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ABSTRACT

The primary aim of this thesis is to model and predict student academic performance using
machine learning techniques. The focus is on 'G_avg', a composite measure derived from the
average of three periodic academic grades (G1, G2, G3), providing a holistic view of a
student's performance over time. The research aims to uncover patterns and factors
significantly affecting academic success by predicting 'G_avg'. The insights gained from this
study aim to inform educators and policymakers in developing strategies to enhance student
performance and identify students who may need additional support. The thesis also aims to
compare various machine learning algorithms to determine the most effective approach for

such predictive analysis in an educational context.

As time progresses and machine learning algorithms and technological proficiency continue
to advance, our analytical capabilities have become more refined, enabling us to develop
deeper insights into complex datasets. With over twenty years of experience in teaching
mathematics in private and international schools, my inclination towards education has
inevitably evolved to overlap with these technological advancements. | believe the analytical
prowess of machine learning algorithms can provide a more comprehensive understanding of

student data, thereby illuminating their academic achievements in greater detail.

The dataset used in this research was obtained from Kaggle, a well-established online
platform providing authentic datasets for a wide range of analytical endeavors. Despite being
sourced from a school in Portugal, its inclusion of universal aspects of education makes it
meaningful and beneficial for this study. Its extensive features provided a robust foundation

for thorough analysis.

The dataset's evaluations consisted of three different exam results (G1, G2, and G3), with the

final exam (target value) determined as G3. Contrary to the expected cumulative structure of
Vii



G3, it is designed to function as an independent assessment, similar to G1 and G2. This
observation led to the development of a new feature, 'G_avg', calculated as the arithmetic
mean of these three grades, to provide a more comprehensive target variable for the analysis.
A range of regression models, including Ridge Regression, Lasso Regression, Elastic Net,
and Logistic Regression, were incorporated into my methodology. These models were
selected based on their ability to effectively capture the complex, non-linear relationships in
the data. In the classification part, three success categories were applied to 'G_avg"
'Unsatisfactory’, 'Satisfactory', and 'Successful'. In this context, various classification models
were applied. The chosen algorithms are widely recognized for their high efficiency and
accuracy in classification tasks: Logistic Regression, Decision Trees, Random Forest, Support
Vector Machines (SVM), Gradient Boosting, and Neural Networks (MLP Classifier).

The purpose of this research is to provide predictive understandings that can guide educators,

thereby enhancing students' educational experiences.

Keywords: Machine Learning, Educational Data Analysis, Academic Performance,
Regression Models, Classification Algorithms, Predictive Modeling, Data-Driven Education,
Student Success Metrics, Elastic Net, Ridge Regression, Lasso Regression, Logistic
Regression, Decision Trees, Random Forest, SVM, Gradient Boosting, Neural Networks, MLP
Classifier, Pedagogical Strategies, Kaggle Dataset, Performance Prediction, Success Interval

Classification
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OZET

Bu tezin temel amaci, makine ogrenmesi tekniklerini kullanarak ogrenci akademik
performansini modellemek ve tahmin etmektir. Odak noktasi, égrencinin zaman igindeki
performansina iliskin bitlnsel bir gérinim saglayan, ¢ periyodik akademik notun (G1, G2,
G3) ortalamasindan turetilen bilesik bir 6lgim olan ' G_avg ' degiskenidir. Arastirma, ' G_avg
' tahminini yaparak akademik basariyi 6nemli 6lgiide etkileyen kaliplari ve faktorleri ortaya
cikarmay! amaghyor. Bu calismadan elde edilen bilgiler, egitimcileri ve politika yapicilari
ogrenci performansini artirmaya ve ek destege ihtiyag duyabilecek 6grencileri belirlemeye
yonelik stratejiler gelistirme konusunda bilgilendirmeyi amaclamaktadir. Ayrica tez, egitim
baglaminda bu tir tahmine dayali analiz igin en etkili yaklagsimi belirlemek amaciyla cesitli

makine 6grenimi algoritmalarini karsilastirmayi amaglamaktadir.

Zaman ilerledikge ve makine 6drenimi algoritmalari ve teknolojik beceri gelismeye devam
ettikce, analitik kapasitelerimiz daha da gelisti ve karmasik veri kiimelerine iligkin derin
icgoriler gelistirmemizi sagladi. Ozel ve uluslararasi okullarda matematik egitimi verme
konusunda yirmi yildan fazla deneyime sahip biri olarak, egitime olan egilimim kaginiimaz ola-
rak bu teknolojik ilerlemelerle ortisecek sekilde gelisti. Makine &grenimi algoritmalarinin
analitik yeteneklerinin, 6grenci verilerinin daha kapsamli anlasiimasini saglayabilecegine ve

bdylece akademik basarilarini daha ayrintili bir sekilde aydinlatabilecedine dustniyorum.

Bu arastirmada kullanilan veri seti, ¢cok c¢esitli analitik gabalar i¢in 6zgun veri setleri saglayan
koklu bir gevrimici platform olan Kaggle'dan alindi. Veriler Portekiz'deki bir okuldan alinmig
olmasina ragmen, egitimin evrensel ydnlerini binyesinde barindirmasi nedeniyle bu ¢alisma
icin anlamli ve faydalidir. Sahip oldugu detayli 6znitelikler kapsamli bir inceleme igin guglu bir

temel olusturdu.



Bu veri setindeki degerlendirmeler Gg farkh sinav sonucundan (G1, G2 ve G3) olusuyordu ve
sonug degeri (target value) G3 olarak belirlenmisti. G3 ise beklenen kimdlatif yapisinin
aksine, yapisi G1 ve G2'ninkine benzeyen ve bagimsiz bir degerlendirme islevini gérecek
sekilde tasarlanmisti. Bu gbézlem, analize daha kapsamh bir hedef degisken saglamak
amaciyla bu Ug¢ notun aritmetik ortalamasi olarak hesaplanan 'G_avg' adli yeni bir 6zniteligin

geligtiriimesine yol acti.

Ridge Regresyonu, Lasso Regresyonu, Elastik Net ve Lojistik regresyon gibi bir dizi regresyon
modeli metodolojime dahil edildi. Bu modellerin segimi, verilerde mevcut olan karmasik,

dogrusal olmayan iligkileri daha etkili bir sekilde yakalama yeteneklerine dayaniyordu.

Siniflandirma kisminda ise 'G_avg'e U¢ basar kategorisi uygulandi: 'Yetersiz', "Tatmin Edici'
ve 'Basarili'. Bu baglamda gesitli siniflandirma modelleri uygulandi. Segilen algoritmalar,
siniflandirma gorevlerindeki yuksek verimlilikleri ve dogruluklariyla genis c¢apta bilinen
algoritmalardir; Lojistik Regresyon, Karar Adaglari, Rassal Orman, Destek Vektdr Makineleri

(SVM), Gradyan Arttirma ve Sinir Aglari (MLP Siniflandirici).

Bu arastirmanin amaci, egitimcilere rehberlik edebilecek, dolayisiyla 6grencilerin egitim

deneyimlerini gelistirebilecek 6ngo6rill anlayiglar sunmaktir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenimi, Egitimsel Veri Analizi, Akademik Performans,
Regresyon Modelleri, Siniflandirma Algoritmalari, Tahmine Dayali Modelleme, Veriye Dayall
Egitim, Ogrenci Basari Metrikleri, Elastik Net, Ridge Regresyonu, Lasso Regresyonu, Lojistik
Regresyon, Karar Agaglari, Rassal Orman, SVM, Gradyan Artirma, Sinir Aglari, MLP
Siniflandirici, Pedagojik Stratejiler, Kaggle Veri Kimesi, Performans Tahmini, Basari Aralgi

Siniflandirmasi



1 GIRIS

1.1 igerik ve Uygunluk

Verilerin diinyada hakim oldugu bir débnemde, yapay zeka (Al) ve makine 6greniminin (ML) bu
genis bilgi havuzunu analiz etme ve kullanmadaki 6nemi énemli dl¢cide artmistir. Bu durum
Ozellikle, geleneksel olarak 6grencilerin ders basina aldiklari notlarla degerlendirilen akademik
basari dlgiminun, sofistike veri analitigi yontemleri kullanilarak yeniden degerlendirildigi
egitim alaninda agikga gorulmektedir. Gunimuz dijital gaginda ilerledikge, egitim verilerini
etkili bir sekilde kullanma ve inceleme kapasitesi, ek bir kaynak olmaktan c¢ikip, egitim
uygulamalarinin ve égretim ydntemlerinin gelecegini sekillendirmek i¢in gok 6nemli olan temel

bir gereksinim haline gelmistir.

Yapay zekanin hizl ilerlemesine ve farkli endustrilere dahil edilmesine ayak uydurmak hem
zor hem de gerekli bir hale geldi. Egitim alaninda ise bu durum, egitim verilerindeki karmasik
Oruntdleri analiz edebilen ve anlayabilen gelismis araclara ydnelik artan bir talep anlamina
gelmektedir. Bunun isiginda, arastirmamiz yeni bir hedef degisken (G_avg) sunarak
geleneksel akademik basar dlgutlerini yeniden tanimlamayi amaglamaktadir: G1, G2 ve G3
olmak Uzere, bu U¢ notun ortalamasi. Bu verilerdeki final notu olan G3, akademik
degerlendirmenin  6énemli bir yénl olmustur. Ancak bu ¢alisma, sadece son nota
odaklanmanin bir 6grencinin akademik deneyiminin tim kapsamini yakalamakta basarisiz
olabilecegini iddia etmektedir. Dolayisiyla G1, G2 ve G3'Un aritmetik ortalamasini
hesaplayarak, 6grenci performansinin kapsamli ve dogru bir o6lglistinin belirlenmesi

amagclandi.

Bu yeni dizenleme hem regresyon hem de siniflandirma amaciyla makine &6grenimi
yontemlerinin kullaniimasini saglayacaktir. Regresyon, yeni tanimlanan bir hedef degiskenin
sonucunu tahmin etmek igin kullanilirken, siniflandirma akademik basariy1 farkli basari
araliklarina gruplamak igin kullanilir. Bu yontem sadece 06grenci basarisini anlamamizi
gelistirmekle kalmaz, ayni zamanda egitim tekniklerine ve uygulamalarina rehberlik

edebilecek ve bunlari zenginlegtirebilecek ayrintili bir bakis agisi sunar.



Tezimiz, yerlesik egitim degderlendirme metodolojilerini gelismekte olan yapay zeka alaniyla
birlestirmeyi amaclamakta ve makine &grenimi algoritmalarinin 6grenci performans
verilerinden daha derin anlayiglar elde etmek igin nasil kullanilabilecegine dair alternatif bir
bakis acgisi sunmayi hedeflemektedir. Veri analizinin egitim ciktilarini ve deneyimlerini
iyilestirmek igin nasil kullanilabilecedini arastirdiimiz igin egitim ve teknolojinin entegrasyonu

calismamizin ana odak noktasidir.

1.2 Tezin Amaci

Bu projenin amaci, 6zellikle 6grenci akademik basarisini dogru bir sekilde anlamaya ve
tahmin etmeye odaklanarak, egitim verilerini incelemek ve degerlendirmek igin gelismis
makine 6grenimi algoritmalarini kullanmaktir. Bu arastirma, birbirini izleyen ¢ akademik not
verme déneminin (G1, G2 ve G3) ortalamasini ifade eden yeni bir hedef degisken olan
'G_avg' uygulamasina odaklanmaktadir.

Bu arastirmanin temel amaglari sunlardir:

e Farkh makine 6grenimi algoritmalarinin 'G_avg' puanini tahmin etmedeki
dogrulugunu analiz etmek, boylece geleneksel tek sinava dayal dlgimlere kiyasla
ogrenci performansinin daha kapsamli bir degerlendirmesini sunmak.

e Ogrencileri 'G_avg' puanlarina gore basari gruplarina ayirmada gesitli makine
o6grenimi modellerinin etkinligini degerlendirmek.

e Farkl akademik ve akademik olmayan degigkenler ile 6grencilerin genel akademik
basarilari arasindaki korelasyonlari tanimlamak ve anlamak i¢in bu makine 6grenimi

algoritmalarinin etkinligini degerlendirmektir.

Calisma asagidaki temel sorulari ele almayi amaglamaktadir:

¢ Makine 6grenimi algoritmalari, bir 6grencinin 'G_avg' ile dlguilen toplam akademik
basarisini ne dlgtide guvenilir bir sekilde tahmin edebilir?

o Bu 6zel baglamda regresyon analizi igin en etkili makine 6grenimi ydntemleri
hangileridir?

¢ Siniflandirma ile ilgili olarak, bu algoritmalar 6grenci bagarilarini farkl dizeylerde ne
kadar dogru siniflandirabilir?

e Bu modellerin uygulanmasindan akademik basariyi etkileyen faktérler hakkinda ne

gibi sonuglar ¢ikarilabilir?



Bu tez, egitim ciktilarinin genel olarak daha iyi anlasiimasini saglamayi ve egitimciler ile
politika yapicilara daha etkili egitim teknikleri ve midahaleleri gelistirmeleri igin pratik bilgiler

sunmayi da amagclamaktadir.

1.3 Arastirmanin Onemi

Bu tezde yurutulen arastirma, iki Portekiz lisesinden ddrenci basari verilerini kapsayan ve
akademik basariyi potansiyel olarak etkileyen gesitli faktorlere kapsamli bir genel bakis sunan
bir veri setine dayanmaktadir. Titizlikle derlenen ve temizlenen bu veri seti yalnizca akademik
notlari degil, ayni zamanda ¢ok cesitli demografik, sosyal, ebeveyn ve okulla ilgili 6zellikleri
de icermektedir. Boylesine gesitli degiskenler, egitim sonuglarinin derinlemesine analizi igin

verimli bir zemin saglamaktadir.

Bu galismanin énemi gok yonliidir. ilk olarak, akademik basariyi élgmek igin yeni bir yaklagim
benimsemekte ve odagi final notundan (G3) daha kapsayici bir 6lgit olan ve U¢ temel
doénemdeki notlarin aritmetik ortalamasi olan G_avg'ye ¢evirmektedir. Bakis agisindaki bu
degisiklik, tek bir sonu¢ degerlendirmesinden ziyade akademik deneyimlerinin tamamini goz
ondnde bulundurarak 6grenci performansinin daha bitiinsel bir sekilde anlasiimasini tesvik

etmektedir.

ikinci olarak, gelismis makine dgrenimi algoritmalarinin bu zengin veri setine uygulanmasi,
ogrenci basarisini etkileyen cgesitli faktorlerin karmagsik etkilesimine iligkin degerli bilgiler
saglamaktadir. Bu arastirma hem regresyon hem de siniflandirma tekniklerini kullanarak,
yalnizca 'G_avg' puanini 6nceden belirlemeyi degil, ayni zamanda o&grencileri basari
dizeylerine gore kategorize etmeyi ve bdylece akademik basariya iliskin ayrintili bir gérinim

sunmay! amaglamaktadir

Dahasi, bu arastirmanin bulgular egitimciler ve politika yapicilar igcin pratik sonuclar
dogurabilir. Ogrenci performansinin dinamiklerini ve bunu etkileyen faktérleri anlamak, egitim
stratejisi ve politika formllasyonunda daha bilingli kararlar alinmasini saglayabilir. Ornegin,
akademik basarinin temel belirleyicilerinin tanimlanmasi, disuk performans gosterme riski
altinda olabilecek 6grencileri desteklemek igin hedeflenen midahaleleri bilgilendirebilir.

Oziinde bu calisma, makine 6grenimi merceginden akademik performansin kapsamli bir

analizini saglayarak egitim veri analizi alanina katkida bulunmaktadir. Ham veriler ile eyleme
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donustardlebilir icgoruler arasindaki boslugu doldurarak, egitim stratejilerinin 6grenci
basarisini en Ust duzeye cikarmak igin nasil uyarlanabilecegine dair yeni bir bakis agisi

sunuyor.

