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Bu ¢aligsmada, dgrenci basarisinin tahmin edilmesi amaciyla Kaggle platformundan bes farkli veri seti
kullanilmistir. Veri seti 1, 6607 gozlem ve 20 degisken; Veri seti 2, 10.000 gozlem ve 15 degisken;
Veri seti 3, 1388 gozlem ve 5 degisken; Veri seti 4, 10.000 gézlem ve 6 degisken; Veri seti 5 ise 2392
gozlem ve 15 degisken icermektedir. Veri setleri iizerinde eksik ve aykiri deger analizi
gerceklestirilmis, gerekli diizeltmeler yapilmistir. Kategorik degiskenler label encoding yontemiyle
sayisal formata doniistiiriilmiis, ardindan korelasyon analizi yapilarak diisiik korelasyona sahip
degiskenler ¢ikarilmistir. Ridge, Lineer, Lasso, Random Forest ve Destek Vektor Regresyonu (DVR)
algoritmalar1 kullanilarak 10 kat ¢apraz dogrulama ile modellerin performanslari belirleme katsayisi
(R?), ortalama mutlak hata (MAE) ve kok ortalama kare hata (RMSE) metrikleri iizerinden
degerlendirilmistir. Standartlastirma islemi Z-skor yontemiyle uygulanarak modeller tekrar egitilmis,
hiperparametre optimizasyonu ise GridSearchCV ile gergeklestirilmistir. En iyi sonuglar veri seti 1’de
Random Forest algoritmasiyla (R?: 0.9553, MAE: 0.5586, RMSE: 0.7211), veri seti 2’de DVR ile (R*
0.9407, MAE: 3.6525, RMSE: 4.2676), veri seti 3’te Random Forest ile (R% 0.9940, MAE: 0.5378,
RMSE: 0.7358), veri seti 4’te DVR ile (R% 0.9999, MAE: 0.0762, RMSE: 0.1858) ve veri seti 5’te
Lineer Regresyon ile (R*: 1.000, MAE: 0.000, RMSE: 0.000) elde edilmistir. Son agamada, 6grenci
basarisinin tahmin edilmesini saglayan modelin gergek veriler iizerinde nasil ¢alistigint gdzlemlemek
amactyla bir web uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama, 6grencilere 6zel basari tahminleri sunarak
kisisellestirilmis egitim siireclerinde karar destek mekanizmasi olarak kullanilabilirligini gostermistir.
Caligma sonucunda, veri 6n igleme, model se¢imi ve optimizasyon adimlarinin tahmin dogrulugunu
onemli dlgiide artirdig1 ve makine 6grenimi modellerinin 6grenci basarisini yiiksek dogrulukla tahmin
edebildigi ortaya konmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Veri Madenciligi, Makine &grenimi, Ogrenci Basarist Tahmini,
Kisisellestirilmis Egitim Sistemleri



ABSTRACT

MASTER THESIS
PREDICTION OF STUDENT SUCCESS STATUS WITH MACHINE LEARNING
MUSLUME KARAKAYA
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COMPUTER ENGINEERING DEPARTMENT
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In this study, five different data sets from the Kaggle platform were used to predict student success.
Data set 1 includes 6607 observations and 20 variables; Data set 2 includes 10,000 observations and
15 variables; Data set 3 includes 1388 observations and 5 variables; Data set 4 includes 10,000
observations and 6 variables; Data set 5 includes 2392 observations and 15 variables. Missing and
outlier analysis was performed on the data sets, and necessary corrections were made. Categorical
variables were converted to numerical format by label encoding method, and then correlation analysis
was performed to remove variables with low correlation. The performances of the models were
evaluated via coefficient of determination (R?), mean absolute error (MAE) and root mean square
error (RMSE) metrics with 10-fold cross-validation using Ridge, Linear, Lasso, Random Forest and
Support Vector Regression (SVR) algorithms. The models were re-trained by applying the
standardization process with the Z-score method, and hyperparameter optimization was performed
with GridSearchCV. The best results were obtained on dataset 1 with Random Forest algorithm (R2:
0.9553, MAE: 0.5586, RMSE: 0.7211), on dataset 2 with DVR (R% 0.9407, MAE: 3.6525, RMSE:
4.2676), on dataset 3 with Random Forest (R* 0.9940, MAE: 0.5378, RMSE: 0.7358), on dataset 4
with DVR (R 0.9999, MAE: 0.0762, RMSE: 0.1858) and on dataset 5 with Linear Regression (R*:
1.000, MAE: 0.000, RMSE: 0.000). In the final stage, a web application was developed to observe
how the model that allows the prediction of student success works on real data. This application has
demonstrated its usability as a decision support mechanism in personalized education processes by
providing special success predictions for students. As a result of the study, it was revealed that data
preprocessing, model selection and optimization steps significantly increased the prediction accuracy
and that machine learning models can predict student success with high accuracy.

KEYWORDS: Data Mining, Machine learning, Student Performance Prediction, Personalized
Education Systems
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KISALTMALAR

DVM : Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
R2 : R-Squared (R-Kare)

RF : Rastgele Orman (Random Forest)



GIRIS Miislime KARAKAYA

1. GIRIS

Teknoloji; saglik, egitim ve birgok farkli alanda etkili bir sekilde
kullanilmakta olup, 6zellikle egitim siire¢lerinde 6grencilerin akademik basarilarini
artirmada Oonemli bir rol oynamaktadir (Wekerle vd., 2022). Egitimde teknolojinin
kullanimi, 6grenme materyallerine daha kolay erisim saglamakla kalmayip, ayn
zamanda 6grenciler i¢in kisisellestirilmis 6grenme deneyimlerinin olusturulmasina
da katkida bulunmaktadir. Bilgisayar teknolojilerinin siirekli gelisimi, veri birikim
sistemlerinin egitim dahil bircok alanda yaygin olarak kullanilmasini saglamis ve
verilerin saklanmasini hem ekonomik hem de pratik hale getirmistir (Kalikov, 2006).
Ancak, biriken ham verilerin anlamli bilgilere doniistiiriilmesi ve egitim siireclerinde
etkin bir sekilde kullanilabilmesi, veri madenciligi yontemleri ile miimkiin
olmaktadir (Ozbay, 2015).

Veri madenciligi, karmasik verilerin iretildigi ve saklandigi bircok alanda
kullanilan bir tekniktir (Erten, 2015). Verilerin islenerek anlamli bilgilere
dontstiiriilmesi, karar alma siireglerini iyilestirmek, sistemleri optimize etmek ve
gelecege yonelik tahminlerde bulunmak acisindan biiyiilk 6nem tasimaktadir. Veri
madencili8i; is zekasi, pazarlama, saglik, egitim, finans ve iiretim gibi pek cok
sektorde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Egitim alaninda kullanilan veri
madenciligi ve istatistikler, 6grencilerin 6grenme yontemlerini belirlemek, bilgi ve
basarilarini tahmin etmek ve gercek hayatta 6grenme yetilerini gelistirmek acisindan

doniisiim yaratici bir potansiyele sahiptir.

Egitimde veri madenciliginin ilerlemesi, saglik, finans ve ekonomi gibi diger
alanlarla kiyaslandiginda énemli bir artis gdstermistir. Ogrenme bigimleri, gegmisten
glinlimiize arastirilan bir konu olmustur. Veri madenciligi tekniklerini kullanarak
ogrencilerin basarilarinin kisisellestirilmesi {izerine yapilan bir arastirmada, her
gore uyarlamalar yapildigi ve bdylece derslere daha etkin katilim saglandigi
goriilmiistiir (Magdin, 2015).

Arthur Samuel,bireylerin bilgisayarlara degilde bilgisayarlarin kendi kendine
Ogrenebilecegi fikrini savunmustur (Samuel, 1959). Giinlimiizde sik sik karsimiza
cikan makine Ogrenmesi bu fikirle yerini almistir. Makine Ogrenmesi Onceden
deneyimlenen bslgi ve tecriibeleri kullanarak yeni bir yaklasim sergilemektedir
(Alpaydin, 2020). Egitimde kullanilan makine Ogrenmesi ise Ogrencilerin

performanslarin1 tahmin edebilmektedir. Makine 6grenmesi model ve teknikleri her
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birey i¢in Ogrenebilme zorluklarin1 belirlemekte ve destek verici yontemler
onerebilmektedir (Anozie & Junker, 2006). Bu ¢alismada, 6grenci basarisina etki
eden faktorleri tespit etmek ve 6grenci basarilarim1 dogru bir sekilde tahmin etmek

amaciyla makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmas1 hedeflenmektedir.

Egitim sistemleri, giinlimiizde Ogrencilerin demografik bilgilerini  ve
akademik basarilarim1 kapsayan genis bir veri havuzunu elektronik platformlarda
depolamaktadir. Bu veriler, genellikle 6grenme ydnetim sistemleri (OYS) ve 6grenci
bilgi sistemleri (OBS) gibi dijital kaynaklardan toplanmaktadir. Egitim alaninda hizla
bliyliyen bu veri hacmi, 6grencilerin akademik basarilarin1 artirmak ve 6grenme
stireclerini gelistirmek i¢in biiylik bir potansiyel sunmaktadir. Yapilan caligmalar
(Shorfuzzaman ve ark., 2019; Viberg ve ark., 2018), bu verilerin analitik yontemlerle
islenmesi yoluyla, egitim ¢iktilarinin iyilestirilmesine ve 6grencilere daha etkili,
kisisellestirilmis  08renme  deneyimleri  sunulmasina olanak  tanindigini
gostermektedir. Egitimdeki bu dijitallesme ve veri odakli yaklasim, Ogrencilerin
ihtiyaclarin1 daha iyi anlamaya ve onlarin potansiyellerini ortaya ¢ikarmaya yardimci

olabilecek 6nemli bir arag haline gelmistir.

Geleneksel egitim yontemleri, bireysel farkliliklar1 goz ardi ederek genellikle
siifin genel seviyesine gore sekillendirilmektedir. Ancak ideal bir egitim yaklagima,
her 6grencinin bireysel 6zelliklerini dikkate alarak olusturulan ders igeriklerini temel
almalidir. Bu noktada, yapay zeka teknolojilerinin egitimde kullanimi, dgrencilere
daha oOzellestirilmis bir 6grenme deneyimi sunmanin yani sira, 0gretmenlere de
ogrencilerin performanslarini daha ayrintili sekilde izleme ve etkili geri bildirim
saglama firsati sunmaktadir. Ozellikle makine 6grenimi ve veri madenciligi gibi
yapay zeka yontemleri, 6grenci verilerinin kapsamli analizini miimkiin kilarak egitim
stireclerinin gelistirilmesine énemli katkilar saglamaktadir (Chen ve ark., 2022). Bu
yenilik¢i  yaklagimlar, egitimde bireysellestirilmis ¢oziimlere olan ihtiyact

karsilamada kritik bir rol oynamaktadir.

Makine Ogrenimi, bir bilgisayarin belirli bir problemi, o problemle ilgili
verilere dayanarak modellemesine olanak taniyan algoritmalarin genel adidir. Bu
algoritmalar, mevcut veri setine ve kullanilan yontemlere gore en iyi performansi
hedefleyecek sekilde tasarlanmaktadir. Bu nedenle, ¢esitli makine Ogrenimi
teknikleri gelistirilmistir. Bu tekniklerden bazilar1 sunlardir: k-en yakin komsu
algoritmasi, Naive Bayes siniflandirici, karar agaclar, lojistik regresyon, k-
ortalamalar algoritmasi, destek vektdor makineleri ve yapay sinir aglari. Bu

yontemlerden bazilar1 tahmin ve Ongorii lizerine yogunlasirken, bazilar1 veri

2
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kiimelemesi veya siniflandirma islevlerini gergeklestirebilmektedir (Atalay ve Celik,
2017).

Makine Ogrenimi, bir sistemin, Onceki verilerden ve deneyimlerden
yararlanarak kendi kendine O0grenmesini saglayan bir siiregtir. Bagka bir ifadeyle,
makine 6grenimi, bilgisayarlarin dogrudan verilere dayanarak bilgi edinmesini ve bu
bilgiler 1s1¢1nda sorunlar1 ¢ozme yetenegi kazanmasini igcermektedir (Ratner, 2000).

Bu yontem, veri odakli problem ¢6ziimiinde oldukga etkili bir aragtir.

Egitim siireglerinde, 6grencilerin akademik basarilarini etkileyen faktorlerin
dogru bir sekilde analiz edilmesi, kisisellestirilmis 6grenme yaklasimlarinin
gelistirilmesi agisindan biiyiik bir 6nem tasimaktadir. Geleneksel egitim sistemleri,
genellikle tiim 6grencilere aym1 yontemlerle yaklasarak egitimde tek tip bir model
benimsemekte ve bireysel farkliliklar1 yeterince dikkate almamaktadir. Ancak,
Ogrencilerin 6grenme bicimleri, caligma aligkanliklari, sosyo-ekonomik durumlari ve
akademik gec¢misleri birbirinden farkli oldugundan, her G6grenci i¢in en uygun
O0grenme stratejilerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu baglamda, egitimde veri
odakli yaklasimlar ve yapay zeka teknikleri, 6grencilerin akademik gelisimini daha
iyi anlamak ve onlarin bireysel ihtiyaclarina yonelik 6zellestirilmis ¢oziimler sunmak

i¢in giiclii bir arag olarak degerlendirilmektedir.

Bu calismada, 6grenci bagarilarinin makine 6grenimi algoritmalariyla tahmin
edilmesi amaglanmistir. Farkli veri setleri kullanilarak, o6grencilerin bireysel
ozellikleri, caligma aligkanliklari, sosyal etkinliklere katilimlari, uyku diizenleri, ders
calisma siireleri ve gecmis akademik performanslar1 gibi unsurlar detayli bir sekilde
incelenmis ve bu faktorlerin basar1 iizerindeki etkileri analiz edilmistir. Veri
madenciligi teknikleri ve makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak en iyi tahmin
performansi veren model belirlenmis ve bu model araciligiyla 6grencilerin akademik
basarilarinin 6nceden tahmin edilmesi saglanmistir. Bdylece, Ogrenci basarisini
etkileyen degiskenler arasinda giiclii korelasyonlar tespit edilerek, 6gretmenlerin ve

egitimcilerin karar alma stireglerine katki saglanmustir.

Bunun yani sira, elde edilen modelin egitim siireglerine entegre edilebilmesi
amaciyla 6gretmenler i¢in kullanici dostu bir web arayiizii gelistirilmistir. Bu sistem,
o0gretmenlerin 6grencilerin basart durumlarimi onceden gormelerine ve akademik
riskleri belirleyerek erken miidahalede bulunmalarina olanak tanimaktadir.
Ogrencinin bireysel dzellikleri ve dgrenme geemisi dikkate alinarak gelistirilen bu

tahmin sistemi sayesinde, diisiik performans gosterme ihtimali yiiksek olan
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ogrenciler onceden belirlenebilmekte ve bodylece zamaninda rehberlik hizmetleri
saglanarak akademik basarilarinin artirilmasi hedeflenmektedir. Ayrica, bu sistem
araciligiyla 6gretmenler, 6grenciler i¢in en uygun 6grenme stratejilerini belirleyebilir

ve kisisellestirilmis egitim planlar1 olusturabilir.

Bu aragtirmanin temel katkilarindan biri, 6grenci basarisini etkileyen ¢ok
boyutlu faktorleri analiz ederek egitimin kisisellestirilmesine yonelik bilimsel bir
yaklasim sunmasidir. Ogrencilerin akademik gelisimini desteklemek, bireysel
farkliliklar1 g6z oniinde bulundurarak egitim siireclerini daha verimli hale getirmek
ve basarisizlik risklerini en aza indirmek i¢in veri madenciligi ve makine 6grenimi
tekniklerinin etkin bir sekilde nasil kullanilabilecegi ortaya konulmustur. Calismanin
sonucunda elde edilen bulgular, 6grenci basarisini tahmin etmeye yonelik gelistirilen
sistemlerin gelecekte daha kapsamli ve hassas hale getirilmesine katki saglayacak
niteliktedir. Bu baglamda, 6nerilen modelin ve gelistirilen sistemin, egitimde daha
bilingli kararlarin alinmasma yardimci olacagi ve Kkisisellestirilmis 6grenme

modellerine 6nemli bir referans olusturacagi ongoriilmektedir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Can, Ozdil ve ark. (2018), {iniversite dgrencilerinin ders basarilarina etki eden
faktorleri belirlemek icin lojistik regresyon analizinden faydalanmistir. Arastirmada,
bir devlet liniversitesinden aliman 5820 o6grencinin ders degerlendirme anketleri
analiz edilmistir. Bu anket, Likert dl¢cegiyle hazirlanan 28 tutum/goriis sorusu ve 5
demografik bilgi sorusundan olusmaktadir. Veriler, ders tekrar durumu ve
memnuniyet gibi bagimli degiskenlere gore iki ayr1 basari Olciitii gercevesinde
kategorize edilmistir. Capraz dogrulama yontemiyle yapilan analizler sonucunda,
dogru siniflandirma oran1 %91,6 olarak hesaplanmustir. (Can, Ozdil, & Yilmaz,
2018)

Zilyas ve Yilmaz (2023), ortaokul diizeyindeki Ogrencilerin egitimdeki
basarilarin1 tahmin etmek amaciyla makine 6grenimi algoritmalarini uygulamistir.
Calismada, 8. smif 6grencilerinden alinan 13 soruluk bir anket kullanilmastir.
Ankette, 6grencilerin basar1 diizeylerini etkileyebilecek unsurlar arasinda aile gelir
seviyesi, ders ¢alisma siireleri, uyku diizeni ve 6zel ders alimi gibi etkenler yer
almistir. Toplam 519 6grencinin verisi egitim (%80) ve test (%20) olarak ayrilmistir.
Rastgele Orman, Coklu Dogrusal Regresyon, KNN, Karar Agaclari, Torbalanmis
Agaclar ve Gradyen Artirict Regresyon algoritmalart denenmistir. Performans
degerlendirmesi i¢gin RMSE, MSE ve R? metrikleri kullanilmistir. En basarili
yontem, %88 dogruluk ve %98 R? degeriyle Rastgele Orman algoritmasi olmustur.
Bulgular, aile gelir diizeyi ve ¢alisma siirelerinin Tiirk¢e ders notlar1 iizerinde en

onemli etkilere sahip oldugunu gostermistir. (Zilyas & Yilmaz, 2023)

