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durumunda makine 6grenimi
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uygulama

0zet

Makine 6grenme algoritmalari, egitim bilimlerinde 6grenci per-
formansini degerlendirmek iizere gesitli amaglar dogrultusunda
uygulanmaktadir. Egitim alanindaki veri setlerinin kategorik
verilerden olugmasi, sinif dengesizligi sorununda alternatif veri
tiretme tekniklerinin kullanilmasini gerektirmektedir. Bu ¢alig-
ma, bu durumu ele alarak dgrencilerin basari durumlarini tah-
min etmede kullanilan ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarinin
performanslarini karsilagtirmay1 amaclamaktadir. Uygulamada
siif dengesizligini ¢ozmek tlizere SmoteNC tekniginden yarar-
lanilmis ve analiz bulgulari, bes farkli makine 6grenme teknigi
ile degerlendirilmistir. Veri analizi sonuglari, sinif dengesizligi
giderildigi takdirde, sinirli sayida gozlem iceren verilerde maki-
ne 0grenme algoritmalarmin basariyla uygulanabilecegini gos-

termektedir.

Anahtar Kelimeler: Egitimde basar1 tahmini, makine dgrenme
algoritmalari, sinif dengesizligi
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Comparison of machine learning

algorithms in the presence of class

mmbalance in categorical data: An
application on student success

Abstract

Machine learning algorithms are applied in educational scienc-
es for various purposes to evaluate student performance. Given
that educational datasets often consist of categorical data, ad-
dressing class imbalance issues requires the use of alternative
data generation techniques. This study aims to address this issue
by comparing the performance of various machine learning al-
gorithms in predicting student success. In this application, the
SmoteNC technique is used to address class imbalance, and
the analysis findings are evaluated using five different machine
learning techniques. The results of the data analysis indicate that
if class imbalance is mitigated, machine learning algorithms can
be successfully applied to datasets with a limited number of ob-

servations.
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Giris

Gegmisten bugiine egitim sistemlerinin kalitesinin artiritlmasi, Ogrencilerin akademik basarilarinin
desteklenmesi ve iyilestirilmesi modern egitim bilimlerinin ana amaglarindan biridir. Egitimde basariy1
etkileyen i¢ ve dis faktorlerin karmagikligi ve gesitli etkenlerin bir arada degerlendirilmesi gerekliligi, bu
basarty1 tahmin etme ve iyilestirme ¢abalarmin yetersiz kalmasina neden olmustur. Bu noktada makine
O0grenme algoritmalar1, egitim verilerinin analiz edilmesi ve bu analizlere yeni ve etkili bir yaklagim
sunulmasina olanak saglamaktadir. Makine 6grenme algoritmalari, bilylik veri setlerinden ¢ikarimda bulunma
yetenekleri sayesinde, o0grencilerin akademik basarilarini ve basarisiz olduklart durumlari tahmin etmede
onemli bir rol oynamaktadir (Breiman, 2001). Ogrencilerin demografik faktérleri, derse katilimlari, akademik
performanslari ve aile yapisi gibi ¢esitli 6zellikleri, makine 6grenme algoritmalari araciligiyla analiz edilerek,
bireysel basar1 diizeyleri tahmin edilebilmektedir (Sengiir, 2013). Bu da egitimcilerin ve egitim yonetim
sistemlerinin, her bir 6grencinin ihtiyaclarina gore ozellestirilmis egitim stratejileri gelistirmelerine olanak
tanimaktadir. Teknoloji kullanimimin artmasi ile birlikte, egitim kurumlar ve arastirmacilar, 6grencilerin
basarilarini ve basarisiz olduklar1 durumlar1 tahmin etmek ve iyilestirmek icin giderek daha fazla veri elde
etmekte ve bu verileri gelecekte uygulayacaklari stratejiler icin kullanmay1 amaglamaktadir. Son zamanlarda,
artan sayida egitim kurumu, 6grencilerin kaydini iyilestirmek, 6grenci baglhiligini artirmak, okulu birakma
oranini diisiirmek, mezunlarla uzun vadeli iliskileri siirdiirmek ve yerlestirme sonuglarint 6nceden tahmin
etmek i¢in tahmine dayali analizleri uygulamaktadir (Halde, 2016). Bu noktada, makine 6grenme algoritmalari,
gelecekte uygulanacak bu stratejilere bilimsel bir yaklagim sumaktadir.