1.4 Varsayimlar

iki Portekiz lisesinden 6grenci verilerini kapsayan veri setinin, benzer egitim baglamlarindaki
daha genis 6grenci nufusunu temsil ettigi varsayilmaktadir. Dahil edilen demografik, sosyal
ve akademik degiskenlerin akademik basari ile ilgili faktorlerin kapsamli bir gérintisina

sagladigi varsayilmaktadir.

Bu aragtirma, veri setinde toplanan ve saglanan verilerin dogru ve tutarli bir sekilde
kaydedildigini varsaymaktadir. Buna 6grenci notlarinin, demografik bilgilerin ve diger

Ozelliklerin dogrulugu da dahildir.

Ogrenci performansini etkileyen faktdrlerin veri setinin kapsadigi ddnem boyunca nispeten
sabit kaldigi varsayilmaktadir. Bu, sosyo-ekonomik degisiklikler veya egitim politikalarindaki
degisimler gibi veri setinde hesaba katilmayan dis degiskenlerin analiz edilen temel iligkileri

onemli dlgude etkilemedigi anlamina gelmektedir.

Arasgtirma, segilen makine 6grenimi modellerinin veri setini analiz etmek i¢in uygun ve etkili
oldugunu varsaymaktadir. Bu, algoritmalarin farkli degiskenler ile hedef degisken 'G_avg'
arasindaki karmasik iligkileri yeterince yakalayabilecegi varsayimini da icermektedir.
Calisma Portekiz okullarindan elde edilen verilere dayanmakla birlikte, elde edilen bulgularin
ve i¢gorulerin, belirli baglamsal faktorlerin farklilik gésterebilecegdi kabul edilerek, benzer

egitim ortamlarina genellenebilecedi varsayiimaktadir.

Aragtirma, verilerin etik bir sekilde toplandigini ve kullanildigini, 6grenci bilgilerinin
mahremiyetine ve gizliligine saygi gosterildigini varsaymaktadir. Ayrica veri setinin sonuclari

gereksiz yere etkileyebilecek herhangi bir 6nyargi icermedigi de varsayilmaktadir.

1.5 Sinirlamalar

Bu arastirma, yaklasimi bakimindan kapsamli olmakla birlikte, kabul edilmesi énemli olan

bazi sinirlamalara tabidir: a



Cografi ve Kiiltirel Ozgiinliik: Bu ¢alismanin birincil sinirlamasi, yalnizca Portekiz'deki iki
liseden elde edilen bir veri setine dayanmasidir. Sonug olarak, bulgular bu cografi bélgeye
0zgu kaltarel, egitimsel ve sosyoekonomik baglamlardan etkilenmis olabilir. Bu durum,
sonuglarin farkl kiltirel ve sosyoekonomik arka planlara sahip diger egitim ortamlarina

genellenebilirligini sinirlamaktadir.

Veri Kapsami ve Derinligi: Veri seti, bircok agidan kapsamli olmasina ragmen, akademik
performansi etkileyen tim olasi faktorleri kapsamayabilir. Psikolojik iyi olma hali, ayrintili aile
dinamikleri ve 6zel 6gretim metodolojileri gibi degiskenler veri setinde acikga yer

almamaktadir ve dolayisiyla bu ¢alismada analiz edilmemigtir.

Zamansal Sinirlamalar: Veriler belirli bir dénemi temsil etmektedir. Zaman iginde egitim
politikalarinda, sosyal normlarda veya ekonomik kogullarda meydana gelen degisiklikler,

bulgularin gelecekteki baglamlarla ilgisini ve uygulanabilirligini etkileyebilir.

Algoritmik Kisitlamalar: Kullanilan makine 6grenimi modellerinin etkinligi, saglanan verilerin
kalitesine ve niteligine baghdir. Bu modellerin dogal sinirlamalari vardir ve veri setindeki

cesitli faktorler arasindaki tim ndansh etkilesimleri tam olarak hesaba katamayabilir.

Tahmine Dayali Sinirlamalar: Bu galismada kullanilan makine égrenimi modelleri 6rintuleri
tanimlama ve gegmis verilere dayal tahminlerde bulunma konusunda becerikli olsa da,
gelecekteki egilimleri tahmin etme veya akademik performansi dnemli él¢tde etkileyebilecek

benzeri gérilmemis olaylari hesaba katma becerileri sinirlidir.

Etik ve Gizlilikle ilgili Hususlar: Arastirma, etik veri toplama ve kullanim uygulamalarini
varsaymaktadir. Veri toplamadaki potansiyel 6nyargilar veya ele alinmamis gizlilik

endiseleri, galismanin bulgularinin etik sonuglarini sinirlayabilir.

1.6 Tanimlar

G_avg (Hedef Degisken): 'G_avg' bir 6grenci i¢in U¢ temel akademik not déneminin (G1, G2
ve G3) aritmetik ortalamasini temsil eden tiretilmis bir degiskendir. Calismada birincil hedef
degisken olarak gérev yapmakta ve 6grenci akademik performansinin bitinsel bir 6lglistini

sunmaktadir.



Makine Ogrenimi Algoritmalari: Bunlar, makinelerin verilerden dgrenmesini ve verilere dayali
tahminler veya kararlar almasini saglayan hesaplama yontemleridir. Bu tezde, egitim
verilerini analiz etmek amaciyla regresyon ve siniflandirma gérevleri igin gesitli makine

o6grenimi algoritmalari kullaniimaktadir.

Regresyon Analizi: Bagimli (hedef) ve bagimsiz (tahmin edici) degisken(ler) arasindaki
iligkiyi arastiran bir tur tahmine dayali modelleme teknigidir. Bu baglamda, regresyon analizi

'G_avg' surekli sonucunu tahmin etmek igin kullanilir.

Bu, verileri dnceden tanimlanmis siniflara veya kategorilere ayirma surecini ifade eder. Bu
calismada, 6grencileri 'G_avg' puanlarina goére basari diizeylerine ayirmak igin siniflandirma

analizi kullaniimistir.

Veri 6n isleme, ham verilerin analiz i¢in daha uygun bir formata dénusturidlmesi surecidir. Bu
islem temizleme, normallestirme, dénlstiirme ve ézellik miihendisligini igerir. Ozellik
muhendisligi, ham verilerden 6zellikler (karakteristikler, 6zellikler ve nitelikler) gikarmak igin
alan bilgisini kullanma surecidir. Bu tezde 6zellik muhendisligi, mevcut not verilerinden
'G_avg' degiskenini olusturmak igin kullaniimistir. Bunlar, bir 6grencinin egitim
calismalarindaki performansini 6lgmek igin kullanilan metrikler veya degiskenlerdir. Bu veri

setinde bunlar notlari, devamsizliklari ve okulla ilgili diger 6zellikleri icerir.

Gizlilik, nza ve adaleti g6z 6ninde bulundurarak verilerin sorumlu ve saygil bir sekilde
kullaniimasini ifade eder. Bu tez, kullanilan verilerin etik standartlara uygun oldugunu

varsaymaktadir.

1.7 Evren Ornegi

Bu caligmanin ana odagi Portekiz'deki iki liseye devam eden 6grencilerin bilgilerini iceren bir
veri kimesidir. Bu veri kimesi, demografik, sosyal ve okulla ilgili 6zelliklerin yani sira
o6grencinin akademik kayitlarinin ayrintili bir gérinimini sunar. Bu arastirmanin daha genis
baglami genel olarak lise dgrencilerini kapsamaktadir. Orneklem Portekiz okullarindan
olmakla birlikte, bu ¢caligmada kullanilan bulgular ve metodolojiler, ¢esitli egitim ortamlarinda

lise dgrencilerinin performansini anlamaya ydnelik sonuglar dogurabilir.



Bu arastirmanin metodolojisi birkag temel bileseni kapsamaktadir. Calisma, makine égrenimi
algoritmalarini kullanarak égrencilerin akademik performansini analiz etmek igin regresyon

ve siniflandirma modellerinin bir kombinasyonunu kullanmaktadir.

Orneklem, Portekiz'deki iki okuldan lise 6grencilerinden olusmakta ve analiz icin gesitli
veriler saglamaktadir. Veri toplama igin birincil arag, 6grenci performansi ve gegmisiyle ilgili
cok cesitli degiskenler iceren student-mat.csv veri setidir. Veri seti, okul raporlari ve
anketler kullanilarak derlenmis ve ilgili egitim verilerinin kapsamli bir sekilde toplanmasi

saglanmigtir.

Analiz, verilerin 6n islemden gecirilmesini, 6zellik muhendisligini ('G_avg' degiskeninin
olusturulmasi) ve akademik performansi anlamak ve tahmin etmek igin gesitli makine
o6grenimi algoritmalarinin uygulanmasini igermektedir. Calisma ayrica, yeni tanimlanan
'G_avg' ile dlguldugl Uzere, gesitli faktorler ile genel 6grenci basarisi arasindaki iligkileri de

arastirmaktadir.

2 ARKAPLAN

2.1 Akademik Basariyi Etkileyen Faktorler

Bu calismada, 'G_avg' degiskeni ile oOlgilen akademik basariyr etkileyen faktorler
incelenmistir. Bu analiz hem 'G_avg' ile en yiksek korelasyona sahip belirli 6zellikleri hem de
tim ozelliklerin daha genis bir kategorizasyonunu icermektedir. Asagidaki kategoriler
akademik bagariy etkileyen kilit alanlari temsil etmektedir:

Bu, 'G_avg' ile guglu korelasyonlar gésteren dnceki notlari (G1, G2 ve G3) igerir. Bu notlar
akademik performansin dogrudan gdstergeleridir ve genel akademik basariyr anlamak igin

kritik Bneme sahiptir.

Ebeveynlerin egitimi (Medu ve Fedu), aile buyukliga ve ebeveynlerin is turleri (Mjob ve Fjob)
gibi faktorler akademik basari ile kayda deger korelasyonlara sahiptir. Bu unsurlar, aile

ortaminin ve ebeveyn desteginin dgrenci basarisi Gzerindeki etkisini yansitmaktadir.



Yuksek 6grenim arzusu (higher_yes) ve egitim desteginin mevcudiyeti (school_support,
family_support) 6nemli rol oynamaktadir. Bu faktorler, 6grencilerin akademik performanslarini

etkileyebilecek isteklerini ve mevcut destek sistemlerini gostermektedir.

Calisma suresi, internet erisimi, etkinliklere katilim ve saglik durumu gibi unsurlar, bir
ogrencinin akademik basarisini etkileyebilecek aligkanliklari ve yasam tarzi hakkinda fikir
vermektedir. Ogrencinin okulu, okulu segme nedeni ve okula seyahat siiresi (adress_type,
reason, travel time) de 6grencinin 6grenim gordigu daha genis gevresel baglami yansittig
icin dnemlidir. Sosyal aligkanliklar (goout olarak arkadaglarla disari ¢ikma, Dalc ve Walc
olarak alkol tuketimi) ve romantik iligkiler (romantic_yes) dahil edilerek sosyal yasam ve
edlence faaliyetlerinin akademik performans tGzerindeki etkisi vurgulanmaktadir. Yas, cinsiyet
ve vasi 6zellikleri gibi demografik faktdrler analiz igin baglamsal bir baglam saglamaktadir. Bu
kategorilerin her biri veri setindeki birden fazla degiskeni kapsamakta ve akademik basariya
katkida bulunan faktoérlere gok yonli bir bakis agisi saglamaktadir. Bu tezdeki analiz,
oruntuleri ve iligkileri ortaya cikarmak igin makine ogrenimi modellerini kullanarak bu

faktorlerin 'G_avg' puani Uzerindeki etkisini kesfetmeyi amacglamaktadir.

2.2 Egitimsel Veri Analizinde Biiyiik Veri ve Makine Ogrenimi

Geligmis bilgi islemin ortaya gikmasi ve gesitli alanlarda verilerin gogalmasiyla birlikte, buytk
veri ve makine égreniminin egitim arastirmalarindaki roli giderek daha dnemli hale gelmigtir.
Buyuk veri kimelerini isleme ve analiz etme yetenegdi, akademik performansi anlamak ve
tahmin etmek icin yeni yollar agmis ve daha dnce erigilemeyen iggoriler saglamistir.
Egitimde buyuk veri kavrami, 6grenci demografisi, akademik performans, davranis kaliplari
ve daha fazlasi dahil olmak Uzere egitim sistemleri araciligiyla toplanan blyuk miktarda
bilgiyi kapsar. Bu zengin veri derlemesi, egitim surecinin gesitli yonlerini kesfetmek igin essiz
bir firsat sunmaktadir. Boyd ve Crawford'un vurguladigi gibi, buyuk verinin gtici sadece
boyutunda degil, ayni zamanda anlamli igcgériler elde etmek igin bu blyUk veri kiimelerini

arama, bir araya getirme ve gapraz referanslama yeteneginde yatmaktadir.

Bu blyuk veri analizinin merkezinde, verilerdeki kaliplari, iligkileri ve egilimleri belirlemek igin
algoritmalari kullanmaya odaklanan yapay zekanin bir alt kimesi olan makine 6grenimi yer
almaktadir. Matematiksel ve istatistiksel modellere dayanan bu algoritmalar, akademik
performans, 6grenci katilmi ve egitim mudahalelerinin etkinligi gibi sonuclarin tahmin

edilmesini saglar.



Bu calisma kapsaminda, 6grenci performansi veri setindeki 'G_avg' degiskenini analiz
etmek icin makine 6grenimi algoritmalari kullaniimigtir. Bu, yalnizca akademik sonuglari
tahmin etmek igin degil, ayni zamanda bu sonuglara katkida bulunan altta yatan faktorleri
anlamak igin gesitli algoritmalarin uygulanmasini icerir. Bu ¢alismada kullanilan algoritmalar,
temel regresyon modellerinden daha karmasik siniflandiricilara kadar uzanmaktadir ve her

biri veri kimesinin belirli 6zelliklerini ele alma yeteneklerine gore secilmistir.

Makine 6greniminin dinamik dogasi, onu egitimsel veri analizi i¢cin gok uygun hale
getirmektedir. Deneyimlerin ve etkilesimlerin bilgiyi surekli olarak sekillendirdigi insan
6greniminde oldugu gibi, makine 6grenimi algoritmalari da daha fazla veriye ve farkl
senaryolara maruz kaldikga adapte olur ve geligir. Bu uyarlanabilirlik, 6grenci verilerinin

surekli gelistigi egitim ortamlarinda ¢ok énemlidir.

2.3 Makine Ogrenimi

Yapay zekanin (Al) kritik bir alt kimesi olan makine 6grenimi (ML), karar vermek igin verilerden
o0grenen sistemlerin gelistiriimesinde ¢ok dnemlidir. Karmasik kaliplari tanimlamak ve
tahminlerde bulunmak veya veri girigslerinden eylemler 6nermek icin algoritmalar kullanir.
Buyulk veri analizinde dnemli bir arag olarak ML algoritmalari, 6znitelikle egitim ortamlarinda
buyuk ve karmagsik veri kiimelerinin incelikli yorumlanmasina olanak tanir (Boyd and
Crawford)

ML'deki birincil ydontem olan denetimli 6grenme, bilinen sonuglari olan veri kimeleri Uzerinde
egitim modellerini icerir. Bu yaklasim, bu tezin merkezini olusturan tahmine dayal
modellemede ¢ok 6nemlidir. Akademik basariyi etkileyen faktorlerin anlasiimasina yardimci
olarak girdi 6zniteliklerinin bilinen hedeflerle eglestiriimesine olanak tanir (Baker and

Inventado).

Regresyon gorevleri surekli sonuglari tahmin etmeye odaklanir. Scikit tarafindan saglanan
Ridge Regresyonu, Lasso Regresyonu, Elastik Net, Rassal Orman ve Gradyan Artirma algo-
ritmalarn girdi degiskenleri ile surekli hedefler arasindaki iligkileri kurmak igin kullanilir. Bu
galismada, bu tir modeller 'G_avg' puanini tahmin etmek igin uygulanmistir ve bu da bunlarin

egitimsel veri analizindeki faydasini gostermektedir (Kefalaki et al.).

