili calismada 1000 6grencinin cinsiyet, etnik
grup, ebeveyn egitim durumu, 6gle yemegi tercihi, sinava hazirlik durumu, okuma skoru, yazma skoru ve
matematik skoru Oznitelikleri kullanilmistir. Verilerin %70°1 egitim, %30’u ise test i¢in ayrilmistir.
Matematik skoru i¢in 60 ve {stii ‘Basarilt’, alt1 ise ‘Basarisiz’ olarak kabul edilmistir. Tahmin siirecinde
KNN, Logistic Regression, Naive Bayes ve Decision Tree algoritmalar1 kullanilmistir. Her bir algoritma
icin ayr1 ayr1 Confusion Matrix’ler olusturulmus ve Accuracy, Precision ve F1 skorlar1 hesaplanmistir.
Egitilen verilerden alinan sonuglara gére (300 veri) KNN algoritmasi i¢in True Positive (TP) degeri 61,
True Negative degeri (TN) 187, False Positive (FP) degeri 15 ve False Negative degeri (FP) 37 olarak;
Naive Bayes algoritmasi i¢in TP degeri 76, TN degeri 175, FP degeri 15 ve FN degeri 22 olarak; Logistic
Regression algoritmasi i¢in TP degeri 78, TN degeri 187, FP degeri 15 ve FN degeri 20 olarak; Decision
Tree algoritmasi icin ise TP degeri 86, TN degeri 182, FP degeri 20 ve FN degeri 12 olarak bulunmustur.
Ayrica elde edilen F1 skorlarina bakildiginda KNN icin 0.8201, Naive Bayes i¢in 0.8376, Logistic
Regression i¢in 0.8825 ve Decision Tree i¢in ise 0.8943 degerleri bulunmustur. Bu sonuglar 1s181inda
egitilen algoritmalar arasinda en iyi sonuglar1 veren algoritmalar siralamasi Decision Tree > Logistic
Regression > Naive Bayes > KNN seklindedir.

Anahtar Kelimeler — Makine égrenmesi, Yapay Zekd, Matematik, Ogrenci Basart Durumu, Basart Durumu Tahmini

I. GIRIS

Bu caligma makine 6grenmesi kullanarak 1000 6grencinin; cinsiyet, etnik grup, ebeveyn egitim durumu,
0gle yemegi tercihi, sinava hazirlik durumu, matematik skoru, okuma ve yazma skoru bilgileri ile
Ogrencinin cinsiyet, etnik grup, ebeveyn 6grenim durumu, 6gle yemegi tercihi, 6n testi tamamlama durumu,
okuma ve yazma skorlarinin matematik dersindeki basar1 durumuna olan etkisi incelemek {izerine
gerceklestirilmistir. Tlgili calismada amag segilen dzniteliklerin dgrencinin matematik skoru, dersindeki
basarisin1 tahmin etmek ve buna bagl olarak elde edilen sonuglar neticesinde yeni bir grencinin
ozelliklerine ve skorlarina bakarak bu oOgrencinin ilgili sartlardaki matematik dersinde basarili olup
olamayacagini tahmin etmektir. Basar1 esik notu 60 olarak belirlenmis olup mevcut verilerdeki matematik
skoru 60 ve 60'in iizerinde olan Ogrenci "Basarili", 60'tan diisiik olan Ogrenciler 'Basarisiz' olarak
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nitelendirilmistir. Arastirmada Makine Ogrenmesinin Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) modeli,
tekniklerinden Siniflandirma (Classification) tekniginin, "Basarili/Basarisiz" sonuglari olmak {izere 2 farkli
tahmin segenegi oldugundan Ikili Siniflandirma (Binary Classification) ¢esidi secilmistir. Algoritma olarak
ise; siniflandirma islemlerinde en ¢ok kullanilan supervised learning yontemlerinden biri olan KNN (K-En
Yakin Komsu), Logistic Regression (Lojistik Regresyon), Navie Bayes ve Decision Tree (Karar Agaci)
algoritmalar1 kullanilmistir.