Ozellikle 6grencilerin basar1 diizeylerini etkileyen tiim dis faktdrlerin analizlere dahil edilebilmesi ve bu
faktorler arasindaki iligkilerin belirlenebilmesi, makine 6grenme yontemlerinin giiclinii ortaya koymaktadir
(Menon ve dig, 2021). Bu ¢aligmada, egitim bilimleri alaninda yaygin olarak kullanilan makine 6grenme
algoritmalar1 incelenerek, 6grencilerin basarilarinin tahmin edilmesinde hangi algoritmalarin daha etkili
oldugu degerlendirilecektir. Calismanin amaci, ¢esitli makine 6grenme algoritmalarini kullanarak 6grencilerin
akademik basarilar1 diizeylerini tahmin etmektir. Bu dogrultuda, mevcut egitim verileri kullanilarak farkli
algoritmalarin performanslar1 karsilagtirilacak ve en yiliksek dogruluk oranina sahip model belirlenecektir.
Ayrica, elde edilen sonuglar 1s181inda, makine 6grenme algoritmalarinin egitim bilimlerinde nasil daha
etkili kullanilabilecegine dair 6neriler sunulacaktir. Bu ¢alisma, egitim bilimleri alaninda makine 6grenme
tekniklerinin uygulanabilirligine dair dnemli katkilar sunmay1 amaglamaktadir. Arastirmamizin temel iddiasi;
gozlem sayisinin sinirli oldugu ve sinif dengesizliginin var oldugu durumlarda dahi, makine 6grenme
yontemlerinin 6grencilerin akademik basarilarini tahmin edebilmek i¢in etkin bir sekilde uygulanabilecegini
ortaya koymaktir.

Literatiirde, 6grencilerin basarilarini tahmin etmek icin cesitli makine 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir,
ancak bu algoritmalarin performanslart ve uygulanabilirlikleri konusunda hala pek cok soru isareti
bulunmaktadir. Bu ¢alisma, bu boslugu doldurmay1 ve makine 6grenme algoritmalarinin egitim bilimlerinde
daha etkin kullanimini saglamay1 hedeflemektedir. Uygulama agamasinda, dgrencilerin derslerine yonelik
basart durumunu modellemek iizere makine 6grenme algoritmalar1 karsilastirllmistir. Veri setinde sinif
dengesizligi problemi oldugu i¢in, kategorik bagimsiz degiskenlere uygun SmoteNC teknigi ile veriler dengeli
hale getirilmistir. Caligmanin 1. boliimiinde literatiirde yapilan caligmalara iliskin bilgiler sunulmustur.
Arastirmada kullanilan yontemlere ait genel bilgiler 2. boliimde verilmistir. Uygulamalara ait bulgular 3.
boliimde verilmis; 4. boliimde makine 6grenme algoritmalarina dair sonug ve degerlendirmeler ele alinmaistir.

1. Literatiir

Karbasi ve digerleri (2021) c¢aligsmalarinda, dgrencilerin basar1 diizeylerinin tahmin edilmesinde makine
o0grenme tekniklerinin egitim bilimlerinde 6nemli bir rol iistlendigine deginmis ve yiiksekégretimde akademik
basariy1 tahmin etmek icin lojistik regresyon, karar agaclar1 ve destek vektor makineleri (SVM) gibi ¢esitli
makine 6grenme modelleri kullanilmistir. Arastirma sonucunda bu modellerin dogru tahminler yapabilme
potansiyeline sahip oldugu tespit edilmis ve XGBoost'un en dogru siniflandirmay1 yaptig1 sonucuna varilmaistir.
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Yagc1 ve Altin (2020), MOODLE verilerini kullanarak 6grenci akademik performansini tahmin etmek igin
makine 6grenme modellerinden rastgele orman ve lojistik regresyon modellerinin, 6grencilerin final sinav
sonuglarmi dogru bir sekilde tahmin etme potansiyeline sahip oldugunu gostermislerdir. Orji ve Vassileva
(2022) o6grenci motivasyon verilerini kullanarak akademik performanslarini degerlendirmek amaciyla
makine 6grenme tekniklerinin bu alandaki roliinii incelemistir. Bu ¢alisma, 6grencilerin motivasyon verilerini
kullanarak akademik performanslarini ve ¢alisma stratejilerini dogru bir sekilde tahmin edebilen makine
ogrenme yaklasimlarinin egitimde énemli bir rol oynadigini gostermistir.