Ayrik sonuglari tahmin etmek igin kullanilan siniflandirma algoritmalari Logistik Regresyon ,

Karar Agaglari, Rassal Orman, Destek Vektor Makineleri (SVM) Gradyan Artirma ve Sinir Agi
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algoritmalarini igerir. Bu yontemler, bu arastirmada 6grencileri akademik performansa gore
siniflandirmak igin kullanilan girdi 6zniteliklerine dayali olarak verileri farkli siniflara ayirr
(Kefalaki et al.).

Denetimsiz 63grenme, etiketlenmemis veriler Gzerinde egitim modellerini icerir. Model,
kimeleme ve temel bilegsen analizi gibi teknikleri kullanarak, istenen sonuca rehberlik etmeden
kaliplari ve iligkileri ortaya gikarir. Bu yontem egitimsel verilerdeki gizli kaliplarin kesfedilmesi

acisindan énemlidir (Kovac).

Etiketli ve etiketsiz verileri birlestiren Yari Denetimli Ogrenme, etiketli veri toplamanin pratik
olmadigi durumlarda faydalidir. Deneme yanilmaya dayali, 6diller ve cezalarla yénlendirilen
Takviyeli Ogrenme, egitim baglamlarinda ilgi ceken baska bir yaklagimdir.

Bu calismada egitim verilerini analiz etmek icin ML'dan yararlaniimistir. Arastirma, cesitli
denetimli 8grenme algoritmalari uygulayarak akademik basariyi etkileyen kaliplari belirlemeyi
ve gelecekteki sonuclari tahmin etmeyi amacglamaktadir. ML'nin buyldk, ¢ok boyutlu veri
kimelerini igleme ve yeni verilere uyum saglama yetenegi, onu Oznitelikle egitim arastirmalari

icin uygun kilmaktadir (Waheed et al.).

Makine o6grenimi (ML), yapay zeka kapsaminda, agik talimatlar olmadan gorevleri
genellestirebilen ve gerceklestirebilen istatistiksel algoritmalar gelistirmeye odaklanan bir
calisma alanidir. Verilerden 6grenebilen ve verilere dayali tahminler veya kararlar alabilen
modeller olugturmayi icerir. Makine 6grenimi algoritmalari, buyudk dil modelleri, bilgisayarli
gorme, konusma tanima ve daha fazlasi dahil olmak Uzere gesitli alanlarda uygulanmistir.
Makine &6gdreniminin matematiksel temelleri matematiksel optimizasyon ve hesaplamal
istatistiklere dayanmaktadir. Makine 6gdrenimi, denetimsiz 6grenme yoluyla kesfedici veri
analizine odaklanan veri madenciligi ile yakindan ilgilidir. is baglaminda makine éJrenimine

genellikle tahmine dayali analitik denir (Viberg et al.; Rebala et al.).

"Makine o6grenimi" terimi 1959'da IBM g¢alisani Arthur Samuel tarafindan icat edildi.
1960'lardaki ilk makine dgrenimi ¢abalarl arasinda, temel pekistirmeli 6grenmeyi kullanarak
verilerdeki kaliplari analiz eden Cybertron gibi deneysel "6grenme makineleri" vardi. 1980'lere
gelindiginde makine &grenimi alanindaki arastirmalar, belirli gbrevleri gerceklestirmek icin
verilerden ogrenebilen algoritmalarin gelistiriimesine dogru kaydi. Tom M. Mitchell, bir
bilgisayar programinin, performans 6lgimuyle 6l¢llen gorevlerdeki performansinin deneyimle
birlikte gelismesi durumunda, bazi goérev siniflarina ve performans o6lgimine iliskin

deneyimlerden dgrendiginin sdylendigini beIirtei%k resmi bir tanim yapti (Kreuzberger et al.).



Modern makine o6greniminin iki temel amaci vardir: verileri gelistiriien modellere gore
siniflandirmak ve bu modellere dayanarak gelecekteki sonuglara iligkin tahminlerde
bulunmak. Ornegin, hisse senedi alim satimina yénelik bir makine 6grenimi algoritmasi,
yatirnmcilara gelecekteki potansiyel tahminler hakkinda bilgi verebilir. Makine 6greniminin alt
kategorileri denetimli 6grenmeyi, denetimsiz 6grenmeyi ve takviyeli 6grenmeyi icerir (Dueben

et al.).

Makine 6grenimi uygulamalari, pratik is ¢ozimlerinden otonom araglar ve tibbi teshis gibi
karmagik gorevlere kadar gesitlilik goOsterir. Bununla birlikte, 6znitelikle algoritmik karar
vermede adaleti saglama ve Biasdan kaginma konusunda etik hususlari da gundeme getirir

(Farouni).

Makine d6greniminin tanimi ve kapsami, baglangicindan bu yana énemli 6lgiide gelisti. Oriintii
tanima ve basit 6grenme algoritmalarinin ilk glnlerinden itibaren makine 6grenimi, gesitli
uygulamalara sahip karmasik bir alana dénustu. Teorik arastirmalardan pratik problem ¢ézme
yaklasimlarina gegis, makine 6grenimini birgok modern teknolojinin ayrilmaz bir parc¢asi haline
getirdi. Makine 6greniminin 6zellikle adalet ve Bias agisindan etik sonuglari, teknoloji toplumda

yayginlastik¢ca giderek daha 6énemli hale geldi (Raschka).
2.3.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, bir modelin etiketli veriler Gzerinde egitildigi makine 6greniminde bir
paradigmadir. Egitim slreci, girdi degiskenlerini (X) ve bir ¢ikti degiskenini (Y) icerir; model, Y
= f(X) olarak ifade edilen, girdiden ¢iktiya esleme fonksiyonunu 6grenir. Amag, modelin yeni,
gbrinmeyen girdi verileri igin c¢ikti degiskenlerini tahmin edebilmesi i¢in bu esleme
fonksiyonuna yaklasik deger vermektir. Denetimli 6grenmede model, girdi 6znitelikleri
Ornekleri arasindaki eglemeyi bunlarla iligkili etiketlerle eslestirmeyi égrenir. Bu drneklerle
egitildiginde model, goérinmeyen veriler Gzerinde yeni tahminler yapabilir. Cikti sayisal

(regresyon modelleri) veya kategorik (siniflandirma modelleri) olabilir.

Denetimli 6grenme, basit yaklagimi ve ¢esitli uygulamalardaki etkinligi nedeniyle yaygin olarak
kullaniimaktadir. Etiketli verilerin kullanilabilirligi, denetimli 6grenme modellerinin bagarisinda
cok onemli bir rol oynar. Ancak egitim verilerinin kalitesi ve miktari, modelin yeni verilere
genelleme yetenegini dnemli digiide etkileyebilir. Ozniteliklerin segimi ve girdi verilerinin temsili

de denetimli 5renme modellerinin performansinda kritik faktorlerdir.
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2.3.1.1 Egitim Seti

Makine 6greniminde egitim seti gok énemli bir bilesendir. Giris-¢ikis giftlerinden olusan bir
modeli egitmek icin kullanilan bir veri kuimesidir. Egitim seti, modelin girdiler ve ciktilar
arasindaki iligkileri 6grenmesine yardimci olur ve esas olarak modele nasil tahmin veya karar
vereceg@ini Ogretir. EQgitim seti, sinir aglarindaki agirliklar gibi modelin parametrelerini
uydurmak igin kullanilir. Egitim setinin kalitesi, ¢esitliligi ve boyutu, modelin genelleme yapma
ve goriinmeyen veriler Uzerinde dogru performans gésterme yetenegini dnemli élgtide etkiler.
Egitim seti, makine dgreniminin temelini olusturur ve modelin 63rendidi birincil kaynak olarak
hizmet eder. Egitim setinin temsil edilebilirligi ve kalitesi, modelin yeni verilere iyi bir sekilde
genellegtirilebilmesi icin hayati Gneme sahiptir. Bununla birlikte, modelin egitim setine ¢ok
yakin uyarlanmasi durumunda asiri uyum gibi zorluklar ortaya cikabilir ve bu da iyi

dengelenmis ve c¢esitli bir egitim veri setine olan ihtiyacin altini gizer.
2.3.1.2 Test Seti

Makine 6grenmesinde test seti, egitilmis bir modelin performansini degerlendirmek igin
kullanilan bir veri setidir. Modelin yeni, gorulmemis verilere genelleme yapma yeteneginin
tarafsiz bir degerlendirmesini saglar. Egitim setinden farkli olarak test seti, model egitim
asamasinda kullanilmaz ve modelin tahmin gicinin dogru bir sekilde olgulimesini saglamak
icin ayr tutulur. Test seti, modelin egitim verilerinden ne kadar iyi 6grendigini ve daha 6nce

hic gérmedigi veriler Uzerinde nasil performans gdsterdigini belirlemeye yardimci olur.

Test seti, makine 6grenimi is akisinda bir modelin performansinin nihai yargici olarak goérev
yapan O6nemli bir bilesendir. Modelin genelleme yeteneginin tarafsiz bir degerlendirmesini
saglamadaki rollu, modelin etkinligini ve pratik senaryolarda uygulanabilirligini anlamak
acisindan da c¢ok 6nemlidir. Ancak test setinin kalitesi ve temsil edilebilirligi, modelin
karsilasacag! gercek dinya kosullarini dogru bir sekilde yansitmasini saglamak agisindan

kritik Bneme sahiptir.
2.3.1.3 Dogrulama Veri seti

Makine 6greniminde dogrulama seti, model egitim sirecinin gok dnemli bir parcasidir. Modelin
hiperparametrelerini ayarlarken egitim veri setine uygun bir modelin tarafsiz bir
degerlendirmesini saglamak icin kullanilir. Dogrulama seti egitim setinden ayridir ve modeli

egitmek icin kullaniimaz. Bunun yerine, modelin performansini degerlendirmek ve model
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parametrelerine ince ayar yapmak igin kullanilir; bu, agiri uyumun onlenmesine yardimci olur

ve modelin yeni verilere iyi bir gsekilde genellegtiriimesini saglar.

Dogrulama seti, makine 6grenimi hattinda hayati bir rol oynar ve model secimi ve ayarlama
icin bir ara¢c goérevi gorur. Bias ve varyans arasinda dengeyi saglayan en iyi modelin ve
hiperparametre ayarlarinin belirlenmesine yardimci olur. Dogrulama setinin kullaniimasi,
Ozellikle saglik ve biyoloji gibi dogru tahminlerin kritik oldugu alanlarda saglam ve gavenilir

makine 6grenimi modelleri gelistirmek icin gereklidir.
2.3.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, algoritmalarin etiketlenmis yanitlar olmadan veriler Uzerinde egitildigi bir
makine 6grenimi turadur. Amag, veri igindeki yapiyr ve kaliplari kesfetmektir. Denetimli
6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenme tahminler veya sonuglarla galismaz, verilerin
kendine 6zgu 6zniteliklerine odaklanir. Yaygin uygulamalar arasinda kimeleme, boyutlulugun

azaltilmasi ve birliktelik kuralinin 6grenilmesi yer alir.

Denetimsiz 6grenme, etiketli verilerin az oldugu veya kullanilamadigi senaryolarda 6znitelikle
degerlidir. Verilerdeki gizli kaliplar kesfetme konusunda ustadir ve kimeleme ve boyut
azaltma gibi gorevler igin ¢ok 6nemlidir. Denetimsiz 6grenme, acik geri bildirim sinyallerinin
eksikligi nedeniyle zorlayici olsa da, Generative Adversarial Networks(GAN)'lar ve
karsilagtirmali 6grenme gibi algoritmalardaki gelismeler, 6grenmenin yeteneklerini 6nemli

Olctde artirdi.
2.3.3 Yari Denetimli Ogrenme

Yari denetimli 6grenme, egitim sirasinda az miktarda etiketli veriyi buyuk miktarda etiketsiz
veriyle birlegtiren bir makine o6grenmesi yaklagimidir. Bu yontem Oznitelikle tamamen
etiketlenmis bir veri kimesinin elde edilmesinin pahali veya pratik olmadi§i durumlarda
faydahdir. Yar denetimli 6grenme genellikle tibbi gorintileme veya dogal dil isleme gibi

etiketli verilerin elde edilmesinin maliyetli oldugu durumlarda kullanilir.

Yari denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz verilerden yararlanarak denetimli ve
denetimsiz 6grenme arasindaki boslugu doldurur. Etiketli verilerin sinirli oldugu veya elde
edilmesinin maliyetli oldugu senaryolarda &zellikle degerlidir. FixMatch ve MixMatch gibi
yontemler, yari denetimli 6grenmenin tam denetimli ydontemlere yakin performans elde

edebildigini gdsterdi ve bu da onu makine 6greniminde glgli bir arag haline getiriyor.
13



2.3.4 Takviyeli Ogrenme

Tanim ve Uygulamalar : Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL), bir aracinin bir
hedefe ulagmak icin bir ortamda eylemler gerceklestirerek karar vermeyi 6grendigi bir makine
o6grenimi turadur. Temsilci, 6dlller veya cezalar seklinde geri bildirim alir ve kimulatif édulleri
en st duzeye ¢ikarmayi 6grenir. Denetimli 5grenmenin aksine, RL etiketli giris/cikis giftlerine
ihtiyag duymaz ve optimumun altindaki eylemlerin acgik bir sekilde dizeltiimesine ihtiyag
duymaz. Takviyeli 6grenme, etkilesim yoluyla 6grenmeye odaklanmasi ve karmasik, dinamik
ortamlara uyum saglama yetenegi ile ayirt edilir. Ozellikle karar verme sirasinin kritik oldugu
ve cevre dinamiklerinin bilindigi veya 6grenilebildigi problemler igcin ¢ok uygundur. RL'nin
cesitli alanlardaki, 6zellikle de oyun ve robotikteki basarisi, onun karmasik gercek dinya

sorunlarini gdzme potansiyelinin altini giziyor.

2.4 Coklu Dogrusallik ve Oznitelik Segimi

Makine 6greniminde ¢oklu baglanti, bir modeldeki iki veya daha fazla yordayici degiskenin
yiuksek dizeyde iligkili oldugu ve her degiskenin yanit degiskeni Uzerindeki etkisini izole
etmeyi zorlastirdi§i olguyu ifade eder. Oznitelik segimi, model yapiminda kullaniimak tzere
ilgili 6zniteliklerin bir alt kiimesinin tanimlanmasi ve secilmesi surecidir. Asiri uyumun
azaltilmasina, model dogrulugunun arttirlimasina ve egitim suresinin azaltiimasina yardimci

olur.

2.4.1 Regresyon Katsayisi

Metinde aciklandidi gibi regresyon katsayisi kavrami, makine 6grenimi ve istatistikte
regresyon analizinin temel bir yonudir. Sunulan agiklama, dogrusal regresyon modelleri
baglaminda regresyon katsayilari, R-kare (R?) ve varyans sisirme faktorinun (VIF) standart
tanimlari ve yorumlariyla uyumludur. iste bazi énemli noktalar ve bunlara kargilik gelen

kaynaklar:

Regresyon Katsayisi ve En Kuguk Kareler Yontemi: Regresyon katsayisi, bir bagimli degisken
ile bir veya daha fazla bagimsiz degigken arasindaki iligkinin gticiinii ve yoninu belirlemek
icin istatistiksel modellemede kullanilan bir di¢idir. Bahsi gegcen en kiglk kareler ydntemi,
artiklarin karelerinin toplamini (g6zlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki farklar) en aza
indirerek regresyon dogrusunu bulmaya yoOnelik standart bir yaklagimdir. Bu kavram
istatistiksel 6grenmede yaygin olarak tartisiimaktadir ve James, Witten, Hastie ve Tibshirani
tarafindan yazilan "An Introduction to Statistical Learning" gibi kaynaklarda bulunabilir

(Tibshirani et al.). 14



R-kare (Belirleme Katsayisi): R? veya belirleme katsayisi, bagimh degiskendeki bagimsiz
degigkenlerden tahmin edilebilen varyansin oranini dlger. Bir regresyon modelinin uyumunun
degerlendiriimesinde 6nemli bir dlcimddr. R#nin model uyumunun bir 6&lglst olarak
yorumlanmasi, Kutner, Nachtsheim , Neter ve Li'nin "Uygulamali Dogrusal istatistiksel
Modeller" gibi kaynaklarda detaylandirildigi gibi regresyon analizinde standart bir konudur

(Kutner et al.).