Giiveng, Sakal ve ark. (2022), "Bilisim Sistemleri Miihendisligine Giris"
dersini alan 71 tniversite 0grencisinin donem basindaki bilgisayar becerilerinin
donem sonundaki basarilar1 iizerindeki etkisini incelemistir. Veri setindeki
dengesizlik, SMOTE yontemi kullanilarak giderilmis ve toplamda 640 egitim, 300
test verisi olusturulmustur. KNN, SVM, Rastgele Orman, Karar Agaglari, Lojistik
Regresyon ve Naive Bayes algoritmalar1 analiz i¢in kullanilmistir. En iyi sonug,
%97.66 dogruluk oraniyla KNN ve SVM algoritmalariyla elde edilmistir. Calisma,
makine O0grenimi ve veri artirma tekniklerinin basar1 tahmininde ve eksikliklerin
belirlenmesinde etkili oldugunu gostermistir. (Giiveng, Sakal, Cetin, & Ozkaraca,
2022)

Aghalarova ve Keser (2021), ortaokul 6grencilerinin Matematik ve Portekizce

derslerindeki akademik basarilarim1 tahmin etmek icin Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
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algoritmasimi kullanmistir. Dengeli bir model olusturmak adima SMOTE teknigi
uygulanmis ve %94.8 dogruluk oranina ulagilmistir. Matematik dersi i¢in F1 skoru
%94.6, Portekizce i¢in ise %92.8 olarak rapor edilmistir. (Aghalarova & Keser,
2021)

Adak ve Duralioglu (2023), Istanbul Atasehir'de bir meslek lisesinde dgrenim
goren 87 Ogrencinin Nesne Tabanli Programlama dersine ait sinav performanslarini
tahmin etmek amaciyla bir calisma gergeklestirmistir. Veri eksikligi sebebiyle
sentetik veri olusturulmus ve bu verinin dogrulugu kontrol edilmistir. Dogrusal
Regresyon, KNN ve Karar Agaglar1 algoritmalariyla yapilan analizlerde, en basarili
sonuglar KNN yontemiyle elde edilmistir. Calisma, egitimde basari tahmini igin
makine Ogrenimi ve sentetik veri kullaniminin etkili bir yaklasim sundugunu
gostermistir. (Adak & Duralioglu, 2023)

Alkan (2024), kamuya agik bir veri setini kullanarak, 1000 6grencinin
matematik, okuma ve yazma notlarin1 ve sosyo-demografik bilgilerini géz oniinde
bulundurarak sinav basarilarimi tahmin etmeye yonelik bir calisma yapmustir.
Calisma kapsaminda KNN, Karar Agaclari, Naive Bayes, Rastgele Orman, Destek
Vektor Makinesi (DVM), Lojistik Regresyon ve Lineer Diskriminant Analizi gibi
algoritmalar kullanilarak analizler gergeklestirilmis ve en yliksek dogruluk oran1 %67
ile DVM algoritmasi ile elde edilmistir. Sonuglar, makine 6grenmesi tekniklerinin

egitimde basar1 tahmini igin etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. (Alkan, 2024)

Bakan ve Kanbay (2024), UCI veri tabanindaki "Higher Education Students
Performance Evaluation" veri seti iizerinde, Ogrencilerin akademik basarilarini
etkileyen faktorleri inceleyerek makine Ogrenmesi modelleri gelistirmistir.
Calismada 145 oOgrenciye ait 31 6zellik kullanilarak KNN, Naive Bayes, Rastgele
Orman, DVM, Karar Agaglar1 ve Boosting algoritmalar1 uygulanmis ve en yiiksek
dogruluk %096 ile Rastgele Orman algoritmasiyla elde edilmistir. Boyut azaltma
tekniklerinin de kullanilmasiyla modelin basarisi artirilmis ve calismanin egitimde
basar1 tahmini acisindan oldukga etkili oldugu belirlenmistir. (Bakan & Kanbay,
2024)

Er ve arkadaglar1 (2023), 8. sinif 6grencilerinin LGS (2023) sinavi puanlarini
tahmin etmek i¢in bir arastirma yapmislardir. Arastirmada, 29 farkli 6zellik igeren bir
veri seti kullanilarak Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Atesbocegi Algoritmasi
(ABA) ve Guguk Kusu Arama Algoritmasi (GKAA) gibi yontemlerle 6nemli
ozellikler belirlenmis ve Destek Vektor Regresyonu (SVR), Gauss Siire¢ Regresyonu
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(GPR) ve Karar Agaclar algoritmalar1 ile tahmin modelleri gelistirilmistir. GKAA
ve SVR kombinasyonu, %80 egitim-%20 test oraniyla R* = 0.866 skoru ile en
ylksek basariy1 elde etmistir. Calismada dogruluk orani, MSE, RMSE ve R? gibi
basar1 metrikleri kullanilmis ve 6grencilerin 6., 7. ve 8. simif ortalamalari, aile gelir
durumu, kardes sayis1 ve Oziirsiiz devamsizlik sayist gibi faktorlerin basari

tizerindeki etkisi vurgulanmustir. (Er ve digerleri, 2023)

Deepika ve Sathyanarayana (2018), 6grencilerin akademik basarilarini tahmin
etmek amaciyla UCI Ogrenci Performans: Veri Seti ve Kaggle Kalboard 360 E-
Ogrenme Veri Seti gibi iki farkli veri seti kullanarak cesitli makine Ogrenimi
algoritmalarini karsilastirmislardir. UCI veri seti, Portekiz'deki iki liseden elde edilen
sosyal, akademik ve demografik bilgileri icerirken, Kaggle veri seti ise ebeveyn
katilim1 ve 6grencilerin davranigsal 6zellikleri gibi veriler sunmaktadir. Calismada,
Karar Agaglar1 (DT), Rastgele Orman (RF), Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve Naive Bayes (NB) algoritmalar1 kullanilmistir.

Elde edilen sonuglara gore, UCI veri setinde en yiiksek dogruluk orani %94
ile Rastgele Orman modeliyle elde edilmistir. Kaggle veri setinde ise, 6grencilerin
davranigsal Ozelliklerinin de modele dahil edilmesiyle Yapay Sinir Aglar1 (ANN)
modeli %79.1 dogruluk orani ile en iyi performansi sergilemistir. Genel olarak,
Karar Agaclarn1 (DT) algoritmasi, yorumlanabilirligi ve gil¢lii performans
ozellikleriyle dikkat ¢ekmistir. Bu ¢alisma, makine 6grenmesi tekniklerinin egitim
verilerini analiz etmede ne kadar etkili ve faydali olabilecegini gostermektedir.
(Deepika & Sathyanarayana, 2018)

Salal, Abdullaev ve arkadaslar1 (2019), Portekiz'deki iki liseden (Gabriel
Pereira ve Mousinho da Silveira) toplanan 649 6grenciye ait verileri kullanarak
Ogrenci performansini tahmin etmeye yonelik bir calisma yapmistir. UCI Machine
Learning Repository'den aliman bu veri seti, 6grencilerin akademik, demografik,
sosyal ve okul ile ilgili 33 farkli 6zelligi icermektedir. Calismada, Naive Bayes,
Karar Agaclar1 (J48), Rastgele Orman, Rastgele Aga¢, REPTree, JRip, OneR, Basit
Lojistik Regresyon ve ZeroR algoritmalar1 gibi ¢esitli makine 6grenimi yontemleri

uygulanmustir.

Sonuglar, en yiiksek dogruluk oranini %76.73 ile REPTree ve OneR
algoritmalarinin elde ettigini gostermistir. Ayrica, basari tahmininde en etkili
0zelligin ikinci donem notu (G2) oldugu belirlenmistir. Bu ¢alisma, veri madenciligi

yontemlerinin Ogrenci performansi analizinde ne kadar giiclii ve etkili bir arag
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olabilecegini ortaya koymustur. (Salal, Abdullaev & Kumar, 2019)

Suleiman, Okunade ve arkadaglar1 (2024), Kaggle platformundan elde edilen
ve 10.000 o6grenciye ait verilerle olusturulan "Student Performance Dataset"
kullanarak Ogrencilerin akademik basarilarim1 etkileyen faktorleri incelemislerdir.
Calismada, dogrusal regresyon modeli, akademik basariyr tahmin etmek ve
degiskenler arasindaki iliskileri anlamak amaciyla uygulanmistir. Veri 6n isleme
siirecinde, eksik veriler diizeltilmis, kategorik degiskenler sayisallagtirilmis ve veri
seti %80 egitim, %20 test seklinde boliinmiistiir. Degerlendirme metrikleri olarak R?,

MSE ve MAE gibi yaygin olgiitler kullanilmistir.

Calismanin sonuglari, en yiiksek R? skorunun 0.98, MSE degerinin 4.22 ve
MAE degerinin ise 1.62 oldugunu gostermistir. Akademik basariy1 en ¢ok etkileyen
faktorler arasinda ¢alisma saatleri, 6nceki akademik basar1 ve ¢Ozililmiis 6rnek sorular
one ¢cikmistir. Korelasyon analizine gore, onceki notlarin basari iizerindeki etkisi en
ylksek korelasyon degeri olan 0.92 ile en giiclii faktor olarak belirlenmis, ¢alisma
saatleri ise 0.37 ile orta diizeyde pozitif bir korelasyona sahip olmustur. Diger
faktorler (dis etkinlikler, uyku saatleri, 6rnek sorular) ise bagar1 {izerinde daha diisiik
etkiye sahip olarak bulunmustur. Bu ¢alisma, makine 6grenmesi yoOntemlerinin
Ogrenci performansit tahmin etmekte ne kadar etkili bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir. (Suleiman, Okunade, Dada & Ezeanya, 2024)

Chenrui Pei (2024), Kaggle'dan elde edilen 2.392 lise 6grencisinin verilerini
kullanarak Ogrencilerin akademik basarilarin1 tahmin etmek amaciyla bir model
gelistirmistir. Calisma, 6grencilerin not ortalamalarin1 (GPA) etkileyen bes ana
faktorii incelemistir: demografik bilgiler, calisma aligkanliklari, ebeveyn katilimi,
ders dis1 etkinlikler ve genel akademik basari. Veri setinde yer alan demografik
degiskenler arasinda yas, cinsiyet, etnik kdken ve ebeveynlerin egitim durumu gibi
bilgiler bulunurken, davramigsal faktorler arasinda haftalik c¢alisma siiresi,
devamsizlik, 6zel ders alma durumu, ebeveyn destegi, spor, miizik ve goniilliiliik gibi

ders dis1 etkinlikler yer almaktadir.

Tahmin modeli, ¢oklu dogrusal regresyon kullanilarak olusturulmus ve
modelin dogrulugunu artirmak i¢in adim adim regresyon yontemiyle anlamli
olmayan degiskenler ¢ikarilmistir. Sonuglar, haftalik caligma siiresi, ebeveyn destegi
ve ders dis1 etkinliklerin akademik basar1 iizerinde pozitif bir etki yarattigini,
devamsizlik sayisinin ise en gii¢lii negatif etkiye sahip oldugunu ortaya koymustur.
Modelin performansi, R? = 0.954, RMSE = 0.19691, AIC = -781.4 ve BIC = -737.0
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gibi yiiksek dogruluk oranlariyla degerlendirilmistir. Bu bulgular, 6grencilerin
akademik basarilarin1 artirmaya yonelik stratejiler gelistirilmesinde énemli bir temel
saglamaktadir. (Pei, 2024)

Staneviciene ve arkadaslar1 (2024) tarafindan yapilan arastirma, Moodle sanal
O0grenme platformunda toplanan Ogrenci verileriyle akademik basar1 tahmini
yapilmasina odaklanmistir. Arastirma, CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining) metodolojisi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada,
ogrencilerin ¢evrimigi etkinlikleri, 6rnegin oturum agma siklig, modiil tiklama
sayisi, bireysel ve grup bazinda yapilan gorevler, test sonuglari ve forum
etkilesimleri gibi veriler analiz edilmistir. Kullanilan makine 6grenimi teknikleri
arasinda Karar Agaclari, Bayes Siiflandirici, KNN, Destek Vektor Makineleri ve

Rastgele Orman gibi popiiler algoritmalar bulunmustur.

Calisma sonuclaria gore, en yiiksek basariyr Rastgele Orman algoritmasi
elde etmistir, F-Measure degeri 0.873 ve dogruluk oran1 %81 olarak belirlenmistir.
Destek Vektor Makineleri ise ikinci en iyi performansi gostererek F-Measure degeri
0.862 ile sonuglanmistir. Ayrica, arastirma, 6grenci devamsizlik oranlarmin yiiksek
olmas1 ve diisiik etkilesim seviyelerinin 6grencinin basarisizlikla dogrudan iligkili
oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgular, e-6grenme ortamlarinda 6grenci basarisini
artirmak amaciyla veri madenciligi ve makine 6grenimi tekniklerinin oldukca etkili

bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. (Staneviciene ve digerleri, 2024)

Dubey ve arkadaslar1 (2024) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, engelli ve
engelsiz bireylerin egitim basarilarini tahmin etmek i¢in 2013-2020 yillar1 arasinda
Office for National Statistics'ten alinan veriler kullanilarak bir model gelistirilmistir.
Bu calismada, 21 ile 38 yas arasindaki bireylerin egitim seviyeleri, 6grenme
platformlarindaki etkilesimleri ve bireysel Ozellikleri gibi veriler analiz edilmistir.
Egitim basarilarin1 tahmin etmek i¢in Lineer Regresyon, Rastgele Orman, Karar
Agaclar1, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve XGBoost gibi ¢esitli makine 6grenimi
algoritmalar1 uygulanmistir. Modeldeki o6nemli degiskenler, Recursive Feature
Elimination (RFE) teknigiyle belirlenmis ve modeller, %80 egitim ve %20 test

oraninda degerlendirilmistir.

En yiiksek dogruluk orani, %90 ile Rastgele Orman algoritmasindan elde
edilmistir. Calisma sirasinda kullanilan metrikler arasinda R?, MSE ve RMSE yer
almis, bu metrikler araciligryla modelin performansi 6l¢lilmiistiir. Ayrica, arastirma,

ogrenme platformlarindaki disiik etkilesim oranlarinin engelli bireylerin egitim
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basarisin1 olumsuz etkiledigini ortaya koymustur. Bu bulgu, engelli bireyler i¢in daha
destekleyici ve etkilesimli egitim ortamlarmin gerekliligini vurgulamaktadir.
Aragtirma, egitim politikalarinin iyilestirilmesi ve engelli bireylerin egitim
siireclerine yonelik daha etkili stratejilerin gelistirilmesinin 6nemini bir kez daha
hatirlatmaktadir. (Dubey ve digerleri, 2024)

Jingbo ve Yujie (2024) tarafindan gerceklestirilen arastirmada, iiniversite
ogrencilerinin akademik basarisizlik risklerini 6nceden tespit edebilmek igin bir
"Akademik Erken Uyar1 Modeli" gelistirilmistir. Calismada, 6grencilerin demografik
bilgileri, akademik performanslar1 ve davranissal Ozelliklerinden olusan genis bir
veri seti kullanilmistir. Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Karar Agaclar1 (DT) ve Destek
Vektor Makineleri (SVM) gibi farkli makine 6grenimi algoritmalari, 6grencilerin

akademik basarisizlik risklerini belirlemek amaciyla uygulanmistir.

Veri hazirlik agsamasinda eksik veriler diizeltilmis, kesifsel veri analizi (EDA)
ile veri seti incelenmis ve ozellik se¢imi yapilmistir. Model, dogruluk, hatirlama ve
F1 skoru gibi 6nemli performans metrikleriyle degerlendirilmis ve en yiiksek
basariy1 %94 dogruluk oraniyla Karar Agaclar1 algoritmasi gostermistir. Bu bulgu,
Karar Agaglari'nin akademik basarisizlik riski tahmininde giiglii bir ara¢ oldugunu
ortaya koymaktadir. Sonuglar, 6grencilerin akademik basarilarinin artirilmasinda
erken miidahale ve dogru analizlerin 6nemini vurgulamaktadir. Bu aragtirma, egitim
sistemlerinde 6grencilerin potansiyel sorunlari erken tespit etmek ve buna gore
destekleyici onlemler almak icin etkili bir yaklasim sunmaktadir. (Jingbo & Yujie,
2024)

Rabelo, Rodrigues ve arkadaslar1 (2024), egitim yonetimini gelistirmeye
yonelik olarak egitim veri madenciligi (EDM) ve Ogrenme analitigi (LA)
tekniklerinin nasil kullanilabilecegini incelemislerdir. Calismada, farkli e-6grenme
platformlarindan (6rnegin, Moodle) elde edilen 6grenci davranislari, etkilesimleri ve
ogrenme siireglerini iceren veri setleri analiz edilmistir. Ogrencilerin baglilik
seviyelerini artirmak ve 6grenme yollarini kisisellestirmek amaciyla, karar agaclari,

kiimeleme teknikleri ve tahminsel modeller gibi ¢esitli yontemler uygulanmistir.

Veri 6n isleme, 0zellik se¢cimi ve model dogrulama asamalarindan gecirilen
bu modeller, 6neri sistemleri ve performans tahmini gibi alanlarda olumlu sonuglar
elde etmistir. Sonuglar, veri madenciligi tekniklerinin 6grenci basar1 oranlarini ve
platformlardaki etkilesimi artirmada etkili bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir. Bu

calisma, egitimde daha verimli ve kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri olusturmak
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icin veri madenciligi yontemlerinin énemini vurgulamaktadir. (Rabelo, Rodrigues,
Nobre, [sotani & Zarate, 2024)
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3. GEREC VE YONTEM

Bu c¢alismada, Kaggle'dan almman bes veri seti kullanilmistir. Bu veri
setlerinde, 6grenci basarisini etkileyen cesitli faktorler yer almaktadir. Calismanin
amaci, bu faktorleri kullanarak 6grencilerin akademik basarilarini tahmin etmektir.
Veri 6n isleme asamasinda, eksik veri kontrolii yapilmis, kategorik veriler sayisal

verilere doniistliriilmis ve 6zelliklerin 6l¢eklendirilmesi saglanmistir.