Wang ve Lee (2020) 6grencilerin basarilarinin ve okulu birakma oranlarinin tahmin edilmesinin egitim alaninda
onemli bir arastirma konusu olduguna dikkat ¢ekerek cesitli denetimli makine 6grenme algoritmalarinin
etkinligini incelemislerdir. Denetimli makine 6grenme algoritmalarinin, 6grencilerin basar1 diizeyleri ve
okulu birakma oranlarini dogru bir sekilde tahmin ederek, egitimcilerin risk altindaki 6grencileri erken
belirlemelerine ve miidahalede bulunmalarina olanak sagladigini gostermistir. Smith ve Johnson (2021)
calismasinda, {iniversite 0grencilerinin akademik basarisini tahmin etmek i¢cin XGBoost, karar agaclari,
rastgele ormanlar ve destek vektdr makineleri gibi makine 6grenme algoritmalarinin kullanimi incelenmistir.
Calisma, bu tekniklerin dogru tahminler yaparak egitimcilerin 6grencilere daha iyi rehberlik ve destek
saglamalarina yardimci olabilecegini gostermistir.

Jones ve Roberts (2023) calismasinda, 6grenci akademik performansini tahmin etmek i¢in makine 6grenme
algoritmalarinin kullanimi incelenmistir. Bu caligmanm bulgulari, makine 6grenme tekniklerinin %85
dogrulukla 6grenci basar1 tahminleri yaparak egitimcilerin daha dogru rehberlik saglamalarina yardimei
olabilecegini gdstermektedir. Lopez ve Kim (2021) calismasinda, 6grenci basarisinin tahmin edilmesinde
otomatik makine 6grenme yaklasimlarinin, model se¢imini optimize ederek tahmin dogrulugunu %90'a kadar
artirma potansiyeline sahip oldugu tespit edilmistir. Caligma, bu tekniklerin egitim verilerini analiz ederek en
uygun modelleri otomatiklestirme siirecini ve egitimcilerin 6grenci basarilarini daha dogru tahmin etmelerine
olanak tanidigini gostermektedir. Hernandez-Leal ve Gonzalez (2022) ¢caligmasinda, harmanlanmis 6grenme
ortamlarinda 6grenci performansini tahmin etmek i¢cin makine 6grenme tekniklerinin kullanimi incelenmistir.
Bu caligma, makine 6grenme algoritmalarinin 6grenci verilerini analiz ederek performans tahminlerinin
dogrulugunu %88'e kadar artirabilecegini gostermektedir. Arastirma, bu tekniklerin egitimcilerin 6grenci
basarilarini daha dogru 6ngérmelerine yardimci olabilecegini vurgulamaktadir. Gonzalez ve Rodriguez (2022)
caligmasinda, 6grenci sonuglarini tahmin etmek i¢in iki agamali bir makine 6grenme yaklagimi uygulanmistir.
Ilk asamada denetimsiz dgrenme teknikleriyle veri kiimeleri alt gruplara ayrilmus, ikinci asamada bu gruplar
iizerinden denetimli 6grenme teknikleriyle tahminlerde bulunulmustur. Bu yontem, 6grenci basarilarimi %92
dogrulukla tahmin etmistir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalara gore, stmif dengesizligi problemini yeterli diizeyde ele alinmamistir. Siif
dengesizligini gidermek i¢in yapilan sinirli sayidaki ¢aligmalarda, kategorik bagimsiz degiskenlerin var oldugu
durumlar igin, sayisal verilere yonelik gelistirilmis klasik Smote yontemlerinin hatali sekilde kullanilmasi
dikkat cekicidir. Arastirmada benimsedigimiz metodolojik yaklagim, s6z konusu bosluklar1 doldurmay1 da
hedeflemektedir.