Duzeltilmis R-kare: Dlzeltiimis R?, modeldeki 6ngoériculerin sayisini hesaba katmak icin ¢coklu
regresyon modelleri baglaminda kullanilir. R? dederini degisken sayisina ve o&rneklem
blyukligine gére ayarlayarak birden fazla degisken kullanildiginda model uyumuna iliskin

daha dogru bir 6lgim saglar (Allison).

Varyans Enflasyon Faktori (VIF): VIF, regresyon analizindeki ¢oklu baglantinin boyutunu
Olgen bir olgudur. Tahmin edicilerin korelasyonu durumunda, tahmin edilen regresyon
katsayisinin varyansinin ne kadar arttigini degerlendirir. VIF'nin yorumlanmasi ve coklu
dogrusalligin teshisindeki rolt, Samprit Chatterjee ve Ali S. Hadi 63renimi alaninda standart

referanslardir (Chatterjee and Hadi).

2.4.2 Oznitelik Segim

Oznitelik segimi, modelin performansini dogrudan etkiledigi icin makine 6greniminde gok
onemlidir. Dogru Ozniteliklerin secilmesi daha basit, daha yorumlanabilir ve daha genellenebilir
modellere yol agabilir. Bu, Alice Zheng ve Amanda Casari tarafindan yazilan "Makine
Ogrenimi igin Oznitelik Mihendisligi: Veri Bilimcileri igin ilkeler ve Teknikler" gibi kaynaklarda

tartisiimaktadir (Zheng and Casari).

Metin, ayni veri kiimesinde bile farkli 6znitelik kombinasyonlarindan elde edilen sonuglarin
cesitliliginden bahseder. Bu, 6zniteliklerin sayisinin ve dogasinin model karmagikhgini ve
performansini dnemli 6lglide etkileyebilecedi kavramiyla uyumludur. Oznitelik segiminin
model karmasikligi ve asin uyum Uzerindeki etkisi, Hastie, Tibshirani ve Friedman'in
"istatistiksel Ogrenmenin Ogeleri"nde gorildigu gibi makine 6grenimi literatliriinde standart

bir konudur (Hastie et al., The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference, and Prediction)

Dogru Oznitelik segimi, asiri uyumu azaltmaya ve modelin performansini iyilestirmeye
yardimci olur. Bu, Ozellikle boyutluluk lanetinin modellerin genellestirilememesine yol

acabilecegdi yuksek boyutlu verilerde 6nem|idi&58u kavram, Christopher Bishop'in 'Pattern



Recognition and Machine Learning' (Desen Tanima ve Makine Ogrenimi) adli eserinde

detaylandiriimistir (Bishop and Nasrabadi).

Metin, bir model igin en uygun o6znitelikleri belirlemek amaciyla c¢esitli 6znitelik segim
tekniklerinin kullanimini ima etmektedir. Pang-Ning Tan, Michael Steinbach ve Vipin Kumar'in
"Veri Madenciligine Girig" kitabinda detaylandirildigi gibi sarmalayici ydntemler, filtre
yontemleri ve gomull ydntemler gibi teknikler bu amag igin yaygin olarak kullaniimaktadir
(Vipin).

Bu kaynaklar, makine 6greniminde Oznitelik sec¢iminin 6neminin kapsaml bir sekilde

anlasiimasini saglar ve bu alanda standart referanslardir.

2.4.2.1 Temel Veri Temizleme Yontemleri

Veri temizleme, makine 6grenimi icin 6znitelik seciminde temel bir adimdir. Eksik degerler,
tutarsizliklar ve ilgisiz veriler gibi sorunlari ele alarak veri kimesini analize hazirlamay: igerir.
Etkili veri temizleme, veri kimesinin kalitesini artirarak daha dogdru ve guvenilir modellere yol

acar.

Temizlik igin kullanilan temel teknikler sunlardir:

Eksik Verilerin Ele Alinmasi: Eksik veriler, ylksek oranda eksik degere sahip Ozniteliklerin
kaldirimasi veya istatistiksel ydntemler kullanilarak eksik degerlerin atanmasi yoluyla
giderilebilir. Ornegin, bir anket sorusuna verilen yanitlarin dnemli bir kismi eksikse bu éznitelik

veri kimesinden c¢ikarilabilir.

Kategorik Verilerle Basa Cikmak: Tek tip veya oldukga degisken ciktilara sahip kategorik
veriler dikkatle incelenmelidir. TUm yanitlarin ayni (veya tamamen farkli) oldugu 6znitelikler,

modele anlamli bir katki saglamayabilir ve kaldirilabilir.

Degisken Eliminasyonu ve Segimi: Bagimsiz degiskenler ile hedef degisken arasindaki iligki
cok onemlidir. Bu iligkilerin degerlendiriimesinde Pearson Korelasyonu ve Ki-kare Testi gibi
istatistiksel yontemler kullaniimaktadir. Pearson Korelasyonu sayisal degigkenler arasindaki
dogrusal iligkinin derecesini dlgerken, kategorik veriler i¢in Ki-kare Testi kullanilir (Kuhn and

Johnson).

ANOVA Testi: Varyans Analizi (ANOVA) testi, sayisal bir hedef degiskeni etkileyen kategorik

bir degiskenin gruplari arasinda anlamli farkI|I|{<(Isar olup olmadigini belirlemek icin kullanilir.



Hedef degiskeni 6nemli dlglide etkileyen degiskenlerin belirlenmesine yardimci olur (Provost

and Fawcett).

Varyans Enflasyon Faktorlu (VIF): VIF, yordayici degiskenler arasindaki g¢oklu baglantinin
tespit edilmesi icin kullanilir. Yiksek VIF degeri degiskenler arasinda gugli bir korelasyon

oldugunu gosterir ve bu da modelin performansini etkileyebilir (Kuhn and Johnson).

Sirali Oznitelik Secim Yéntemleri: Sirali ileri Segim (SFS) ve Sirali Geriye Segim (SBS) gibi
teknikler, optimum 6znitelik alt kimesini bulmak igin degiskenleri yinelemeli olarak eklemek
veya kaldirmak i¢in kullanilir. Bu yéntemler modelin karmasikligini ve tahmin giicini dengeler

(James et al.).

Oznitelik seciminde temel temizleme ydntemleri, etkili makine 6grenimi modelleri olusturmak
icin kritik 6Gneme sahiptir. Veri setinin yaniltici sonuglara yol agabilecek hatalardan ve ilgisiz
bilgilerden arinmis olmasini saglarlar. Dizgun bir sekilde temizlenen ve secilen dznitelikler,
modelin performansina énemli 6lgide katkida bulunarak bu adimi makine dgrenimi hattinda

vazgecilmez kilar.

2.4.3 Boyut indirgeme

Boyut azaltma, bir veri kimesindeki giris degiskenlerinin sayisini azaltmak icin kullanilan
makine 6grenimi ve istatistikteki bir strectir. Bazen ayri bir kavram olarak ele alinsa da siklikla

Oznitelik se¢imi tartismalarina dahil edilir.

Temel Bilesen Analizi (PCA):

PCA, denetimsiz 6grenmede kullanilan dogrusal bir boyut azaltma teknigidir. Verileri yeni bir
koordinat sistemine donlsturir, en fazla varyansi korurken boyut sayisini azaltir. PCA, yiksek
derecede iligkili dediskenleri, temel bilesenler adi verilen daha kiguk, iligkisiz degiskenler
kimesinde birlestirmek icin kullanilir. Kimeleme algoritmalarinda ve ¢oklu baglanti

sorunlarinin ¢dzumunde yaygin olarak kullanilir.

Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA):

LDA, boyutlulugun azaltilmasi i¢in kullanilan denetimli bir 6grenme yéntemidir.

iki veya daha fazla olay sinifini en iyi sekilde ayiran 6zelliklerin dogrusal kombinasyonlarini
bulmayi amaglar. LDA, amacin maksimum sinif ayrilabilirligine ulagsmak oldugu siniflandirma
problemlerinde &zellikle faydahdir. MUmkin oldugu kadar sinif ayrimciligina neden olan

bilgileri korurken boyutlari azaltir. 17



PCA ve LDA gibi boyut azaltma teknikleri, modelleri basitlestirmek ve performanslarini
artirmak igin goérunti isleme, biyoinformatik ve konugsma tanima dahil olmak Uzere gesitli

alanlarda kullaniimaktadir.

2.5 ALGORITMALAR
2.5.1 Regresyon Algoritmalari

2.5.1.1 Ridge Regresyonu

Ridge Regresyonu, ¢oklu dogrusal bagimlilik sorunu olan goklu regresyon verilerini analizinde
kullanilan bir tekniktir. Coklu dogrusal bagimlilik oldugunda, en kiglik kareler tahminleri
Biassizdir, ancak varyanslari buyuktir ve bu nedenle gergek degerden uzak olabilirler.
Regresyon tahminlerine bir miktar Bias ekleyerek, Ridge regresyonu standart hatalari azaltir.

n

P
Ridge(B) = mﬁifn Z(yz — X;8)% + A Z B;

i=1 j=1

Burada, A ceza teriminin giclini kontrol eden ayar parametresidir. Bu ceza terimi

)‘iﬁz maliyet fonksiyonuna eklenir ve katsayilar sifira dogru kugdltir, ancak tam olarak
J

j=1 sifira indirgemez.

Tikhonov duzenlilestirmesi olarak da bilinen Ridge Regresyon, ¢oklu baglanti sikintisi olan
coklu regresyon verilerinin analizinde kullanilan bir ydntemdir. Coklu dogrusallik olustugunda,
en kuguk kareler tahminleri tarafsizdir fakat varyanslari blyUktir. Dolayisiyla gergek degerden
uzak olmalarr mUimkindir. Regresyon tahminlerine bir derece yanlilik ekleyerek, Ridge

regresyonu standart hatalari azalma saglar.
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Sekil 1: Regularizasyonun Bir Fonksiyonu Olarak Ridge Katsayilari
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Bu gorselde Ridge regresyon modelinin katsayilarinin, dizenlilestirme parametresi olan
alfa'nin farklh degerleriyle nasil degistigini géstermektedir. Alfa arttikga, katsayilarin bayukligu

azalir, bu da Ridge regresyonunun kigultme etkisini gdsterir.

Burada kullanilan anahtar kavramlar asagidaki gibidir.
Ridge regresyonu, hata fonksiyonuna bir ceza terimi (katsayilarin bayukliginin karesi) ekler.
Bu ceza terimi, modelin daha kuguk katsayilari tercih edecegi sekilde katsayilari dizenler.
Ridge regresyonundaki anahtar parametre lambda (A) veya alfa olarak bilinir. Bu parametre
buzulme miktarini kontrol eder: lambda deg@eri ne kadar buyuk olursa, buzulme miktari da o
kadar biyUk olur.
Bias-Varyans Dengesi: Tahminlere Bias ekleyerek, Ridge regresyonu tahminlerin varyansini
onemli Olgude azaltabilir ve daha iyi uzun vadeli tahmin dogruluguna yol agabilir.
Uygulamalar:

e Ridge regresyonu, bireysel dngdriculerin birbirleriyle yiksek duzeyde korelasyona

sahip oldugu verilerde ¢oklu baglanti sorunu yasandidinda kullanilir.

e Ayrica parametre sayisinin gdézlem sayisini astigi durumlarda da kullaniglidir.
Avantajlart:

o Modelin karmasikligini azaltarak daha iyi tahminler Gretebilir.

e Yuksek korelasyonlu bagimsiz degiskenlerle ugrasirken 6zellikle faydalidir.
(Hoerl and Kennard; Marquardt and Snee; Hastie et al., The Elements of Statistical Learning: Data

Mining, Inference, and Prediction)

2.5.1.2 Lasso Regresyonu

Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) regresyonu, Ridge regresyonuna
benzer, ancak mutlak deger cezasi kullanir. Bazi katsayilarn sifira indirgeyebilir, etkin bir
sekilde bazi dznitelikleri tamamen diglayan daha basit bir model seger.

n

P
Lasso(8) = mﬁin Z(yl — X;8)2+ A Z 185

i=1 j=1

Bu formuldeki ceza )\zp:|/8j| terimi olup, model katsayilarinda seyreklik saglar.
Resmi olarak En Az =1 Mutlak Blzilme ve Segim Operatéri olarak bilinen
Lasso Regresyonu, buzilmeyi iceren dogrusal bir regresyon teknigidir. BUzuilme, veri
degerlerini ortalama gibi merkezi bir noktaya dogru yonlendirir ve Ozellikle ¢cok sayida

parametreye sahip modellerde etkilidir.
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Sekil 2: Regularizasyonun Bir Fonksiyonu Olarak Lasso Katsayilari

Bu gdrselde Lasso Regresyonu katsayilarini gdsterir. Dikkat gekici olarak, dizenlilestirme
parametresi arttikga, bazi katsayilar tam olarak sifira indirilir, bu da Lasso'nun temel

Ozelliklerinden biri olan O6znitelik segimini gosterir.

Burada kullanilan anahtar kavramlar asagidaki gibidir.

Duzenlilestirme Teknigi : Lasso Regresyonu, regresyon katsayilarinin mutlak boyutunu
cezalandiran bir dizenleme terimi sunar. Bu yaklasim bazi 6zniteliklerin katsayilarini sifira
indirerek modelden tamamen ¢ikarilmasina yol acgabilir.

Parametre Secgimi : Cezanin glicl, katsayilara uygulanan buzuilmenin boyutunu belirleyen
ayarlanabilir bir parametre olan lambda (A) tarafindan kontrol edilir.

Oznitelik Segimi : Lasso Regresyonunun en énemli avantajlarindan biri, daha az énemli
Oznitelikleri ortadan kaldirarak modelleri basitlestirerek 6znitelik segimi yapabilme yetenegidir.
Uygulamalar:

Lasso Regresyonu 6zellikle ¢ok sayida 6zellige sahip veri kimelerinde kullanighdir; burada

Oznitelik segimi etkili tahmin modelleri olusturmak i¢in ¢ok dnemlidir.

Avantajlart:

Urettigi istatistiksel modelin tahmin dogrulugunu ve yorumlanabilirligini arttirir ve modelin
karmasikhgdini sinirlandirarak asiri uyumun énlenmesinde etkili olabilir.

(Tibshirani; Zou and Hastie, “Regularization and Variable Selection via the Elastic Net”; Hastie et al.,

The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference, and Prediction)
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2.5.1.3 Elastik Net Regresyonu

Elastik Net, Ridge Regresyonu ve Lasso Regresyonu arasindaki bir uzlasmadir. Ozellikle
birden fazla iliskili 6zelligin bulundugu durumlarda kullanighdir. Elastik Net, regresyon
modellerini dizenlemek igin Ridge Regresyonu ve Lasso Regresyonunun cezalarini birlestirir.

n

p p

l—«
Elastic Net = mi i — X;8)2 ) 2
st Net(8) = mfn § Y0 = )"+ @ 851+ 5= 1

i=1

Burada, a Ridge (L2) ve Lasso (L1) cezalari arasindaki karigim parametresidir. a =1
oldugunda Elastik Net, Lasso'ya esdegerdir ve a =0 oldugunda Ridge Regresyonuna
esdegerdir. Birden fazla iligkili degiskenin oldugu senaryolarda kullanilir.

Coefficients
o

10> 1073 107! 10! 103 10°
Alpha

Sekil 3: Regularizasyonun Bir Fonksiyonu Olarak Elastik Net Katsayilar
Bu gorselde hem Ridge hem de Lasso'nun o6zelliklerini birlestiren Elastik Net'i temsil eder.