Veri seti tizerinde yapilan analizlerde, farklt makine 6grenimi algoritmalari
kullanilmigtir. Bu algoritmalar arasinda; Lineer Regresyon (LR), Ridge Regresyon,
Lasso Regresyon, Destek Vektor Regresyonu(DVR-SVR), Random Forest yer
almaktadir. Her bir modelin basarimi, R? skoru, MAE, RMSE gibi metriklerle
degerlendirilmistir. Model  optimizasyonu ve  hiperparametre  ayarlamalari,
GridSearchCV yontemi ile gergeklestirilmistir. En yliksek dogruluk oranina ulagsmak
icin modeller Tlzerinde g¢apraz dogrulama (cross-validation) teknikleri de
uygulanmistir. Ayrica, model bagarisinin artmasit i¢in 0Ozellik miihendisligi
yontemleri kullanilmis ve modelin genellenebilirligini artirmak amaciyla farkh
0zellik kombinasyonlar1 denenmistir. Sekil 3.1. de onerilen yontemin akis diyagrami

gosterilmistir.
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Veri Toplama

Eksik Deger Kontroli

Korelasyon Analizi

Veri On isleme

ol

Regresyon Modelleri

Olgekleme Linear Regresyon

Iodel Secimi ve Egitimi Ridge Regresyon

Hyperparametre Optimizasyonu I Lasso Regresyon
Olcekleme- Hyperparametre Destek Vektér Regresyon (DVR-SVR)

Optimizasyonu
Random Forest

Sekil 3.1. Onerilen Yéntemin Akis Diyagrami
3.1. Veri Seti

Calisma da kullanilan ilk veri seti kaggle platformundan alinmis olup
toplamda 6.607 kayit ve 20 6znitelikten olusmaktadir. (Alaa, t.y.). Veri setinde yer

alan bagimsiz degiskenler ve veri tiirleri Cizelge 3.1. de gosterilmistir:
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Cizelge 3.1. Veri seti 1, 0znitelik ve veri tipleri

Oznitelik Aciklama Veri Tipleri
Hours Studied Calisma Siiresi inthd
Attendance Devamsizlik Durumu inth4
Parental Involvement Ebevevn Katilimm object
Access to_Resources Kaynaklara Erisim object
Extracurricular Activities Ders Disi Aktiviteler object
Sleep Hours Uyku Siiresi intb4
Previous Scores Onceki Bagarn Durumu int64
Motivation Level Motivasyon Sevivesi object
Internet Access Internet Erisimi object
Tutoring_Sessions Ozel Ders Sayist inth4
Family Income Aadle Gelinn object
Teacher Quality Osretmen Kalitesi object
Scholl Type Okul Tiri object
Peer Influence Akran Etkist object
Phvsical Activity Fiziksel Aktivite Dizevi inth4
Learmning Disalibities Ogrenme Giiclikleri object
Parental Education Level Ebevevn Egitim Sevivesi object
Distance from Home Ev-Okul Arasi Mesafe object
Gender Cinsivet object
Exam Score Sinav Notu inth4

Kullanilan ikinci veri seti ise; Kaggle platformundan alinmis olup 6grenci
akademik  basarisini etkileyen  faktorleri  analiz ~ etmek  amaciyla
olusturulmustur. (Shamim, t.y.). Veri seti, 10.000 kayit ve 15 Oznitelikten
olusmaktadir. Iceriginde oOgrencilerin akademik performanslarmi, 6grenme
aligkanliklarmmi  ve gilinlik yasam faktorlerini igeren ¢esitli  degiskenler
bulunmaktadir. Veri setinde yer alan bagimsiz degiskenler ve veri tiirleri Cizelge 3.2.

de gosterilmistir.
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Cizelge 3.2. Veri seti 2, 0znitelik ve veri tipleri

Oznitelik Aciklama Veri Tipleri

Student ID Osrenci Kimlik Numaras1 | int

Age Ogrencinin Yas: int

Gender Ogrenci Cinsiveti String

Study Hours per Week Haftalik Calisma Siiresi Float

Preferred Learning Style Tercih Edilen Ogrenme | String
Stili

Online_Courses_Completad Tamamlanan Cevrimigi | int
Kurs Savisi

Participation_in_Thscussions Tartigmalara katilim | Float
Diizeyi

Assigment Completion Rate(%) | Odev Tamamlama Oram Float

Exam Score(%0) Smav Puam Float

Attendance Rate(%) Derse Devam Oram Float

Use_of Educational Tech Egitim Teknolojisi | String
Kullanim Durumu

Self Reported_Stress_Level Osrencinin Bildirdigi Stres | int
Seviyest

Time Spent on Social Media | Haftalik Sosval Medva | Float
Kullanimi

Sleep Hours per Night Giinliik Uvku Siiresi Float

Final Grade Final Notu Float

Kullanilan ii¢iincii veri seti ise; Kaggle platformundan alinmis olup 6grenci
akademik  basarisin etkileyen  faktorleri ~ analiz ~ etmek  amaciyla
olusturulmustur.(Stealth Technologies, t.y.). Veri seti, 1388 kayit ve 5 Oznitelikten

olusmaktadir. Veri setine ait 6znitelikler Cizelge 3.3. de gdsterilmistir.

Cizelge 3.3. Veri seti 3, 0znitelik ve veri tipleri

Oznitelik Aciklama Veri Tipleri
Sociceconomic Score Sosyoekonomik Skor Floatt4
Study Hours Calisma Saatler: Floatt4
Sleep Hours Uvyku saatlen: Floatt4
Attendance(%0) Devam Oram Floatt4
Grades Notlar/Basan Duromu Floatt4

Kullanilan dordiincii veri seti ise; Kaggle platformundan alinmis olup 6grenci
akademik  basarisini etkileyen  faktorleri ~ analiz ~ etmek  amaciyla
olusturulmustur.(Abbas, 2024). Veri seti, 10000 kayit ve 6 6znitelikten olusmaktadir.

Veri setine ait 6znitelikler Cizelge 3.4. de gosterilmistir.
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Cizelge 3.4. Veri seti 4, 0znitelik ve veri tipleri

Oznitelik Aciklama Veri Tipleri
Hours Studied Calisilan Saat int64
Previous Scores Onceki Notlar int64
Extracurricular Activities Dis etkinliklere katilim object
Sleep Hours Uyku saatleri int64
Sample Question Papers Cahgilan érnek soru sayisi int64
Practiced
Performance Index Performans indeksi(Hedef floated
degisken)

Calismada kullanilan son veri ise; Kaggle platformundan alinmis olup 2.392

kayit ve 15 Oznitelik icermektedir. (E1 Kharoua, 2024). Veri setine ait 6znitelikler

Cizelge 3.5. de gosterilmektedir.

Cizelge 3.5. Veri seti 5, 0znitelik ve veri tipleri

Oznitelik Aciklama Veri Tipleri
StudentID Ogrenci Kimlik Numarasi into4
Age Yag int64
Gender Cinsiyet int64
Ethnicity Etnik Koken into4
ParentalEducation Ebeveyn Egitim Seviyesi int64
StudyTimeWeekly Haftalik Calisma Siiresi floated
Absences Devamsizlik Sayisi int6d
Tutoring Ozel Ders Alimi int6d
ParentalSupport Ebeveyn Destegi int64
Extracurricular Dis Etkinliklere Katiim intG4
Sports Spor Etkinliklerine Katilim int6d
Music Miizik Etkinliklerine Katihm intbd
Volunteering Gonulla Faaliyetlere Katilim into4
GPA Genel Mot Ortalamas floate4
GradeClass Sinif Notu floated

3.2. Veri Madenciligi

Gilinlimiizde hizla artan veri yiginlari, gelismis veri depolama teknolojileriyle
birlikte daha karmasik iligkiler icermeye baslamistir. Geleneksel analiz yontemleri,
bu biiyiikk ve karmasik veri kiimelerini ¢dzmekte yetersiz kalmaktadir. Veriler
arasinda onemli iliskiler kurabilmek ve denmli bilgiler ortaya ¢ikarabilmek i¢in yeni
araglar ve yontemlerin gelistirilmesigerekli hale gelmistir.Bu gereksinimi karsilamak
icin, bilgisayar,veri tabani, analiz ve farkli disiplinlerin bir araya gelmesiyle
olugsmustur. Biiyiik veri kiimelerini analiz ederek gizli kalmis iliskileri ve anlamh

bilgileri kesfeden bir yontem olarak deger kazanmistir.(Can ve arkadaslari, 2012).
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Biiytik ve karmasik veri kiimelerinin analiz edilmesi, gizli kalmis iliskilerin
kesfedilmesi ve anlamli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in veri madenciligi bilgi kesif
siireci kullanilmaktadir. Bu siire¢, oncelikle ham verinin toplanmasi ve uygun veri
secimi ile baglar. Secilen verinin analiz i¢in uygun hale getirilmesi amaciyla 6n
isleme asamasinda eksik, giiriiltiilii veya tutarsiz veriler temizlenir. Daha sonra, farkl
veri madenciligi teknikleri kullanilarak veriler arasindaki iligkiler ve desenler
belirlenir. Son olarak, elde edilen bulgularin anlamlandirilmasi i¢in yorumlama ve
degerlendirme asamasina gegilir ve sonuglar karar destek sistemlerinde kullanilabilir

hale getirilir. Sekil 3.2." de bu siirecin gorseli yer almaktadir.

Yorumlama ve
Degerlendirme

[ Veri Madenciligi

L)a.‘mu:,l tirme

Onisleme \
Y
1
I
— : Oriintiler
= I
/ TR |
1

I
I
[
b Donistirilmis
| (-Jt'tl;sh.ﬂll'l"} I Veri
/ I Veri 1
Hedef Veri ! 1

1
I
I
*
e e ———q———+-———q———+-»—-4-—

X

e

Sekil 3.2. Veri Madenciligi bilgi kesif siireci(Fayyad vd., 1996, s.41),( (Irmak,
2009)

3.2.1. Veri On isleme

Veri 6n igleme, ham verinin modele uygun hale getirilmesi icin yapilan bir
dizi iglemi kapsar. Bu asama, hatali veya eksik verilerin diizeltilmesi, gereksiz
verilerin ¢ikarilmasi, sayisal olmayan verilerin doniistiiriillmesi gibi adimlart igerir.
Temiz ve diizgiin islenmis veri, modelin daha giivenilir sonuglar iiretmesini ve
tahminlerin dogrulugunu artirmasimi saglar (Yilmaz ve ark., 2021). Ayrica, veri 6n
isleme donglisii, veri doniistiirme, birlestirme, temizleme ve ayiklama gibi islemleri
icerir. Verinin gilivenilir kaynaklardan toplanmasi, hatali verilerin ayiklanmasi ve

eksik bilgilerin gozden gecirilmesi, siiregte karsilasilabilecek sorunlari azaltir ve
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islem siiresini optimize eder (Bdliikbag, 2013).

Korelasyon Analizi, veri setindeki Oznitelikler arasindaki en yiiksek
degere sahip olan ve birbirlerinden ayr1 6zellikleri igcerenleri belirleyerek se¢im
yapmay1 amaglar (Emhan ve ark, 2019).

Pearson Katsayisi (r) Formiilii:

Verilen formil:

(i —T) (yi—7)
e .
Ve (wi—7) Y (yi—7)° 3.1

Veri temizleme ve azaltma islemleri, giiriiltli, eksik veriler ve gereksiz
ozelliklerden kaynaklanan sorunlari ortadan kaldirsa da, islenmis veri seti hala analiz
icin uygun olmayabilir. Uygun olmayan veri yapilari, modelin dogrulugunu ve
verimliligini olumsuz etkileyebilir, bu yiizden verinin algoritmalara uygun formata
doniistiiriilmesi gereklidir. Veri doniistiirme islemleri arasinda normallestirme ve veri
entegrasyonu onemlidir (Cetin ve Yildiz, 2021). Kategorik verilerin sayisal verilere
doniistiiriilmesinde etiket kodlama (Label Encoding) ve One Hot kodlama gibi
teknikler kullanilir. Etiket kodlama, sirali kategorilerde tercih edilir ve her kategori
bir tamsaytya donistiiriiliir (Mwamba et al., 2021). Z skor normalizasyonu ise, her
bir degeri ortalama ve standart sapmaya gore doniistiirerek normallestirme saglar
(Oguzlar, 2003).

Veri biiyiidiikce karmagiklig artar ve islem siiresi uzar, bu nedenle verilerin
boyutunun kiigiiltiilmesi onemlidir, ancak veri kalitesinin bozulmamas1 gerekir.
Ozellik secimi ve c¢ikarma teknikleri, bu tiir zorluklarin {istesinden gelmek igin
kullanilir (Cetin ve Yildiz, 2021). Ozellik secimi, dogruluktan ddiin vermeksizin,
gereksiz verilerin ¢ikarilmasin1 ve model dogrulugunun artirilmasini amaglar. Bu
stirecte, hedef degiskenle giiclii iliskisi olan 6zellikler segilir ve gereksiz ozellikler
elenir (Microsoft, n.d.). Normalizasyon, verilerin farkli Olcekte saklandigi
durumlarda kullanilir, 6rnegin finansal verilerde (Tung & Ulger, 2016). Z-Skoru
standartlagtirma ise, verinin ortalama ve standart sapmasina dayali olarak yapilan
yaygin bir yontemdir ve verilerin daha anlamli ve hizli islenmesini saglar (Khemka,
2003).
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3.3. Cahsmada Kulamlan Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesi, bir problemi veriye dayanarak ¢6zmek amaciyla
kullanilan algoritmalarin genel adidir. Bir¢ok farkli yontem gelistirilmis olup, bunlar
arasinda naive bayes, destek vektor makineleri, ve random forest gibi algoritmalar
yer alir. Bu yontemler, kiimelere ayirma veya siniflandirma gibi islemler igin
kullanilir. Ogrenme ~stratejilerine gére {ice ayrilir:denetimsiz,denetimli  ve
pekistirmeli 6grenme. Denetimli 6grenmede model, girdi ve hedef arasindaki
bagmtiyr 6grenerek dogru tahminler yapar. Denetimsiz 6grenmede, yalnizca girdi
verileriyle kiimeler olusturulur. Pekistirmeli 6grenmede ise modelin ¢iktilari, iyilik

veya kotiiliik gibi kriterlerle geri bildirimle degerlendirilir (Atalay ve Celik, 2017).

Dogrusal regresyon analizi, hedeflenen bir degiskeni, daha kolay veya daha
erken oOlgiilebilen diger degiskenler kullanilarak tahmin etmeye yonelik bir model
olusturma yéntemidir. (Alpar, 2010). Ornegin, bir 6grencinin yil sonu akademik
basarisini, dogrudan yil sonu smavina girmeden; 6grencinin ders calisma siiresi,
onceki sinav notlari, uyku diizeni ve katildig1 etkinlik sayisi gibi basart ile iliskili

oldugu bilinen diger degiskenlere dayanarak tahmin etmek amaglanabilir.

Rastgele Orman, siniflandirma ve regresyon agaglari kullanarak biiyiik, esnek
ve verimli sonuglar iireten, kullanimi1 kolay bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu
algoritma, torbalama ydntemini temel alan topluluk 6grenme algoritmalari arasinda
yer almaktadir. Rastgele Orman’in en giiclii yontemlerinden bir tanesi, diger
kullanilan algoritmalarin temel bilesenini olusturan regresyon problemlerini de

¢Ozebilmesidir. (Kumral ve ark. 2022)

Makine 6grenmesinde, Destek Vektor Makineleri (DVM), verileri analiz
ederek simiflandirma amaglar1 i¢cin de kullanilabilen bir algoritma olarak yer
almaktadir. DVM’ler, egitim verilerinde her 6rnegin belirli bir kategoriye ait oldugu
bir dizi 6rnek {izerinde c¢aligsarak, yeni verileri bu kategorilere atayabilen bir model
olusturur. Bu model, ikili dogrusal siiflandirma yapan bir yapidir ve siniflandirma
islemini olasilik hesaplamadan gerceklestirir. (Jordan ve ark. 2008). 1995 yilinda
Vapnik tarafindan gelistirilen Destek Vektdr Makineleri(DVM) Vapnik teorisiyle
iliskilendirilen denetimli makine Ogrenimi algoritmasini tasarlamig,bir sonraki
asamada tahmin yapabilmek i¢in DVR(Destek Vektor Regresyonu) olusturmustur.
(Drucker ve digerleri, 1997)

Ridge regresyonu, bir olaymm meydana gelmesinde etkili olan tim
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degiskenlerin modele dahil edilmesini saglayarak, bu faktorlerin toplam etkisinin
daha dogru bir sekilde incelenmesine olanak tanir. Bu yontem, 6zellikle c¢oklu
dogrusal baglilik (multicollinearity) sorunlarinin yasandigi durumlarda, normal en
kiiciik kareler (EKK) yontemine gore daha basarili sonuglar elde eder. Ridge
regresyonu, modelin parametrelerini diizenler ve bdylece yiiksek korelasyona sahip
bagimsiz degiskenlerin model iizerindeki etkisini azaltarak daha saglam ve giivenilir
tahminler yapar. Bu sayede, modelin genelleme yetenegi artar ve overfitting (asir1

uyum) riski azaltilir. (Marquardt & Snee, 1975)

Lasso regresyon modeli , 1996 yilinda Tibshirani tarafindan ortaya atilmis ve
yanli tahmin yontemleri arasinda yer alir. Ridge regresyonuna benzer sekilde, Lasso
da katsayilar lizerine ceza terimi ekleyerek calisir. Ancak bu yontem, bazi katsayilari
sifira indirerek, gereksiz degiskenlerin modelden ¢ikarilmasini saglar. (Orhan ve
Vergili,2022)

3.4. Onerilen Yontemin Kullanilmasi

Kaggle platformundan bes adet farkli veri seti temin edilmistir. ilk olarak, bu
veri setleri lizerinde On isleme islemleri gergeklestirilmistir. Veri 6n isleme
asamalarinin ilk adimi olarak, veri setlerinde eksik degerlerin bulunup bulunmadigi
kontrol edilmistir. Eksik degerlerin varligt durumunda model performansinin
olumsuz etkilenebilecegi dikkate alinarak bu kontrol titizlikle yapilmistir. Eksik

degerlere rastlanmamasi durumunda diger asamalara gecilmistir

3.4.1. Veri On isleme Adimlarinin Kullanilmasi

Veri setinde bulunan kategorik degiskenler, makine 6grenimi algoritmalarinin
bu tiir verilerle dogrudan ¢alisamamasi nedeniyle sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir.
Bu islem icin Label Encoding yontemi kullanilmistir. Label Encoding, kategorik
verilerin her bir sinifin1 benzersiz bir tam say1 ile eslestiren bir doniisiim yontemidir.
Bu yontem, kategorik degiskenlerin basit ve hizli bir sekilde islenmesini saglamis ve

modellerin bu verilerle daha etkili ¢alismasina olanak tanimistir.