. LITERATUR TARAMASI

"Gelismis ve gelismekte olan iilkeler 6rgiin ve yaygin egitim kurumlar1 araciligiyla vatandaslarina
21.ylizyilin gerektirdigi becerileri kazandirma hedefindedirler. Bu hedefe erisebilmek ve sahip olduklari
insan giiclinii ¢agin gerektirdigi niteliklerle donatabilmek i¢in belirli periyotlarla uluslararas1 diizeyde
gerceklestirilen degerlendirme sinavlarina katilmaktadirlar” (Kamens ve McNeely, 2010, s. 5) [1] (Karal,
Cosanay, Aydemir, 2019 ) [2]. "Akademik basar1 etkileyen bircok faktdér bulunmaktadir. Ailenin sosyo-
ekonomik durumu, egitim anlayisi, gocuklara yonelik tutum ve davranislari (Celenk, 2003; Sama ve Tarim,
2007; Savaset, 2010) [3]-[4]-[5] 6grencinin biligsel-duyussal ve sosyal gelisimi, motivasyon diizeyi ve
okula yonelik algisi (Atilgan, 1998; Eymur ve Geban, 2011) [6]-[7] okulun fiziki yapist ve okul iklimi,
ogretmenlerin 6grencilere yonelik tutumu ve mesleki yeterlikleri (Demir, 2009; Kurt ve Calik, 2010) [8],
[9] bu faktorlerin baginda gelmektedir." (Karali, Cosanay, Aydemir, 2019) [2]. Tiirkiye'de her gecen giin
egitim alaninda yenilikler yapilmakta ve egitim kalitesinin artmasi amac¢lanmaktadir. Ancak ulusal ve
uluslararasi sinavlara giren 6grencilerin akademik basarilarinin ¢ok da yiiksek olmadigi goriilmektedir.
"Tiirkiye’nin TIMSS simavlarinda ufak artislar gostermesine karsin her sinavda uluslararasi ortalamanin
altinda kaldigin1 gostermistir." (Biitiiner, 2017) [10] Bununla beraber yapilan ¢aligmalar ortaokullarda
gorev yapan 6gretmenlerin de 6grencilerinin PISA ve TIMSS sinavlarina gore basarilariin diistik oldugunu
belirtmislerdir. [11] Tim bu ¢alismalar géstermektedir ki dgrencilerin basart durumlar egitmene bagl
olabilecegi gibi sosyal, kiiltiirel ve okulun fiziki durumlarina da bagl olabilmektedir. Bu ¢alisma ile
Ogrencilerin demografik ozelliklerinin, ebeveyn egitim durumlarinin, beslenme durumlarinin, teste 6n
hazirligr tamamlama durumlarinin, okuma ve yazma skorlarinin; matematik dersindeki basari durumuna
olan etkileri incelenmeye calisilmaktadir. Amag ilgili 6grencilerin belirli 6zelliklere gére matematik
dersindeki basar1 durumunu tahmin etmektir.

. MATERYAL VE YONTEM
A. Kisaltmalar

Tablo 1. Kisaltmalar
TP True Positive Pozitif degeri
dogru bir sekilde
etiketlemek
TN True Negative Negatif degeri
dogru bir sekilde
etiketlemek
FP False Positive Negatif degeri
hatali sekilde
etiketlemek
FN False Negative Pozitif degeri
hatali sekilde
etiketlemek
OHE One Hot Encoder | lgili degerleri
Binary sistemi ile
etketlemek
LE Label Encoder | Tlgili degerleri 1-
2-3 seklinde sirali
sekilde
etiketlemek
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B. Veri Seti (Data Set)
Bu ¢alismada kullanilan veri seti, 6grenciler tarafindan ¢esitli konularda giivence altina alinan notlardan
olusmaktadr. Tlgili veri setinde cinsiyet, etnik grup, ebeveyn egitim durumu, &gle yemegi tercih durumu,
On test tamamlama durumu, matematik skoru, okuma skoru ve yazma skoru Oznitelikleri Tablo 1'de
gosterilmektedir.

Tablo 2. Egitim veri seti 6znitelikleri ve agiklamalar

OHE Cinsiyet Male / Female
OHE Etnik Grup Group A, Group
B, Group C,
Group D, Group
E
LE Ebeveyn Egitim High School,
Durumu Associate's
Degree,
Bachelor's
Degree,
Master's Degree
OHE Ogle Yemegi Standard, Free,
Tercih Durumu Reduced
LE On Test Completed,
Tamamlama None
Durumu
- Matematik 0-100 aras1
Skoru numerik deger
- Okuma Skoru 0-100 aras1
numerik deger
- Yazma Skoru 0-100 aras1
numerik deger

Ogrencilerin derslerindeki basar1 durumu ve puan 6lcegi ise Tablo 3 'te gdsterilmektedir.

