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Oz: Egitsel Veri Madenciligi, cesitli egitim kaynaklarindan elde edilen biiyiikk miktarda verinin analizini
kolaylastirmak amaciyla veri madenciligi yontemlerinin gelistirilmesidir. Egitimcilere geribildirimde bulunma,
Ogrencilere ders Onerisinde bulunma, istenmeyen Ogrenci davranisi belirleme, 6grenci performansint tahmin
etme gibi konular Egitsel Veri Madenciligi ¢aligma alanlar1 arasinda gosterilebilir. Dogru modeller olusturularak
bu alanlarda yapilacak iyilestirmeler ile egitim kalitesi gelistirilebilir. Dogru modeller olusturmak igin uygun
makine dgrenmesi algoritmalarinin se¢imi hem egitimciler hem de veri bilimcileri i¢in son derece 6nemlidir. Bu
caligmada 6grencilerin akademik performanslarini tahmin etmek amactyla Otomatik Makine Ogrenmesi yontemi
ile calismada kullanilan veri seti icin en iyi model arastirilmaktadir. Otomatik Makine Ogrenmesi ile veri
Onigleme, model se¢imi ve hiper-parametre optimizasyonu gibi zorlu gorevlerle ugrasmadan en iyi model
bulunabilmektedir. Calismada, gergek veri seti i¢in Dagitilmis Rastgele Orman algoritmasi en iyi algoritma
olarak belirlenmektedir. lzgara aramasi kullanilarak algoritmanin hiper-parametreleri optimize edilmektedir.
Deney sonuglarinda, Dagitilmig Rastgele Orman algoritmasinin, varsayilan hiper-parametreleri ile dogruluk ve f-
skor degerleri sirastyla %77.50 ve %80.01 olarak elde edilmektedir. Izgara aramast ile bulunan en uygun hiper-
parametreler igin dogruluk ve f-skor degerleri ise sirasiyla %82.30 ve %82.50 olarak hesaplanmaktadir.
Calismada, oOnerilen AutoML yontemi geleneksel makine Ogrenme algoritmalarindan KNN ve SVM ile
karsilastirilmaktadir. Onerilen yontem ile her iki algoritmadan daha yiiksek sonuglar elde etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Egitsel Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi, Ogrenci Akademik Performans Tahmini,
Otomatik Makine Ogrenmesi.

Application of AutoML Technique for Predicting Academic
Performance of Students

Abstract: Educational Data Mining is the development of data mining methods to facilitate the analysis of
large amounts of data obtained from various educational sources. Issues such as providing feedback to
educators, suggesting courses to students, identifying undesirable student behavior, and predicting the
academic performance of students can be shown among the fields of Educational Data Mining. The quality of
education can be improved with the improvements to be made in these areas by creating the right models. The
selection of suitable machine learning algorithms to build accurate models is highly important for educators
and data scientists. In this study, the best model for the dataset used in the study is investigated with the
Automatic Machine Learning method in order to predict the students' academic performance. The best model
can be found without dealing with difficult tasks such as data preprocessing, model selection, and hyper-
parameter optimization using Automatic Machine Learning. In the study, the Distributed Random Forest
algorithm is determined as the best algorithm for the real-world data set. And, the hyper-parameters of the
algorithm are optimized using grid search. In the results of the experiments, the default hyper-parameters of
the Distributed Random Forest algorithm and the accuracy and f-score values were obtained as 77.50% and
80.01%, respectively. For the optimal hyper-parameters found by grid search, the accuracy and f-score values
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are calculated as 82.30% and 82.50%, respectively. In the study, the proposed AutoML method is compared
with traditional machine learning algorithms include KNN and SVM. The proposed method achieves higher
results than both algorithms.

Keywords: Educational Data Mining, Machine Learning, Prediction Student Academic Performance,
AutoML.

1. Giris

Toplumdaki kiiltiirleme siireci olan egitim sosyal, politik, ekonomik ve kiiltiirel amaglarin
gerceklestirilmesinde onemli rol oynamaktadir. Egitim, birey ve toplum acgisindan
degerlendirilebilir. Egitim, birey bakimindan 6grenme ve kalkinmayi ifade ederken toplumsal
acidan ise egitim ihtiyacinin karsilanmasini saglayan, toplumun yaraticilik yoniinii ve verimliligini
artiran bir birim olarak agilabilir [1]. Egitim, insanlarin hayata iliskin fikirlerinin olugsmasinda
onemli bir rol oynayarak tiim toplumun bilincini gelistirebilir. Teknolojinin egitim ve Ogretim
sistemine entegrasyonu 6gretme ve 6grenme becerilerini etkilemektedir. Teknoloji sayesinde, web
tabanli egitim sistemleri katlanarak artmaktadir. E-0grenme kaynaklarinin artmasi, birden ¢ok
kaynaktan gelen veriyi farkli formatlarda depolamaya yoneltmektedir [2]. Teknoloji ile birlikte
okullarda ¢ok daha verimli ve etkili sinif ortamlar1 olugsmaktadir. Ayrica, 6grenimi iyilestirmek i¢in
cevrimigi 6grenme ortamlarindan elde edilebilen verilere erisilebilir [3]. Bu veriler goriintiiler, ses,
video ve birgok farkli veri formatinda olmakta ve genis hacimli veri tabanlarinda tutulmaktadir [4].

Egitsel veri madenciligi, 6grenci verilerinden gizli bilgileri ¢ikarmak i¢in modeller gelistirmeye
odaklanan, 6grencilerin akademik performanslarinin gelistirilebilecegi veri madenciligi alanlarindan
biridir [5]. EVM uygulanarak elde edilen bilgiler ile yiikksek 6gretim kurumlarindaki akademik
Ogretim programlarini belirlemek icin planlamacilara destek saglanabilir, yeni miifredat teklifleri
gelistirilebilir, basarisizlik oranlart diisiiriilebilir ve 6grenci davranisi daha iyi analiz edilebilir [6].
EVM'nin sagladig: katki, verilerin analizi ve gorsellestirilmesi, 6grenci performansini tahmin etme,
ogrenci modelleme, istenmeyen O6grenci davranislarini tespit etme, 6grencileri gruplama, egitim
yazilimi olusturma, e-6grenme sistemlerinin formiilasyonu, egitim verilerinin kiimelenmesi gibi
cesitli kategorilere ayrilabilir [5]. Smiflandirma, regresyon ve kiimeleme egitim verilerinde
uygulanan birkag¢ popiiler EVM yontemlerindendir [7]. EVM siireci birka¢ adimdan olugsmaktadir.
IIk olarak yapilan calismanin temel amaci belirlenmektedir. Daha sonra veriler farkli egitim
ortamlarindan g¢ikarilmaktadir. Bir sonraki adim veri Onisleme adimindan olugmaktadir. Veri
Onisleme adiminda veriler temizlenmekte, doniistiiriilmekte ve aktarilmaktadir. Sonrasinda EVM
yontemleri uygulanmaktadir. Son olarak, olusturulan modeller, egitim verilerinden bilgi ¢ikarmak
i¢in yorumlanmaktadir [8].

Ogrenci akademik performansmin dogru tahmini, akademik kaliteyi artirmanin ve daha iyi egitim
hizmetleri saglamanin bir yoludur. Bu caligmada, 6grenci akademik performansinmi etkileyen
Oznitelikleri igeren gercek bir veri seti kullanilmaktadir. Calismanin amaci, Otomatik Makine
Ogrenmesi (AutoML) yéntemini ger¢ek egitim veri seti iizerinde uygulayarak en uygun modeli
belirlemektir. AutoML yontemi ile 6niglem asamasinda ve en uygun modelin se¢iminde kullanici
miidahelesine ihtiyag duyulmadan gerekli adimlar otomatik olarak uygulanarak iizerinde calisilan
veri seti icin Dagitimis Rastgele Orman (Distributed Random Forest, DRF) algoritmasi en uygun
algoritma olarak belirlenmektedir. DRF algoritmasi igin AutoML igerisinde hiper-parametre
optimizasyonu yapilmadigindan ayrica DRF algoritmasi igin 1zgara aramasi ile en uygun hiper-
parametreler belirlenmektedir. Deney sonuglarinda, DRF algoritmasimnin AutoML igin tanimlanan
varsayilan hiper-parametreleri ile dogruluk ve f-skor degerleri sirastyla %77.50 ve %80.01 olarak
elde edilmistir. Izgara aramasi kullanilarak bulunan optimal hiper-parametreler ile dogruluk ve f-
skor degerleri ise sirasiyla %82.30 ve %82.50 olarak hesaplanmaktadir. Onerilen yontem ile
geleneksel makine 6grenme yontemlerinden K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) ve
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine , SVM) algoritmalar1 karsilastirilmaktadir.
KNN algoritmasinda dogruluk ve f-skor degerleri sirasiyla %61.1 ve %61.01, SVM algoritmasinda
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ise sirastyla %64.5 ve %64.4 olarak elde edilmektedir. Elde edilen sonuglar onerilen yontemin
basarisini ve etkinligini kanitlamaktadir.