Model performansinin daha dogru bir sekilde degerlendirilmesi amaciyla on
katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu islemde, kullanilan seti on pargaya
esit bir sekilde boliinmiis ve her kat, test seti olarak kullanilarak modelin egitimi
gerceklestirilmistir. Bu yontem, modelin daha giivenilir bir performans ol¢timii

saglar ve overfitting riskini azaltir.
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Daha sonra, veri setindeki degiskenler bagimli ve bagimsiz degiskenler olarak
ayrilmistir. Bagimsiz degiskenler X, 6grenci performansini etkileyen c¢esitli faktorleri

temsil ederken, bagimli degisken Y, 6grenci performansini ifade etmektedir.

Modellerin performansini artirmak amaciyla bagimsiz degiskenler arasinda
korelasyon analizi yapilmistir. Bu analizle, degiskenler arasindaki iliskiler
incelenmistir. Analiz sonucunda yiiksek korelasyona sahip olan degiskenler
birlestirilmis, diisiik korelasyona sahip olan degiskenler ise ¢ikarilmistir. Bu islem,
modelin daha anlamli ve etkili bir sekilde Ogrenmesini saglamak igin
gerceklestirilmistir. Cizelge 3.6, Cizelge 3.7,Cizelge 3.8, Cizelge 3.9 ve Cizelge
3.10’da hedef degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon analizi
sonuglart gosterilmistir. Sekil 3.3, Sekil3.4, Sekil 3.5, Sekil 3.6 ve Sekil 3.7’°de ise

degiskenler arasindaki iligkileri gorsellestiren 1s1 haritasi yer almaktadir.

Cizelge 3.6, Veri seri 1'de yer alan "Exam Score" ile diger ozellikler
arasindaki korelasyonlar1 gostermektedir. Bu tablo, her bir 6zelligin "Exam_Score"
ile iligkisini sayisal olarak ortaya koyarak, hangi 6zelliklerin sinav puani {izerinde

daha giiclii bir etkiye sahip oldugunu gérmemizi saglar.
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Cizelge 3.6. Verisetil, ‘Exam_Score’ile diger 6zelliklerin korelasyonlar1

Hours Studied 0.502556
Attendance 0.673602
Parental Involvement -0.030021
Access to Resources -0.032350
Extracurnicular Activities 0.064757
sleep Hours -0.013483
Previous Scores 0.199388
Motivation Level 0.031081
Internet Access NalN
Tutoring Sessions 0.161826
Family Income 0.029020
Teacher Quality -0.06111
Scholl Type -.0.0147
Peer Influence 0.090791
Physical Activity 0.044705
Learning Disalibities -0.10670
Parental Education Level 0.051562
Distance from Home -0.10571
Gender NalN
Exam Score 1.00000

Is1 haritasi, Veri seti 1'de yer alan degiskenler arasindaki iliskileri gorsel

olarak gostermektedir. Her bir hiicre, iki degisken arasindaki korelasyonu renk ile

temsil eder; koyu renkler giiclii bir iligskiyi, acik renkler ise zayif bir iligskiyi

gostermektedir. Bu harita, degiskenler arasindaki korelasyonlarin hizlica analiz

edilmesini saglayarak, giiclii iligskiler ve potansiyel etkileyen faktorlerin tespit

edilmesine olanak tanimaktadir. Sinav puani gibi hedef degiskenin anlasilmasi ve bu

degiskenin diger faktorlerle nasil etkilesimde bulundugu gézlemlenmektedir.

Sekil 3.3" de, Veri seti 1'de yer alan degiskenler arasindaki iligkileri gorsel

olarak gostermektedir.
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Sekil 3.3. Veri seti 1, degiskenler arasindaki iliskiyi gdsteren 1s1 haritasi

Cizelge 3.7, Veri seti 2'de yer alan "Exam_Score(%)" ile diger ozellikler
arasindaki korelasyonlar1 gostermektedir. Bu korelasyonlar, sinav puanlarinin
yiizdesel degerinin diger faktorlerle nasil iligkili oldugunu anlamamiza yardimci
olmaktadir. Verilen 6zellikler ile sinav yiizdesi arasindaki giiglii veya zayif iliskiler,
ogrencilerin performansini etkileyebilecek faktdrlerin belirlenmesine olanak saglar.

Bu bilgiler, hangi degiskenlerin sinav basarisini etkiledigini analiz etmek ve egitim
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stratejilerini gelistirmek i¢in kullanilabilir.
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GEREC VE YONTEM Miisliime KARAKAYA

Cizelge 3.7. Veri seti 2, ‘Exam_Score(%)’ile diger 6zelliklerin korelasyonlari

Age 0.0016
Gender 0.0006
Study Hours per Week 0.0040
Preferred Learming Style -0.0107
Online Courses Completed 0.0020
Participation _in Discussions 0.0015
Assigment Completion Fate(%) | 0.0104
Exam_Score(%o) 1.0000
Attendance Rate(%o) 0.0037
Use of Educational Tech -0.0054
self Reported Stress Level -0.0255
Time Spent on Social Media 0.0008
Sleep Hours per Night -0.0162
Final Grade -0.9679

Is1 haritasi, Veri seti 2'de yer alan degiskenler arasindaki iliskileri gorsel
olarak sunmaktadir. Her bir hiicre, iki degisken arasindaki korelasyonu renklerle
ifade eder; koyu renkler gii¢lii, agik renkler ise zayif iliskileri gosterir. Bu gorsel, veri
setindeki degiskenlerin birbirleriyle nasil etkilesime girdigini hizlica analiz etmemize

olanak saglar ve 6nemli baglantilar1 tespit etmek icin faydalidir.
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Sekil 3.4. Veri seti 2, degiskenler arasindaki iliskiyi gdsteren 1s1 haritasi

Cizelge 3.8'de, Veri seti 3'de yer alan "Grades" ile diger 6zellikler arasindaki
korelasyonlar1 gdstermektedir. Bu korelasyonlar, "Grades" ile diger faktdrlerin nasil
iliskili oldugunu hizlica anlamamiza yardimer olur ve 6grencilerin basar1 diizeyini

etkileyen 6nemli degiskenlerin tespit edilmesini saglar.

Cizelge 3.8. Veri seti 3, ‘Grades’ ile diger 6zelliklerin korelasyonlari

Socioeconomic Score 0.3350
study Hours 0.8108
Sleep Hours -0.1246
Attendance(%s) 0.3219
Grades 1.0000

Ist haritasi, Veri seti 3'de yer alan degiskenler arasindaki iliskileri gorsel
olarak sunmaktadir. Degiskenler arasindaki korelasyonlar, renkler araciligiyla
gosterilir; koyu renkler giiclii iliskileri, acik renkler ise zayif iligkileri belirtir. Bu
harita, degiskenler arasindaki etkilesimleri hizli bir sekilde analiz etmeye yardimci

olur.
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Korelasyon Isi Haritasi
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Sekil 3.5. Veri seti 3, degiskenler arasindaki iliskiyi gdsteren 1s1 haritasi

Cizelge 3.9, Veri seti 4'de yer alan "Performance Index" ile diger ozellikler
arasindaki korelasyonlar1 gostermektedir. Bu korelasyonlar, "Performance Index" ile
diger faktorler arasindaki iliskiyi ortaya koyarak, Ogrencilerin performansini
etkileyebilecek onemli degiskenlerin belirlenmesine yardimci olur. Bu sayede,

performans gostergesi ile giiclii bir iliskiye sahip olan faktorler tespit edilebilir.

Cizelge 3.9. Veri seti 4, ‘Performance Index’ ile diger 6zelliklerin korelasyonlari

Performance Index 1.0000
Previous Scores 0.9151
Hours Studies 0.3737
Sleep Hours 0.0481
Sample Question Papers Practited 0.0432
Extracurricular Activities 0.0245

Is1 haritasi, Veri seti 4'de yer alan degiskenler arasindaki iliskileri gorsel
olarak sunmaktadir. Degiskenler arasindaki korelasyonlar renkler ile gosterilir; koyu
renkler giiglii, agik renkler ise zayif iliskileri isaret eder. Bu harita, degiskenler

arasindaki etkilesimleri hizlica analiz etmek i¢in kullanilir ve Onemli iliskilerin

26



GEREC VE YONTEM Miisliime KARAKAYA

belirlenmesini saglar.

Korelasyon Matrisi

Howrs Studied

Previous Scores

-0.6

Extracurricular Activities

-0.4

Sleep Hours

Sample Question Papers Practiced

Performance Index

Sekil 3.6. Veri seti 4, degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren 1s1 haritasi

Cizelge 3.10, Veri seti S'te yer alan "GPA" ile diger ozellikler arasindaki
korelasyonlar1 gostermektedir. Bu korelasyonlar, "GPA" ile diger faktorler
arasindaki iligkiyi ortaya koyarak, dgrencilerin akademik basarilarini etkileyebilecek

onemli degiskenlerin belirlenmesine yardimci olur.
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Cizelge 3.10. Veri seti 5,°GPA’ile diger 6zelliklerin korelasyonlari

StudentlD -0.0026
Age 0.0002
Gender -0.0133
Ethnicity 0.0277
ParentalEducation -D.0358
StudyTimeWeekly 0.1792
Absences -0.5193
Tutoring 0.1451
ParentalSupport 0.1507
Extracurricular 0.0540
Sports 0.0572
Music 0.0733
Volunteering 0.0032
GradeClass -0.7828

Ist haritasi, Veri seti 5'te yer alan degiskenler arasindaki iligkileri gorsel
olarak sunmaktadir. Harita, her bir degiskenin digerleriyle olan korelasyonlarini
renkler araciligiyla gosterir; koyu renkler giiclii iliskileri, agik renkler ise zayif
iligkileri ifade eder. Bu gorsel, degiskenler arasindaki etkilesimleri hizlica analiz

etmeye olanak tanir ve dnemli iliskilerin tespit edilmesini saglar.
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Korelasyon Matrisi
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Sekil 3.7. Veri seti 5, degiskenler arasindaki iliskiyi gdsteren 1s1 haritasi

Veri setindeki bagimsiz degiskenler, dlgek farkliliklarinin modeller tizerindeki
olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla standartlastirma iglemi ile 6lgeklendirilmistir.
Standartlastirma, her bir degiskenin ortalamasini 0 ve standart sapmasin1 1 yapmak
icin kullanilan bir tekniktir. Bu islemde, her bir degerden ortalama c¢ikarilir ve
ardindan bu fark, degiskenin standart sapmasina boliinerek Z-skoru hesaplanir. Z-
skoru, veri noktalarinin ortalama degere olan uzakliklarini standart birimler (standart
sapma) cinsinden ifade eder. Bu sayede, veri setindeki tiim bagimsiz degiskenler ayni
Olgek araligina getirilmistir.

E—p
o

B —
a —

(3.2)

Doniistiiriilmiis ve olgeklendirilmis veri seti lizerinde farkli makine 6grenimi
algoritmalar1 uygulanmistir. Uygulanan modeller arasinda Lasso Regresyon, Ridge
Regresyon, Linear Regresyon, Random Forest Regresyon, Destek Vektor
Regresyonu (Support Vector Regression, DVR), yer almistir. Her bir model egitilmis

ve sonuglar detayl bir sekilde kaydedilmistir. Bu adimda, modellerin dogrulugu ve
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genellenebilirligi tizerine odaklanilmistir.

Makine  O6grenimi  modellerinin  performansimmi  artirmak  amaciyla
hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Bu islem i¢in GridSearchCV yontemi
kullanilmistir. GridSearchCV, belirli hiperparametre degerlerini sistematik olarak
deneyerek en uygun parametre kombinasyonlarini belirlemistir. Her bir model igin

bu optimizasyon siireci gerc¢eklestirilmis ve sonuglar kaydedilmistir.

Son adim olarak, hem o6l¢eklendirme hem de GridSearchCV yontemleri bir
arada kullanilarak makine 6grenimi modelleri yeniden egitilmistir. Bu yaklasim,
modellerin genel performansini artirmayi ve daha giivenilir sonuglar elde etmeyi
amaclamistir. Elde edilen nihai sonuglar, karsilastirma ve degerlendirme amaciyla

kaydedilmistir.
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4. BULGULAR
4.1. Degerlendirme Olgiitleri

Bu c¢aligmada, 6grenci performansini tahmin etmek amaciyla farkli makine
Ogrenimi algoritmalar1 kullanilmis ve bu modellerin performansi ¢esitli metriklerle
degerlendirilmistir. Degerlendirme metrikleri arasinda (MAE), (RMSE) ve R? skoru
yer almaktadir. MAE, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden farkli oldugunu
Olgen bir metriktir ve daha diisiik bir MAE degeri, modelin daha dogru tahminler
yaptigina isaret eder. RMSE de hata biiyiikliigiinii kare kok olarak olgerken, R?
skoru, modelin veriye ne kadar uyum sagladigini gosteren bir diger Onemli

degerlendirme 6l¢iitiidiir.

Her bir modelin egitim verisi lizerinde yapilan 10 kath ¢apraz dogrulama ile
elde edilen sonuglar sunulmustur. Bu yaklasim, modelin genellenebilirligini

degerlendirirken daha giivenilir sonuclar elde edilmesini saglamistir.

Modelin dogrulugunu degerlendiren ve varyansla paralel olarak kullanilan
yaygin 6l¢iim grubu, regresyon modelinin egitim verilerine ne kadar yakin oldugunu
belirlemeye yonelik mesafe bazli 6lgiitlerdir. Bu grubun temel iiyelerinden ikisi,
(MAE) ve (RMSE) gibi yontemlerdir. Bu 6lciitler, modelin tahminlerinin ger¢ek
verilere ne kadar yakin oldugunu anlamamiza yardimci olur. (Sammut & Webb,
2010a). Belirleme katsayist (R?), 1 ile smirlidir ve miikemmel uyumu ifade eder.
R*nin alt st yoktur ve 0 degeri, tiim egitim noktalarinin hedef degerinin
ortalamasini temsil eden yatay ¢izgiyle elde edilen uyumu gosterir. R? i¢in negatif
degerler, ortalama cizgiden daha kotii bir uyumu belirtir. Bu nedenle, R*nin anlamli

aralig1 0 ile 1 arasinda kabul edilir.

m

1 _ .
MAFE = EZ |zi — il
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Ilk asamada calisma da kullanilan bes farkli veri seti iizerinde eksik deger
analizi gerceklestirilmistir. ilk olarak, Veri seti 1'deki eksik degerler incelenmis ve
Teacher Quality (Ogretmen Kalitesi), Parental Education Level (Ebeveyn Egitim
Seviyesi) ve Distance from Home (Ev-Okul Aras1i Mesafe) degiskenlerinde sirasiyla
78, 90 ve 67 adet eksik gozlem bulundugu tespit edilmistir. Diger degiskenlerde
eksik deger bulunmamaktadir. Eksik degerlerin giderilmesi amaciyla uygun
yontemler tercih edilmis; sayisal degiskenler, veri setinin asir1 u¢ degerlerden
etkilenmesini Onlemek icin medyan (median) degeri ile doldurulmus, kategorik
degiskenler ise en sik tekrar eden deger olan mod (mode) kullanilarak
tamamlanmistir. Bu islemler sonucunda, Veri seti 1'de eksik deger kalmadigi
belirlenmistir. Veri seti 2, iizerinde gergeklestirilen analizde ise herhangi bir eksik
veri bulunmamis, tim degiskenlerin eksiksiz olmasi analiz siirecinin giivenilirligi
acisindan dnemli bir avantaj saglamistir. Benzer sekilde, Veri seti 3'de de eksik deger
kontrolii yapilmis ve veri setinin tamaminda herhangi bir eksik gozleme
rastlanmadi@1 tespit edilmistir. Ayrica, Veri seti 4 ve Veri seti 5, lizerinde yapilan
eksik deger analizleri sonucunda da eksik goézlem bulunmadigi gorilmistiir.
Boylece, calismada kullanilan veri setlerinde eksik degerlerin uygun yontemlerle
giderildigi ya da eksiksiz oldugu dogrulanarak analiz stirecinin giivenilirligi

artirilmastir.

Daha sonra, veri setinde bulunan kategorik degiskenler, makine O6grenimi
algoritmalarinda kullanilabilir hale getirilmesi amaciyla Label Encoding yontemi ile
sayisal degerlere donistiiriilmiistiir. Bu islem sonrasinda bagimli ve bagimsiz

degiskenler belirlenmistir.

Aykiart degerlerin belirlenmesi i¢in Z-Skoru (Z-Score) yontemi kullanilmistir.
Z-Skoru, her bir veri noktasinin ortalamadan kag standart sapma uzaklikta oldugunu

hesaplayarak asir1 uc¢ degerleri tespit etmeye yardimer olmaktadir.

Veri setindeki sayisal degiskenlerin dagilimini incelemek ve olast aykiri
degerleri gorsellestirmek amaciyla kutu grafigi (boxplot) olusturulmustur. Bu sayede,
verinin genel yapist analiz edilmis ve aykirt degerlerin varligi gorsel olarak
degerlendirilmigstir. Tespit edilen aykir1 degerlerin veri setinin genel dagilimini
olumsuz etkilemesini dnlemek amaciyla, bu degerlerin yerine ilgili stitunun medyani
atanmistir. Medyan degeri, asir1 u¢ degerlerden etkilenmedigi i¢in tercih edilmistir.

Bu islemler sonucunda, veri setindeki aykir1 degerler ortadan kaldirilarak daha
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dengeli bir dagilim elde edilmigtir.