Tablo 3. Ogrencilerin derslerindeki basar1 durumu ve puan dlgegi

Basar1 Skoru Etiket
>=60 Basarili
<60 Basarisiz

C. Deneylerde Kullanilan Algoritmalar

K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbour KNN Algorithm)

Siniflandirma ve regresyon islemlerinde kullanilabilen ve siklikla tercih edilen algoritmalardan
biridir. Ozniteliklerin birbirlerine olan uzakliklarinin Oklid islemi ile hesaplanmast ile isminde de
gecen K parametresi ile en yakin K sayidaki ornege bakarak simiflandirma isleminin yapildigi
algoritmadir. [12]-[13] Islemin sonunda &rnegimiz, K parametresi kadar ornegin icerisinden
¢ogunlukla hangi smifa giriyor ise KNN algoritmasi ¢ogunlugun bulundugu etiketi vermektedir.
Ornegin K parametresi 3 verilmis ve islemin sonunda ulasilmis 6rneklerin simif etiketleri "Basaril1",

"Basaril1" ve "Basarisiz" ise KNN algoritmasi etiketlemek istedigimiz 6rnegi "Basarili" etiketi ile
etiketleyecektir. Ozellikle smiflandirma islemlerinde genellikle K degeri tek sayr olarak
secilmektedir. Bunun sebebi islemin sonunda elde edilecek etiketlerin yar1 yartya olma durumunu
engellemektir. Ornegin K degerinin 4 se¢ilme durumunda ve islemin sonunda "Basarili", "Basaril1",
"Basarisiz" ve "Basarisiz" etiketlerine sahip orneklerin getirilmesi sonucunda KNN algoritmasi
saglikli bir etiketleme islemi yapamayacaktir. Regresyon isleminde de ayni islemler yapilip K kadar
ornegin ortalamasi hesaplanmaktadir. Ilgili rnek icin KNN algoritmasi hazirlanirken dncelikle
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uygun K degeri bulunmalidir. Bunun i¢in farkli K degerleri ile model egitilmiis ve grafige
doniistirilmiistiir. (Grafik KNN1) Ilgili tabloda K degerleri ile hata oranlar1 karsilastirilmistir.

Sekil 1. KNN1

Grafikten de anlagildigi {izere hata orani en diisiik K degeri 40-45 araliginda goriilmektedir. Yapilan
calismada da en uygun K degeri 41 olarak bulunmustur. Ayn1 sekilde farkli K degerleri iizerinden
Accuracy degerleri hesaplanmis olup en uygun K degeri yine 41 olarak bulunmustur. (Grafik KNN2)
K =41 i¢in Accuracy degeri 0.8266 olarak bulunmustur.
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Sekil 2. KNN2

llgili degerlerden yola ¢ikarak K'nin en uygun degeri 41 olarak bulunmus olup K=41 i¢in model
egitilmistir. Bu degerle model egitildiginde hata orani 0.1666, Accuracy degeri ise 0.8266 olarak
bulunustur.

Ancak Accuracy degeri her zaman tek basina yeterli olamayabilmektedir. Ciinkii Accuracy degeri
dogru olarak yapilan tahminlerin tiim tahminlere oranin1 almaktadir. Dolayisiyla elde edilen sonuglar
yaniltict olabilmektedir. Accuracy degeri ile Precision ve Recall degerlerinin de hesaplanmasi
gerekir. Daha sonra tiim bu degerlerin harmonik ortalamasi alinmalidir. Precision (Kesinlik) degeri
pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gergekten ka¢ adedinin pozitif oldugunu hesaplamak icin
kullanilmaktadir. Recall (Duyarlilik) degeri ise pozitif tahin edilmesi gereken degerlerin ne kadarinin
pozitif olarak tahmin edildigini gostermektedir. Daha sonra elde edilen Precision ve Recall
degerlerinin harmonik ortalamasi alinmaldur. Bunun sebebi veri setindeki u¢ durumlarin g6z ardi
edilmemesi gerektigindendir. Harmonik ortalama ise F1 Score ile hesaplanabilmektedir.