2. Yontem

Bu c¢alismada, ogrencilerin akademik basarilarini tahmin etmek ve egitim alaninda stratejik hamlelerde
bulunmak amaciyla g¢esitli makine 6grenme algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu algoritmalar, egitim verilerini
analiz ederek dogru tahminlerde bulunmak i¢in tasarlanmistir. Kullanilan makine 6grenme yontemleri
sunlardir:

2.1. Lineer diskriminant analizi

Lineer diskriminant analizi (LDA), siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir denetimli 6grenme teknigidir.
LDA, farkli simiflar1 ayirt etmek igin verilerin dogrusal kombinasyonlar kullanmaktadir. Bu teknigin temel
amaci, siniflar arasindaki farklar1 en iyi sekilde temsil eden bir dogrusal ayrimi saglamaktir. Uygulama
asamasinda siniflar aras1 degiskenligin sinifi¢i varyansa oranini optimize edilir ve siniflarin yiiksek oranda ayirt
edilebilir olmasini saglanmaktadir (Wang ve Zhang, 2012). LDA, her bir sinifin ortalamave varyans-kovaryans
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matrislerini elde ederek, bu matrislere dayali diskriminant fonksiyonlar tiiretir. Diskriminant fonksiyonlari,
yeni gozlemleri onceden tanimlanmis siniflardan birine atamak i¢in kullanilir ve bu sekilde tahminleme siireci
gergeklestirilir. Algoritmanin akigina gore, uygulamada LDA icin herhangi bir hiperparametre se¢imine gerek
yoktur.

2.2. Rastgele ormanlar algoritmasi

Rastgele ormanlar (Random Forests), birden fazla karar agacinin birlesiminden olusan bir denetimli 6grenme
yontemidir. Modeli 6grenme asamasinda topluluk algoritmalarindan yararlanarak, Bootstrap teknigi ile
tiiretilen veri setleri lizerinden farkli karar agaglart olusturur (Breiman, 2001). Karar agaglari olusturulurken
belirli sayida rasgele 6zellik se¢ilir ve bu 6zellikler {izerinden karar agact modelleri elde edilir. Siniflandirma
asamasinda tahminler, farkli karar agaclarinin oylanmasi tizerinden belirlenir.

Rasgele ormanlar algoritmasi, birden fazla karar agacini bir araya getirerek tahmin dogrulugunu artirir ve
asirt 6grenmeyi Onler. Bu dogrultuda ¢esitli hiperparametrelerin se¢ilmesi gereklidir. Uygulama asamasinda
ormanda olusturulacak agag sayisi, her bir agacin maksimum derinligi, agaglarindaki bir diiglimiin dallanmasi
icin gereken minimum Ornek sayisi ve her diigiimde degerlendirilecek rasgele secilen bagimsiz degiskenlerin
sayis1 (mtry) belirlenir.

2.3. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (DVM'ler), makine 6grenme uygulamalarinda siniflandirma ve regresyon analizleri
kapsaminda kullanilan denetimli 6grenme teknikleridir. DVM’lerin esas amaci, verileri etkili bir sekilde
farkli siniflara ayiran ve aralarindaki marj1 en iist diizeye ¢ikaran ideal hiper diizlemi belirlemektir. Hiper
diizlemi belirlerken, uygulama verilerini daha fazla sayida boyuta sahip bir uzaya doniistiirmek i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilir (Awad ve dig., 2015). Cekirdek fonksiyonlar1 lizerinden gergeklestirilen bu dontistim
islemi, orijinal uzayda dogrusal bir sekilde ayrilamayan siniflarin ayristirilmasina olanak tanir. DVM’lerin
uygulama stirecinde, ele alinan ¢ekirdek fonksiyonuna ait parametrelerin se¢ilmesi gerekir.