Yapilan aykir1 deger analizi sonucunda, Veri seti 1 ve Veri seti 3'te aykiri
degerlere rastlanmistir. Bu aykiri degerler, Sekil 4.1.ve Sekil 4.2.'de boxplot
grafikleri ile gorsellestirilmistir. Diger veri setleri tizerinde gergeklestirilen

analizlerde ise herhangi bir aykir1 degere rastlanmamuistir.

Aylkin Degerlerin Boxplot Grafigi
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Sekil 4.1. Veri seti 1, aykir1 deger grafigi
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Sekil 4.2. Veri seti 3, aykir1 deger grafigi

Modelin dogrulugunu daha saglam bir sekilde degerlendirmek amaciyla on
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katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Capraz dogrulama, modelin farkl veri
alt kiimelerinde test edilmesiyle genelleme yeteneginin artirilmasini hedefler. Bu
teknik, modelin egitim verisine asir1 derecede uyum gosterme (overfitting) riskini en
aza indirir, ¢linkii her adimda farkli egitim ve test veri setleri olusturulur. On katlh
capraz dogrulamada, verinin %90°lik kism1 egitim i¢in ayrilirken, geri kalan %10’ luk

boliim test verisi olarak kullanilir ve bu siire¢ toplamda 10 kez tekrarlanir.

Calismanin devaminda, 6grenci performansini tahmin etmek amaciyla gesitli
makine Ogrenimi algoritmalari kullanilmistir. Bu algoritmalar arasinda Linear
Regression, Ridge Regression, Lasso Regression, Destek Vektor Regresyonu (DVR),
Random Forest yer almistir. Her bir algoritma, model performansinin

karsilastirilmasi ve en iyi sonuglarin elde edilmesi amaciyla ayr1 ayri uygulanmistir.

Modellerin daha saglam ve genellestirilebilir sonuglar iiretebilmesi ig¢in 10
katli ¢capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3,
Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’de sonuglar gosterilmistir. Bu yontemle veri seti farkli
katmanlara ayrilarak, her model tiim katmanlarda ayr1 ayr egitilip test edilmistir. Bu
siirecte, kullanilan algoritmalar olan Linear Regression, Ridge Regression, Lasso
Regression, Destek Vektor Regresyonu (DVR), Random Forest uygulanmis ve
modellerin performans sonuglar1 ¢capraz dogrulama ile analiz edilmistir. Elde edilen
sonuglar, modellerin dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirmek amaciyla

kaydedilmistir.

Cizelge 4.1' de Veri seti l'e , 10 kat c¢apraz dogrulama yoOntemiyle
degerlendirilen model sonuglari gosterilmistir.. Bu ¢izelgede, her bir katmanda
modelin performans metrikleri (R?, MAE, RMSE vb.) hesaplanarak modelin genel
basaris1 analiz edilmistir. Capraz dogrulama, modelin farkli veri béliimlerindeki

tutarliligini ve genelleme kabiliyetini gérmek i¢in kullanilmistir.

Cizelge 4.1. Veri seti 1, 10 Kat Caprazlama Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9269 0.5545 0.8901
Lasso Regression 0.7497 1.3010 1.5474
DVR 0.7982 1.1525 1.4792
Random Forest 0.8469 0.9801 1.2882
Linear Regression 0.9269 0.5545 0.8901
Ortalama 08497 09085 1.219

Cizelge 4.2' de Veri seti 2'ye, 10 kat capraz dogrulama yontemiyle
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degerlendirilen model sonuglari gosterilmistir.. Bu ¢izelgede, her bir katmanda
modelin performans metrikleri (R?, MAE, RMSE vb.) hesaplanarak modelin genel
basaris1 analiz edilmistir. Capraz dogrulama, modelin farkli veri béliimlerindeki

tutarliligini ve genelleme kabiliyetini gérmek i¢in kullanilmistir.

Cizelge 4.2. Veri seti 2, 10 Kat Caprazlama Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9368 3.8271 4.4291
Lasso Regression 0.7891 6.5703 8.0946
DVR 0.8847 4.8186 5.9829
Random Forest 0.9319 3.9364 4.5955
Linear Regression 0.9368 3.8271 4.4291
Ortalama 0.8959 4.5959 53.5062

Cizelge 4.3' de Veri seti 3'e, 10 kat ¢apraz dogrulama yOntemiyle
degerlendirilen model sonuclar1 gosterilmistir. Bu g¢izelgede, her bir katmanda
modelin performans metrikleri (R%, MAE, RMSE vb.) hesaplanarak modelin genel
basaris1 analiz edilmistir. Capraz dogrulama, modelin farkli veri bdliimlerindeki

tutarliligini ve genelleme kabiliyetini gdrmek i¢in kullanilmistir.

Cizelge 4.3. Veri seti 3, 10 Kat Caprazlama Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.7665 4.5161 3.4742
Lasso Regression 0.6532 5.5256 41771
DVR 0.1980 8.4193 5.5912
Random Forest 0.9784 1.3689 0.9734
Linear Regression 0.7664 4.5161 3.4771
Ortalama 0.6725 4.8692 3.5386

Cizelge 4.4' de Veri seti 4e , 10 kat capraz dogrulama yontemiyle
degerlendirilen model sonuglar1 gosterilmistir.Bu c¢izelgede, her bir katmanda
modelin performans metrikleri (R>, MAE, RMSE vb.) hesaplanarak modelin genel
basaris1 analiz edilmistir. Capraz dogrulama, modelin farkli veri bdliimlerindeki

tutarliligini ve genelleme kabiliyetini gérmek i¢in kullanilmistir.
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Cizelge 4.4. Veri seti 4, 10 Kat Caprazlama Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9887 1.e179 2.0379
Lasso Regression 0.9868 1.7529 2.2050
DVR 0.9858 1.8142 2.2846
Random Forest 0.9851 1.8629 2.3435
Linear Regression 0.9887 1.6179 2.0379
Ortalama 0.9870 1.7332 21818

Cizelge 4.5' de Veri seti 5'¢ , 10 kat capraz dogrulama yOntemiyle
degerlendirilen model sonuclar1 gosterilmistir.Bu ¢izelgede, her bir katmanda
modelin performans metrikleri (R%, MAE, RMSE vb.) hesaplanarak modelin genel
basaris1 analiz edilmistir. Capraz dogrulama, modelin farkli veri bdliimlerindeki

tutarliligini ve genelleme kabiliyetini gdrmek i¢in kullanilmistir.

Cizelge 4.5. Veri seti 5, 10 Kat Caprazlama Model Sonuglari

Model R* Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9507 0.1623 0.1996
Lasso Regression 0.8274 0.3058 0.3785
DVR 0.9091 0.1930 0.2440
Random Forest 0.7797 0.2282 0.2930
Linear Regression 0.9507 0.1623 0.1996
Ortalama 0.8835 0.2103 0.2629

Calismanin bir sonraki asamasinda, veri setindeki degiskenler arasindaki
iliskileri degerlendirmek amaciyla korelasyon analizi yapilmis, yiiksek korelasyona
sahip Ozellikler belirlenip baz1 veriler cogaltilarak zenginlestirilmistir. Diisiik

korelasyona sahip degiskenler ise analizden ¢ikarilmstir.

Standartlastirma islemi, Z-skoru yontemiyle gerceklestirilmis ve bu sayede
veriler ayn1 dlgege getirilerek modelin performans: artirilmistir. Sonrasinda, makine
Ogrenimi modelleri ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Cizelge
4.6, Cizelge 4.7,Cizelge 4.8,Cizelge 4.9, ve Cizelge 4.10'da, standartlagtirma sonrasi

elde edilen model sonuglar1 sunulmustur.
Cizelge 4.6' da Veri seti 1'e uygulanan Z-skor yontemi ile standartlastirilmis

veriler kullanilarak elde edilen model sonuglar1 gosterilmistir. R>, MSE ve MAE gibi

performans metrikleri hesaplanmistir.
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Cizelge 4.6. Veri seti 1, Standartlastirma Sonras1t Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9183 0.8858 0.6176
Lasso Regression 0.5263 5.1368 1.8152
DVR 0.9237 0.8272 0.5944
Random Forest 0.8439 1.6922 0.9927
Linear Regression 0.9183 0.8858 0.6176
Ortalama 08261 1 8856 09275

Cizelge 4.7' de Veri seti 2'ye uygulanan Z-skor yontemi ile standartlastirilmis
veriler kullanilarak elde edilen model sonuglar1 gosterilmistir. R, MSE ve MAE gibi

performans metrikleri hesaplanmistir.

Cizelge 4.7. Veri seti 2, Standartlastirma Sonras1t Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9368 3.8308 4.4337
Lasso Regression 0.9344 3.8799 A4.5177
DVR 0.1900 13.6445 15.8738
Random Forest 0.9342 3.8994 A.5347
Linear Regression 0.9368 3.8308 4.4337
Ortalama 0.7864 5.8171 6.7597

Cizelge 4.8' de Veri seti 3'e uygulanan Z-skor yontemi ile standartlastiriimis
veriler kullanilarak elde edilen model sonuglar1 gosterilmistir. R?, MSE ve MAE gibi

performans metrikleri hesaplanmistir.

Cizelge 4.8. Veri seti 3, Standartlastirma Sonras1t Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.7660 3.4767 4,5138
Lasso Regression 0.7403 3.6220 4.7695
DVR 0.9031 1.7033 2.9128
Random Forest 0.9792 0.9557 1.3258
Linear Regression 0.7660 3.4768 4.5138
Ortalama 0.8309 2 6469 36071

Cizelge 4.9' da Veri seti 4'e uygulanan Z-skor yontemi ile standartlastirilmis
veriler kullanilarak elde edilen model sonuglar1 gosterilmistir. R, MSE ve MAE gibi

performans metrikleri hesaplanmistir.
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Cizelge 4.9. Veri seti 4, Standartlastirma Sonras1t Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9907 1.46594 1.8534
Lasso Regression 0.9824 1.9678 2.5483
DVR 0.9964 0.8819 1.1540
Random Forest 0.9997 0.1678 0.3187
Linear Regression 0.9907 1.4654 1.8534
Ortalama 0.9919 1.1912 1.5455

Cizelge 4.10' da Veri seti 5'e uygulanan Z-skor yontemi ile standartlastiriimis
veriler kullanilarak elde edilen model sonuglar1 gosterilmistir. R?, MSE ve MAE gibi

performans metrikleri hesaplanmaistir.

Cizelge 4.10. Veri seti 5, Standartlagtirma Sonras1t Model Sonuglar1

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 1.0000 0.0016 0.0020
Lasso Regression 0.8274 0.3059 0.3786
DVR 0.9826 0.0777 0.1000
Random Forest 1.0000 0.0011 0.0019
Linear Regression 1.0000 0.0000 0.0000
Ortalama 0.9620 0.0773 0.0965

Daha sonra, GridSearchCV kullanilarak hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Bu iglem, farkli hiperparametre kombinasyonlarinin sistematik
bir sekilde denenmesi ile en iyi model parametrelerinin belirlenmesini saglamistir.
Tiim makine 6grenimi algoritmalar1 {izerinde bu optimizasyon yontemi uygulanmis
ve her bir modelin en iyi parametre seti ile sonuglar elde edilmistir. Hiperparametre
optimizasyonu, modellerin daha verimli ve dogru sonuglar iiretmesini saglamak
amaciyla yapilmistir.Cizelge 4.11, Cizelge 4.12, Cizelge 4.13, Cizelge 4.14 ve
Cizelge 4.15° de veri setlerine uygulanan GridsearchCV sonrast model sonuglari

gosterilmistir.

Cizelge 4.11° de Veri seti 1'e uygulanan hiperparametre optimizasyonunun
GridSearchCV yontemi ile yapildigi model sonuglar1 gosterilmistir. Bu yontemle
farkli hiperparametre kombinasyonlar1 test edilmis ve en iyi performansi veren
parametreler belirlenmistir. Cizelgede, optimize edilen modelin R?, MSE ve MAE

gibi performans metrikleri yer almaktadir.
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Cizelge 4.11. Veri seti 1, GridSearhCV Sonras1 Model Sonuglari

Model R* Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.8080 0.6484 1.0346
Lasso Regression 0.9040 0.6821 1.0571
DVR 0.9009 0.5975 1.0737
Random Forest 0.9552 0.5556 0.7220
Linear Regression 0.9080 0.6484 1.0346
Ortalama 0.9152 0.6264 0.9844

Cizelge 4.12° de Veri seti 2'ye uygulanan hiperparametre optimizasyonunun
GridSearchCV yontemi ile yapildigt model sonuclart gosterilmistir. Bu yontemle
farkli hiperparametre kombinasyonlar:1 test edilmis ve en i1yi performansi veren
parametreler belirlenmistir. Cizelgede, optimize edilen modelin R*, MSE ve MAE

gibi performans metrikleri yer almaktadir.

Cizelge 4.12. Veri seti 2, GridSearhCV Sonrast Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9371 4.4252 3.8225
Lasso Regression 0.9380 3.7731 4.3953
DVR 0.9106 4.3548 5.2702
Random Forest 0.9350 3.8420 5.2702
Linear Regression 0.9380 3.7783 4.3973
Ortalama 09317 4.0347 46311

Cizelge 4.13° de Veri seti 3'e uygulanan hiperparametre optimizasyonunun
GridSearchCV yontemi ile yapildigi model sonuglart gosterilmistir. Bu yontemle
farkli hiperparametre kombinasyonlar1 test edilmis ve en iyi performansi veren
parametreler belirlenmistir. Cizelgede, optimize edilen modelin R?, MSE ve MAE

gibi performans metrikleri yer almaktadir.

Cizelge 4.13. Veri seti 3, GridSearhCV Sonras1 Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.7743 3.4567 4.4964
Lasso Regression 0.7725 3.4542 4.4966
DVR 0.7571 3.3532 4.6643
Random Forest 0.9940 0.5378 0.7358
Linear Regression 0.7743 3.4567 4.4964
Ortalama 08144 2 8517 3.7779

Cizelge 4.14° de Veri seti 4'e uygulanan hiperparametre optimizasyonunun

39



BULGULAR Miisliime KARAKAYA

GridSearchCV yontemi ile yapildigt model sonuglar1 gosterilmistir. Bu yontemle
farkl1 hiperparametre kombinasyonlar1 test edilmis ve en iyi performansi veren
parametreler belirlenmistir. Cizelgede, optimize edilen modelin R?, MSE ve MAE

gibi performans metrikleri yer almaktadir.

Cizelge 4.14. Veri seti 4, GridSearhCV Sonras1 Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9907 1.4686 1.8526
Lasso Regression 0.9905 1.4856 1.8730
DVR 0.9979 0.7006 0.8842
Random Forest 0.9984 0.5725 0.7567
Linear Regression 0.9907 1.4686 1.8526
Ortalama 0.9936 1.1394 12436

Cizelge 4.15° de Veri seti 5'e uygulanan hiperparametre optimizasyonunun
GridSearchCV yontemi ile yapildigi model sonuglar1 gdsterilmistir. Bu yontemle
farkli hiperparametre kombinasyonlar1 test edilmis ve en iyi performansi veren
parametreler belirlenmistir. Cizelgede, optimize edilen modelin R*, MSE ve MAE

gibi performans metrikleri yer almaktadir.

Cizelge 4.15. Veri seti 5, GridSearhCV Sonras1 Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 1.0000 0.0001 0.0002
Lasso Regression 0.9052 0.2276 0.2818
DVR 0.9999 0.0049 0.0071
Random Forest 1.0000 0.0021 0.0028
Linear Regression | 1.0000 0.0000 0.0000
Ortalama 09810 0.0471 0.0584

Son islem olarak, standartlagtirma ve hiperparametre optimizasyonu
(GridSearchCV)  sirastyla  uygulanmugtir.  Ilk  olarak, veri seti {izerinde
standartlastirma iglemi gerceklestirilmis, ardindan GridSearchCV kullanilarak
modellerin hiperparametreleri optimize edilmistir. Bu islemler, birbirini takip eden
adimlar olarak tek bir kod blogunda gerceklestirilmig, her iki islem de model
performansini iyilestirmek amaciyla uygulanmistir. Standartlagtirma ile veriler
uyumlu hale getirilmis ve GridSearchCV ile en iyi hiperparametre kombinasyonlari
elde edilmistir. Sonug¢ olarak, bu iki islemden elde edilen parametrelerle model
sonuclar1 tekrar gézden gecirilmistir. Cizelge 4.16, Cizelge 4.17, Cizelge 4.18,
Cizelge 4.19 ve Cizelge 4.20’de hem standartlastirma hem de GridSearchCV

uygulanmis model sonuglar1 gosterilmektedir.
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Cizelge 4.16° da Veri seti l'e, Z-skor yontemi ile standartlastirma ve
GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonunun birlikte uygulanmasiyla elde
edilen model sonucglar gosterilmistir. Bu siliregte modelin R?, RMSE ve MAE

degerleri hesaplanmustir.

Cizelge 4.16. Veri seti 1, Standartlastirma ve GridSearhCV Sonras1 Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9080 0.6484 1.0346
Lasso Regression 0.9070 0.6660 1.0406
DVR 0.9011 0.5971 1.0727
Random Forest 0.9553 0.5586 0.7211
Linear Regression 0.9080 0.6484 1.0346
Ortalama 09159 0.6237 0.9807

Cizelge 4.17° de Veri seti 2'ye, Z-skor yontemi ile standartlastirma ve
GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonunun birlikte uygulanmasiyla elde
edilen model sonuglar gosterilmistir. Bu siliregte modelin R%2, RMSE ve MAE

degerleri hesaplanmistir.

Cizelge 4.17. Veri seti 2, Standartlastirma ve GridSearhCV Sonras1 Model Sonuglari

Model R* Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9404 3.6802 4.2788
Lasso Regression 0.9405 3.6679 4,2759
DVR 0.9407 3.6525 4.2676
Random Forest 0.9352 3.7783 4.3973
Linear Regression 0.9379 3.7783 4.3973
Ortalama 0.9469 37114 43234

Cizelge 4.18° de Veri seti 3'e, Z-skor yontemi ile standartlastirma ve
GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonunun birlikte uygulanmasiyla elde
edilen model sonuglar gosterilmistir. Bu siliregte modelin R?, RMSE ve MAE

degerleri hesaplanmaistir.
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Cizelge 4.18. Veri seti 3, Standartlastirma ve GridSearhCV Sonras1 Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.7660 3.4767 4.5137
Lasso Regression 0.7656 3.4702 4.5200
DVR 0.9675 1.0969 1.6735
Random Forest 0.9799 0.9171 1.3184
Linear Regression 0.7660 3.4768 4.5138
Ortalama (0.9489 24875 33079

Cizelge 4.19° da Veri seti 4'e, Z-skor yontemi ile standartlastirma ve
GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonunun birlikte uygulanmasiyla elde
edilen model sonuglar gosterilmistir. Bu silirecte modelin R?, RMSE ve MAE

degerleri hesaplanmaistir.