P ~ TP + TN
CUracy = TP+ TN + FP + FN
pocision — TP
recision = TP n FP
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Precision * Recall

~ Precision + Recall

Fy

K'nin en uygun degeri olan 41 i¢in hesaplanan Precision skoru 0.8243, Recall skoru 0.8266 ve F1
skoru ise 0.8201 olarak bulunmustur. Ilgili sonuglar Confusion Matrix ile grafiklestirilmis ve ortaya
Grafik KNN3 grafigi ¢ikmistir. Bu sonuglarla goriildiigii iizere iiretilen modelin; 'Basarili' etiketine
sahip 61 ogrenciyi (TP) ve 'Basarisiz' olan 15 68renciyi (FP) 'Basarili' etiketi ile; 'Basarilt' etiketine
sahip 37 6grenciyi (FN) ve 'Basarisiz' etiketine sahip 187 6grenciyi (TN) ise 'Basarisiz' etiketi ile
etiketlemistir.
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Sekil 3. KNN3

Naive Bayes Algoritmasi

Genellikle metin simiflandirma projelerinde kullanilan Naive Bayes algoritmasi supervised
(denetimli) 6grenme modeli ile ger¢eklesen bir siniflandirma algoritmasidir. Bagimsiz degiskenin,
bagiml degisken iizerindeki etkilerine gore istatistik ve olasilik temellerine gore yeni bir durumu
siniflandirma iglemidir.

Durumlarin olasilik degerlerinin hesaplandig1 formiil:

X =[x, x5 X3 ,....%, |
C = ¢y, €3 C3,....Cp ]

p(x/C;)

P(Ci/x) = P ()

Yeni durum ise argmax.P(x/c;)P(c;) formiilii kullanilarak hesaplanan en yiiksek olasilik
degerinin sinifina atanir. [13]

llgili érnek igin Naive Bayes algoritmasi kullanildiginda elde edilen Accuracy degeri 0.8366,
Precision degeri 0.8391, Recall degeri 0.8366 ve F1 skoru ise 0.8376 olarak bulunmustur.
Olusturulan Confusion Matrix ile (Grafik NB1) de modelin 'Basarili' etiketine sahip 76 6grenciyi
(TP) ve 'Basarisiz' etiketine sahip 27 6grenciyi (FP) 'Basarilt' etiketi ile; 'Basarili' etiketine sahip 22
ogrenciyi (FN) ve 'Basarisiz' etiketine sahip 175 6grenciyi (TN) 'Basarisiz' etiketi ile etiketledigi
goriilmektedir.
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Naive Bayes Confusion Matrix
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Sekil 4. NB1

Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
Lojistik Regresyonda bagimli ve bagimsiz degisken arasinda en az degisken ile en iyi uyum
saglamak amaglanmaktadir. Lojistik Regresyon, bir sinifi tahmin edebilmek i¢in bagimsiz ¢oklu
degiskenlerin etkisini hesaplamaktadir. [15]

flgili 6rnek icin Lojistik Regresyon kullanildiginda elde edilen Accuracy degeri 0.8833, Precision
degeri 0.8822, Recall degeri 0.8833 ve F1 skoru ise 0.8825 olarak bulunmustur. Elde edilen
sonuglarla olusturulan Confusion Matrix ile (Grafik LR1) de ilgili érnekler i¢in modelin 'Bagarilt’
etiketine sahip 78 6grenciyi (TP) ve 'Basarisiz' etiketine sahip 15 6grenciyi (FP) 'Basarilt' etiketi ile
etiketledigi; 'Basarili' etiketine sahip 20 6grenciyi (FN) ve 'Basarisiz' etiketine sahip 187 6grenciyi
(TN) de 'Basarisiz' etiketi ile etiketledigi goriilmektedir.

Logistic Regression Confusion Matrix
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Sekil 5. LR1

Karar Agaci (Decision Tree)

Karar Agaci isminden de anlasilacag: iizere agac bi¢iminde bir yap1 olusturularak karak verme
isleminin yapildig1 bir yapidir. Karar agaglarinda karar diigiimleri (decision nodes) ve yaprak
diigiimleri (leaf nodes) bulunmaktadir. Karar diigtimleri; karar verme, siiflandirma yapma, tahmin
etme gibi islemleri gerceklestirirken yaprak diiglimleri ise bu kararlarin tutuldugu yerdir. Agacin
bas1 kok diigiim (root node) olarak isimlendirilir ve karara baglanmak i¢in kdk diigiimden yaprak
diigtimlere dogru belli bir yol izlenmektedir. [15]

Ilgili 6rnek icin olusturulan karar agacinda elde edilen Accuracy degeri 0.8933, Precision degeri

0.8967, Recall degeri 0.8933 ve F1 skoru ise 0.8943 olarak bulunmustur. Olusturulan Confusion
Matrix ile (Grafik DT1) de modelin 'Basaril' etiketine sahip 86 6grenciyi (TP) ve 'Basarisiz' etiketine
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sahip 20 6grenciyi (FP) 'Basarisiz' etiketi ile; 'Basarilt' etiketine sahip 12 6grenciyi (FN) ve 'Basarisiz'
etiketine sahip 182 6grenciyi (TN) 'Basarisiz' etiketi ile etiketledigi goriilmektedir.