Katsayilar, hem sifira dogru kugllur (Ridge gibi) hem de bazilari sifira ayarlanir (Lasso gibi),
bu alfa de@erine ve L1 ve L2 duzenlilestirmeleri arasindaki denge parametresine bagldir.

Coeffici
Coefficients
Coefficients.

Sekil 4: Regularizasyonun bir fonksiyonu olarak Ridge, Lasso Regresyonlari ve Elastik Net katsayilarinin

yan yana karsilastiriimasi
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Burada kullanilan anahtar kavramlar asagidaki gibidir.
Lasso ve Ridge Kombinasyonu: Elastik Net, modelde hem L1 (Lasso) hem de L2 (Ridge)
cezalarini igerir. Bu yaklasim, ¢oklu baglanti ve dznitelik segimini etkili bir sekilde ele alarak

her iki yontemin faydalarini devralmasina olanak tanir.

Dulzenlilestirme Parametreleri : Yontem, sirasiyla Lasso ve Ridge efektlerinin karigsimini ve
bizilme miktarini kontrol etmek igin alfa ve lambda olmak Uzere iki parametre kullanir.
Oznitelik Secimi ve Katsayr Buzilimi : Elastik Net, Ridge Regresyonu gibi katsayilari
kUgultebilir ve Lasso gibi otomatik degisken segimi gerceklestirebilir.

Uygulamalar:

e Elastik Net, veri kimesinde ylksek dizeyde korelasyona sahip tahmin ediciler
oldugunda 6zellikle kullanighdir. Model yorumlanabilirliginin ve tahmin dogrulugunun
cok onemli oldugu alanlarda yaygin olarak kullaniimaktadir.

Avantajlart:

Ozellikle tahmin edicilerin gézlemlerden daha fazla oldugu durumlarda veya birkag tahmin
edicinin ylksek dlizeyde korelasyona sahip oldugu durumlarda, Lasso ve Ridge
Regresyonunun bazi sinirlamalarina deginir.

(Zou and Zhang; Hastie et al., The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference, and

Prediction; Zou and Hastie, “Regularization and Variable Selection via the Elastic Net”)

2.5.1.4 Rassal Orman Regresyonu

Rassal Orman Regresyonu, birden fazla karar agacini birlestirerek c¢alisan bir topluluk
6grenme yontemidir. Her agag, veri setinin rastgele alt kiimelerinden edgitilir ve sonuclar
ortalama alinarak ya da ¢ogunluk oyuyla birlestirilerek nihai tahmin yapilir. Bu yéntem, asiri
uyum (overfitting) sorununu azaltmada etkilidir.

Rassal Orman Regresyonu igin belirli bir matematiksel formul yoktur, glinki bu yontem birgok
karar agacinin sonuglarinin birlestiriimesine dayanir. Ancak, her bir karar agaci agagidaki
gibidir: y=f(x,0k), burada Ok rastgele segilen 6znitelikler ve érnekler Uzerine kurulu k-inci

agacin parametreleridir.
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Sekil 5: Rassal Orman'da Oznitelik Onemleri

Bu gorsel, Rassal Orman modelindeki 6zniteliklerin 6nem derecelerini gostermektedir. Her
stun, bir 8zelligin modelin tahminlerindeki gbreceli 5nemini temsil eder. Yiksek éneme sahip

oOznitelikler, modelin tahminlerini daha fazla etkiler.

Burada kullanilan anahtar kavramlar asagidaki gibidir.

Karar Agaglari Toplulugu : Rassal Orman Regresyonu, her biri verilerin rastgele bir alt kiimesi
Uzerinde egitilen karar agaclarindan olusan bir 'orman' olusturur ve tahmin dogrulugunu
gelistirmek ve asir uyumu kontrol etmek icin ortalamayi kullanir.

Dogrusal Olmamayi Ele Alma : Degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkilerin ve
karmasik etkilesimlerin ele alinmasinda 6zellikle etkilidir.

Saglamlik ve Cok Yonlulik : Yontem, gurlltiye kargi dayanikliligi ve yiksek boyutlu buyutk
veri kumelerini isleyebilme yetenegi ile bilinir.

Uygulamalar:

e Rassal Orman Regresyonu, hisse senedi fiyat tahmini igin finans, konut fiyat tahmini
icin gayrimenkul ve sicaklik ve yagis tahmini icin gevre bilimi dahil olmak Uzere gok
cesitli alanlarda kullaniimaktadir.

Avantajlari:

o Tahminlerde yuksek dogruluk sunar ve ¢ok sayida 6zellige sahip buyuk veri kimelerini
asiri uyum olmadan igleyebilir.

e Model ayni zamanda o6zelligin dnemine iligkin bilgiler saglayarak, sonucun tahmin
edilmesinde hangi degiskenlerin en etkili oldugunu belirlemeye yardimci olur.

(Cutler et al.; Breiman, “Random Forests”; Liaw and Wiener, “Classification and Regression by

RandomForest”)
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2.5.1.5 Gradyan Artirma Regresyonu

Gradyan Artirma Regresyonu, zayif 6grenicileri (genellikle karar agaglari) ardisik olarak
iyilestirerek gugcli bir model olusturan baska bir topluluk 6grenme teknigidir. Her bir ardigik
ogrenici, onceki ogrenicilerin hatalarini diuzeltmeye odaklanir. Gugli bir tahmin modeli
olusturmak igin zayif tahmin modellerini birlestirir. Gradyan arttirma, hata fonksiyonunun grad-
yanini azaltarak modeli guinceller. Temel formUlu soyledir.

Fn(2) = Frn1(2) 4 ymfom ()

burada E,(x) m-inci adimdaki model, h,,(x) yeni eklenen &grenici ve y,, bu 6gdrenicinin

agirhigidir.
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Sekil 6: Gradyan Artirma'da iterasyonlar boyunca OKK

Bu gorsel, Gradyan Artirma modelinin iterasyonlar boyunca hata azalmasini géstermektedir.
Grafik, her iterasyonda modelin performansinin nasil gelistidini ve hata oraninin nasil

azaldigini gdsterir. Bu, modelin dgrenme sirecininin ve iyilesmesinin bir gostergesidir.

Burada kullanilan anahtar kavramlar asagidaki gibidir.

Sirali Agag Olusturma : Agaglari paralel olarak olusturan Rassal Orman'in aksine, Gradyan
Artirma her seferinde bir agac¢ olusturur. Her yeni agag, dnceden egitilmis agaclarin yaptigi
hatalarin duzeltiimesine yardimci olur.

Hata Fonksiyonu Optimizasyonu : Yéntem, modelin tahminlerinin gergek sonuglardan ne
kadar uzakta oldugunun bir 6l¢lsi olan hata fonksiyonunu en aza indirmeye odaklanir
Ogrenme Hizi : Gradyan Artirma'daki dnemli bir parametre, modelin ne kadar hizli 6grendigini
kontrol eden 6grenme oranidir. Daha kuglk bir 5grenme orani, modelin yavas 6grendigi, daha
fazla agag gerektirdigi ancak daha iyi performansa yol agabilecegi anlamina gelir.

Uygulamalar:
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e Gradyan Artirma Regresyon, risk modellemesi igin finans, iklim degisikligi tahmini igin
cevre bilimi ve hastalik ilerleme modellemesi i¢in saglik hizmetleri dahil olmak tzere
cesitli alanlarda kullaniimaktadir.

Avantajlart:

e Dogrusal olmayan iligkiler de dahil olmak Uzere cgesitli veri tlrlerinin islenmesinde
yuksek dogrulugu ve etkinlidi ile bilinir.

e Model, eksik verileri igleyebilir ve olgceklendirme veya normallestirme gibi veri 6n
igslemelerini gerektirmez.

(Friedman, “Greedy Function Approximation: A Gradient Boosting Machine”; Natekin and Knoll,

“Gradient Boosting Machines, a Tutorial”; Ridgeway)
2.5.2 Gok Dogrusallik Baglanti Sorunu (Goklu Dogrusal Baglanti)

Regresyon analizinde coklu dogrusallik, iki veya daha fazla bagimsiz degiskenin yuksek
dizeyde korelasyona sahip olmasi durumunda ortaya ¢ikar ve bunlarin bagiml degisken
uzerindeki bireysel etkilerini ayirt etmeyi zorlastirir. Bu, regresyon katsayilarinin glivenilmez
ve istikrarsiz tahminlerine yol acabilir.

Coklu Baglantinin Belirlenmesi - Varyans Enflasyon Faktoru (VIF):

Varyans Enflasyon Faktoru (VIF), coklu dogrusalligi tespit etmek igin yaygin bir yéntemdir.
Tahmin edicilerin korelasyonu durumunda, tahmin edilen bir regresyon katsayisinin
varyansinin ne kadar arttigini élger.

Bagimsiz bir degiskenin VIF'si, diger tim bagimsiz degiskenlere goére regresyonuyla

hesaplanir. VIF'in formdlid  VIF; = seklindedir. Burada R? regresyondan elde

1-R?
edilen belirleme katsayisidir.

VIF degerinin 1 olmasi, ¢ ninci bagimsiz degisken ile geri kalan degiskenler arasinda
korelasyon olmadigini ve dolayisiyla ¢coklu dogrusalligin olmadigini gdsterir. VIF arttikga ¢oklu
baglantinin arttigini gosterir. Yaygin bir temel kural, 10’un Gizerindeki bir VIF'nin ¢oklu baglanti
sorununa isaret etmesidir.

Coklu Baglantiyi Ele Alma:

Yiksek VIF degerlerine neden olan degiskenlerin belirlenmesi ve kaldiriimasi, coklu
baglantinin azaltiimasina yardimci olabilir.

iligkili degiskenleri birlestirmek veya veri kiimesinin hacmini artirmak diger stratejilerdir.
Duzenlilestirmeyi uygulayan Ridge ve Lasso Regresyonu gibi teknikler de ¢oklu baglantinin
ele alinmasinda etkili olabilir. Bu yontemler, hatayl en aza indirmek icin en kuguk kareler

yaklasimini  degistirir. Coklu dogrusallikla ugrasirken 6zellikle faydalidirlar. Ridge
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Regresyonu, regresyon katsayilarinin boyutunu cezalandirirken, Lasso Regresyonu bazi
katsayilan sifira indirerek 6znitelik segimini etkili bir sekilde gergeklestirebilir.

Makine Ogreniminde Bias ve Varyans:

Yuksek Bias, bir modelin verilerdeki temel modeli yakalayamadigini (yetersiz uyum) gdsterir.
Yuksek varyans, modelin ¢gok karmasik oldugunu ve verilerdeki guriltiyt yakaladigini (agiri
uyum) gosterir. Bias ve varyans arasindaki denge, model performansi igin gok énemlidir.
Asin Uyumu Gidermek igin Diizenleme:

Duzenlilegtirme teknikleri, katsayilarin buyukluguni cezalandirarak modelin karmagikhgini
ayarlar. Bu yaklasim, asiri uyumun azaltilmasina ve model genellemesinin gelistiriimesine
yardimci olur. VIF, Ridge ve Lasso Regresyonlarinin kullanimi da dahil olmak Uzere ¢oklu
dogrusallidin ve ¢ézimlerinin kapsamli bir sekilde anlagiimasi icin ayrintili istatistiksel ve

makine 6grenimi kaynaklarina bagvurulmasi tavsiye edilir(Farrar and Glauber).

2.5.3 Siniflandirma Modelleri

2.5.3.1 Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyonu, ikili siniflandirma icin kullanilan istatistiksel bir modeldir. Bir veya daha
fazla bagimsiz degiskene dayal olarak kategorik bir bagimli degiskenin olasihidini tahmin
eder. Surekli bir sonucu 6ngéren dogrusal regresyonun aksine, lojistik regresyon ikili sonuglar
(6rn. evet/hayir, dogru/yanhs) igin kullanilir.
Model Mekanigi: Lojistik fonksiyon (veya sigmoid fonksiyon), lojistik regresyonun merkezinde
yer alir. Gergek deg@erli herhangi bir sayiyi O ile 1 arasinda bir degere esleyerek olasiliklar
tahmin etmek i¢in uygun hale getirir.
Lojistik Regresyonu denklemi burada
e P olayinin log (%) = Bo+ P1X1+ BoXo + -+ + B Xk
gerceklesme
olasiligidir.
o Bo,b1,B2;- -, Br modelin katsayilaridir.
o X1,X3,..., Xk bagimsiz degiskenlerdir.

Bu ydntem, verilen 6rnek verileri gézlemleme olasiligini en Ust dizeye ¢ikarmaya odaklanarak

parametreleri tahmin etmek icin siradan en kigik kareler yerine kullanilir.
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Sekil 7: Lojistik Regresyon Siniflandirmasi

Bu grafik, iki 6znitelik kullanilarak olusturulan basit bir veri setinde Lojistik Regresyon
modelinin nasil calistigini gostermektedir. Arka plandaki renk degisimi (mavi ve kirmizi
arasindaki gecisler), modelin siniflandirma kararinin olasihgini gésterir. Bu, modelin veri setini

nasil iki farkh sinifa (mavi ve kirmizi noktalar) ayirdigini belirtir.

Lojistik Regresyon, bir veri noktasinin her bir sinifa ait olma olasiligini hesaplar ve bu olasiliga
gore siniflandirma yapar. Her bir nokta, bir veri 6rnegini temsil eder ve modelin bu érnekleri

nasil siniflandirdigi renklerle gosterilir.

Bu gorsellestirme, Lojistik Regresyon'un siniflandirma kararlarini ve veri setindeki olasilik
tabanli sinif ayrimini nasil yaptiginin temel bir 6rnegini sunar. Lojistik Regresyon, 6zellikle iki
sinifli (binary) siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir ve bu érnekte modelin
karar sinirlarini ve olasilik dagilimini gostermektedir.

(Hosmer Jr et al.; Menard)

2.5.3.2 Karar Agaci

Karar agagclari, siniflandirma ve regresyon igin kullanilan parametrik olmayan denetimli bir
ogrenme metodudur. Sans eseri sonuglari, kaynak maliyetleri ve fayda dahil olmak Uzere

kararlari ve bunlarin olasi sonuglarini modellerler.
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Sekil 8: Karar Agaci Siniflandirmasi

Bu grafik, iki 6znitelik (Feature 1 ve Feature 2) kullanilarak olusturulan basit bir veri setinde
Karar Agaci modelinin nasil galigtigini gostermektedir. Arka plandaki renkler (agik kirmizi ve
acik yesil), modelin karar sinirlarini gésterir. Bu sinirlar, modelin veri setini nasil iki farkli sinifa
(kirmizi ve yesil noktalar) ayirdigini belirtir.

Her bir nokta, bir veri érnegini temsil eder, ve modelin bu érnekleri nasil siniflandirdigi
renklerle gosterilir. Model, veri noktalarinin 6zelliklerine gére hangi sinifa ait olduguna karar
verir ve bu, grafikte farklh renklerde gosterilen boélgelerle temsil edilir.

Bu basit gorsellestirme, Karar Adaci modelinin karmagsik veri setlerinde nasil ayrimlar
yapabilecedinin temel bir drnegini sunar. Karar agdaclari, 6zniteliklerin dederlerine dayall

olarak, veri noktalarini siniflara ayiran bir dizi karar kurallari uygular.

Bir karar agaci, kok, dallar ve yaprak digumlerini olusturan digimlerden olusur. Her i¢ dGgim
bir nitelik Uzerindeki testi temsil eder, her dal testin sonucunu temsil eder ve her yaprak dugum
bir sinif etiketini temsil eder. Bunlar bir karar agaci olugturmanin temel kavramlaridir. Entropi,
bir grup 6rnekteki safsizligi dlger ve bilgi kazanimi, bir 6zelligin verileri siniflara ne kadar iyi
bdldiguni oOlger. Agacin boyutunu kigiltmek ve asgirt uyumun dnlenmesi icin kullanilan bir
tekniktir. Agacin, 6rnekleri siniflandirmak igin gok az gli¢ saglayan bélimlerini kaldirir

(Quinlan; Maimon and Rokach).
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2.5.3.3 Rassal Orman

Rassal Orman, egitim zamaninda ¢ok sayida karar agaci olusturarak ve siniflarin modu
(siniflandirma) veya bireysel agaclarin ortalama tahmini (regresyon) olan sinifin giktisini
alarak galigan bir topluluk 6grenme yontemidir. Rassal Ormanlar, karar agaglarinin egitim
setlerine asin uyum saglama aliskanhgini dizeltir. Bunu, bazen egitim verilerinin farkh alt
kimeleriyle olusturulan cesitli agaclan birlestirerek yaparlar. Rastgele bir orman modelinin
tahminin yani sira temel g¢iktilarindan biri, aga¢ ormaninda karar vermede en ¢ok kullanilan
tahmin edicilere iligkin bilgiler saglayan 6znitelik Gnem puanidir.