2. Literatiir Ozeti

Ogrencilerin akademik performanslarinin, sinav sonuglarinmn, risk durumlarmin tahmin edilmesi
EVM alaninda yaygin olarak arastirilan konulardir. Bu boélimde farkli makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanarak 6grencilerinin performansini tahmin etmeye yonelik literatiirde yapilan
calismalar incelenmektedir. Bu calismalar Tablo 1’de 6zetlenmektedir.

Ortaokul 6grencilerinin akademik performansinin tahmin edilmesi i¢in egitsel ortamlardan toplanan
veri setleri lizerinde literatiirde c¢esitli makine Ogrenme yontemleri uygulanarak analizler
gergeklestirilmistir [9]. Ghorbani ve Ghousi, RF, KNN, ANN, XGBoost, SVM, DT, LR ve NB
siniflandirma algoritmalarini uygulamakta ve en iyi dogruluk degeri RF algoritmasi ile
bulunmaktadir [10]. Kaunang ve Rotikan O6grencinin akademik performans tahmin modelini
olusturmak icin DT ve RF algoritmalarint kullanmiglardir ve en iyi dogruluk degerini DT
algoritmasi ile bulmuslardir [11]. Asif ve ark sadece iiniversite oncesi ve iiniversitedeki ilk yillara
ait smav notlarin1 kullanarak 6grencilerin iiniversite son siniftaki mezuniyet performanslarin
tahmin etmek i¢in RF, DT, NB ve NN algoritmalarim1 kullanmaktadirlar. En iyi performans
degerleri NB algoritmasinda gdzlemlenmektedir [12]. Quinn ve Gray bir 6grencinin dersi gegip
gegmeyecegini tahmin etmek amaciyla 6grencilerin alt1 haftalik ve on haftalik verileri {izerinde RF,
GBM, Dogrusal diskriminant analizi (Linear discriminant analysis), KNN algoritmalarini
uygulamaktadirlar. En iyi dogruluk degerlerine, on haftalik veri seti i¢in RF algoritmasi ile
ulasmiglardir [13]. Gandy ve ark {iniversitenin ilk iki yili boyunca ogrencilerin akademik
performansin1 tahmin etmek amaciyla karar agaci modelini uygulamaktadirlar. Calismada 6grenci
bilgi sisteminden alinan verilerden faydalanilmaktadir. Uygulanan modeller ¢ok benzer sonuclar
gostermektedir. XGBoost modelinde diger modellere kiyasla daha iyi sonuglar elde edilmektedir
[14]. Ahammad ve ark Ogrencilerin ortaokul sertifika sinavi sonuglarma ve akademik
performanslarma gore bir model gelistirmektedirler. Ogrencilerin smav sonuglarini tahmin etmek
amaciyla NB, KNN, SVM, XGBoost ve MLP algoritmalarin1 kullanmaktadirlar. Deney
sonuglarinda, XGBoost algoritmasi diger algoritmalardan daha iyi performans gostermektedir [15].
Protikuzzaman ve ark Banglades'teki Bangabandhu Seyh Mujibur Rahman Bilim ve Teknoloji
Universitesi'ndeki (BSMRSTU) 6grencilerin giris smavina katildiktan sonra veya katilmadan &nce
universiteye kabul edilme sansim1 Ongérmek amaciyla LightGBM, XGBoost ve GBM
algoritmalarimi uygulamaktadirlar. Sonuglar, modellerin yliksek dogrulukta ongoérdiigiinii ve diger
fakiilte ve tniversitelere kabul durumunu tahmin etmek icin uygulanabilecegini gostermektedir
[16]. Wandera ve ark Afrika iilkelerinde okul performansini etkileyebilecek onemli 6zellikleri
belirlemek i¢in EVM yaklagimlarint ve agag-tabanli teknikleri uygulamaya odaklanmaktadirlar.
LightGBM, gelistirilen tahmin modelinin temelini olusturmaktadir. LightGBM algoritmasi yiiksek
dogruluk ile XGBoost, DT ve RF algoritmalarindan daha 1y1 performans gostermektedir [17]. Sagar
ve ark dgrencilerin programlama performansini tahmin etmek amaciyla GLM, XGBoost, RF ve
GBM algoritmalarin1 uygulamaktadirlar. Bunun ig¢in HackerEarth web sitesi ve iiniversite tabanli
bir programlama ortami1 olan kurum i¢i programlama portali olmakla iki farkli ortamdan elde edilen
veriler kullanilmaktadir. Her iki veri seti {izerinde XGBoost algoritmasi daha 1yi sonuclar
sergilemektedir [18]. Alshabandar ve ark calismasinda Ogrencilerin akademik performanslarini
tahmin etmek amaciyla simiflandirma ve regresyon analizi uygulamaktadirlar. Her iki yontem igin
ogrenci veri setleri iizerinde RF, MLP, ANN, GBM ve GLM algoritmalar1 uygulanmaktadir. RF en
diisiik Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE, Root Mean Square Error) degerine sahipken,
GBM algoritmasi ile 6grenci performansinda en yiiksek dogruluk degeri elde edilmektedir [19]. Liu
ve ark, 6grenim yonetim sisteminden (learning management system) gelen verilerden ve sinif
ortamindan elde edilen videolardan yararlanarak 6grencilerin akademik performanslarini tahmin
etmeye caligsmaktadir.
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Tablo 1. EVM alaninda literatiirde yapilan ¢alismalar