Decision Tree Confusion Matrix
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Sekil 5. DT1

D. Oznitelik Secimi (Feature Selection)

Bir 6grencinin ders basarisimi etkileyen bir¢cok etken bulunmaktadir. Bu etkenlerin (6zniteliklerin)
secimi dogru yapilmalidir. Bu etkenler ayn1 zamanda 6Slgiilebilen faktorlerdir. Burada 6nemli olan bu
etkenlerin 6grencinin basarisina ne kadar etkisinin oldugunun bilinmesi/6grenilmesidir. Bu etkenlerin
tlimiine ayn1 anda bakmak yerine ayr1 ayr1 bakmak hem regresyon hem de siniflandirma yontemlerinin
tahmin edilebilmesini kolaylastirabilir. Bu c¢alismada ayr1 ayr1 olacak sekilde 6nce 6grencinin
cinsiyetinin, daha sonra sirastyla etnik grubunun, ebeveyn egitim durumunun, 6gle yemegi tercih
durumunun ve 6n testi tamamlama durumunun; matematik, okuma ve yazma skoruna etkisi; daha sonra
ise matematik skorunun okuma ve yazma skoruna etkisi, daha sonra okuma skorunun matematik ve
yazma skoruna etkisi; en son ise yazma skorunun matematik ve okuma skoruna etkisi incelenecektir.

IV.SONUCLAR VE TARTISMA

Bir 6grencinin basarili ya da basarisiz olmasini etkileyen birgok etken bulunmaktadir. Ilgili calismada ise
ogrencilerin cinsiyetleri, etnik kokenleri (Grup A, Grup B, Grup C, Grup D ve Grup E seklinde),
ebeveynlerinin egitim durumu, 6gle yemegini yeme durumlari, 6n testi tamamlama durumlari, yazma ve
okuma skorlar1 olmak {izere 7 dznitelik ve 1000 érnek kullanilmistir. Ilgili drnekler %70'i (700 &rnek)
egitim ve %30'u (300 6rnek) test olmak tizere ayrilmistir. Egitim veri seti icin KNN, Naive Bayes, Lojistik
Regresyon ve Karar Agact modelleri kullanilmistir. Bu dogrultuda her model i¢in Accuracy, Precision,
Recall ve F1 skorlar1 hesaplanmistir. Yine her 6rnek i¢in Confusion Matrix olusturulmustur.

Tgili veri seti ile gelistirilen KNN, Naive Bayes, Logistic Regression ve Decision Tree algoritmalari ile
ilgili elde edilen TP, FP, Accuracy, Precision, Recall ve F1 skorlar1 Tablo S1 ve Tablo S2’de
gosterilmektedir.

Tablo 4. S1
TP | TN | FP | FN
KNN 61 | 187 | 15 | 37
Naive Bayes 76 | 175 | 27 | 22
Logistic Regression 78 | 187 | 15 | 20
Decision Tree 86 | 182 | 20 | 12
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Tablo 5. S2
Accuracy Precision Recall F1

KNN 0.8266 0.8243 0.8266 | 0.8201
Naive 0.8366 0.8391 0.8366 | 0.8367
Bayes

Logistic 0.8833 0.8822 0.8833 | 0.8825

Regression

Decision 0.8933 0.8967 0.8933 | 0.8943

Tree

Tiim bu sonuglar 1s181nda F1 skorlarinin Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasini verdigi de
diisiiniildiiglinde en iyi algoritma se¢iminde F1 skor degerinin karar vericiliginin en yiiksek oldugu
diisiiniilebilir. Ilgili sonuglar incelendiginde ise en yiiksek F1 skorunun 0.8943 ile Karar Agac1 (Decision
Tree) modeline ait oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla bu ¢aligmada en iyi sonucun Karar Agaci modeli ile
alindig1 sdylenebilir. Yapilan deneyde kullanilan algoritmalarin siralanmasi istendiginde ise ilgili siralama;
Karar Agaci > Lojistik Regresyon > Naive Bayes > KNN seklinde olacaktir.
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