2.4.Giiclendirilmis lojistik regresyon modeli

Giiclendirilmis (Boosted) lojistik regresyon, temel lojistik regresyon modelinin dogrulugunu artirmak icin bir
dizi zayif tahmincinin siralt olarak olusturuldugu ve daha sonra birlestirildigi bir yontemdir. Her bir adimda,
onceki modelin hatalarini diizeltmeye odaklanan yeni bir model eklenir. Bu sekilde, nihai model daha giivenilir
sonuclar elde etmektedir. Gliglendirilmis lojistik regresyon modeli, farkli zayif siniflandiricilar tizerinden
modeli iyilestirmeye dayali bir yaklasim sundugu i¢in, klasik lojistik regresyondan daha ytiksek performansa
sahiptir (Schonlau, 2005). Bu algoritmada hiperparametre olarak iterasyon sayisi belirlenmelidir.

2.5.Model ortalamali yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilmis bir makine 6grenme
algoritmasidir. Buyontemde, girdi verileri bir veya daha fazla gizli katman araciligiyla islenir ve her katmandaki
noronlar arasinda baglantilar bulunur (Shen ve dig., 2022). YSA’larin egitim siirecinde agirliklar ve yanlilik
degerleri, hata fonksiyonunu minimize edecek sekilde ayarlanir. Arastirmacilar, yapay sinir aglarini karmagik
ve dogrusal olmayan iliskileri modellemek i¢in giiclii bir analiz yaklasimi olarak sikca kullanmaktadir. Model
ortalama (model averaging) yaklagimi ise birden fazla makine 6grenme modelinin tahminlerini birlestirerek
tek bir tahmin olusturur. Y SA’larda model ortalamasi kullanimi, farkli sinir ag1 modellerinin ayr1 ayr1 hatalarini
azaltarak genel tahmin performansini artirmay1 hedefler ve gézlemlere iliskin nihai tahminler, sonuglarin
agirlikli ortalamasi alinarak gerceklestirilir (He ve Tafti, 2019). Uygulamada YSA’n1 optimize etmek icin
geriye yayilim (backpropagation) metodu tercih edilmistir.

Model ortalamali YSA uygulanirken, tek katmanli bir yap1 kullanilmistir. Uygulamada, katmandaki néron
sayis1 (size) ve agirl uyumu onlemek tizere agirlik bozunum (weight decay) parametreleri ve ¢cantalama (bag)
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belirlenmelidir. Ek olarak, farkli sinir aglar ile drnekleme yaklasimlardan torbalama (bagging) tekniginin
kullanilip kullanilmayacagi da segilebilir.

2.6 SmoteNC teknigi

SmoteNC, ozellikle kategorik degiskenleri igeren veri kiimelerinde sinif dengesizligini diizeltmek {izere
gelistirilmig bir sentetik veri tiretme yontemidir (Mukherjee ve Khushi, 2021). Bu veri tiiretme yaklasimu,
azmlik sinifi i¢in yapay ornekler olusturarak dengesiz veri kiimeleri sorununu ele alir ve bdylece smiflarin
dagilimini esit hale getirir. SmoteNC, kategorik ve siirekli degiskenleri farkl sekillerde ele alarak yapay 6rnek
iiretme prosediiriinii degistirir. Algoritma, azinlik sinifindan 6rnekler arasinda enterpolasyon yoluyla yeni
veri noktalari olusturarak siirekli 6zellikleri ele almak i¢in geleneksel Smote yontemini kullanir. SmoteNC,
kategorik ozellikler i¢in yeni olusturulan sentetik 6rnegin degerine karar vermek icin en yakin komsular
arasinda bir gogunluk oylama teknigi kullanir (Islahulhaq ve Ratih, 2021). Bu yaklagsimda, kategorik veriler
icin en yakin komsular arasinda en sik goriilen deger olan mod degeri atanir. Kategorik verilerin yan sira,
sayisal veriler i¢in de bu teknik kullanilabilir.

3. Uygulama

Calismanin bu béliimiinde, 6grencilerin basari durumlarint modellemek iizere kullanilan makine 6grenme
algoritmalarinin bulgular1 verilmistir. Makine 6grenme algoritmalarindan lineer diskriminant analizi (LDA),
rastgele ormanlar (RO), polinomial destek vektor makineleri (DVMPOL), giiclendirilmis lojistik regresyon
(BOOSTLOJREG) analizi ve model ortalamal1 yapay sinir aglart (MOYSA) metotlar1 kullanilmistir.