(Breiman, “Random Forests”; Liaw and Wiener, “Classification and Regression by RandomForest”)

2.5.3.4 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM'ler), siniflandirma, regresyon ve aykiri degerlerin tespiti i¢in
kullanilan bir dizi denetimli 6grenme yOntemidir. Bir SVM'nin birincil amaci, N boyutlu bir

uzayda (N - 6znitelik sayisi) veri noktalarini belirgin bir sekilde siniflandiran bir hiperdizlem

bulmaktir.
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Sekil 9: Destek Vektor Makinesi (SVM) Siniflandirmasi

Bu grafik, iki 6znitelik kullanilarak olusturulan basit bir veri setinde SVM modelinin nasil
calistigini gostermektedir. Arka plandaki renkler (agik kirmizi ve agik mavi), modelin karar
sinirlarini gosterir. Bu sinirlar, modelin veri setini nasil iki farkli sinifa (kirmizi ve mavi noktalar)

ayirdigini belirtir.
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SVM, siniflar arasindaki marji en st dizeye gikarmak igin en iyi ayirici hiperdizlemi bulur.
Her bir nokta, bir veri 6rnegini temsil eder ve modelin bu érnekleri nasil siniflandirdidi renklerle
gosterilir. Model, veri noktalarinin 6zelliklerine gére hangi sinifa ait olduguna karar verir ve bu,
grafikte farkli renklerde gosterilen bolgelerle temsil edilir.
Bu gorsellestirme, SVM'nin veri setlerindeki siniflandirma kararlarini ve sinif ayrimini nasil
yaptiginin temel bir érnegini sunar. SVM, siniflari ayirmak igin lineer veya non-lineer karar
sinirlar olusturabilir ve bu érnekte lineer bir sinir kullaniimistir.
SVM'nin Temel Kavramlari:
Hiperdizlem : SVM'lerde hiperdlzlem, 6znitelik uzayindaki farkli siniflari ayiran bir karar
siniridir. En iyi hiperdizlem, iki sinif arasinda en buylk marja sahip olandir.
Destek Vektorleri : Bunlar hiper duzleme en yakin veri noktalaridir ve marji tanimladiklari i¢in
egitim setinin kritik unsurlaridir.
Marj : En yakin sinif noktalarindaki iki ¢izgi arasindaki bosluktur. Siniflandiricinin daha iyi
genellestiriimesi icin genellikle daha buyuk bir kenar boslugu tercih edilir.
Cekirdek Hilesi : SVM'ler, verileri daha ylUksek boyutlu bir alana donustirmek igin gekirdek
hilesini kullanabilir, bdylece ayirici bir hiperdizlem bulmayi kolaylastirir. Yaygin c¢ekirdekler
arasinda dogrusal, polinom, radyal temel fonksiyon (RBF) ve sigmoid bulunur.
Denklem ve Parametreler :
Hiperdiizlemi tanimlayan w agirlik vektoriinii ve Bias b'yi bulmaya calisir.;  f(z) = wlx + b
f(@) karar fonksiyonudur, w agirlik vektoériadir, x giris vektoridir ve b Bias terimidir. SVM'deki
C parametresi, disik egitim hatasi ile duglk test hatasi (genelleme) arasindaki dengeyi
kontrol eden bir dizenleme parametresidir.
Avantajlari :
e DVM'ler yuksek boyutlu uzaylarda etkilidir ve 6znitelikle yiksek boyutlu uzayda asiri
uyum saglamaya karsi nispeten dayaniklidir.
e Acik bir ayrim marjiyla iyi galigirlar ve uygulanabilecek farkl gekirdek fonksiyonlari
nedeniyle ¢ok yonludurler.
Uygulamalar :
e SVM'ler, gorunti siniflandirma, metin kategorizasyonu, biyoinformatik (6rnegin,
protein siniflandirmasi igin) ve siniflar arasindaki ayrimin ¢ok énemli oldugu diger
bircok uygulamada yaygin olarak kullaniimaktadir

(Cortes and Vapnik; Scholkopf and Smola; Burges).
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2.5.3.5 Gradyan Artirma

Gradyan Artirma, hem regresyon hem de siniflandirma goérevlerinde kullanilan gok yonlu bir
makine o6grenme teknigidir. Siniflandirmada, her bir agacin bir 6ncekinin hatalarini
duzeltmeye calistigi bir dizi karar agacini sirayla olugturur.

Burada kullanilan anahtar kavramlar asagidaki gibidir.

Toplu Ogrenme: Gradyan Artirma, gigcli bir siniflandirici olusturmak icin birden fazla zayif
ogreniciyi (tipik olarak karar agaglari) birlestirir. Her agag, énceki agaclarin artiklari (hatalari)

Uzerine egitilir.

Hata Fonksiyonu Optimizasyonu: Algoritma, tahmin edilen ve gergek sinif etiketleri arasindaki

farki 6lgen bir hata fonksiyonunu en aza indirmeye odaklanir.

Ogrenme Hizi: Gradyan Artirma'deki 6nemli bir parametre, her agacin nihai modele katkisini
etkileyen 6grenme oranidir. Daha kiglk bir 6grenme orani daha fazla aga¢ gerektirir ancak
modelin dogrulugunu artirabilir.

Uygulamalar:

e Gradyan Artirma siniflandiricilari, dolandiricilik tespiti, misteri segmentasyonu ve
tibbi teshis gibi dogru siniflandirmanin gerekli oldugu cesitli uygulamalarda yaygin
olarak kullaniimaktadir.

Avantajlart:

e Yuksek dogrulugu ve etkinligi ile bilinen Gradyan Artirma, dengesiz veri kiimeleri de
dahil olmak Uzere farkli veri tlrlerini igleyebilir.

o Ozellikle gok sayida 6zelligin ve egitim drneklerinin oldugu senaryolarda agiri uyum
saglamaya karsi dayaniklidir

(Chen and Guestrin; Natekin and Knoll, “Gradient Boosting Machines, a Tutorial”; Friedman,

“Stochastic Gradient Boosting”).

2.5.3.6 Sinir Agi

Sinir Aglar, bilgi isleme igin beyin yapisindan ilham alan yapay zeka ve makine 6grenmesinde
kullanilan modellerdir. Temel olarak, bir¢cok basit, birbiriyle baglantili islem birimlerinden
(néronlardan) olusurlar. Bu modeller, veri Uzerinde karmasik desenleri taniyabilir ve
siniflandirma, regresyon, resim ve ses tanima gibi gorevlerde kullanilirlar.

Bir yapay sinir agi, genellikle bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikti

katmanindan olusur. Her néron, agirlikh girdileri toplayip bir aktivasyon fonksiyonu uygular.

31



Matematiksel olarak bir néron su sekilde ifade edilir:

y=1f (sz% +b)
i=1

Burada x; girdiler, w; agirliklar, b bias terimi ve f aktivasyon fonksiyonudur.
Asagidaki gdrsel, bir sinir aginin temel yapisini géstermektedir ve gercek uygulamalarda

kullanilan daha karmasik ag yapilarindan daha basittir.
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Sekil 10: Basit Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bu gorsel, tipik bir yapay sinir aginin temel yapisini goéstermektedir. Model, U¢ girdi
néronundan olusan bir girdi katmani, iki gizli katman (her biri bes ndron igerir) ve iki néronlu
bir ¢iktl katmanindan olusmaktadir. Her néron, dnceki katmandaki tim néronlarla baglantilidir
ve bu baglantilar agin agirliklarini temsil eder. Gizli katmanlardaki her néron, girdi sinyallerini
toplar, bir aktivasyon fonksiyonu uygular ve sonucu bir sonraki katmana iletir. Bu basit gorsel,
yapay sinir aglarinin temel ¢alisma prensibini yansitmaktadir. Gergek diinya uygulamalarinda
kullanilan sinir aglari genellikle daha fazla katman ve néron igerir ve gok daha karmasik yapilar

olusturabilirler.

Burada kullanilan anahtar kavramlar asagidaki gibidir.
Katmanl Yapi : Tipik bir sinir agi, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusur. Her katman, hesaplamalari gerceklestiren ve bilgiyi bir sonraki katmana

aktaran noronlari igerir.
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Aktivasyon Fonksiyonlari : Her nérona uygulanan bu fonksiyonlar, néronun aktive edilip
edilmeyecegini belirler. Siniflandirmaya yoénelik yaygin aktivasyon fonksiyonlari arasinda
sigmoid, softmax ve ReLU (Duzeltiimis Dogrusal Birim) yer alir.
Geriye Yayilm ve Egitim : Sinir aglari, modelin agirliklarini tahminlerinin hatasina goére
ayarladigi, geri yayilim adi verilen bir stireg araciligiyla 6grenir. Gradyan inis gibi optimizasyon
algoritmalariyla birlestirilen bu slreg, agin zaman iginde siniflandirma dogrulugunu
gelistirmesini saglar.
Uygulamalar:
e Sinir aglari, gérinti ve konugsma tanima, tibbi teshis ve duygu analizi gibi ¢ok gesitli
siniflandirma goérevlerinde kullanilr.
Avantajlart:
e Verilerdeki karmasgik kaliplari ve iligkileri 6grenme yetenegine sahiptirler, bu da onlari
siniflandirma goérevlerinde oldukga etkili kilar.
e Sinir aglan, gesitli tirdeki giris verilerine uyum saglayarak blylk ve yuksek boyutlu
veri kumelerini isleyebilir.
Zorluklar ve Dikkat Edilmesi Gerekenler :
e Veri Karmasikligi : Kimeleme, 6zellikle blyuk veri kimeleri ve yliksek boyutlu uzay
s6z konusu oldugunda hesaplama acgisindan karmasik olabilir.
o Dogruluk ve Yorumlanabilirlik : Kimelemenin basgarisi genellikle 6zneldir ve yontemin
anlaml kaliplari ortaya gikarma yetenegine baghdir.
Denetimli ve Denetimsiz Ogrenmenin Karsilagtiriimasi :
o Denetimli Ogrenme : Etiketli veri kiimeleriyle 6grenmeyi igerir ve genellikle daha basit
ve dogrudur.
o Denetimsiz Ogrenme : Etiketlenmemis verilerle ilgilenir ve daha gok kesifle ilgilidir,
genellikle daha az kesin ancak daha anlayish bulgulara yol agar .
(Schmidhuber, “Deep Learning in Neural Networks: An Overview”; LeCun et al.; Heaton, “lan
Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville: Deep Learning: The MIT Press, 2016, 800 Pp, ISBN:
0262035618")

2.5.4 Derin Ogrenme

2.5.4.1 Yapay Sinir Aglan (YSA)

Yapay Sinir Aglari (YSA), hayvan beyinlerinin biyolojik sinir aglarindan esinlenerek derin
ogrenmenin temel tagidir. Ag uUzerinden bilgi besleyerek girdilerden gelen degerleri

hesaplayabilen, birbirine bagl néron sistemleridir.
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YSA'larin Derinlemesine Agiklamasi:

Biyolojik ilham : YSA'lar , ézellikle néronlara, dendritlere ve aksonlara odaklanarak insan
beyninin yapisina gére modellenmigtir . Néronlar, biyolojik néronlarin igleyisine benzer sekilde
sinyalleri (girdileri) alir, bunlari isler ve ¢iktilari diger néronlara iletir.

Ag mimarisi :

e Girig Katmani : Agin giris sinyalini alan ilk katmani.

e Gizli Katmanlar : Hesaplamalarin yapildidi bir veya daha fazla katman. Girig
verilerinden oznitelikler ¢ikarir ve gosterimleri 6grenirler.

e Cikis Katmani : Agin son ¢iktisini Uretir.

Néron Islevselligi : Bir YSA'daki her néron girdiyi alir ve ona bir adirlik ve Bias uygular. Bu
agirhkh girdilerin  toplami daha sonra nbéronun c¢iktisini  belirleyen bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir.

Ogrenme Siireci : YSA'lar, adirliklari ve Biaslari ayarlayarak, genellikle geri yayilim adi verilen
bir ydntemin gradyan inis gibi bir optimizasyon teknigiyle birlestiriimesiyle 6grenir.

Tek Katmanli ve Cok Katmanli Aglar :

e Tek Katmanli Aglar : Herhangi bir gizli katman olmaksizin, bir giris ve bir ¢ikis
katmanindan olugur. Yetenekleri sinirlidir ve yalnizca dogrusal iligkileri
modelleyebilirler.

e Cok Katmanl Aglar : Derin sinir aglari olarak da bilinen bu aglar, bir veya daha
fazla gizli katman icerir ve karmasik, dogrusal olmayan iligkileri
modellemelerine olanak tanir.

YSA'lar, goérinti ve konusma tanima, dogal dil isleme ve tahmine dayali modelleme dahil

olmak Uzere ¢esitli uygulamalarda kullanilir.

Eksik bilgileri igleyebilirler ve yeni verilere uyum saglayabilirler, bu da onlar gesgitli gorevler
icin cok yonlu hale getirir (Heaton, “lan Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville:
Deep Learning: The MIT Press, 2016, 800 Pp, ISBN: 0262035618”; Haykin; Schmidhuber,

“Deep Learning in Neural Networks: An Overview”).
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3 LITERATUR iNCELEMESI

Makine 6greniminin egitimsel veri analizinde uygulanmasi, 6grenci basarisini tahmin etmek
ve siniflandirmak igin umut verici yollar sunar. Bu tez, 'G_avg' degiskenine odaklanarak hem
regresyon hem de siniflandirma gérevleri icin bir dizi makine 6grenme algoritmasi kullanir.

Davranis Analizinde Etkililik: Lorenzen ve arkadaslari, cevrimigi egitim sistemlerindeki
davranis kaliplarini izlemede makine 6greniminin etkinligini gdsterdi. Siradan En Kuguk
Kareler ve Ridge Regresyonu gibi regresyon tekniklerine benzer yaklasimlari, 6grenci
etkinliklerindeki kaliplari etkili bir sekilde belirleyerek akademik bagariyi etkileyen faktorlerin

daha derin anlasiimasina katkida bulundu (Lorenzen et al.).

Dogru Performans Tahmini: Tadayon ve Pottie, egitsel oyunlarda 6grenci performansini
tahmin etmek igin gizli Markov modelini basariyla kullanmistir. Bu, arastirmanizda Karar
Agaclari ve Rassal Orman gibi siniflandirma algoritmalarinin kullanimina uygundur ve
akademik sonuglari tahmin etmede makine &grenimi modellerinin dogrulugunu vurgular

(Tadayon and Pottie).

Kapsamli Veri Analizi: Elrahman ve arkadaslari, e-Ders Kitabi etkilesimlerini kullanarak
ogrenci performansini tahmin etmek igin bir model 6énerdi. Bulgulari, birden fazla makine
ogrenimi  yontemini degerlendirdikleri icin hem regresyon hem de siniflandirma
algoritmalarinin kullanimini desteklemektedir ve bu modellerin egitimsel veri analizinde

kapsamli dogasini ortaya koymaktadir (Elrahman et al.).

Model Karmasikligi ve Yorumlanabilirligi: Mandalapu ve arkadaslari, dikkatle tasarlanmis
Ozniteliklere sahip lojistik regresyon modellerinin derin modellerden daha iyi performans
gosterdigini buldu. Bu, daha basit modellerin bazen karmasik olanlardan daha etkili
olabilecegini dusundurmektedir ; bu, Elastic-Net veya Destek Vektor Makineleri gibi gelismis
algoritmalari kullanirken arastirmaniz igin dikkate alinmasi gereken bir husustur (Mandalapu

et al.).