Yazar Amag Kullanilan Algoritmalar En iyi Sonu¢
Rastgele Orman (Random Forest, RF), KNN, Yapay
Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network, ANN), Asirt
Ghorbani ve Ghousi Akademik performansi Gradyan Arttirma (Extreme Gradient Boosting, RE
(2020) tahmin etme XGBoost), SVM, Karar agaci1 (Decision Tree, DT),
Lojistik Regresyon (Logistic Regression, LR), Naif
Bayes (Naive Bayes, NB),
Kaunang ve Rotikan Akademik performansi
(2018) tahmin etme DT, RF DT
Asif ve ark (2017) Akademik performansi RF, DT, NB, NN NB
tahmin etme
Akademik performans: RF, Gradyan Arttirma makineleri (Gradient
Quinn ve Gray (2020) o etmg Boosting Machine, GBM), Dogrusal diskriminant RF
analizi (Linear discriminant analysis, LDA), KNN
Akademik performansi
Gandy ve ark (2019) tahmin etme XGBoost, ANN XGBoost
Ogrencilerin smav NB, KNN, SVM, XGBoost, Cok Katmanli
Ahammad ve ark (2021) sonuglarini tahmin etme Algilayic1 (Multilayer Perceptron, MLP) MLP
Ghorbani ve Ghousi Ogrenci performansin
(2020) tahmin etme RF, KNN, ANN, XGBoost, SVM, DT, LR, NB RF
Protikuzzaman ve ark l(()gl’)r e;lcgﬁ:;n ?ﬁlvifrsliteye Hafif Gradyan Arttirma Makineleri (Light Gradient
(2020) abu’ edrime frsa Boosting Machine, LightGBM), XGBoost, GBM GBM
tahmin etme
Akademik performansi : .
Wandera ve ark (2019) tahmin etme LightGBM, XGBoost, DT, RF LightGBM
Ogrencilerin programlama  Genellestirilmis Dogrusal Modeller (General linear
Sagar ve ark (2016) performansini tahmin etme  model, GLM), XGBoost, RF, GBM XGBoost
Alshabandar ve ark Akademik performansi
(2020) tahmin etme GLM, RF, MLP, ANN, GBM GBM, RF
Liu ve ark (2020) Akademik performans: DT, NB, LR, RF LR, RF
tahmin etme
Ha ve ark (2020) Akademik performanst NB, RF, MLP, SVM, Rastgele agaglar, Part, OneR MLP, NB
tahmin etme
. Akademik performansi
Pekuwali (2020) tahmin etme NB NB
. Ogrenci calisma siirelerini
Asril ve Isa (2020) tahmin etme KNN KNN
. Ogrenci davranis analizi
Bunkar ve Tanwani ve Akademik performansi C4.5, CART C45
(2020) - .
tahmin etme
Tomasevic ve ark Akademik performansi KNN, SVM, ANN, DT, NB, LR, Bayesian ANN
(2020) tahmin etme Regresyon, Dogrusal Regresyon
Farissi ve ark (2020) Akad_ermk performanst ANN, DT, RF, Torbalama, Gii¢lendirme, Oylama RF
tahmin etme
- Akademik performansi LR, Dogrusal SVM, Dogrusal Olmayan SVM, RF,
Abbasoglu Banu (2020) 3 min etme NB, Torbalama, KNN, MLP LR
Sathe ve Adamuthe Akad'emlk performanst C5.0. J48. CART, NB, KNN, RF, SVM C5.0, RF
(2021) tahmin etme
Tsiakmaki ve ark (2020) Akad.emlk performans: AutoML AutoML
tahmin etme
Dragulescu ve Bucos Akademik performansi y
(2020) tahmin etme DT, RF, Ekstra Agag, AutoML AutoML
Bulanik ortalama toplama akil yiiriitme kural
(Fuzzy mean aggregation reasoning rule
FMARR), Oriintii agaclar1 (The Pattern trees, PT),
. Yukaridan asagiya Oriintii agaglari (Top-down
Tsiakmaki ve ark (2021) “Akademik performans: pattern trees , PTTD), Degistirilmis Bulanik Model ~ PT, PTTD

tahmin etme

Siniflandiric1 (Modified Fuzzy Pattern Classifier,
MFPC), Yerel ve Kiiresel Genetik FPC'ler (Local
and Global Genetic FPCs, FPC GA/LGA), NB, RF,
NN, Arttirma (Boosting)
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Bu c¢aligmada, 0&grencilerin  siniftaki davramiglarinin - akademik performanslarina etkisi de
arastirilmaktadir. Elde edilen veriler lizerinde DT, NB, LR ve RF algoritmalar1 ile dgrencilerin
akademik performanslari tahmin edilmektedir. Tiim algoritmalar birbirine yakin sonuglar
vermektedir [20]. Ha ve ark tiniversite 6grencilerinden elde edilen verileri kullanarak 6grencilerin
son notlarin1 tahmin etmeyi amacglamaktadir. Calismada NB, SVM, MLP, RF, Rastgele agaclar,
PART ve OneR algoritmalart kullanilmaktadir. NB ve MLP algoritmalar: diger algoritmalara gore
daha iyi sonuglar géstermektedir [21]. Pekuwali ¢alismasinda bir 6nceki donem 6grenci final notu
verilerine dayanarak gelecek donemdeki final notlarinin tahminini incelemektedir. Bu amacla NB
simiflandirma algoritmasini kullanmaktadir. Sonu¢ olarak bu algoritmanin yiiksek dogrulukta
siniflandirma yaptigi goriilmektedir [6]. Asril ve Isa Ogrencilerden toplanan veriler {izerinde
ogrencilerin son sinif basarilarina gore onlarin ¢aligma siirelerini tahmin etmeye yonelik c¢alisma
gerceklestirmektedirler. Bu c¢alismada, KNN algoritmasi kullanilmaktadir. Sonug¢ olarak
algoritmanin 6grenci ¢alisma siiresini tahmin etmek ve 6grencilerin mezuniyet oranlarini artirmak
icin uygulanabilir olacagr gozlemlenmektedir [22]. Bunkar ve Tanwani &grencilerin 6grenme
metodolojisini analiz etmek amaciyla kiimeleme, basarisinin tahmini igin ise smiflandirma
yontemini kullanmaktadir. Ogrencilerin akademik performanslarini tahmin etmek amaciyla C4.5 ve
CART karar agaci siniflandirma algoritmalari kullanilmaktadir. C4.5 karar agaci algoritmasi ile
daha az bellek kullanimini ve daha kisa ¢alisma zamaninda daha yiiksek dogrulukta sonuglar elde
edilmektedir [23]. Tomasevic ve ark &grencilerin akademik performanslarini tahmin etmek
amaciyla, gegmis Ogrenci performansi, 6grenci katilimi ve 6grenci demografik verileri iizerinde
farkli smiflandirma ve regresyon algoritmalar1 uygulamaktadirlar. Hem siniflandirma, hem de
regresyon analizinde en iyi basart ANN algoritmasi ile 6grenci katilm ve gegmis Ogrenci
performansi verilerini kullanarak elde edilmektedir [3]. Farissi ve ark 6grencilerden toplanan veriler
iizerinde Genetik algoritma 6zellik segme yontemini uygulayarak Ogrencilerin performanslarini
tahmin etmek amaciyla farkli simiflandirma algoritmalarini kullanmaktadirlar. Sonu¢ olarak RF
algoritmasi ile en iyi sonuglar elde edilmektedir [24]. Abbasoglu 6grencilerden toplanan demografik
ve sosyoekonomik verilerin, 6grencilerin basar1 ortalamalarina olan etkilerini analiz etmektedir. Bu
amagla LR, Dogrusal SVM, Dogrusal Olmayan SVM, RF, NB, Torbalama, KNN ve MLP
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Deney sonuglarinda, LR ile en iyi sonuglar elde edilmektedir [25].
Sathe ve Adamuthe 6grencilerin performansinin tahmini i¢in ti¢ farkli veri seti tizerinde C5.0, J48,
CART, NB, KNN, RF ve SVM algoritmalarin1 uygulamaktadirlar. Ayni1 zamanda, bu algoritmalarin
farkli parametre degerleri dikkate alinarak dogruluk degerleri karsilastirilmaktadir. Deney
sonuglarinda, RF ve C5.0 algoritmalarinin diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmektedir [26].

Literatiirde ogrencilerin akademik performansinin tahmin edilmesi tlizerine yapilan caligmalar
incelendiginde makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢aligmalarin ¢ok sayida
oldugu, AutoML y6ntemi kullanilarak yapilan ¢alismalarin ise kisitli oldugu goriilmektedir [27, 28,
29]. Tsiakmaki ve ark desteklenen ii¢ zorunlu derste 6grencilerin performansinin erken belirlenmesi
icin 6grencilerin Moodle e-6grenme platformu tarafindan elde edilen verileri lizerinde AutoML
teknigini kullanmaktadirlar. Seffaf ve yorumlanabilir sonuglar elde etmek amaciyla arama alani
sadece agac-tabanli ve kural-tabanli modellerle sinirlandirilmaktadir. Deney sonuglarinda, AutoML
teknigi ile tutarl sekilde istiin sonuglar elde edildigi kanitlanmaktadir [27]. Dragulescu ve Bucos
ogrencilerin basarilarini tahmin etmege yonelik model gelistirmeyi amaglamaktadirlar. Deneylerde
veri temizleme, On isleme, Ozellik miihendisligi islemleri standart yontemlerle yapilmaktadir.
Calismanin amaci, hiper-parametre optimizasyonunu AutoML yontemleri ile gergeklestirilerek
model performansinin iyilestirilmeye c¢alisilmasidir. Calismada DT, Ekstra Aga¢c ve RF
siiflandiricilar kullanilmaktadir. Deneysel sonuglar, AutoML yontemi ile egitilen modellerin daha
iyi performans gosterdigini kanitlamaktadir [28]. Tsiakmaki ve ark diger bir galismasinda ise
ogrencilerin akademik performansini tahmin etmek amaciyla AutoML yontemlerini birlestiren
bulanik tabanl aktif §grenme yontemini tanitmaktadirlar. Calismada bulanik tabanli algoritmalar ile
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smiflandirma yapilmakta ve bu algoritmalarin hiper-parametrelerinin AutoML ile optimizasyonu
gerceklestirilmektedir. Onerilen bulanik tabanli ydntemin yiiksekogretimdeki diisiik performansl
ogrencilerin tespit edilmesinde énemli bir ara¢ olarak hizmet edebilecegi kanitlanmaktadir. Deney
sonuglari, Onerilen yontemin akademik performans: iyilestirmek igin Ogrencilere destek
olabilecegini kanitlamaktadir [29].