Uygulama asamasinda, UCI makine 6grenimi deposunda “Yiiksekogretim Ogrencilerinin Performans
Degerlendirmesi” isimli, a¢ik erisime sahip olan bir veri seti kullanilmistir (Yilmaz ve Sekeroglu, 2019).
Veri setinin agik haline, UCI veri seti deposundan ulasilabilir (https://www.archive.ics.uci.edu/dataset/856/

higher+education+students+performance+evaluation).

Bu calisma kapsaminda, veri setindeki arastirma degiskenlerinin tamami kullanilmamaistir. Veri setinde
toplam n=145 gozlem bulunmaktadir. Bagimsiz degisken olarak p=22 kategorik 6zellik ele alinmistir.
Bazi bagimsiz degiskenlerin gruplarinda diisiik gézleme sahip gruplar birlestirilmistir. Bagimli degisken
olarak da 6grencilerin bagar1 durumlari, ders notlarina gore basarili/basarisiz seklinde iki gruba ayrilmistir.
Aragtirmada kullanilan degiskenlerin agiklamalar1 ve kisaltma seklindeki gosterimleri, Tablo 1°de
sunulmustur.

Tablo 1: Arastirma degiskenlerinin agiklama ve gosterimleri

Agiklama Gosterim
Ogrenci yast x1
Cinsiyet x2
Mezun olunan lise tiirii x3
Burs tiirt x4
Ek is x5
Diizenli sanatsal veya spor aktivitesi ()
Bir partneriniz var m1? x7
Toplam gelir x8
Universiteye ulasim X9
Kardes sayist x10
Aile durumu x11
Haftalik ders ¢alisma saatleri x12
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Bilim dis1 okuma siklig1 x13

Bilimsel okuma siklig1 x14
Seminerlere katilim x15
Derslere katilim x16
Ara smav hazirhigi x17
Not alma x18
Ders dinleme durumu x19
Tartismalarin basariy1 artirma durumu x20
Onceki dénem genel not ortalamasi x21
Mezuniyette beklenen genel not ortalamasi x22
Basar1 durumu (Bagimli degisken) y

Makine 6grenme algoritmalarinin performanslarin1 degerlendirmek tizere, verilerin %701 egitim, %30’u
test verisi olarak ele alinmistir. Makine 6grenme algoritmalarina ait en uygun parametreler, egitim verileri
iizerinden 5 katmanli ¢apraz gecerlilik yaklagimi ile belirlenmistir. Aragtirma siirecinde analiz edilen egitim
ve test verileri, ekte sunulmustur.

Egitim verisinde yer alan bagimli degisken verilerinde, basarisiz olan 6grenciler orneklemin %3,9’unu
olusturmaktadir. Test verisinde de basarisiz olan 6grenci orani %9,1°dir. Bagimli degiskenin egitim verisindeki
basart durumlarina gore, dengesizlik oranm1 (IR) 24,6’dir. Basarisiz olan 6grencilerin azinlikta olmasi ve
dengesizlik oraninin yiiksek olmasi, sinif dengesizligi probleminin var oldugunu ortaya koymaktadir. Kategorik
bagimsiz degiskenlerden olusan verilerden hareketle sinif dengesizligini gidermek tizere SmoteNC teknigi
kullanilmistir (Wongvorachan ve dig, 2023). Son asamada SmoteNC teknigi ile basarili ve basarisiz 6grenci
oranlar1 %50 seviyesine getirilmistir. SmoteNC ile veri tiiretilirken, k=1,2,3 komsu sayilar1 i¢in ii¢ farkl
veri kiimesi elde edilmistir. Veri analizi sonuglarinda SmoteNC uygulanmig ve uygulanmamis veri setlerinin
bulgular1 bir arada verilmistir. Algoritmalar tarafindan hesaplanan goreli 6nem diizeyleri, veri gorsellestirme
teknikleri ile sunulmustur. Siniflama performansi 6lgiitleri i¢in dengeli siniflama oranlari (DDSO), AUC
degerleri, F-Skorlar1 ve G-Ortalama sonuglari verilmistir. Makine 6grenme uygulamalar1 R yaziliminda (R
Core Team, 2024) gelistirilmis caret (Kuhn, 2008) ve MLmetrics (Yan, 2016) paketlerinden yararlanilmistir.
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Sekil 2. RO i¢in goreli dnem diizeyleri
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Sekil 5. MOYSA i¢in goreli 6nem diizeyleri