Cizelge 4.19. Veri seti 4, Standartlastirma ve GridSearhCV Sonras1 Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 0.9907 1.4686 1.8526
Lasso Regression 0.9905 1.4839 1.8743
DVR 0.9999 0.0762 0.1858
Random Forest 0.99385 0.5714 0.7529
Linear Regression 0.9907 1.4686 1.8526
Ortalama 09941 1.0137 1.3036

Cizelge 4.20° de Veri seti S'e, Z-skor yontemi ile standartlastirma ve
GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonunun birlikte uygulanmasiyla elde
edilen model sonuglar gosterilmistir. Bu siliregte modelin R?2, RMSE ve MAE

degerleri hesaplanmaistir.

Cizelge 4.20. Veri seti 5, Standartlastirma ve GridSearhCV Sonras1 Model Sonuglari

Model R? Score MAE RMSE
Ridge Regression 1.0000 0.0001 0.0001
Lasso Regression 0.9881 0.0844 0.1000
DVR 1.0000 0.0047 0.0056
Random Forest 1.0000 0.0022 0.0028
Linear Regression 1.0000 0.0000 0.0000
Ortalama 09976 0.0183 0.0217

[lk olarak, 10 kat c¢apraz dogrulama ve standartlastirma islemleri
gerceklestirilmistir.  Ardindan, GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonu
yapilmistir. Son olarak, hem standartlastirma hem de GridSearchCV birlikte
uygulanarak elde edilen sonuglarin ortalamalar1 R?, MAE ve RMSE metrikleriyle
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Cizelge 4.21, Cizelge 4.22, Cizelge 4.23, Cizelge 4.24 ve Cizelge 4.25'de

sunulmustur.

Cizelge 4.21° de Veri seti 1'e , 10 kat capraz dogrulama, standartlastirma,
GridSearchCV  ile hiperparametre optimizasyonu ve standartlastirma ile
GridSearchCV'nin birlikte uygulanmasiyla elde edilen sonuglarin ortalamalari
gosterilmistir. Cizelgede, bu yontemlerin ortalama R?, RMSE ve MAE degerleri

sunulmaktadir.

Cizelge 4.21. Veri seti 1, Onerilen Yéntemin Ortalama Sonuglari

Ortalama R* Score MAE RMSE
10 Eat Capraz Dogrulama 0.8497 0.9085 1.219

Standartlagtirma 0.8261 1 8856 09275
GridsearchCV 0.9152 0.6264 0.9844
Standartlagtirma+GridsearchCV | 0.9159 0.6237 0.9807

Cizelge 4.22° de Veri seti 2'ye , 10 kat capraz dogrulama, standartlastirma,
GridSearchCV  ile hiperparametre optimizasyonu ve standartlastirma ile
GridSearchCV'nin birlikte uygulanmasiyla elde edilen sonuglarin ortalamalar
gosterilmistir. Cizelgede, bu yontemlerin ortalama R?, RMSE ve MAE degerleri

sunulmaktadir.

Cizelge 4.22. Veri seti 2, Onerilen Yontemin Ortalama Sonuglar

Ortalama R? Score MAE RMSE
10 Kat Capraz Dogrulama 0.8959 4.5959 5.5062
Standartlagtirma 0.7864 5.8171 6.7597
GridsearchCV 0.9317 4.0347 46311
Standartlastirma+GridsearchCV | (.9469 3.7114 4.3234

Cizelge 4.23° de Veri seti 3'e , 10 kat ¢apraz dogrulama, standartlastirma,
GridSearchCV  ile hiperparametre optimizasyonu ve standartlastirma ile
GridSearchCV'nin birlikte uygulanmasiyla elde edilen sonuglarin ortalamalari
gosterilmistir. Cizelgede, bu yontemlerin ortalama R?, RMSE ve MAE degerleri

sunulmaktadir.
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Cizelge 4.23. Veri seti 3, Onerilen Yéntemin Ortalama Sonuglari

Ortalama R? Score MAE RMSE
10 Kat Capraz Dogrulama 0.6725 4.8602 3.5386
Standartlastirma 0.8309 2.6469 3.6071
GridsearchCV 0.8144 28517 3.7779
Standartlagtirma+GridsearchCV | (0.9489 24875 3.3079

Cizelge 4.24° de Veri seti 4'e , 10 kat capraz dogrulama, standartlastirma,
GridSearchCV ile
GridSearchCV'nin birlikte uygulanmasiyla elde edilen sonuclarin ortalamalar

hiperparametre  optimizasyonu ve standartlastirma ile

gosterilmistir. Cizelgede, bu yontemlerin ortalama R?, RMSE ve MAE degerleri

sunulmaktadir.

Cizelge 4.24. Veri seti 4, Onerilen Yéntemin Ortalama Sonuglar

Ortalama R? Score MAE RMSE
10 Kat Capraz Dogrulama 0.9870 1.7332 2.1818
Standartlagtirma 0.9919 1.1912 1.5455
GridsearchCWV 0.9936 1.1394 1.2436
Standartlagtirma+GndsearchCV | 0.9941 1.0137 1.3036

Cizelge 4.25° de Veri seti S'e, 10 kat ¢apraz dogrulama, standartlastirma,
GridSearchCV ile
GridSearchCV'nin birlikte uygulanmasiyla elde edilen sonuglarin ortalamalar

hiperparametre  optimizasyonu ve standartlastirma ile

gosterilmistir. Cizelgede, bu yontemlerin ortalama R?, RMSE ve MAE degerleri

sunulmaktadir.

Cizelge 4.25. Veri seti 5, Onerilen Yéntemin Ortalama Sonuglar

Ortalama R? Score MAE RMSE
10 Kat Capraz Dogrulama 0.8835 0.2103 0.2629
Standartlagtirma 0.9820 0.0773 0.09465
GridsearchCV 0.9810 0.0471 0.0584
Standartlagtirma+GndsearchCV | 0.9976 0.0183 0.0217

4.2. Onerilen Yontemin Web Uzerinde Uygulanmasi

Onerilen Yéntemin uygulanmasindan sonra ise ¢alismanim uygulanabilirligini
artirmak amactyla bir web uygulamas1 gelistirilmistir. Bu web uygulamasi, Python
ve React kullanilarak gerceklestirilmistir. Kullanicinin  bir 6gretmen oldugu
varsayilarak, sisteme bir Ogretmen kullanici adi ve sifresi ile giris yapmasi
sonra kullanici, dosya yilikleme sayfasina

saglanmistir.  Giris yapildiktan
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yonlendirilmekte ve CSV formatinda bir dosya yiikleyerek 6grencilerin akademik
performanslarini tahmin edebilmektedir. Sekil 4.3.'de kullanicinin kullanici adi ve

sifresiyle giris yapabilecegi sayfa gosterilmistir.

Giris Yap

Kullanici Adi

Sifre

Sekil 4.3. Kullanicinin Dosya Yiikleyebildigi ve Analiz Edebildigi Sayfa

Dosya yiikleme islemi tamamlandiginda, sistem yiiklenen veriyi isleyecek ve
daha Onceden egitilmis makine 6grenmesi modelleri kullanarak tahmin islemini
gerceklestirecektir. Veri setinde bulunan bagimsiz degiskenler (ders ¢alisma stireleri,
uyku saatleri, devamsizlik gibi faktorler), modele girdi olarak verilecek ve bagiml
degisken olan akademik performans, yani Ogrencinin smav notu tahmin
edilecektir.Sekil 4.4. de dogru kullanic1 ad1 ve sifresiyle giris yapan kullanicinin
yonlendirildigi dosya yiikleyebildigi ve analiz islemini gereceklestirdigi sayfa

gosterilmistir.
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CSV Dosyasi Yikle ve Analiz Et

Hog geldiniz, admin!
C5V Dosyas Segin

Dosya Seq  Dosya secilmedi

Sadece C5V dosyalan kabul edilmektedir.

Yilkle ve Analiz Et

Sekil 4.4. Kullanicinin Dosya Yiikleyebildigi ve Analiz Edebildigi Sayfa

Tahmin islemi tamamlandiktan sonra, kullaniciya analiz sonuglari
sunulacaktir. Bu sonugclar, ilgili faktorlerin 6grencinin sinav notu iizerindeki etkisini
gbsteren ayrintili bir rapor seklinde sunulacaktir. Kullanici dostu bir arayiiz ile
tasarlanan bu sayfada, tahmin edilen notlar gercek degerlerle karsilastirilarak
modelin dogrulugu goézlemlenebilecektir. Ayrica, tahmin edilen degerler grafikler ve
tablolar araciligiyla gorsellestirilecek, Ogretmenlerin karar alma siirecine katki
saglayacak detayli istatistikler sunulacaktir. Sekil 4.5. de analiz sonuglar

gosterilmektedir.

Analiz Sonuglan

Baganh! CSV dosyasi analiz edildi ve tahminler olusturuldu.

socioeconomic score  study hours  sleep hours attendance (%) grades Predicted_Grades

095822 34 8.2 330 nan 47.28
0.85566 3.2 59 55.0 nan 349
0.68025 3.2 9.3 41.0 nan 32.68
0.25936 3.2 8.2 47.0 nan 34.36
0.60447 38 10.0 75.0 nan 33.17
0.9832 34 9.0 47.0 nan 50.74
0.56648 19 8.1 63.0 nan 54.03
0.93487 1.4 a.0 47.0 nan 35.23
0.4666 54 8.8 67.0 nan 39.11

Sekil 4.5. Kullanicinin Ogrenci Notunu Tahmin Edebildigi Arayiiz
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5. TARTISMA
Adi il Veri Seti Kullanilan En Iyi Sonug
Algoritmalar Veren Algoritma
Can, Ozdil ve ark. | 2018 Devlet Lojistik Lojistik
aniversitesinden | Regresyon Regresyon
alinan 5820 (%691.6 dogruluk)
odrencinin ders
degerlendirme
anketleri
Zilyas ve Yilmaz 2023 2. sinif Rastgele Orman, | Rastgele Orman
darencilerinden Coklu Dogrusal (%98 R*, %88
13 soruluk anket | Regresyon, KNN, | dodruluk)
verisi (519 Karar Agaclan,
odrenci) Torbalanmig
Agaclar, Gradyen
Artirict Regrasyon
Glveng, Sakal ve | 2022 71 lniversite KMNN, SWM, KNM ve SVIM
ark. darencisinin Rastgele Orman, | (%57.66
bilgisayar Karar Agaclan, dogruluk)
becerileri ve Lojistik
basanlan Regresyon, Naive
Bayes
Aghalarova ve 2021 Ortackul Yapay Sinir Aglan | Yapay Sinir Aglan
Keser darencilerinin (YSA) (%654.8 dogruluk)
Matematik ve
Portekizce
basansi

Sekil 5.1. Onceki Calismalarda Kullanilan Veri Setleri ve Sonuglar1

Literatiirde, Ogrenci basarilarini tahmin etmek amaciyla cesitli makine
ogrenmesi tekniklerinin kullanildig1 birgok ¢aligma bulunmaktadir. Bu ¢aligmalarda
genellikle 6grenci anketleri, akademik performans verileri ve bireysel ozellikler

analiz edilmistir.

Can, Ozdil ve arkadaslar1 (2018), bir devlet iiniversitesinden elde edilen 5820
ogrencinin ders degerlendirme anketlerini kullanarak lojistik regresyon modeli ile bir
analiz gergeklestirmistir. Bu c¢alismada modelin dogruluk orant %91.6 olarak

raporlanmuistir.

Zilyas ve Yilmaz (2023) ise 8. smif dgrencilerine uygulanan 13 soruluk bir
anketten elde edilen 519 Ogrencilik veri seti lizerinde calismistir. Kullanilan
yontemler arasinda Rastgele Orman, Coklu Dogrusal Regresyon, K-En Yakin Komsu
(KNN), Karar Agaglari, Torbalanmis Agaclar ve Gradyen Artirict Regresyon yer
almaktadir. En basarili sonug, %98 R? ve %88 dogruluk oraniyla Rastgele Orman

algoritmasiyla elde edilmistir.

Giiveng, Sakal ve arkadaglar1 (2022), iiniversite Ogrencilerinin bilgisayar
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becerileri ile akademik basarilar1 arasindaki iliskiyi incelemistir. Bu ¢alismada KNN,
Destek Vektor Makineleri (SVM), Rastgele Orman, Karar Agaclari, Lojistik
Regresyon ve Naive Bayes gibi algoritmalar uygulanmistir. En yiliksek dogruluk
orani %97.66 ile KNN ve SVM modelleriyle elde edilmistir.

Aghalarova ve Keser (2021) tarafindan yapilan calismada ise ortaokul
ogrencilerinin Matematik ve Portekizce derslerindeki basarilar1 incelenmis ve bu
amagla Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilmistir. Model, %94.8 dogruluk oraniyla

basarili bir performans gostermistir.

Adak ve 2023 87 meslek lisesi Dogrusal KNM
Duralioglu dgrencisinin Regresyon, KNN,
Nesne Tabanl Karar Agaclan
Programlama
ders verisi
Alkan 2024 Kamuya acik veri | KNN, Karar DVM (%67
seti (1000 Agaclar, Naive dogruluk)
dgrenci) Bayes, Rastgele
Orman, DVIM,
Lojistik
Regresyon, LDA
Bakan ve Kanbay | 2024 ucl "Higher KMNMN, Naive Rastgele Orman
Education Bayes, Rastgele (%296 dogruluk)
Students Orman, DVIM,
Performance Karar Agaclan,
Evaluation" veri Boosting
seti (145 &grenci)
Er ve ark. 2023 2. sinif PSO, ABA, GKAA, | GKAA+SVR (R*=
dgrencilerinin SVR, GPR, Karar 0.866)
LGS 2023 Agaclan
puanlar (29
dzellik)
Deepika ve 2018 UcCl Ogrenci Karar Agaclan, RF (UCI: %654
Sathyanarayana Performans & Rastgele Orman, | dogruluk), ANN
Kaggle Kalboard | Yapay Sinir Aglan, | (Kaggle: %79.1
360 E-Ofrenme SVM, Naive Bayes | dogruluk)

Sekil 5.2. Onceki Calismalarda Kullanilan Veri Setleri ve Sonuglari

Adak ve Duralioglu (2023), 87 meslek lisesi 6grencisinin Nesne Tabanli
Programlama dersi verilerini kullanarak 6grenci basarisini tahmin etmeye yonelik bir
calisma gergeklestirmistir. Bu calismada Dogrusal Regresyon, K-En Yakin Komsu
(KNN) ve Karar Agaclar1 yontemleri uygulanmis; en yiiksek dogruluk oranit KNN

algoritmasiyla elde edilmistir.

Alkan (2024), kamuya agik bir veri seti lizerinde (1000 6grenci) KNN, Karar
Agaclar1, Naive Bayes, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri (DVM), Lojistik
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Regresyon ve Dogrusal Ayrim Analizi (LDA) algoritmalarini kullanarak analizler
yapmistir. Bu ¢alismada en iyi sonu¢ %67 dogruluk oraniyla DVM modeli tarafindan

saglanmustir.

Bakan ve Kanbay (2024), UCI veri tabanindan alinan “Higher Education
Students Performance Evaluation” veri seti (145 0Ogrenci) ile gergeklestirdikleri
calismada KNN, Naive Bayes, Rastgele Orman, DVM, Karar Agaglar1 ve Boosting
algoritmalarini karsilastirmistir. En basarili sonug, %96 dogruluk orani ile Rastgele

Orman algoritmasiyla elde edilmistir.

Er ve arkadaslar1 (2023), 8. smif 6grencilerinin LGS 2023 puanlarna iliskin
29 ozellik igeren veri seti lizerinde PSO, ABA, GKAA, SVR, GPR ve Karar Agaclari
algoritmalarin1 karsilastirmistir. Calismanin sonuglarina gore en yiiksek basari,
GKAA ve SVR algoritmalarinin birlikte kullanimi ile elde edilmis ve modelin R?

degeri 0.866 olarak raporlanmistir.

Deepika ve Sathyanarayana (2018), UCI Ogrenci Performans1 veri seti ve
Kaggle'dan aliman Kalboard 360 E-6grenme veri setini kullanarak iki farkli ortamda
analiz gerceklestirmistir. Bu ¢alismada Karar Agaclari, Rastgele Orman, Yapay Sinir
Aglart (YSA), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Naive Bayes algoritmalari
degerlendirilmistir. UCI veri setinde %94 dogruluk ile Rastgele Orman en iyi sonucu

verirken, Kaggle veri setinde %79.1 dogruluk orani ile YSA 6ne ¢ikmistir.

Bu ¢alismalar, hem farkli veri setleri hem de ¢esitli algoritmalarin kullanimi
acisindan ¢esitlilik gostermekte olup, farkli 6grenme diizeylerinde 6grenci basarisini
etkileyen degiskenlerin makine Ogrenmesi modelleriyle etkili sekilde analiz

edilebilecegini gostermektedir.
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Salal, Abdullaev 2019 uci Ggrenci Maive Bayes, REPTree ve OneR
ve ark. Performansi (649 | Karar Agaglan (%75.73

dgrenci, 33 (148), Rastgele dodruluk)
ozellik) Orman, REPTree,
OneR, Basit
Lojistik
Regresyon, ZeroR
Suleiman, 2024 Kaggle "Student Dogrusal Dogrusal
Okunade ve ark. Performance Regresyon Regresyon (R* =
Dataset” (10,000 0.58)
d&renci)
Chenrui Pei 2024 Kaggle (2.392 lise | Coklu Dogrusal Coklu Dogrusal
Barencisi) Regresyon Regresyon (R* =
0.954)
Staneviciene ve 2024 Moodle e- Karar Agaglan, Rastgele Orman
ark. d&renme Bayes (F1=0.873, %81
platformu verisi Siniflandirici, dogruluk)
KN, SWM,
Rastgele Orman

Sekil 5.3. Onceki Calismalarda Kullanilan Veri Setleri ve Sonuglari

Salal, Abdullaev ve arkadaslar1 (2019), UCI Ogrenci Performansi veri setini
kullanarak gergeklestirdikleri ¢alismalarinda 649 O6grenciden elde edilen ve 33
0zelligi iceren veriler lizerinde analiz yapmistir. Naive Bayes, Karar Agaclar1 (J48),
Rastgele Orman, REPTree, OneR, Basit Lojistik Regresyon ve ZeroR gibi c¢esitli
makine Ogrenmesi algoritmalarin1 karsilastiran arastirmada, en iyi dogruluk orani
%76.73 ile REPTree ve OneR algoritmalari tarafindan elde edilmistir.