3. Materyal ve Yontem
3.1. Otomatik Makine Ogrenmesi (AutoML)

AutoML, bir veri seti lizerinde optimum performans: elde edebilmek i¢in makine 6grenmesinin
ardisik diizeninin otomatik olarak insa edilmesini saglamaktadir. AutoML yonteminin vaat ettigi
sey, veri Onisleme, model se¢imi ve hiper-parametre optimizasyonu gibi zor ve zaman alici
gorevleri otomatiklestirebilmesi ve ¢ok az insan ¢abasiyla iyi ardisik diizenler olusturabilmesidir
[30]. Hesaplama giiciiniin katlanarak artmasiyla, AutoML hem endiistride hem de akademide son
donemlerde uygulanan bir arag haline gelmektedir [31]. AutoML araglari, ¢ok sayida makine
ogrenmesi modelini egitmek igin basit bir arayiiz saglamaktadir. Bunun sonucunda yeni veya ileri
diizey uygulayicilar i¢in yararli bir arag olmaktadir [32]. AutoML sisteminin destekledigi gorevler,
siniflandirma ve regresyon olmaktadir [30]. Sekil 1 ile AutoML ardisik diizeni gosterilmektedir.

- L. Model
Veri Onisleme |:ll> Model Scgimi ::> Degerlendirilmesi
Oznitelik Miihendisligi Hiper-parametre optimizasyonu

Tahmin Analizi

Sekil 1. AutoML is akis semasi

AutoML araci, li¢ asamali ortak bir ardisik diizeni izlemektedir (Sekil 1). Genel olarak, bu ii¢
bilegen, en iyi sonucu elde etmek icin yinelemeli olarak optimize edilmektedir [33]. AutoML
ardistk diizeni veri Onisleme, Oznitelik miihendisligi, model olusturma, hiper-parametre
optimizasyonu ve model degerlendirme olarak tanimlanan birkag islemden olugmaktadir.

3.1.1. Veri Onisleme

Veri Onisleme, AutoML ardisik diizeni i¢in tanimlanan ilk adimdir. Bu adimda aykir1 degerler,
eksik veriler, dlgeklendirme, giiriiltii filtreleme gibi temel islemler gergeklestirilmektedir. Sekil 2 ile
veri toplama, veri temizleme ve veri artirma alt adimlarmi igeren veri Onisleme is akist
verilmektedir [31].

Evet

Veri Yeterli mi?,

Mevecut veri
kiimeleri
var m?

WVeri Kalitesi
iyilegtirildi mi?

Veri Biiyiitme

Evet Hayr

b ¥

Veri arama Veri sentezi ¥

Veri Temizleme Model Egitimi

Veri Toplama

Sekil 2. Veri hazirlama i¢in akis semasi
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Veri toplama asamasi, yeni bir veri seti olusturma veya mevcut veri setini genisletmek igin gereken
bir adimdir. Veri yeterli degilse ya yeni veri aranmakta ya da veri simiilatorii ile yeni veri
sentezlenmektedir. Veri toplama asamasinda verinin amaca uygun olmasi gerekmektedir [31].

Veri temizleme adiminda ise, daha onceki asamalardan elde edilen veri ile ilgili giiriiltiili veriler
tespit edilmekte ve temizlenmektedir. Baska bir deyisle, verilerin EVM yontemlerinde kullanilmaya
uygun hale getirilmesidir. Giirtiltiilii verilerin temizlenmesi, veri kalitesini iyilestirmekte ve modelin
performansini artirmaktadir [34]. Veri temizleme adimlari, AutoML yonteminde genellikle sabit
kodlanmaktadir. Bu sabit veri temizleme adimlari; eksik degerlerin tespit edilmesi, aykir1 degerler
gibi yanlis degerlere sahip Orneklerin ¢ikarilmasi ve ozelliklerin normallestirilmis bir aralikta
olgeklendirilmesini igermektedir [34]. Veri temizleme gorevi, AutoML araglari tarafindan ¢ok iyi
yerine getirilemedigi i¢in 6nemli 6l¢iide insan miidahalesi gerektirmektedir [33].

Veri biiylitme, model performansiin iyilestirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bununla
birlikte veri biliylitme, model egitiminin gereginden fazla ezberlemesini 6nlemek igin bir diizenleyici
gorevi gormektedir [31].

3.1.2. Oznitelik Miihendisligi

Oznitelik miihendisligi, algoritmalar ve modeller tarafindan kullanilmak {izere ham verilerden
Oznitelikler ¢ikarma ve se¢gme siirecidir. Belirli bir modelin performansi, 6zniteliklerinin kalitesine
biiyiik ol¢iide bagli oldugundan bu adim AutoML ardisik diizeni i¢in oldukca onemlidir [35].
Oznitelik miihendisligi 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik olusturma ve dznitelik secimi olmak iizere iic alt
goreve ayrilmaktadir. AutoML kapsaminda 6znitelik ¢ikarma ve Oznitelik olusturma genellikle
oznitelik iiretimi olarak tamimlanmaktadir [31, 34]. Oznitelik olusturma, modelin performansini
gelistirmek amaciyla temel 6znitelik uzayindan veya ham verilerden elde edilen orijinal 6znitelikler
arasindaki eksik iliskileri kesfederek yeni Oznitelikler olusturan bir siiregtir [31, 34]. Veri setine
dayali olarak, bir dizi aday Oznitelik olusturulmakta ve derecelendirilmektedir. Yiiksek dereceli
oznitelikler degerlendirilmekte ve veri setine eklenmektedir. Bu etaplar birkag kez yinelenmektedir.
Yeni Oznitelikler, orijinal 6znitelikleri doniistiiren ©onceden tanimlanmis bir dizi operator
kullanilarak olusturulmaktadir [34].

Oznitelik ¢ikarma, belirli islevleri uygulayarak gergeklestirilen bir boyut azaltma islemidir.
Oznitelik seciminden farkli olarak, 6znitelik ¢ikarma, orijinal &znitelikleri degistirmektedir. En
yaygin olarak, temel bilesen analizi (Principal Component Analysis, PCA), bagimsiz bilesen
analizi, izomap, dogrusal olmayan boyutluluk azaltma ve dogrusal diskriminant analizi (Linear
Discriminant Analysis, LDA) yaklasimlari uygulanmaktadir [31].

Oznitelik secimi, modelin egitim siirecini hizlandirmak amaciyla gereksiz Oznitelikleri azaltarak
orijinal 6znitelik kiimesinin bir alt kiimesini olusturmaktadir [34]. Bu islem sayesinde asiri
ogrenmeden (overfitting) kagimilarak model performansi iyilestirilmektedir. Segilen 6znitelikler
genellikle farkli olup sinif degerleriyle oldukga iligkilidir [31].