Modellerin Genellestiriimesi: Orji ve Vassileva motivasyona dayali akademik performansi
tahmin etmeye yodnelik modeller gelistirmistir. Arastirmalari yiksek dogruluk gosterse de, ayni
zamanda bu tur modellerin farkli egitim baglamlarinda genellestirilebilirligine iligkin sorulari da
glindeme getiriyor; bu, galismaniz igin potansiyel bir zorluktur (Orji and Vassileva).

Literatlr, egitimsel veri analizinde makine Ogrenimi algoritmalarinin kullaniimasinin hem

potansiyelini hem de zorluklarini géstermektedig.sBu modeller kaliplari etkili bir gsekilde ortaya



cikarabilir

ve

akademik performansi

tahmin edebilirken, modelin

yorumlanabilirligi ve genellenebilirligine iliskin hususlar dikkate alinmalidir.

4 ANALIZ SURECINE GENEL BAKIS VE VERI KUMESI OZETI

Ogrencilere ait dznitelikleri ve matematik performans verilerini kapsayan veri kiimesinin

ayrintilarl features_explanations.csv dosyasinda ve asagidaki tabloda verilmigtir.

Tablo 1: Veri Setindeki Oznitelikler ve A¢iklamalari

No. | Oznitelik Aciklamasi

1 school Ogrencinin okulu (binary: 'GP’ - Gabriel Pereira veya 'MS' - Mousinho da Silveira)

2 sex Ogrencinin cinsiyeti (binary: 'F' - female or 'M' - male)

3 age Ogrencinin yasi (numeric: from 15 to 22)

4 address_type Ogrencinin ev adresi (binary: 'Urban' or 'Rural’)

5 family_size Ailenin buyUklGgu (binary: 'LE3' - less or equal to 3 or 'GT3' - greater than 3)

6 parent_status Ebeveynin beraber yasama durumu (binary: 'T' - together or 'A' - apart)

7 mother_education Annenin egitim durumu (ordinal: 0 - none, 1 - primary education (4th grade), 2 - 5th to 9th grade, 3 -
secondary education or 4 - higher education)

8 father_education Babanin egitim durumu (ordinal: 0 - none, 1 - primary education (4th grade), 2 - 5th to 9th grade, 3 -

secondary education or 4 - higher education)

9 mother_job Annenin isi (nominal: 'teacher’, 'health care related, civil 'services' (e.g. administrative or police),
'at_home' or 'other')

10 | father_job Babanin isi (nominal: 'teacher’, 'health care related, civil 'services' (e.g. administrative or police),
'at_home' or 'other')

11 |reason Bu okulu segcme sebebi (nominal: close to 'home', school 'reputation’, 'course' preference or 'other')

12 | guardian Ogrencinin velisi (nominal: 'mother', 'father' or 'other')

13 | travel_time Evden okula gitme suresi (ordinal: '<15 min.", '15 to 30 min.', ‘30 min. to 1 hour', or '>1 hour')

14 | study_time Haftalik ders galisma saati (ordinal: '<2 hours', '2 to 5 hours', '5 to 10 hours', or '>10 hours')

15 | class_failures Gecmisteki sinif basarisizlik sayisi (humeric: n if 1<=n<3, else 4)

16 | school_support Okulda ek egitim destegi (binary: yes or no)

17 | family_support Aile egitim destegi (binary: yes or no)

18 | extra_paid_classes Matematik konusunda ek Ucretli dersler (binary: yes or no)

19 | activities Mdufredat digi aktiviteler (binary: yes or no)

20 | nursery Krese katiim (binary: yes or no)

21 | higher_ed Yiksek 6grenim yapma arzusu (binary: yes or no)

22 |internet Evde internet erisimi (binary: yes or no)

23 | romantic_relationship | Romantik bir iliskisi olma (binary: yes or no)

24 | family_relationship Aile iligkilerinin kalitesi (numeric: from 1 - very bad to 5 - excellent)

25 |free_time Okul sonrasi bos zaman (numeric: from 1 - very low to 5 - very high)

26
0

karmasikhg,




26 |social Arkadaslarla disar sikma sikligi (numeric: from 1 - very low to 5 - very high)
27 | weekday_alcohol Hafta ici alkol tiketimi (numeric: from 1 - very low to 5 - very high)

28 | weekend_alcohol Hafta sonu alkol tiiketimi (numeric: from 1 - very low to 5 - very high)

29 | health Guncel saglik durumu (numeric: from 1 - very bad to 5 - very good)

30 |absences Okul devamsizlik sayisi (numeric: from 0 to 93)

31 |grade_1 ilk dénem notu (numeric: from 0 to 20)

32 |grade_2 ikinci ddnem notu (numeric: from 0 to 20)

33 |grade_3 Son sinav notu (numeric: from 0 to 20)

Bu veri seti, demografik ayrintilar, aile ge¢gmigsleri ve her biri toplam 20 puan Gzerinden olmak
uzere U¢ matematik sinavindan (G1, G2, G3) alinan puanlar gibi bir dizi 6zelligi igerir. Bu
degerlendirmeler matematik muafredatinin gesitli unsurlarini kapsar.

Bu calismanin temel amaci 6grencilerin matematikteki basarilarini etkileyen unsurlari
belirlemek, anlamak ve bu faktérleri modellemek icin farkli regresyon ve siniflandirma yon-

temlerini kullanmaktir. Bu bolimde oncelikle regresyon yontemleri ele alinacaktir.

4.1 Regresyon Analizi

Veri Hazirhgi, asagidakileri iceren cesitli adimlari kapsamaktadir:

1. Veri Yukleme: Veri kimesi Python tabanl bir analitik ortama aktariimigtir ve bu du-
rumda Anaconda'daki Jupyter not defteri 7.0.6 kullaniimistir.

2. Gelisen Oznitelikler: Yeni bir bilesik puan olan G_avg, (¢ sinav puaninin (G1, G2, G3)
ortalamasi olarak hesaplandi ve 6grencinin genel performansina iligkin bitinsel bir
g6rindm sundu . Ancak G1, G2 ve G3'lUn de analize bireysel etkisinin goz ardi edile-
meyecegdi gbz dninde bulundurularak veri setinde tutulmasinin gerekli olduguna karar

verilmigtir.

# Importing the pandas library
import pandas as pd

# Loading the data from 'student-mat.csv' with semicolon as the delimiter
data = pd.read_csv('student-mat.csv', delimiter=';")

# Calculating the average of G1, G2, and G3 and creating a new column 'G_avg'
datal'G_avg'] = datal['Gl', 'G2', 'G3']].mean(axis=1)

# Displaying the first few lines of the dataset to verify the new column
data.head()

Sekil 11: G1,G2 ve G3'lin aritmetik ortalamasi olan G_avg isminde yeni bir siitun olusturuluyor

3. Verilerin Temizlenmesi: Dogru veri turlerinin saglanmasi ve eksik veya yanlis verilerin
giderilmesi igin veri kimesinin hazirlanmasi ve temizlenmesi yapildi. Bu hazirlik ayni

zamanda kategorik degiskenlerin analizde kullanilabilecek sayisal degiskenlerle
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degistiriimesi

icin  One-Hot Encoder

uygulanmasini

da icerir.

degdiskenlere standart dlgeklendirmenin uygulanmasi takip eder.

Bunu,

surekli

import pandas as pd

datal'G_avg'] = datal['Gl',

categorical_cols =

one_hot_encoded_data =

one_hot_encoded_data.head()

# Importing the pandas library

62",

'G3']].mean(axis=1)

# Applying one-hot encoding to categorical columns
pd.get_dummies(data, columns=categorical_cols)

# Displaying the first few lines of the new dataframe

# Loading the data from 'student-mat.csv' with semicolon as the delimiter
data = pd.read_csv('student-mat.csv', delimiter=';"')

# Calculating the average of G1, G2, and G3 and creating a new column 'G_avg'

# Identifying categorical columns (assuming non-numeric columns are categorical)
data.select_dtypes(include=['object']).columns

Sekil 12: OneHot Encoder uygulaniyor

# Import necessary libraries
import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Loading the data from 'student-mat.csv' with semicolon as the delimiter

data =

pd.read_csv('student-mat.csv', delimiter=';")

# Calculating the average of G1, G2, and G3 and creating a new column 'G_avg'

datal'G_avg'] = datall['Gl',

62",

'G3']].mean(axis=1)

# Identifying continuous (numeric) columns
continuous_cols = data.select_dtypes(include=["'int64', 'float64']).columns

# Applying standard scaling to continuous variables

scaler = StandardScaler()

datalcontinuous_cols] =

# Displaying the first few lines to verify the scaling

data.head()

s Medu Fedu

A 1143856  1.360371
T -1.600009 -1.399970

T -1.600009 -1.399970

at_home

Mjob

at_home

at_home

Fjob
teacher
other

other

freetime
-0.236010
-0.236010
-0.236010

goout
0.801479
-0.097908
-0.997295

Sekil 13: Standart Olgceklendirme uygulaniyor

scaler.fit_transform(datalcontinuous_cols])

Dalc Walc health absences G1

-0.540699 -1.003789 -0.399289 0.036424 -1.782467

-0.540699 -1.003789 -0.399289 -0.213796 -1.782467

0.583385 0.551100 -0.399289 0.536865 -1.179147

™V &F

G2 G3 G_avg

-1.2564791 -0.964934 -1.357670

-1.5620979 -0.964934 -1.447953

-0.722415 -0.090739 -0.635408

4. Veri Arastirmasi : Cesitli niteliklerin dagilimini ve bunlarin 6grenci performansiyla olasi

baglantilarini anlamak icin veri setinin ilk incelemesi yapildi . Korelasyon Isi Haritasinin

kullaniimasi, 6znitelikleri ve bunlarin hedef degiskenle (G_avg) korelasyonunu gorsel-

lestirmek igin kullanighdir.
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Sekil 14: Korelasyon Isi Haritasi

Model Segimi: Analiz igin Ridge Regresyonu, Lasso Regresyonu, Elastik Net, Rassal
Orman ve Gradyan Artirma gibi farkli regresyon modelleri kullanildi.

Modellerin degisen kosullar altinda etkinligini test etmek icin veriler iki farkli oranda
(70-30 ve 80-20) egitim ve test gruplarina bélinda .Bu boyutta 80-20 daha yaygin ola-
rak kullanilirken test veri boyutunun arttirilmasi ve bu iki se¢cenek arasinda karsilas-
tirma yapilmasi dnemlidir.

Modellerin Egitimi ve Degerlendiriimesi: Her model, egitim veri seti ile egitime tabi
tutuldu ve ardindan test veri seti kullanilarak degerlendirildi. Dogruluk degerlendirmesi
icin Ortalama Kare Hata (MSE) ve R-kare (R2) gibi élcimler kullaniidi.
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Sekil 15: Model Karsilastirmasi: Farkli Béliinmeler igin Ortalama Kare Hata
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Sekil 16: Model Karsilastirmasi: Farkli Béliinmeler igcin R2 Skoru

Capraz Dogrulama Yoluyla Dogrulama: Modellerin etkinliginin kapsamli bir
degerlendirmesini saglamak i¢in capraz dogrulama yapildi.

Model Etkinligi: Ridge Regresyon modeli olaganustl yiksek performans gostergeleri

gOsterdi; bu, verilere glgli bir uyum oldugunu goésteriyor ancak ayni zamanda asiri
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uyum konusunda endiseleri de artiriyor. Gradyan Artirma modeli ise karmasik veri

iligkilerini anlama kapasitesini yansitan etkileyici sonuclar da gosterdi.

CV Mean R2

Ridge Lasso ElasticNet RandomForest GradientBoosting

Sekil 17: Model Karsilastirmasi: Capraz Dogrulama R2 Skorlari

10. Bolinmus Karsilastirma: Genellikle, 80-20'lik veri béliunmesi, 70-30'luk bdélinmeyle
karsilastirildiginda, muhtemelen egitim i¢cin mevcut verilerin artmasi nedeniyle, model
performansinin marjinal olarak iyilesmesine yol acti.

Tablo 2: Regresyon Analizi Sonuglarinin 70-30 ve 80-20 performans karsilastirmasi

Split Results (70-30 vs. 80-20):

Cveisl s | weeoso | reosn | wsewo0) | recozo
70-30 4.23e-05 0.999997 3.34e-05 0.999998

Lasso 70-30 .3508 0.9101 3183 0.9110

70-30 11804 0.9214 11347 0.9234

RandomForest

GradientBoosting 70-30 (0102519) 0.9982 0.0189 0.9987

11. Dogrulama Sonuglari: Capraz dogrulamadan elde edilen sonuglar, Ridge ve Gradyan

Artirma modellerinin en iyi performansi gosterdigi test seti sonuglariyla uyumludur.
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12.

13.

14.

15.

Tablo 3: Capraz Dogrulama Sonuglari

Cross-Validation Results:

GradientBoosting 0.9977 0.0017

Temel Faktorlerin Belirlenmesi: Bu c¢alisma, o6grenciler arasinda matematik
performansini etkileyen temel faktorlere 1sik tutmakta, egitimcilere ve politika
gelistiricilere mufredatin ve 06gdrenci destek mekanizmalarinin sekillendiriimesinde
degerli bilgiler sunmaktadir.

Ozel Ogrenme Yaklagimlari: Gelistirilen modeller, bireysel dégrenci performanslarini
tahmin etmek, daha 6zellestirilmis egitim yontemleri saglamak ve dusuk performans
riski tagsiyan dgrencilere erken destek saglamak igin kullanilabilir.

Miifredat Gelistirme: Ozellikle 6zniteliklerin 6nemiyle ilgili olarak elde edilen bilgiler,
mufredatin gelistiriimesini 6grencinin 6grenimi tzerinde en etkili alanlara odaklanacak
sekilde yonlendirebilir.

Bilgilendiriimis Politika Gelistirme: Bu sonuglar, egitim kurumlarinin ve politika
yapicilarin matematik egitiminin kalitesini ve 6grenci basarilarini iyilestirmek igin
bilingli, veriye dayali kararlar almalarina yardimci olabilir. Matematik egitimi veri setinin
bu regresyon analizi, 6grenci performansini etkileyen kritik faktorleri ortaya
koymaktadir. Yerlesik modeller, 6grenci sonuclarini tahmin etmek igin saglam bir temel
saglar ve egitimsel taktiklerin ve politika olusturmanin geligtiriimesinde etkili olabilir.
Gelismis analitik yontemlerin uygulanmasi, matematik egitimi sonuglarinin

arttinlmasinda veri merkezli yaklagsimlarin degerinin altini gizmektedir.
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4.2 Siniflandirma Analizi

Tezin bu bdéliminde siniflandirma algoritmalari  kullanilarak matematikteki 6grenci

performansinin ayrintili bir analizi sunulmaktadir. Amag, égrencileri gesitli 6zniteliklere gore

farkli basari diizeylerine gore kategorize etmek ve egitim stratejilerinde faydali olabilecek

bilgiler saglamakti.

Veri Hazirlama ve On isleme

1.

Veri Yikleme : student-mat.csv veri kimesi Python'un pandas kutlphanesi
kullanilarak yuklendi. Bu veri seti 6grencilerin akademik ve kigisel yasamlarinin yani
sira matematik notlarina iligkin ¢esitli 6znitelikleri icermektedir.

Oznitelik Miihendisligi :

(G1, G2, G3) aritmetik ortalamasi olarak yeni bir hedef degisken olan G_avg
olusturuldu. Veri seti siniflandirmayi kolaylastirmak igin 6n isleme tabi tutuldu. Bu,
verileri normallestirmek icin kategorik degiskenlerin tek seferde kodlanmasini ve

surekli degiskenlerin standart dlgeklendirilmesini de icermektedir.