Sekil 1-5 arasinda makine 6grenme algoritmalari tarafindan hesaplanmis, bagimsiz degiskenlerine ait Gnem
diizeylerinin grafiksel sonuglar1 verilmistir. Bu sonuglara bakildiginda, haftalik ders ¢alisma saatleri, derslere
katilim, bilim dis1 okuma siklig1 ve not alma durumlarinin, 6grencilerin basari sonuglari lizerinde 6nemli bir
etkiye sahip olmadigi goriilmektedir. Makine 6grenme algoritmalarindaki genel sonuglar; cinsiyet, seminerlere
katilm durumu ve mezuniyette beklenen genel not ortalamasi degiskenlerinin, 6grencilerin basar1 sonuglar
iizerinde en yiiksek 6neme sahip faktorler olduguna isaret etmektedir.
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Tablo 2. Makine 6grenme algoritmalarinin performans degerlendirme sonuglari

SmoteNC
Algoritma metodu DDSO AUC F-Skoru G-Ortalama
SmoteNC yok 0.700 0.700 0.923 0.671
DA SmoteNC (k=1) 0.700 0.700 0.923 0.671
SmoteNC (k=2) 0.713 0.713 0.937 0.680
SmoteNC (k=3) 0.700 0.700 0.923 0.671
SmoteNC yok 0.500 0.500 0.952 0.000
RO SmoteNC (k=1) 0.725 0.725 0.950 0.689
SmoteNC (k=2) 0.488 0.488 0.940 0.000
SmoteNC (k=3) 0.500 0.500 0.952 0.000
SmoteNC yok 0.500 0.500 0.952 0.000
SmoteNC (k=1) 0.625 0.625 0.964 0.500
DVM
SmoteNC (k=2) 0.625 0.625 0.964 0.500
SmoteNC (k=3) 0.725 0.725 0.950 0.689
SmoteNC yok 0.700 0.700 0.923 0.671
SmoteNC (k=1) 0.688 0.688 0.909 0.661
BOOSTLOJREG
SmoteNC (k=2) 0.688 0.688 0.909 0.661
SmoteNC (k=3) 0.738 0.738 0.963 0.698
SmoteNC yok 0.500 0.500 0.952 0.000
SmoteNC (k=1) 0.500 0.500 0.952 0.000
MOYSA
SmoteNC (k=2) 0.500 0.500 0.952 0.000
SmoteNC (k=3) 0.725 0.725 0.950 0.689

Tablo 2°de 6grencilerin bagart durumlarini tahmin etmek iizere uygulanmis makine 6grenme algoritmalarinin
performans Olgiitleri sonuglar1 yer almaktadir. Rasgele ormanlar algoritmasi icin SmoteNC (k=2,3) ve
gliclendirilmis lojistik regresyon analizi i¢in SmoteNC (k=1,2) sonuglari, hi¢ SmoteNC uygulanmamis olan
durumlara kiyasla daha diisiik performansa sahiptir. Bu durumlar haricindeki genel istatistiksel sonuglara gore,
SmoteNC teknigi ile simif dengesizligi giderildiginde, performans sonuglarinda gozle goriiliir bir iyilesme
saglanmaktadir. Veri setindeki dengesizligin giderilmesi sonucunda DDSO ve F-Skoru degerlerinde 0.20’yi
asan bir yiikselis gdzlenirken, G-ortalama degerleri de 0’dan yaklasik 0.690 seviyelerine ulagsmaktadir.