3.1.3. Model Se¢cimi

Oznitelikler elde edildikten sonra, simf etiketlerini tahmin etmek amaciyla bir model bulmak
gerekmektedir. Model se¢cim adimi, her biri farkli hiper-parametre setine sahip birden ¢ok farkl
model tiirlinii egitmek amaciyla gergeklestirilmektedir. Ardindan ise en iyi model veya model grubu
nihai model olarak segilmektedir [33]. Model se¢imi iki bilesen icermektedir. Ik olarak bazi
simiflandiricilar sec¢ilmekte ve sonrasinda bu siniflandiricilarin hiper-parametreleri ayarlanmaktadir
[35]. AutoML yonteminin mevcut olan farkli araglari, model olusturmak i¢in makine 6grenmesi
algoritmalariin bir koleksiyonunu desteklemektedir. Bunlar LR, Agac tabanli algoritmalar, SVM
ve ANN modellerini igermekte olup ancak bunlarla sinirli kalmamaktadir.
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AutoML siirecinin basaris1 daha ¢ok hiper-parametrelere baglidir. Hiper-parametre optimizasyonu
icin AutoML yontemibin kullandig1r en popiiler yontemlerden bazilari 1zgara aramasi, rastgele
arama ve Bayes aramadir [33]. Izgara aramasi, arama alaninda tiim noktalar1 degerlendirdikten
sonra en iyi performans gosteren noktay1 segcmektedir. [zgara aramasi basittir ve paralel uygulamay1
desteklemektedir, ancak, hiper-parametrelerin boyutluluguyla birlikte deneme sayisi katlanarak
arttigindan, hiper-parametre alani ¢ok biiylik oldugunda hesaplama agisindan pahali ve verimsiz
olmaktadir. Rastgele arama, rastgele secilmis bir dizi noktadan en iyi noktayr se¢mektedir [33].
Bayes optimizasyonu ise {inlii Bayes teoremini kullanmaktadir. Bayes optimizasyonu
algoritmasinda bir¢ok olasilik modeli kullanilabilir, ancak Gauss Siireci ¢ogunlukla tercih edilen
yontemdir [31].

3.1.4. Performans Degerlendirmesi

Modelin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan nxn boyutuna sahip karmasiklik matrisi
gercek ve tahmin edilen siniflandirmay1 gostermektedir. Burada n, farkli smiflarin sayisinmi ifade
etmektedir. Ikili simiflandirma problemi ele alnirsa n=2 olacaktir [36]. Dogruluk, kesinlik,
hatirlama, f-skor ve Egri Altindaki Alan (Area Under the Curve, AUC) gibi farkli performans
oOlgiitleri karmagiklik matrisinde yer alan gergek pozitif, yanlis pozitif, ger¢ek negatif ve yanlis
negatif degerler kullanilarak hesaplanmaktadir. Performans Oolgiitleri, siiflandiricinin  nasil
performans gosterdigini anlamaya yardimci olmaktadir. Tablo 2°de 0Ogrencilerin akademik
performansina iliskin 2x2 boyutuna sahip karmasiklik matrisi verilmektedir.

Tablo 2. Karmagiklik Matrisi.

Gerg¢ek
Gegti Kaldi
Tahmini Gegti Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Kaldi Yanlig Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

e Dogru Pozitif (DP): Ogrencinin dersten gegme durumunu ifade eder.

e Dogru Negatif (DN): Ogrencinin dersten kalma durumunu ifade eder.

e Yanlis Pozitif (YP): Dersten kalan 06grencinin yanlis bir sekilde gecti olarak
belirlenmesidir.

e Yanlis Negatif (YN): Dersten gecen Ogrencinin yanlis bir sekilde kaldi olarak
belirlenmesidir.

Yukarida bahsedilen dogruluk, kesinlik, hatirlama, f-skor ve AUC performans odlgiitleri asagidaki
sekilde hesaplanmaktadir.

Dogruluk: Dogru olan tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina olan oranidir.

DP + DN (1)
DP +DN +YP + YN

Dogruluk =

Kesinlik: Dogru tahmin edilen pozitif siniflarin sayisin1 6lgmektedir.

DP 2)

Kesinlik = —
eSS = Bp ¥ YP
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Hatirlama: Algoritmanin pozitif 6rneklemleri dogru tahmin etme giiciinii ifade etmektedir.

DP 3

Hatirl = —
atirlama DP T TN

F-skor: Kesinlik ve hatirlama 6lgiitlerinin geometrik ortalamasidir.

2 = kesinlik = hatirlama (4)
kesinlik + hatirlama

F — skor =

Burada, AUC: Alict Calisma Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic, ROC) farkli siniflar
icin bir olasilik egrisidir. ROC egrisinde x-ekseninde Yanlis Pozitif Oran (False Positive Rate,
YPO) ve y-ekseninde Gergek Pozitif Oran (True Positive Rate, DPO) vardir. AUC ise ROC egrisi
altinda kalan alani ifade etmektedir [37].

3.2. Onerilen Yontem

Bu calismada 6grencilerin akademik performanslarini tahmin etmek amaciyla AutoML yontemi
uygulanmaktadir. Literatiirde farkli AutoKeras, MLBox, TPOT, H20 vb. gibi ¢esitli AutoML
araglar1 kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise H20 AutoML araci kullanilarak 6grencilerin akademik
performanslar1 tahmin edilmektedir. H20 araci, H20 cergevesine dahil edilen, kullanim1 kolay,
Olgeklenebilir, tamamen acgik kaynakli, kurumsal bir ortamda kullanima uygun yiiksek kaliteli
modeller iireten, dagitilmis makine 6grenmesi platformudur [32]. H20 AutoML araci, kullanici
tarafindan belirlenen bir zaman sinir1 dahilinde bircok modelin otomatik egitimini ve ayarlanmasini
iceren makine 6grenmesi is akisini otomatiklestirmek i¢in kullanilabilir [32]. H20 AutoML, tiim
H20 denetimli 6grenme algoritmalar1 i¢in otomatik veri On isleme saglamaktadir. Giincel
versiyonda desteklenen tek segenek preprocessing = ["target_encoding™]: Hedef Kodlayici
modelini otomatik olarak ayarlamakta ve agag¢ tabanli algoritmalar (XGBoost, GBM ve RF) i¢in
stitunlara uygulanmaktadir. XGBoost modelleri i¢in otomatik atama, normallestirme ve tek-sicak
kodlamay1 (one-hot encoding) igermektedir. Ayni zamanda aga¢ tabanli modellerde kategorik
veriler islenebilmektedir. Otomatik metin kodlama gibi ek veri 6n isleme adimlarinin yani sira
otomatik boyutluluk azaltma igin 6znitelik se¢imi ve Oznitelik ¢ikarma, H20 AutoML yol
haritasmin bir parcasidir [32]. H20 GLM, DRF, XGBoost, GBM, Derin Ogrenme, Asir1 Rasgele
Agaclar ve yiginlama topluluk algoritmalarin1  desteklemektedir [30]. Hiper-parametre
optimizasyonu asamasinda H2O, 1zgara aramasi1 kullanmaktadir. H20, geleneksel 1zgara aramasi ve
rastgele 1zgara aramasi yontemlerini uygulamaktadir. H2O ¢ok sinirli bir GPU destegi sunmaktadir.
Yalnizca XGBoost modelleri GPU ile egitilebilir, diger modellerin egitimi CPU destegi ile sinirlidir
[30]. Sekil 3 ile bu ¢alismada onerilen yonteme ait akis diyagrami verilmektedir.

[k asamada egitsel ortamdan elde edilerek hazirlanan gergek veri seti sisteme dahil edilmektedir.
Bu calismada "Ogrencilerin Akademik Performans Veri Seti (xAPI-Edu-Verileri)" kullanilmaktadir
[38]. Sonraki asamada, &grenci veri seti ig¢in Onisleme yapilmaktadir. Veri Onigleme, 6znitelik
miihendisligi, model se¢imi, hiper-parametre optimizasyonu ve lider algoritmanin segilmesi
adimlar1 AutoML tarafinda otomatik olarak, insan miidahilesi gerekmeden gerceklestirilmektedir.
Veriler %60 egitim, %20 dogrulama ve %20 test verileri olarak ayrilmaktadir. AutoML sonucunda
DREF algoritmasi lider algoritma olarak se¢ilmektedir. DRF algoritmasi, tek bir siniflandirma veya
regresyon agacit yerine bir siiflandirma veya regresyon agaglart ormani olusturmaktadir. Bu
agaclarin her biri, zayif 6grenicilerden (weak learners) olusmaktadir. Hem simiflandirma hem de
regresyon yonteminde, nihai bir tahminde bulunmak i¢in tiim agaglarin ortalama tahmini
alinmaktadir [39]. H20 aracinda AutoML yodnteminin mevcut siiriimiinde DRF algoritmasi i¢in
1zgara aramast yapilmamaktadir. Bu nedenle, bu calismada AutoML’den bagimsiz olarak ayrica
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DRF algoritmasinin  hiper-parametrelerini  optimize etmek amaciyla 1zgara aramasi
uygulanmaktadir. En son asamada ise test veri seti kullanilarak onerilen algoritmanin performansi
degerlendirilmektedir.