Suleiman, Okunade ve arkadaglar1 (2024), Kaggle iizerinden saglanan
“Student Performance Dataset” adli veri setiyle (10.000 6grenci) gerceklestirdikleri
calismada yalnizca Dogrusal Regresyon yontemini kullanmistir. Modelin basarimi

oldukca yiiksek olup, R? degeri 0.98 olarak raporlanmustir.

Chenrui Pei (2024), yine Kaggle iizerinden elde edilen 2.392 lise 68rencisine
ait veriler ile Coklu Dogrusal Regresyon modeli uygulamistir. Calismada modelin

performansi yiiksek bulunmus, R? degeri 0.954 olarak elde edilmistir.

Staneviciene ve arkadaslar1 (2024) ise Moodle tabanli bir e-6grenme
platformundan alinan verilerle gerceklestirdikleri ¢alismalarinda Karar Agaglari,
Bayes Smiflandirici, KNN, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Rastgele Orman
algoritmalarin1 degerlendirmistir. En basarili sonu¢ %81 dogruluk ve 0.873 F1 skoru

ile Rastgele Orman algoritmasinda gézlemlenmistir.
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Dubey ve ark. 2024 2013-2020 ONS Dogrusal Rastgele Orman
verisi (engelli ve Regresyon, (%690 dogruluk)
engelsiz Rastgele Orman,

bireylerin egitimi) | Karar Agaglan,
SVM, XGBoost

Jingbo ve Yujie 2024 Universite ANN, Karar Karar Agaglan
darencilerinin Agaclar, SVM (%94 dogruluk)
akademik
basanisizlik riski
verisi

Rabelo ve ark. 2024 Moodle ve difer | Karar Agaglan, Rastgele Orman
e-Brenme Kiimeleme

platformlarindan | Teknikleri,
toplanan veriler | Tahminsel
Modeller

Sekil 5.4. Onceki Calismalarda Kullanilan Veri Setleri ve Sonuglari

Dubey ve arkadaslar1 (2024), 2013-2020 yillar1 arasinda ONS tarafindan
yayimlanan verilerden yararlanarak, engelli ve engelsiz bireylerin egitim diizeylerini
karsilastirmaya yonelik bir calisma gerceklestirmistir. Dogrusal Regresyon, Rastgele
Orman, Karar Agaglari, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve XGBoost algoritmalari
kullanilarak yapilan analiz sonucunda, en yiiksek dogruluk orani %90 ile Rastgele

Orman modeli tarafindan elde edilmistir.

Jingbo ve Yujie (2024), iiniversite Ogrencilerinin akademik basarisizlik
risklerini tahmin etmeye yonelik gerceklestirdikleri ¢alismalarinda, Yapay Sinir
Aglar1 (ANN), Karar Agaglar1 ve SVM algoritmalarin1 kullanmistir. Calismada en 1yi
performans %94 dogruluk orani ile Karar Agaglar1 modeli tarafindan saglanmistir.
Bu sonug, karar agaclarinin egitim basarisizligi riski gibi karmagik yapili ¢iktilar

modellemede etkin bir yontem oldugunu gostermektedir.

Rabelo ve arkadaslar1 (2024) tarafindan yapilan bir baska c¢alismada ise
Moodle ve diger e-O0grenme platformlarindan toplanan veriler analiz edilmistir.
Aragtirmada Karar Agaclari, Kiimeleme Teknikleri ve ¢esitli tahminsel modeller
degerlendirilmis; en iyi sonu¢ Rastgele Orman algoritmasi ile elde edilmistir. Bu
durum, ¢evrim i¢i 6grenme ortamlarinda 6grenci davraniglarini ve basarilarin1 tahmin

etmek i¢in Rastgele Orman yonteminin etkili bir yaklagim oldugunu gostermektedir.
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Weri Seti il Veri Seti igerigi Kullanilan En fyi Sonug
Algoritmalar Veren Algoritma
Veriseti 1 2025 Kaggle'dan Linear Random Forest
- alinan, 6607 Regression, Ridge | (%51.59
gozlem, 20 Regression, dogruluk)
degisken LASSO, DVR,
Random Forest
Veri seti 2 2025 Kaggle'dan Linear DVR (R? = 0.3469)
alinan, 10.000 Regression, Ridge
gdzlem, 15 Regression,
degisken LASSO, DVR,
Random Forest
Weri seti 3 2025 Kaggle'dan Linear Random Forest
alinan, 1388 Regression, Ridge | (R* = 0.9940)
gozlem, 5 Regression,
degisken LASSO, DVR,
Random Forest
Veri seti 4 2025 Kaggle'dan Linear DVR (R* = 0.9999)
alinan, 10.000 Regression, Ridge
gozlem, 6 Regression,
degisken LASSC, DVR,
Random Forest
Veri seti 5 2025 Kaggle'dan Linear Linear Regression
alinan, 2352 Regression, Ridge | (R* = 1.0000)
gozlem, 15 Regression,
degisken LASSO, DVR,
Random Forest

Sekil 5.5. Onerilen Yonteme Gére Calisilan Veri setleri ve Sonuglari

Bu c¢alismanin bulgulari, daha onceki arastirmalar ile karsilagtirildiginda
anlamli farkliliklar ortaya koymakta ve mevcut literatiire O©nemli katkilar
sunmaktadir. Onceki ¢alismalarda genellikle tek bir veri seti iizerinde analizler
gerceklestirilirken, bu arastirmada farkli veri setleri kullanilarak model

performanslar1 ¢cok daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.

Onceki ¢alismalarin genelinde, sinirli sayida veri seti kullanilmis ve algoritma
performanslar1 ¢ogunlukla tek bir model iizerinden degerlendirilmistir. Ancak, bu
calismada, 10.000 gozlemli biiyiik 6lgekli veri setlerini de iceren genis bir 6rneklem
tizerinde analizler gergeklestirilmis, farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin
dogruluk oranlar1 ve performans metrikleri karsilastirllmistir. Yapilan analizlerde,
Rastgele Orman algoritmasinin Veri seti 1 ve Veri seti 3’te en basarili model oldugu
belirlenirken, Destek Vektor Regresyonu (DVR) algoritmasinin Veri seti 2 ve Veri
seti 4’de en yliksek performansa ulastigi tespit edilmistir. Linear Regression
algoritmasi ise Veri seti 5’de ise 1.0000 R? degeri ile en basarili sonucu vermistir. Bu

durum, veri setlerinin 6zelliklerine bagli olarak farkli algoritmalarin daha basarili
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olabilecegini gostermekte ve model se¢iminin basari tahmini agisindan kritik bir

faktor oldugunu ortaya koymaktadir.

Benzer sekilde, Ibrahim Baba Suleiman ve arkadaslar1 (2024) tarafindan
Kaggle platformundan elde edilen 10.000 &grenciye ait veri seti kullanilarak
gerceklestirilen c¢alismada, akademik performansin tahmini amaciyla dogrusal
regresyon modeli uygulanmis ve modelin R? degeri %98 olarak hesaplanmistir.
Ancak, s6z konusu caligmada alternatif algoritmalarla karsilagtirma yapilmamis ve
hiperparametre optimizasyonu uygulanmamistir. Buna karsin, bu g¢alismada ayni
ozelliklere sahip bir veri seti kullanilmis ve farkli algoritmalarin performanslar test
edilerek DVR algoritmasinin en iyi sonuglar1 verdigi belirlenmistir (R? = 0.9469). Bu
durum, algoritma se¢iminin model performansi iizerinde dogrudan etkili oldugunu ve
farkli modellerin sistematik olarak degerlendirilmesinin tahmin dogrulugunu

artirabilecegini gostermektedir.

Ayrica, Chenrui Pei (2024) tarafindan yapilan ¢alismada, Kaggle'dan alinan
ve 2.392 lise 6grencisine ait veri seti kullanilmis ve ¢oklu dogrusal regresyon modeli
ile akademik performans tahmini yapilmistir. Modelin R? degeri 0.954 olarak
hesaplanmis ve devamsizlik sayisinin akademik performans lizerinde negatif bir
etkisi oldugu belirlenmistir. Bu ¢alismada ise ayni1 veri seti kullanilmig, ancak ¢ok
daha genis bir model yelpazesiyle analiz gergeklestirilerek DVR algoritmasinin en
1yi sonuglar1 verdigi gorilmiistiir (R = 0.9999). Pei’nin ¢alismasinda yalnizca ¢oklu
dogrusal regresyon modeli kullanilmisken, bu aragtirmada farkli makine 6grenimi
algoritmalar1 denenmis, hiperparametre optimizasyonu uygulanmis ve model
performanslan titizlikle karsilastirilmistir. Elde edilen bulgular, algoritma se¢iminin
ve optimizasyon yontemlerinin model basarisi lizerinde belirleyici bir rol oynadigini

gostermektedir.

Onceki ¢alismalarin énemli bir boliimii, tek bir model veya smirl sayida
makine 6grenimi teknigi kullanarak 6grenci basarisini tahmin etmeye odaklanmustir.
Ancak bu calismada, genis veri setleri, farkli algoritmalar ve hiperparametre
optimizasyonu gibi unsurlar dikkate alinarak daha kapsamli bir analiz
gergeklestirilmistir. Boylece, 6grenci basar1 tahmininde model se¢im siirecinin 6nemi
vurgulanmig ve veri setinin yapisina bagli olarak belirli algoritmalarin daha iistiin

performans gosterebilecegi ortaya konmustur.

Bu calismada, 6grencilerin sinav puanlarini tahmin etmeye yonelik bir web

uygulamasi gelistirilmistir. Uygulama, kullanict adi ve sifre ile giris yapilarak
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erisilebilen bir sistem olarak tasarlanmistir. Kullanicilar, sisteme giris yaptiktan sonra
CSV formatinda bir veri seti yiikleyerek 6grencilerin sinav veya final notlarimi
tahmin edebilmektedir. Model, yiiklenen veriler lizerinde tahminleme yaparak ¢ikti

iiretmekte ve sonuglar kullaniciya sunulmaktadir.

Onceki calismalarda, Ogrencilerin akademik basarilarin1 tahmin etmeye
yonelik ¢esitli modellerin kullanildig1 goriilmekle birlikte, kolay bir arayiize sahip
olan ve web tabanli bir sistem iizerinden bu siireci gerceklestiren bir ¢alismaya
rastlanmamistir. Mevcut literatiirde genellikle makine Ogrenmesi algoritmalarinin
dogrulugu, farkli veri setleri iizerinde degerlendirilmis, ancak bu algoritmalarin
ogretmenler veya egitimciler tarafindan dogrudan kullanilmasini saglayan bir sistem
gelistirilmemistir. Bu durum, calismanin alana sagladigi énemli bir katki olarak

degerlendirilmektedir.

Gelistirilen sistemin kolay bir araylize sahip olmasi, 6gretmenlerin veya
egitimcilerin herhangi bir teknik bilgiye ihtiyag duymadan 6grenci performansini
analiz edebilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica, modelin dogrulugunun yiiksek
olmasi, uygulamanin giivenilirligini  artirmakta ve egitim slireglerinde

kullanilabilirligini giiclendirmektedir.

Sonug olarak, bu calismanin bulgulari, daha onceki arastirmalar ile biiylik
Olclide uyumlu olmakla birlikte, model ¢esitliliginin artirilmasi, genis ¢apli veri
setleri lizerinde analizler yapilmast ve hiperparametre optimizasyonunun
uygulanmasi sayesinde daha yiiksek basar1 oranlaria ulasilmistir. Genis ve cesitli
veri setlerinin kullanimi, modelin genellestirilebilirligini artirmis ve 6grenci basari
tahmininde 6nemli bir avantaj saglamistir. Elde edilen sonuglar, egitimde makine
O0grenimi uygulamalarimin etkinligini ortaya koymakta ve algoritma se¢iminin model
performansi1 iizerindeki belirleyici roliinii vurgulamaktadir. Gelistirilen web
uygulamasi, yalnizca 6grenci notlarin1 tahmin etmekle kalmayip, ayni zamanda
ogretmenlerin 6grencilerin akademik durumlarini daha yakindan takip etmelerine de
olanak tanimaktadir. Bu sistem sayesinde, Ogretmenler ogrencilerin basarisini
etkileyen faktorleri analiz edebilmekte ve bireysel rehberlik hizmetleri sunarak
kisisellestirilmis egitim silireglerine katki saglayabilmektedir. Ayrica, uygulamanin
sundugu tahminler, 6gretmenlere 6grencilerin eksik oldugu konular hakkinda bilgi

verme ve egitim stratejilerini bu dogrultuda sekillendirme firsat1 sunmaktadir.

Bu yonleriyle ele alindiginda, ¢alismada gelistirilen web tabanli sistemin,

egitim alaninda veri odakli karar alma stireglerine destek oldugu ve 6grenci basarisini
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artirmaya yonelik 6nemli bir ara¢ sundugu sonucuna ulasilmaktadir.
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6. SONUCLAR

Bu c¢alismada, 6grenci akademik basarilarinin tahmin edilmesi amaciyla
Kaggle platformundan elde edilen bes farkli veri seti {izerinde kapsamli analizler
gerceklestirilmis ve ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalarinin  performanslari
degerlendirilmistir. Veri analizi siirecinde oncelikle eksik deger analizi yapilmis ve
eksik verilerin veri setine etkisi incelenmistir. Aykir1 degerler Z-skoru yontemi ile
belirlenerek veri setinin giivenilirligi artirllmistir. Regresyon algoritmalariyla
calisildigi icin kategorik degiskenler sayisal formatta islenmek lizere Label Encoding
yontemiyle doniistiirilmiistiir. Model performanslarini iyilestirmek amaciyla veri
setlerine 10 kat ¢apraz dogrulama, standartlastirma ve hiperparametre optimizasyonu
gibi islemler uygulanmis, boylece farkli algoritmalarin dogruluk oranlari sistematik

olarak karsilagtirilmistir.

Veri seti 1, 6607 gozlem ve 20 degiskenden olusmaktadir. ilk olarak, 10 kat
capraz dogrulama yontemi uygulanmis ve Ridge ile Lineer Regresyon algoritmalari
%92.69 dogruluk oranina ulagmistir. Bu asamada, ortalama mutlak hata (MAE)
0.5545 ve kok ortalama kare hata (RMSE) 0.8901 olarak hesaplanmistir. Ardindan,
veri setine standartlagtirma islemi uygulanarak model performanslarinin
tyilestirilmesi saglanmistir. Standartlastirma sonucunda en i1yi performans %92.37
dogruluk orani ile Destek Vektor Regresyonu (DVR) algoritmasindan elde edilmistir.
Ancak, standartlagtirma ile MAE 0.8237'ye ylikselmis ve RMSE 0.5944 olarak
hesaplanmistir. Hiperparametre optimizasyonu i¢in GridSearchCV kullanildiginda,
en yiiksek dogruluk orami %95.52 ile Random Forest algoritmasi tarafindan elde
edilmistir ve bu asamada MAE 0.5556, RMSE ise 0.7220 olarak hesaplanmistir. Son
olarak, standartlastirma ve GridSearchCV birlikte uygulandiginda Random Forest
algoritmasinin dogruluk orani %95.53'e ulasmis ve MAE 0.5586, RMSE ise 0.7211
olarak kaydedilmistir. Bu bulgular, veri setinin karmasik ve cok sayida degisken
icermesi nedeniyle dogrusal regresyon modellerinin performansinin sinirh kaldigini,
dogrusal olmayan iliskileri daha iyi modelleyebilen Random Forest algoritmasinin
ise en 1yl sonucu verdigini gostermektedir. Random Forest algoritmasinin basarisi,
karar agacglar1 kullanarak degiskenler arasindaki iliskileri esnek bir sekilde
Ogrenebilmesi ve fazla degiskenler arasindaki anlamli olanlar1 6ne ¢ikarabilmesi ile

acgiklanmaktadir.

Veri seti 2, 10.000 gozlem ve 15 degiskenden olusmaktadir. 10 kat ¢apraz
dogrulama Ridge ve Lineer Regresyon algoritmalar1 ile uygulanmis ve %93.68

dogruluk oranina ulasilmistir. Bu asamada, ortalama mutlak hata (MAE) 3.8271 ve
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kok ortalama kare hata (RMSE) 4.4291 olarak hesaplanmistir. Standartlastirma
islemi uygulandiginda, model performansinda herhangi bir degisiklik olmamis ve
dogruluk orani yine %93.68 olarak hesaplanmistir. Bu durumda, MAE 3.8308 ve
RMSE 4.4337'ye yiikselmistir. Hiperparametre optimizasyonu i¢in GridSearchCV
kullanildiginda, en yiiksek dogruluk orant %93.80 ile Lasso ve Lineer Regresyon
algoritmalar tarafindan elde edilmistir. GridSearchCV sonrast MAE 3.7783, RMSE
ise 4.3973 olarak hesaplanmistir. Son olarak, standartlastirma ve GridSearchCV
birlikte uygulandiginda, en yiiksek dogruluk orant %94.07 ile Destek Vektor
Regresyonu (DVR) tarafindan saglanmistir ve bu asamada MAE 3.6525, RMSE ise
4.2676 olarak kaydedilmistir. Bu sonuglar, Veri seti 2'de bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasindaki iliskinin dogrusal modellere uygun oldugunu
gostermektedir. Ridge ve Lineer Regresyon modellerinin basarisi, veri setindeki
degiskenlerin agirlikli olarak dogrusal iligkiler gostermesiyle agiklanabilir. Ancak,
hiperparametre optimizasyonu ile Destek Vektéor Regresyonu’nun (DVR)
performansinin arttigr ve en yliksek dogruluk oranma ulastigr belirlenmistir. Bu
durum, DVR'nin dogrusal olmayan durumlari modelleyebilme yeteneginin, veri

setinin 6zelliklerine bagl olarak avantaj sagladigini géstermektedir.