Hedef Degisken Doniisiimii :

Sirekli G_avg degiskeni, akademik basarinin U¢ dulzeyini temsil eden
Basari_Seviyesi adli kategorik bir degiskene donusturildu : Yetersiz (%0-49), Tatmin
Edici (%50-74) ve Basarili (%75-100).

# Step 4: Create success classification levels for G_avg

# Defining the classification levels

conditions =
(datal'G_avg'] < 0.5), # Unsatisfactory: 0-49%
(datal'G_avg'] >= 0.5) & (datal'G_avg'] < @0.75), # Satisfactory: 50-74%
(datal'G_avg'] >= 0.75) # Successful: 75-100%

Sekil 18: G_avg icin basari siniflandirma seviyeleri olusturulmasi

Model Egitimi ve Degerlendirme

Model Se¢imi : Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Rassal Orman, Destek Vektor
Makineleri (SVM), Gradyan Arttirma ve Sinir Aglari dahil olmak Uzere gesitli
siniflandirma modelleri segildi.

# Define the models

models =
'LogisticRegression': LogisticRegression(),
'DecisionTree': DecisionTreeClassifier(),
'RandomForest': RandomForestClassifier(),
'SVM': SvC(),
'GradientBoosting': GradientBoostingClassifier(),
'NeuralNetwork': MLPClassifier()

Sekil 19: Siniflandirma modellerinin tanimlanmasi
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Egitim-Test Boliinmesi : Veri seti, modelleri degisen kosullar altinda degerlendirmek
icin Ug farkli oran (80-20, 75-25, 70-30) kullanilarak egitim ve test setlerine bolindu.

# Define the models

models = {
'LogisticRegression': LogisticRegression(),
'DecisionTree': DecisionTreeClassifier(),
'RandomForest': RandomForestClassifier(),
'SVM': SvC(),
'GradientBoosting': GradientBoostingClassifier(),
'NeuralNetwork': MLPClassifier()

H

# Train-test splits
splits = [0.2, 0.25, 0.3]

Sekil 20: 3 Farkli Oranla Egitim-Test Verileri olusturuluyor

Model Performans Degerlendirmesi :

Her modelin performansi dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve F1 puani kullanilarak
degerlendirildi.

Model Accuracy Comparison

LogisticRegression

DecisionTree

RandomForest

Model

GradientBoosting

NeuralNetwork

Accuracy

Sekil 21: Model Dogruluk Karsilastirmasi

Farkli siniflar arasindaki siniflandirma dogrulugunu gérsellestirmek amaciyla her
model i¢in karisiklik matrisleri olusturuldu.
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Confusion Matrix for LogisticRegression (70-30)

Actual

0 1 2
Predicted

Confusion Matrix for DecisionTree (70-30)

0 1 2
Predicted

Confusion Matrix for RandomForest (70-30)

o 0

60

50

40

-30

20

10

. ' ' -0
0 1 2
Predicted

Confusion Matrix for SVM (70-30)

Actual

o 1 2
Predicted

Confusion Matrix for GradientBoosting (70-30)

70

- 60

- 50

ol - 40

- 30
-20
-10

] 1 2
Predicted

Confusion Matrix for NeuralNetwork (70-30)

o 1 2
Predicted

Sekil 22: Her Siniflandirma Modeli i¢in Karisiklik Matrisleri

Modellerin siniflari ayirt etme yetenegini degerlendirmek i¢in her sinif icin ROC egrileri

cizildi.
# Compute ROC curve and ROC area for each class
fpr = dict()
tpr = dict()

roc_auc = dict()
for i in range(n_classes):
fpriil, tprlil, _ =
roc_aucli] =

# Plotting the ROC curve
colors = cycle(['blue’',

label='ROC curve of class {0} (area =
'*.format(i, roc_aucl[il))

'red',

roc_curve(y_test[:, il, y_scorel:, il)
auc(fprlil, tprilil)

'green'])
for i, color in zip(range(n_classes), colors):
plt.plot(fpr[il, tpr[il, color=color, lw=2,

{1:0.2f})"

Sekil 23: Her sinif icin ROC edrisi ve alaninin hesaplanmasi ve gérsellestirilmesi kodlaniyor.
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Sekil 24: Cok Sinifli ROC Egrisi

5 MATEMATIK EGITIMINDE UYGULAMA

Bu siniflandirma analizinin sonuglarinin matematik egitimi igin ¢esitli gikarimlari vardir:

1. Erken Mudahale : Dusuk performans (Yetersiz) riski tagiyan 6grencilerin belirlenmesi,

zamaninda mudahale ve destede olanak sadlar.

2. Mifredat Uyarlama : Farkh basari diizeylerini etkileyen faktorlerin anlagiimasi, gesitli

o6grenme ihtiyacglarini karsilamak igin mufredat dizenlemelerine yol gosterebilir.

Farkhlastinimig egitim gibi ayni

sinif seviyesindeki farkli basari dizeyindeki

Odrencilerin bir arada caligmasini daha etkin saglayacak duzenlemelere zemin

olusturabilir.

3. Kaynak Tahsisi :

Ogrencilerin basari diizeylerine gére dagilimini anlamak, egitim

kaynaklarinin daha etkili bir sekilde tahsis edilmesine yardimci olur.

5.1 Genel Analiz: Regresyon ve Siniflandirma Modelleri

Onemli bulgular

1. Regresyon Analizi : Ogrenci performansinin énemli belirleyicilerini ortaya cikardi ve

bunlarin etkilerini dl¢tu. Ridge Regresyonu ve Gradyan Artirma gibi modeller ylksek

tahmin dogrulugu goésterdi.
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2. Siniflandirma Analizi : Derecelendirme Arttirma ve Karar Agaclarinin oldukga iyi

performans gostermesiyle 6grencileri etkili bir sekilde farkli basari dizeylerine ayirdi.

5.2 Egitimin Onemi

Regresyon ve siniflandirma modellerinin birlikte kullaniimasi, égrenci performansini
etkileyen faktorlerin kapsamli bir sekilde anlagiimasini saglar.
Bu modeller egitim politikalarina, 6gretim stratejilerine ve bireysellestiriimis 6grenci

destek mekanizmalarina bilgi saglayabilir.

5.3 Guglu ve Zayif Yonler

Giiglii Yonler : Bu analiz, gugli 6ngdruler sunan genis bir tahmin modeli yelpazesini
kapsar. Farkl egitim-test boélumlerinin kullaniimasi (70-30, 75-25, 80-20) bulgularin
guvenilirligini artirir.

Zayif Yonler : Calisma, veri setinin kapsami ve boyutu nedeniyle sinirli olabilir. Bazi
modeller, daha incelikli ayarlara ihtiya¢g duyuldugunu gosteren asirt uyum belirtileri

gOsterdi.

5.4 Gelecekteki Arastirmalara Yonelik Oneriler

1.

Veri Zenginlestirme : Daha c¢esitli ve kapsamli veri kimelerinin dahil edilmesi, analizin

genellenebilirligini artirabilir.

2. Model Arastirmasi : Daha gelismis veya yeni makine 6grenimi teknikleriyle denemeler
yapmak daha derin icgoriler saglayabilir.

3. Nedensellige Odaklanma : Gelecekteki calismalar, 06grenci performansinin
dinamiklerini daha iyi anlamak igcin sadece korelasyonlar degil, nedensel iligkiler
kurmayi da hedefleyebilir.

5.5 Sonug

Hem regresyon hem de siniflandirma yaklasimlarini kapsayan bu kapsaml veri analizi,

6grencinin matematikteki performansina iliskin degerli bilgiler saglamigtir. Bulgular egitim

stratejileri icin onemli ¢cikarimlara sahiptir ve veriye dayali yaklagimlarin egitim sonuglarini

iyilegtirmedeki potansiyelini vurgulamaktadir. Ancak bu tur analizlerin surekli olarak
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iyilestiriimesi ve genisletiimesi, daha derin ve eyleme doénusturulebilir igcgoriler icin ¢ok

onemlidir.

6 DENEYLER

Bu arastirmada kullanilan veri seti 395 6grenciye iliskin detayli bilgileri iceren Kaggle'dan
alinmistir. Demografik ayrintilari, sosyoekonomik durumu, saghgi, sporu, etkinlikleri, tutumlari
ve akademik notlari kapsayan 33 farkli 6zelligi icerir. Veri seti 16 sayisal ve 17 kategorik
Oznitelik ile iyi yapilandirnimistir ve Ozellikle eksik veri icermemektedir. Veriler Python
programlama dili kullanilarak, Python'un gugli kUtiphanelerinden ve araglarindan
yararlanilarak iglendi ve analiz edildi. Kullanilan anahtar kutliphaneler su sekildedir:

e Pandas ve NumPy : Veri isleme ve sayisal hesaplamalar igin.

e Seaborn ve Matplotlib : Veri gorsellestirmesi igin.

o Scikit-learn : Makine 6grenimi algoritmalarini uygulamak igin.

o Jupyter Notebook : Anaconda dagitimi tarafindan saglanan, kodlama igin birincil
platform olarak hizmet verdi. Bu etkilesimli ortam, Python kodunun yuritilmesini,
gorsellestiriimesini ve analizini kusursuz bir sekilde kolaylastirdi.

Hesaplamalar veri analizi gérevlerinin verimli bir sekilde islenmesini saglayan bir Macbook Pro
M2 cipli dizUstu bilgisayarda gerceklestirildi.
Deneyler, regresyon ve siniflandirma olmak Uzere iki ana kategoriye ayriimistir.

1. Regresyon Modelleri :

e Amag : Ogrencilerin ortalama notlarini ( G_avg ) gesitli 6zniteliklere gore
tahmin etmek.

o Kullanilan Modeller : Ridge Regresyonu, Lasso Regresyonu ve Elastik Net
Regresyonu, Rassal Orman Regresyonu ve Gradyan Artirma Regresyonu.

e Bulgular : Tim regresyon modelleri karsilastirilabilir puanlar verdi. Ancak hata
marjlari agisindan en iyi performansi Ridge Regresyonu gosterdi.

2. Siniflandirma Modelleri :

e Amag : Ogrencileri G_avg'ye dayall olarak akademik basari agisindan (g
kategoriye ayirmak : Yetersiz, Tatmin Edici ve Basarili. (Unsatisfactory, Satis-

factory and Successful)
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e Kullanilan Modeller : Lojistik Regresyon, Karar Adaclari, Rastgele Orman,
Destek Vektor Makineleri (SVM), Gradyan Artirma ve Yapay Sinir Aglari (MLP
Siniflandirici).

e Bulgular : Modeller, dogruluk ve ROC egrisi altindaki alan agisindan
degerlendirilmistir. Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman en iyi performans
gOsteren modeller olarak dne ¢ikmistir.

3. Derin Ogrenme Yaklagimi :
e Kullanilan Model : Yapay Sinir Aglari.
e Sonug¢ : Potansiyeli gosteren ancak daha fazla optimizasyon ihtiyacini

vurgulayan 0,64'lik bir dogruluk elde edildi.

7 SONUG VE GELECEKTEKI YONLENDIRMELER

Bu calisma, kapsamli bir veri seti kullanarak, siniflandirma, regresyon ve kimeleme
yontemlerinin bir karigimini kullanarak, akademik performansin derinlemesine bir analizini
baslatmistir. Arastirma, tahmin algoritmalarindan yararlanarak, o6grenciyle ilgili cegitli
Oznitelikler ile bunlarin akademik sonugclari arasindaki karmasik iligkileri cdzmeyi amacladi.
Onceki bélimlerde ayrintilari verilen galismanin bulgulari, akademik performansi etkileyen
faktorlere dair dnemli bilgiler sunmaktadir.

Onemli Katkilar

1. Cesitli Metodolojik Yaklagim : Regresyon ve siniflandirma modelleri de dahil olmak
Uzere coklu analitik tekniklerin uygulanmasi, akademik performansi etkileyen
faktorlere iligkin butlinsel bir bakis agisi saglamigtir. Bu yaklasim, o6grenci
performansinin hem tahmin edilmesine (regresyon) hem de kategorize edilmesine
(siniflandiriimasina) olanak sagladi.

2. Oznitelik Analizi : Demografik, sosyoekonomik, tutumsal, saglik, spor ve akademik
yonleri kapsayan ¢ok cesitli 6znitelikler dederlendirildi. Bu kapsamli analiz, akademik
performansin ¢ok yonli dodasinin anlasilmasina yardimci oldu.

3. Model Performansi : Calisma, Ridge Regresyonu ve Logistic Regression gibi
modellerin sirasiyla akademik performansi tahmin etme ve siniflandirmada ylksek

etkinlik gdsterdigi 6nemli sonuglar vermistir.
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7.1 Egitimsel Etkileri

Aragtirmanin sonuglarinin gesitli baglamlarda egitim stratejilerini geligtirmeye yonelik pratik
sonuglari vardir. Egitimciler ve politika yapicilar, akademik basarinin belirleyicilerini anlayarak
mudahaleleri ve destek mekanizmalarini daha etkili bir gsekilde uyarlayabilirler. Bu arastirmada
uygulanan modeller ve algoritmalar, gesitli egitim ortamlarindan gelen verileri analiz etmek igin
kullanilabilir ve potansiyel olarak daha genig egitim ortamina katkida bulunabilir.

Gelecekteki ydnlendirmeler ileriye bakildiginda, calisma asag@idaki yollarla etkisini
genisletmeyi amaglamaktadir:

1. Veri Setinin Genisgletilmesi : Turkiye'deki farkli bolgelerden, okul tirlerinden ve sinif
seviyelerinden verilerin bir araya getirilerek daha kapsamh ve cesitli bir veri seti
olusturulmasi.

2. Model Uygulamasinin Gelistirilmesi : Bulgulari dogrulamak ve iyilestirmek igin
basarili model ve algoritmalarin bu genigletilmis veri kimesine uygulanmasi.

3. Gesitlendiren Oznitelik Seti : Akademik performansin daha incelikli bir sekilde
anlagiimasini saglamak icin duygusal zeka, yasam memnuniyeti, 6grenme turleri,
motivasyon ve sosyal destek ile ilgili ek 6znitelikler icerir.

4. Baglamlar Arasi Analiz : Bulgularin ve modellerin evrensel uygulanabilirligini

kesfetmek icin arastirmayi cesitli egitim baglamlarina genigletmek.

7.2 Sonug

Bu c¢alisma, akademik performansin anlasilmasi ve gelistirimesinde veriye dayali
yaklagimlarin kullaniimasina yonelik 6nemli bir adimi temsil etmektedir. Makine 6grenimi
modellerinin bagarih bir sekilde uygulanmasi, gelecekteki egitim arastirmalari ve uygulamalari
icin umut verici bir yol sunmaktadir. Nihai hedef, farkli egitim ortamlarinda 6grenme

deneyimlerini ve sonuglarini olumlu yénde etkilemek i¢in bu icgérilerden yararlanmaktir.

8 PYTHON CODES

Bu tezde yapilan analizlerin kapsamli bir sekilde anlasiimasi ve tekrarlanabilmesi igin,
kullanilan kodlarin hem Jupyter Notebook dosyasi hem de bu kodlarin PDF versiyonu
paylasiimistir.

Ayrica, bu tezde kullanilan verileri anlamak igin Kaggle’dan alinan csv dosyasi ve agiklamasi

da dahil olmak tzere tum dosyalara bu LINK’ten ulasilabilir (Cortez and Silva).
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https://drive.google.com/drive/folders/1k_zE9Aarr4MTBDkzqCFEAAYU7E_CRsiP?usp=sharing

Dosya ismi igerik

student_math.csv Kaggle’dan alinan, Uzerinde analiz yapilan
dosya

Student- Jupyter Notebook’ta yazilan kodlarin

mat_data_anlaysis_Erdal_Thesis.ipynb tamamini iceren dosya

Student- Jupyter Notebook’ta yazilan kodlarin PDF’e

mat_data_anlaysis_Erdal_Thesis.pdf donustirdlmus kopyasi

features_explanations.csv Oznitelikler ve agiklamalarin bulundugu csv
uzantih tablo
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