“__Veri Kumesi

v
Veri Onigleme AutoML

v

Oznitelik Mihendisligi

Egitim v Dogrulama  Test
.. In
| = I J
Model Secimi |
v

Hiper-parametre
optimizasyonu

¥

Lider algoritmanin secilmesi
]

Lider algoritma Dagitiimis

Rastgele Orman veya Asin Rastgele
Agaclar mi? Hayir
lzgara aramas: yontemi ile hiper-
parametrelerin optimize edilmesi
Y
; TRt Hayir
Arama iglemi bitti mi?
A 4
—>| Model
Evet : PF. 4 rf .

En uygun modelin secimi periormansinin
degerlendiriimesi

Sekil 3. Onerilen yontemin akis diyagramu.
4. Bulgular ve Tartisma

4.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilan "Ogrencilerin Akademik Performans Veri Seti (XAPI-Edu-Verileri)
Kalboard 360 E-6grenme sisteminden toplanmaktadir [38]. Veri seti 17 6znitelik ve 480 6grenci
kaydindan olusmaktadir. Oznitelikler ii¢ esas kategoriye ayrilmaktadir.
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e Demografik 6znitelikler: Cinsiyet, milliyet ve dogum yeri bilgilerinden olusmaktadir.

e Akademik arka plan &znitelikleri: Ogrencilerin egitim asamasi, sif diizeyi, boliim ve
donem gibi arka plan 6zniteliklerini temsil etmektedir.

e Davranigsal oOznitelikler: Sinifta el kaldirma sayisi, kaynaklar1 agma, ebeveynlerin
anketlerini yanitlama ve okul memnuniyeti gibi davranislar1 6rneklemektedir.

Tablo 3, bu ¢alismada kullanilan veri setine ait 6zniteliklere genel bir bakis icermektedir. Veriler
"Nominal" ve "Sayisal" olarak iki ana Oznitelik tlirlinden ibarettir. Verilerde eksik deger
bulunmamaktadir.

Veri setinde tahmin edilecek hedef degiskeni olan ‘Sinif’, kursun 6grenci notlarindan olugmaktadir.
Diistik Seviye: 0 ile 69 arasindaki degerleri icermektedir,

Orta Seviye: 70 ile 89 arasindaki degerleri icermektedir,

Yiiksek Seviye: 90-100 arasindaki degerleri icermektedir.

Tablo 3. Veri Seti

Oznitelik Aciklama Tiir
Cinsiyet Ogrencinin cinsiyeti Nominal: 'Erkek' veya 'Kadin'
Milliyet Ogrencinin uyrugu Nominal: 'Kuveyt', 'Liibnan', 'Misir',
'Suudi Arabistan', 'ABD', 'Urdiin',
"Venezuela', 'ran', 'Tunus', 'Fas',
‘Suriye', 'Filistin', 'lIrak’, 'Libya'
Dogum yeri Ogrencinin dogum yeri Nominal: 'Kuveyt', 'Liibnan', 'Misir',

'Suudi Arabistan', 'ABD', 'Urdiin',
"Venezuela', 'Tran', 'Tunus', 'Fas’,
‘Suriye’, 'Filistin’, 'lIrak’, ‘Libya’
Nominal: 'Alt seviye', 'Ortaokul’,
'Yiiksekokul'

Egitim agamasi Ogrencinin egitim seviyesi

Sinif seviyeleri Ogrencinin smif seviyesi Nominal: 'G-01', 'G-02', 'G-03', 'G-
04, 'G-05', 'G-06', 'G-07', 'G-08', 'G-
09, 'G-10', 'G-11', 'G-12'

Bolim Kimligi Ogrencinin sinifl Nominal: 'A’, 'B', 'C'

Konu Ders konusu Nominal: 'Ingilizce', 'Ispanyolca',
'Fransizca', 'Arapga’, 'BT',
'‘Matematik’,  'Kimya', 'Biyoloji’,
‘Bilim', 'Tarih', 'Kuran', 'Jeoloji'

Yariyil Okul yariy1l dénemi Nominal: ‘Birinci’, ‘ikinci’

Sorumlu ebeveyn Ogrenciden sorumlu ebeveyn Nominal: ‘Anne’ veya ‘Baba’

Kaldirtlmis el Ogrencinin smifta elini kaldirma sayis1  Sayisal: 0-100 aras1

Ziyaret edilen kaynaklar

Ogrencinin bir kurs icerigini ziyaret
etme sayisi

Sayisal: 0-100 arasi

Duyurular1 goriintiileme

Ogrencinin yeni duyurular1 kontrol
etme sayisi

Sayisal: 0-100 aras1

Tartigma gruplar1

Ogrencinin tartisma gruplarina katilma
sayl1sl

Sayisal: 0-100 arasi

Ebeveyn Yanitlama Anketi

Ebeveyn okuldan saglanan anketleri
cevapladi

Nominal: 'Evet', 'Hay1r'

Ebeveyn Okul Memnuniyeti

Ebeveynlerin okuldan memnuniyet
derecesi

Nominal: 'Evet', 'Hay1r'

Ogrenci Devamsizlik Giinleri

Her 6grenci i¢in devamsizlik giin sayisi

Nominal: 7'nin iistiinde, 7'nin altinda

Sinif

Kursun 6grenci notu

Nominal: Diigiik Seviye, Orta Seviye
veya Yiiksek Seviye

Sekil 4 ile veri seti lizerinde ‘Smif’ hedef degiskeninin dagilimi gosterilmektedir. Sekil 4’de siif
bazinda agirlik oranlarinda farklar goriilmektedir.
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200
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Sayl
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43 96%

Simif

Sekil 4. Veri seti iizerinde sinif dagilimlari

Sekil 4’de ‘D’ diislik seviye, ‘O’ orta seviye, ‘Y’ ise yiilksek seviyeyi ifade etmektedir. Sekil 4
incelendiginde veri setinde orta seviye ogrencilerin istlinliik sagladigi goriilmektedir. Sekil 5’de ise
Oznitelikler arasindaki korelasyon gosterilmektedir.

milliyet

EgitimiD

SinifiD

BalumID

Konu

sorumlu_ebeveyin
kaldirilmis_el
ziyaret_edilen_kaynak
duyuru_goruntuleme
Tartisma
Ebeveyin_yanitlama_anketi
Ebeveyin_okul memnuniyeti
devamsizlik

Cinsiyet

yariyil

Sinif

milliyet

EgitimID

SiniflD

BolumlID

Konu

sorumlu_ebeveyin

kaldirilmis_el

ziyaret_edilen_kaynak

duyuru_goruntuleme

Tartisma

Ebeveyin_yanitlama_anketi

Ebeveyin_okul_memnuniyeti

devamsizlik

Cinsiyet

yariyil

Sekil 5. Oznitelikler arasindaki korelasyon

Sinif

-0z

-0.0

--02

Sekil 5 incelendiginde Simif degiskeni ile en yiiksek pozitif korelasyonun Ogrenci Devamsizlik
Giinleri, Ziyaret edilen kaynaklar ve Ogrencinin derste el kaldirma sayisi1 degiskenleri arasinda
oldugu goriilmektedir. Genel olarak Ziyaret edilen kaynaklar ve Ogrencinin derste el kaldirma
say1s1 arasinda, Duyurular1 goriintiilleme ve Ziyaret edilen kaynaklar, Ogrencinin derste el kaldirma
sayisi arasinda pozitif korelasyon gozlemlenmektedir. Simif seviyeleri ve Bolim kimligi
Oznitelikleri arasinda ise negatif korelasyon goriilmektedir. Tablo 4’te onerilen yontem igin secilen
en iyi Oznitelikler yer almaktadir. Bu ozniteliklerin secimi Oznitelik Miihendisligi baslhig1 altinda
detaylandirilmistir. Calismada oOnerilen DRF algoritmasi i¢in en onemli Oznitelikler, her bir
degiskenin goreli etkisi hesaplanarak belirlenmektedir.
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Tablo 4. Onerilen yontem igin en dnemli znitelikler