Smif dengesizliginde makine 6grenme algoritmalarinin sagladigi en yliksek DDSO degeri 0.725, en yliksek
AUC degeri 0.738, en yiiksek F-Skoru 0.964 ve en yiiksek G-Ortalama degeri 0.698°dir. Algoritmalarin
genel performanslari karsilastirildiginda, en basarili sonuglarin SmoteNC (k=2) i¢in giiglendirilmis lojistik
regresyon analizi ile elde edildigi goriilmektedir.

4. Sonuc ve Degerlendirme

Yapay zeka teknolojilerindeki muazzam gelisim, makine O6grenimi algoritmalarinin egitim alaninda
uygulanmasina olanak sunmaktadir. Makine 6grenme algoritmalar1 sayesinde egitim alaninda 6grencilerin
performanslarini tahmin etme, 6grencilerin basarisizlik risklerini dnceden belirleme gibi ¢ok degerli bilgiler
elde edilmektedir. Bu ¢alismada, egitim alaninda da son yillarda oldukg¢a yaygin olarak kullanilan makine
O0grenme algoritmalara yonelik bulgular ortaya konulmustur. Uygulama asamasinda bes farkli makine
Ogrenme algoritmasi kullanilmis ve mevcut sinif dengesizligi sorununu gidermek tizere SmoteNC teknigi ile

36



bagimli degisken dengeli bir yapiya getirilmistir. Calismamizin dikkat ¢ekici yonlerinden birisi de kategorik
veriler i¢in sinif dengesizligini giderici SmoteNC tekniginin egitim alaninda uygulanmasidir. Egitim alanindaki
sayisal veriler i¢in sentetik veri tiretimine dayali Smote tekniginin farkli varyantlar1 kullanilmasina karsin,
kategorik veriler i¢in alternatif bir Smote yontemi ile dengesizlik sorunu iizerinde yeterince durulmamaistir.
Yaptigimiz arastirmalar, Tiirkge literatiirde egitim alaninda kategorik veriler ile sinif dengesizligini gidermek
iizere yapilan tek calismanin Yilmaz ve dig. (2023) tarafindan yayinlandigini gostermektedir.

Veri analizi uygulamalart sonucunda, makine 6grenme algoritmalarinin sinif dengesizligi durumunda
SmoteNC ile basarili sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle verilerin dengeli hale getirilmesi,
farkli komsuluk sayilari i¢in dahi olsa makine 6grenme algoritmalarinin performanslarini artirmaktadir. Stif
dengesizligini gidermek adina uygulanan SmoteNC teknigi kapsaminda farkli komsuluk sayilari, makine
o0grenme sonuglarinda da farkli sonuglarin elde edilmesine yol agmaktadir. Bu olgu, egitim alanindaki verileri
dengeli hale getirirken gergeklestirilen veri tiiretimi asamasinda en uygun komsuluk parametresinin de
seciminin énemine isaret etmektedir.

Calisgmamizin egitim asamasinda kullanilan veri setinde n=101 gdzlem mevcuttur. Ek olarak bagimli
degiskende IR=24,6 gibi biiyiik oranda bir dengesizlik problemi de bulunmaktadir. Sonug olarak, elde edilen
analiz bulgulari, sinirli sayida gozlem iceren ve sinif dengesizligini bilylik 6l¢iide barindiran bir veri setinde
dahi, makine 6grenme teknikleri sayesinde egitim alanindaki basari, risk vb. olgularin tahminlemeleri yiiksek
orandan isabetle gergeklestirilebilecegini gostermektedir.

Arastirma bulgular, egitim alaninda yapilabilecek faaliyetlere de 151k tutmaktadir. Egitim alaninda faaliyet
gosteren aragtirmacilar, 6grencilere ait tanitict 6zellikleri kullanarak yeni yazilimlar gelistirebilir ve bu
yazilimlar ile 6grenci bazli akademik basar1 tahminleri yapilabilir. Teknolojik olanaklar sayesinde, mobil
uygulama gibi pratik araclarla bile akademik performansa yonelik beklentiler elde edilebilir. Ogrenci bazli
yapilacak tahminler dogrultusunda, 6grencilerin akademik performanslarini artirmak lizere yeni egitim
politikalarinin ortaya konulabilecegi dngdriilmektedir.
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