Onem Siras1  Oznitelikler

1 Kaldirilmas el

2 Ziyaret edilen kaynak

3 Devamsizlik

4 Duyuru goriintiilleme

5 Konu

6 Milliyet

7 Tartigma

8 Ebeveyn yanitlama anketi
9 SimifID

10 Sorumlu ebeveyn

11 Cinsiyet

12 Ebeveyn okul memnuniyeti
13 BolimID

14 Yariyil

15 EgitimID

4.2 Deney Sonuglar:

Bu caligmada, dgrencilerin akademik performanslarini tahmin etmek amaciyla AutoML yontemi
kullanarak kullanici miidahalesi gerektirmeden Onislem asamalar1 gergeklestirilmis ve veri seti igin
en uygun model belirlenmistir. Tiim deneyler, 8 GB RAM’e sahip (Dual-Core Intel Core i5,
1.8GHz) MacOS isletim sistemine sahip bilgisayarda Python’un 3.7.9 siirimii kullanilarak
gergeklestirilmektedir. AutoML ile veri Onisleme, en uygun modelin se¢imi otomatik olarak
gercgeklestirilmektedir. Model performansini iyilestirmek igin 1zgara arama algoritmasi ile hiper-
parametre optimizasyonu yapilmaktadir. Tablo 5°de AutoML islemi sonucunda lider algoritma
dahil bes en iyi sonug veren algoritmalar gosterilmektedir.

Tablo 5. AutoML sonucu

Model MPCE LOGLOSS RMSE MSE

DRF_1_AutoML 0.224 0.789 0.441 0.195

Derin Ogrenme 1 AutoML 0.249 0.629 0.439 0.193
Yiginlama topluluk tiim modeller AutoML  0.256 0.586 0.432 0.186
Derin 6grenme_grid 1 AutoML 0.257 1.590 0.472 0.223
GBM_1_AutoML 0.259 1.146 0.481 0.231

Tablo 5°de modeller, problem tiiriine gore varsayilan bir metrik temel alinarak siralanmaktadir. Tkili
smiflandirma (binary classification) problemlerinde, bu metrik AUC'dir. Cok-sinifli siniflandirma
(multi-class classification) problemlerinde ise bu metrik smif basina ortalama hatadir (MPCE).
Ayrica, log kayb1 (LOGLOSS), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Kare Hata (MSE)
gibi baz1 ek 6l¢timler de saglanmaktadir [39]. AutoML yonteminde LOGLOSS degerleri otomatik
olarak olusturulmaktadir. LOGLOSS degerlerinin kag iterasyon sonucu elde edildigi ¢ikt1 olarak
verilmemektedir.
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Tablo 6. DRF algoritmasinin varsayilan hiper-parametre degerleri

Hiper-paramerte Deger
number_of _trees (agag sayisi) 50
number_of _internal_trees (dahili agag sayisi) 150
min_depth (minimum derinlik) 6
max_depth (maksimum derinlik) 17
min_leaves (minimum yaprak) 15
max_leaves (maksimum yaprak) 72

Biitiin bu islemler AutoML igerisinde otomatik olarak gergeklestirilmektedir. AutoML yonteminin
ayarlanabilir ~ parametrelerine  max_model ve max_runtime_secs parametreleri dahildir.
Max_runtime_secs, AutoML yo6nteminin ¢alisacagi maksimum siireyi belirtmektedir. Bu parametre
kullanict tarafindan ayarlanmamissa dinamik olarak 1 saate ayarlanmaktadir [39]. Bu calismada
max_runtime_secs parametresi 300 sn. olarak belirlenmistir. Max_models, AutoML yonteminde
olusturulacak maksimum model sayisini belirtmektedir. Calismamizda bu deger 20 olarak
ayarlanmaktadir. Tablo 5’de AutoML sonucunda DRF algoritmasinin lider algoritma olarak
secildigi goriilmektedir. Diger iyi sonu¢ veren algoritmalar ise sirasiyla derin 6grenme, tim
modelleri iceren yiginlama topluluk modeli, 1zgara aramasi ile hiper-parametreleri optimize edilmis
olan derin 6grenme ve GBM algoritmalaridir. AutoML ile elde edilen lider algoritma igin varsayilan
hiper-parametreler ise Tablo 6’da verilmektedir.

AutoML sonucunda lider algoritma olan DRF igin test veri seti igin varsayilan hiper-parametreler
ve 1zgara aramasindan sonra optimize edilen hiper-parametreleri ile elde edilen performans
degerleri sirasiyla Tablo 7 (a) ve (b)’de verilmektedir.

Tablo 7. AutoML performans degerleri (2) DRF algoritmasinin varsayilan hiper-parametreleri ile
elde edilen sonuglar (b) DRF algoritmasinin 1zgara aramasindan sonra optimize edilen hiper-
parametreleri ile elde edilen sonuglar

Dogruluk Kesinlik Ozgiilliik F-skor
@) %77.50 %380.08 %80.70 %380.01
(b) %82.30 %83.40 %82.40 %82.50

Tablo 7 (a) incelendiginde AutoML ile elde edilen lider algoritma olan DRF algoritmasi ile
dogruluk degerinin %77.5, kesinlik degerinin %80.08, ozgiillik degerinin %80.7 ve f-skor
degerinin ise %80.01 oldugu goriilmektedir. DRF algoritmasi i¢cin AutoML yodnteminin mevcut
stirimiinde 1zgara aramasi yapilmamaktadir. Bu nedenle bu calismada, DRF algoritmasinin hiper-
parametrelerini optimize etmek amactyla AutoML yonteminden bagimsiz olarak ayrica 1zgara
aramas1 uygulanmaktadir. Tablo 7 (b)’de DRF algoritmasinin izgara aramasi ile elde edilen
performans degerleri verilmektedir. Tablo 7 (b) incelendiginde DRF algoritmasina 1zgara aramasi
uygulandiktan sonra performans degerlerinin arttigi gézlemlenmektedir. Izgara aramasi ile DRF
algoritmasi icin elde edilen optimal hiper-parametreler ise sirasiyla max_depth=6, n_trees=100,
sample_rate=1 olarak hesaplanmaktadir.

Bu c¢aligmada onerilen algoritma, literatlirde popiiler olarak kullanilan KNN ve SVM algoritmalar1
ile kiyaslanmustir [40]. AutoML ydnteminde otomatik olarak yerine getirilen islemler bu asamada
manuel olarak gergeklestirilmektedir. Ik 6nce veri bagimli ve bagimsiz degiskenlere ayrilmaktadir.
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Veri setinde bagimli Oznitelik olarak ‘Siif® Ozniteligi se¢ilmektedir. Veri setindeki kategorik
degiskenler ‘LabelEncoder’ kullanilarak sayisal degiskenlere doniistiiriilmektedir. Ogrencilerin
performansini etkileyen Oznitelikleri segmek amaciyla 6zyinelemeli 6zellik ¢ikarma (Recursive
feature extraction, RFE) algoritmas: kullanilmaktadir. RFE yoOnteminde veri setindeki tiim
Oznitelikler derecelendirilmekte ve en az skora sahip Oznitelikler, veri setinden ¢ikarilmaktadir.
Tablo 8’de RFE yontemi ile secilen en 6nemli 6znitelikler gosterilmektedir. Tablo 4 ve Tablo 8
karsilagtirildiginda AutoML yontemi ile hicbir islem gerektirmeden segilen Oznitelikler ile RFE
yontemi kullanilarak segilen 6zniteliklerin ayni oldugu gézlemlenmektedir.

Bir sonraki adimda veriler egitim ve test kiimesine ayrilmaktadir. Verilerin %70’1 egitim, %30’u ise
test i¢in kullanilmaktadir. Ogrencilerin akademik performanslarini tahmin etmek amaciyla KNN ve
SVM algoritmalar1 kullamlarak modeller olusturulmaktadir. ilk olarak, KNN ve SVM
algoritmalarinin varsayilan hiper-parametreleri ile modeller olusturulmaktadir. Daha sonra 1zgara
aramasi algoritmasi uygulayarak algoritmalarin hiper-parametreleri optimize edilmektedir. Tablo
9’da hem KNN hem de SVM algoritmast i¢in 1zgara aramast sonucu bulunan hiper-parametreler
verilmektedir.

Tablo 8. RFE yontemi ile se¢ilen en dnemli 6znitelikler

Onem Sirasi Oznitelikler
Cinsiyet

Milliyet
EgitimID

SmifID

BolimID

Yariyil

Sorumlu ebeveyn

Ebeveyn yanitlama anketi
Ebeveyn okul memnuniyeti

© 00 N O O b W N P
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o

Devamsizlik

[EEN
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Kaldirilmis el
Ziyaret edilen kaynak
Konu
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A~ W DN

Duyuru gdriintiileme

[EEN
a1

Tartisma

Tablo 9. Izgara aramasi ile KNN ve SVM algoritmalari igin elde edilen optimal hiper-parametreler

KNN SVM

Metric: minkowski C:10
N_neighbors: 3 Gamma: 1
P:1 Kernel: rbf
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KNN ve SVM algoritmalarinin varsayilan hiper-parametreler ve 1zgara aramasindan sonra optimize
edilen hiper-parametreleri ile elde edilen performans degerleri sirasiyla Tablo 10 (a) ve (b)’de
verilmektedir.

Tablo 10. KNN ve SVM algoritmalarinin performans degerleri: (a) KNN ve SVM algoritmalarinin
varsayilan hiper-parametreleri ile elde edilen sonuglari, (b) KNN ve SVM algoritmalarinin 1zgara
aramasindan sonra optimize edilen hiper-parametreleri ile elde edilen sonuglari

Dogruluk Kesinlik Ozgiilliik F-skor
@ KNN %53.40 %54.03 %53.40 %52.60
SVM %60.40 %60.90 %60.40 %59.90
(0) KNN %61.10 %61.05 %61.10 %61.01
SVM %64.50 %64.80 %64.50 %64.40

Tablo 10 (a) ve (b) incelendiginde 1zgara aramasindan sonra her iki algoritmanin performans
degerlerinin arttig1 goriilmektedir. Tablo 7 ile Tablo 10 karsilastirildiginda ise AutoML yontemi ile
segilen DRF algoritmast hem varsayilan hem de optimize edilmis hiper-parametreleri ile KNN ve
SVM algoritmalarindan daha yiiksek sonuglar elde edilmektedir. Sekil 6’da Onerilen yontemin
performans degerleri ile KNN ve SVM algoritmasinin performans degerleri karsilagtirilmaktadir.

Ig“ I I I Eﬂ I I I
AutoML AuwtoML

(a) Dogruluk (b) Kesinlik
% I I I gﬂ I I I
SVM AutoML Amto ML

(C) Ozgiilliik (d) F-skor

Sekil 6. Onerilen yontem ile KNN ve SVM algoritmalarinin performans karsilastiriimasi

Sekil 6 incelendiginde onerilen yontem ile elde edilen dogruluk, kesinlik, 6zgillik ve f-skor
degerleri geleneksel makine 6grenme algoritmalarindan olan KNN ve SVM algoritmalari ile elde
edilen degerlerden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

5. Sonuc ve Oneriler

Yapay zekd destekli egitim, akilli egitimi, yenilik¢i sanal 6grenmeyi, tahmini ve veri analizini

icermektedir. Egitimde yapay zekanin ana senaryolart 6grencilerin ve okullarin degerlendirilmesi,

odev ve siavlarin notlandirilmast ve degerlendirilmesi, kisisellestirilmis akilli 6gretim, akilli okul,
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cevrimi¢i ve mobil egitim olarak listelenebilir. Makine 6grenimi, veri madenciligi, bilgi modeline
dayali 6grenme icin yapay zeka sistemine gesitli teknikler dahil edilmistir. Makine 6grenimi,
o0grenme analitigi ve veri madenciligi, egitimle yakindan iliskili teknolojilerdir. Egitsel ortamlardan
gelen veriler ile anlamli bilgi elde etmek i¢in makine dgrenmesi algoritmalart kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesine dayali ¢alismalarda modelin iiretim yolu farkli asamalardan ve zorluklardan
gegmektedir. AutoML yontemi belirli gorevlerde en iyi performansi elde etmek icin veri 6n igleme,
model smifinin se¢imi, tahmin edicinin segilmesi ve egitimi, performansin degerlendirilmesi ve
sonuglarin yorumlanmasi islemlerini otomatik olarak yerine getirmeyi amaglamaktadir.

Bu calismada, 6grencilerin akademik performanslarini tahmin etmek amaciyla AutoML yonteminin
etkinligi arastirllmaktadir. Kullanict miidahalesi olmadan veri Onisleme, 6znitelik se¢imi, model
se¢imi ve modelin hiper-parametrelerinin ayarlanmast bu yontem ile otomatik olarak
gergeklestirilmektedir. Bdylece bu alanda c¢alisan ve uzman olmayan arastirmacilar AutoML
teknigini kullanarak kendi veri setleri i¢in en uygun modeli hizlica belirleyebilirler. Deneysel
sonuglarinda, AutoML yontemi ile veri seti igin en iyi performans degerlerini veren bes algoritma
belirlenmektedir. Bu algoritmalar igerisinde, lider algoritma olarak DRF algoritmasi se¢ilmektedir.
AutoML yonteminde, DRF algoritmasi i¢in hiper-parametre optimizasyonu yapilmamaktadir. Bu
nedenle, algoritmanin hiper-parametrelerini  optimize etmek amaciyla 1zgara aramasi
uygulanmaktadir. Onerilen algoritma ile 6grencilerin akademik performansini tahmin etmede daha
basarili sonuglar verdigi gozlenmektedir. AutoML ile daha az kullanict miidahalesi ile {izerinde
calisilan veri seti igin Onislem gerektirmeden lider algoritma ve en uygun hiper-parametre seti
secimi otomatik olarak gercgeklestirilebilmektedir. Bu ¢alismada, 6grenci verileri tizerinde makine
ogrenimi deneyleri gergeklestirirken AutoML ydntemi kullanmanin etkili oldugu goriilmektedir.
AutoML kullanarak segilen model o6grencilerin performansinin erken tahmin edilmesinde iyi
sonuclar gostermektedir. Boylece, 0grencilere zamaninda destek ve etkili miidahale stratejileri
saglanabilmektedir. Genel olarak, egitim alaninda AutoML yonteminin ve araglarinin hem uzmanlar
hem de yeni arastirmacilar olmak tizere egitim ortamlarindan gelen verileri kullanarak akademik
sonuglart 1yilestirmek amaciyla yeni ufuklar agacagina inaniyoruz. AutoML ile etkileyici sonuglar
elde edilmis olsa da iyilestirmeler yapilmakta ve yeni teknikler gelistirilmektedir. Gelecekte farkli
AutoML teknikleri ve araglarimi kullanarak 6grencilerin akademik performans tahmin sonuglarinin
iyilestirmesine yonelik ¢alismalar yapilmasi planlanmaktadir.

Yazar(lar)in Katkilar

SA, bilimsel yaym aragtirmasi, algoritmalarin kodlanmasinda ve test edilmesinde, makalenin
yaziminda; SBK, bilimsel yayin arastirmasi, problemin ve yodntemin tanimlanmasinda ve
olusturulmasinda, makalenin yaziminda katki saglamiglardir.

Her iki yazar da makalenin son halini okudu ve onayladi.

Cikar Catismasi

Yazarlar, ¢ikar catismasi olmadigini beyan eder.
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