Veri seti 3,, 1388 gozlem ve 5 degiskenden olusmaktadir. 10 kat ¢apraz
dogrulama uygulandiktan sonra Random Forest algoritmasimnin %97.84 dogruluk
oranina ulastig1 belirlenmistir. Bu asamada, ortalama mutlak hata (MAE) 1.3689 ve
kok ortalama kare hata (RMSE) 0.9734 olarak hesaplanmistir. Standartlastirma
isleminin ardindan, Random Forest algoritmasinin dogrulugu %97.92’ye
ylkselmistir ve bu durumda MAE 0.9557, RMSE ise 1.3258 olarak belirlenmistir.
Hiperparametre optimizasyonu i¢in GridSearchCV uygulandiginda, en iyi sonug
%99.40 dogruluk orani1 ile Random Forest algoritmasindan elde edilmistir.
GridSearchCV sonrast MAE 0.5378, RMSE ise 0.7358 olarak kaydedilmistir. Son
olarak, standartlagtirma ve GridSearchCV birlikte uygulandiginda, dogruluk orani
%97.99 olarak hesaplanmig, bu durumda MAE 0.9171, RMSE ise 1.3184 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, Random Forest algoritmasinin veri setindeki bagimsiz
degiskenlerin etkisini daha iyi modelleyerek genel hatalar1 azaltan ve farklh
degiskenler arasindaki iliskileri yakalayabilen bu algoritmanin, dogruluk oranini

onemli Olgiide artirdig1 belirlenmistir.

Veri seti 4, 10.000 gozlem ve 6 degiskenden olusmaktadir. 10 kat ¢apraz
dogrulama Ridge ve Lineer Regresyon algoritmalar1 ile uygulanmis ve %98.87
dogruluk oranina ulasilmistir. Bu asamada, ortalama mutlak hata (MAE) 1.6179 ve
kok ortalama kare hata (RMSE) 2.0379 olarak hesaplanmistir. Standartlastirma
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islemi  gergeklestirildiginde, Random Forest algoritmasinin dogruluk orani
%99.97°ye yiikselmis, bu durumda MAE 0.1678 ve RMSE 0.3187 olarak
belirlenmistir. Hiperparametre optimizasyonu i¢in GridSearchCV uygulandiginda,
Random Forest algoritmasinin dogruluk oran1 %99.84 olarak hesaplanmis, bu siirecte
MAE 0.5725 ve RMSE 0.7567 olarak kaydedilmistir. Son olarak, standartlastirma ve
GridSearchCV birlikte uygulandiginda, en yiiksek dogruluk oran1i DVR algoritmasi
%99.99 ile elde edilmistir. Bu durumda MAE 0.0767 ve RMSE 0.1858 olarak
hesaplanmistir. Bu bulgular, veri setinin karmasik yapisina ragmen, Random Forest
algoritmasiin istikrarli bir sekilde yiiksek performans sundugunu ve veri isleme

teknikleri ile model basarisinin daha da artirilabilecegini gostermektedir.

Veri seti 5, 2392 gozlem ve 15 degiskenden olugmaktadir. 10 kat ¢apraz
dogrulama Ridge ve Lineer Regresyon algoritmalar1 ile uygulandiginda, dogruluk
orant %95.07 olarak hesaplanmistir. Bu asamada, ortalama mutlak hata (MAE)
0.1623 ve kok ortalama kare hata (RMSE) 0.1996 olarak belirlenmistir.
Standartlastirma islemi uygulandiginda, Lineer Regresyon modeli %100 dogruluk
oranina ulagsmis ve MAE ile RMSE sifir degerlerini almistir. Hiperparametre
optimizasyonu i¢in GridSearchCV yapildiginda, Lineer Regresyon modeli yine
%100 dogruluk oranina ulasmis ve yine MAE ile RMSE sifir olarak gdzlenmistir.
Son olarak, standartlastirma ve GridSearchCV birlikte uygulandiginda, Lineer
Regresyon algoritmasinin R? = 1.0000 skoru ile en iyi sonucu verdigi belirlenmistir.
Bu sonuglar, Veri seti 5'te bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki
iliskinin tamamen dogrusal oldugunu ve Lineer Regresyon algoritmasinin bu tiir veri

setlerinde en basarili modeli sundugunu gostermektedir.

Bu calismada elde edilen bulgular dogrultusunda, 6grencilerin akademik
basarilarin1 daha dogru ve etkili bir sekilde tahmin edebilmek amaciyla bir web
arayiizii gelistirilmistir. Bu web araytizii, makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak
Ogrenciye ait ¢esitli 6zellikleri analiz etmekte ve bu dogrultuda sinav puanini sayisal
olarak tahmin edebilmektedir. Ogrencinin ¢alisma siiresi, uyku siiresi, devamsizlik
bilgisi gibi birgok faktorii géz onlinde bulunduran sistem, kisisellestirilmis bir
degerlendirme sunarak egitim siirecine rehberlik etmektedir. Bdylece, Ogrenciler
glglii ve zayif yonlerini daha iyi analiz edebilirken, egitimciler de bireysel
ihtiyaclara yonelik daha bilingli kararlar alabilmektedir. Gelistirilen bu sistem,
yalnizca mevcut basartyr tahmin etmekle kalmayip, 6grencinin akademik
performansini artirmaya yonelik veri odakli stratejiler gelistirilmesine de katki

saglamaktadir.
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Gelistirilen web arayiizii, 6grencilerin akademik basarilarin1 tahmin etme
yetenegini degerlendirmek amaciyla Veri seti 3 iizerinde test edilmistir. Veri setinin
orijinalinde bulunan grades degiskeni, modelin tahmin performansini 6lgmek igin
veri setinden ¢ikarilmis ve sistemden bu notlar1 tahmin etmesi istenmistir. Web
uygulamasi, Ogrencilerin g¢esitli Ozelliklerini analiz ederek grades degerlerini
ongormiis ve modelin dogrulugu degerlendirilmistir. Bu siirecte, sistemin dgrenci
basarilarini kisisellestirilmis bir yaklagimla tahmin edebildigi ve makine 6grenimi
algoritmalarin1 etkin bir sekilde kullanarak ger¢ek degerlere yakin sonuglar
tiretebildigi gozlemlenmistir.Sekil 6.1. ve Sekil 6.2' de orijinal veri setinde bulunan

gercek not dagilimi ve web uygulamasi tarafindan tahmin edilen not dagilimi

gosterilmektedir.

Socioeconomic Score Study Hours Sleep Hours Attendance (%) Grades
0.95822 3.4 8.2 53.0 47.0
0.85566 3.2 5.9 55.0 35.0
0.68025 3.2 9.3 41.0 32.0
0.25936 3.2 8.2 47.0 34.0
0.60447 3.8 10.0 75.0 33.0
0.9832 3.4 9.0 47.0 51.0
0.56648 7.9 8.1 63.0 54.0
0.93487 1.4 8.0 47.0 34.0
0.4666 5.4 8.8 67.0 39.0

Sekil 6.1. Veri seti 3, Orijinal Veri Setinde Bulunan Gergek Not Dagilimi
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Analiz Sonuclari

Baganh! CSV dosyasi analiz edildi ve tahminler olusturuldu.

socioeconomic score  study hours sleep hours attendance (%) grades Predicted Grades

0.95822 34 8.2 53.0 nan 47.28
0.85566 3.2 59 55.0 nan 34.91
0.68025 3.2 9.3 41.0 nan 32.68
0.25936 3.2 8.2 47.0 nan 34.36
0.60447 3.8 10.0 75.0 nan 3317
0.9832 3.4 9.0 47.0 nan 50.74
0.56648 7.9 8.1 83.0 nan 54.03
0.93487 1.4 8.0 47.0 nan 35.23
04666 5.4 B8 67.0 nan 39.11

Sekil 6.2. Web Uygulamasi Tarafindan Tahmin Edilen Not Dagilim1

Uygulamanin dogruluk oranmi degerlendirebilmek amaciyla, gercek sinav
notlar1 ile model tarafindan tahmin edilen sinav notlar1 karsilastirilmis ve elde edilen

sonuglar gorsellestirilmistir.

Modelin performansint 6lgmek i¢in R? (Determinasyon Katsayisi)
kullanilmistir. Yapilan hesaplamalar sonucunda, gelistirilen model i¢in R* = 0.9950
olarak bulunmustur. Ayrica, tahminleme islemi i¢in Random Forest algoritmasi

uygulanmis ve bu yontemde elde edilen R* degeri 0.9940 olarak hesaplanmistir.

Bu iki degerin birbirine olduk¢a yakin olmasi, modelin yiiksek dogrulukla
tahmin yapabildigini gostermektedir. Modelin sinav notlarin1 gercege cok yakin bir
sekilde tahmin edebilmesi, sistemin gilivenilir oldugunu ve egitim stireglerinde etkili
bir sekilde kullanilabilecegini kanitlamaktadir. Bunun sonucunda, gelistirilen web
uygulamasinin basarili bir sekilde ¢alistig1 ve 6grenci notlarim ytiksek bir dogruluk

orantyla tahmin edebildigi ortaya konmustur.

Sonu¢ olarak, bu calismada uygulanan veri 6n isleme adimlari, capraz
dogrulama, standartlasgtirma ve hiperparametre  optimizasyonunun model
performanslar1 lizerinde onemli etkileri oldugu belirlenmistir. Dogru algoritma
seciminin ve veri isleme tekniklerinin, model basarisin1 dogrudan etkiledigi

goriilmiistiir. Random Forest algoritmasinin, dogrusal olmayan iligkiler igeren ve ¢cok
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degiskenli veri setlerinde en basarili model oldugu belirlenmistir. Buna karsilik,
Destek Vektor Regresyonu’nun (DVR), veri setine bagl olarak yiiksek dogruluk
oranlarma ulasabildigi ve hiperparametre optimizasyonu ile performansinin arttigi
gozlemlenmistir. Lineer Regresyon modelinin ise, bagimsiz degiskenler ile bagimli
degisken arasindaki iliskinin dogrusal oldugu durumlarda en basarili model oldugu
tespit edilmistir. Bu ¢alisma, egitim verilerinde makine 6grenimi modellerinin
etkinligini ortaya koymakta ve algoritma se¢im siirecinin model performansinda
belirleyici oldugunu gostermektedir. Gelistirilen web uygulamasi ile gergek verilerle
yapilan kiyaslamalar sonucunda, sistemin sinav notlarini biiyiik oranda dogru tahmin
edebildigi ve egitim silireglerinde Ogretmenler i¢in faydali bir karar destek
mekanizmasi olarak kullanilabilecegi ortaya konmustur. Bu ¢alisma, veri 6n isleme,
model se¢cimi ve optimizasyon siireclerinin bir makine Ogrenimi modelinin
dogrulugunu nasil etkiledigini ortaya koymakta ve bu siireglerin sistem

performansini artirmada kritik bir rol oynadigini gostermektedir.

Ayrica, uygulanan yontemin egitim sistemine c¢esitli acilardan katki
saglayabilecegi belirlenmistir. Ogrenci basarisinin  dnceden tahmin edilmesi
sayesinde, diisiik akademik performans gosterme riski tasiyan Ogrencilerin erken
tespit edilebilecegi ve bu dogrultuda kisisellestirilmis destek mekanizmalarinin
olusturulabilecegi ortaya konmustur. Kullanilan modellerin sundugu ongoriiler,
Ogretmenler ve egitim yoneticileri tarafindan degerlendirilerek 6grencilerin 6grenme

stireclerinin iyilestirilmesine katki saglayabilir.

Elde edilen bulgular, egitim siireclerinde veri odakli karar alma
mekanizmalarinin uygulanabilirligini géstermektedir. Modellerin sundugu tahminler
dogrultusunda, 6grencilerin akademik basarilarini artirmaya yonelik kigisellestirilmis
O0grenme stratejilerinin  gelistirilmesi miimkiin hale gelmistir. Ayrica, egitim
politikalarinin belirlenmesi siirecinde, model ¢iktilarinin egitim kaynaklarinin daha

etkin dagitilmasi agisindan yol gosterici bir unsur olabilecegi degerlendirilmektedir.

Uygulanan yontemlerin, Ogretmenler ve egitim ydneticileri i¢in bir karar
destek mekanizmasi olarak kullanilabilecegi ortaya konmustur. Modellerin sundugu
tahminler dogrultusunda, 6grencilerin akademik gelisimlerinin takip edilebilecegi ve
gerekli miidahalelerin zamaninda gergeklestirilebilecegi belirlenmistir. Bu durumun,
uzun vadede 6grenci basarisinin artirilmasina katki sagladigi gibi, egitimde firsat

esitliginin saglanmasina da destek olabilecegi diisiiniilmektedir.

Sonug olarak, uygulanan makine 6grenimi yontemlerinin, 6grenci basarisinin
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erken donemde tahmin edilerek egitim siireclerine entegre edilmesiyle, akademik
performansin  artirllmasina ve bireysel Ogrenme ihtiyaglarinin daha iyi
karsilanmasina olanak tanmidigi belirlenmistir. Bu tiir yaklasimlarin genis olgekli
uygulamalara entegre edilmesi durumunda, egitimde veri madencili§i ve makine
O0grenimi tekniklerinin kullanimina yonelik ©6nemli bir katki saglayabilecegi

ongoriilmektedir.
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7. ONERILER

Bu arastirmada kullanilan tekniklere ilave olarak, Gradient Boosting
algoritmalar1 gibi daha gelismis makine Ogrenimi yontemlerinin denenmesi
onerilmektedir. Ornegin, XGBoost, LightGBM ya da CatBoost algoritmalarinin
performanslarinin degerlendirilmesi ve bu tekniklerin dogruluk oranlarimi artirip
artirmadiginin arastirilmasi faydali olacaktir. Ayrica, bu algoritmalar i¢in yapilan
hiperparametre ayarlamalarina daha fazla yogunlasarak model performansinin daha
iist seviyelere ¢ikarilmasi saglanabilir.

Bunun yani sira, toplu 6grenme (ensemble) yontemlerinin kullanilmasi,
tahmin dogrulugunu artirabilir. Ozellikle, bagging ya da boosting tabanli yaklasimlar
bir araya getirilerek hibrit bir yap1 olusturulabilir ve bu sayede daha dengeli ve
genellenebilir sonuclar elde edilebilir. Birden fazla modelin birlikte ¢alistig bir toplu

o0grenme modeli, tekil modellerin kisitlamalarini agma noktasinda etkili olabilir.

Ozellik miihendisligi baglaminda, veri setine yeni degiskenler eklemek ya da
mevcut degiskenleri doniistirmek modellerin performansini iyilestirebilir. Ornegin,
degiskenlerin logaritmik doniisiimleri, polinomik genlesmeleri ya da etkilesim
terimlerinin eklenmesi gibi yontemlerle modelin hedef degiskenle olan iliskisi daha
iyl anlagilabilir. Bununla birlikte, otomatik 6zellik secimi ve tiiretme araglarinin
kullanilmast, bu stirecleri daha verimli hale getirebilir ve manuel islemleri minimuma

indirebilir.

Arastirmanin gercek zamanli uygulamalardaki etkilerini incelemek de
degerlendirilebilir. Ornegin, 6grenci basarisini tahmin eden bir sistemin egitim
kurumlarinda uygulanabilirligi test edilebilir. Bu tiir bir ger¢ek zamanli 6grenme
sistemi, Ogrencilere 0zel Oneriler sunarak akademik basarilarimi yiikseltebilir ve

modellerin pratikte ne kadar etkili oldugunu anlamak i¢in 6nemli bir firsat sunabilir.

Son olarak, caligmada kullanilan veri setlerinin Otesine gegerek farkli veri
setleri iizerinde analizler yapilmasi Onerilmektedir. Bu, gelistirilmis modellerin
genellenebilirlik diizeyini ve farkli kosullardaki performansini dlgmek agisindan
faydal1 olacaktir. Ozellikle, dgrenci basarisini etkileyen daha gesitli ve kapsamli veri
setleri lizerinde calisarak, bu faktorlerin tahmin dogruluguna olan katkilari
incelenebilir. Boyle bir yaklagim, modellerin daha kapsayict ve tutarli sonuglar

iiretmesini saglayacaktir.
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Bunlara ek olarak, kisisellestirilmis egitim anlayisina daha fazla katki
saglayabilecek, kapsamli ve gelismis bir web uygulamasinin gelistirilmesi
onerilmektedir. Mevcut sistem, Ogrenci basar1 tahminine yonelik 6énemli bir adim
olmakla birlikte, gelecekte bu sistemin daha etkilesimli ve ¢ok yonlii bir hale

getirilmesi, egitim siireclerinde daha genis bir etki alan1 yaratabilir.

Ornegin, gelistirilecek web uygulamasi, yalnizca smav notlarmi tahmin
etmekle kalmayip, Ogrencinin eksik oldugu konularin belirlenmesi ve bu
eksikliklerin giderilmesine yonelik kisisellestirilmis Oneriler sunan bir yapiya
dontstiiriilebilir. Bu dogrultuda, sistemin Ogrenciye 06zel c¢alisma planlari
olusturmasi, eksik kazanimlara yonelik ek materyaller sunmasi ve 6gretmenlerin

rehberlik siireclerini destekleyen analizler saglamasi saglanabilir.

Bunun yani sira, 6grenci performansina dayali olarak dinamik geri bildirim
mekanizmalarinin entegre edilmesi Onerilmektedir. Ornegin, &grencinin gecmis
basarilar1 ve 6grenme egilimleri dikkate alinarak, hangi 6grenme yontemlerinin daha
etkili oldugu tespit edilebilir ve buna uygun calisma stratejileri gelistirilebilir.

Boylece, her 6grencinin 6grenme siireci daha verimli hale getirilebilir.

Ayrica, Ogretmenlerin daha kapsamli analizler yapabilmesi i¢in Ogrenci
gelisim raporlari, performans analizleri ve gorsellestirilmis veriler sunan bir gosterge
paneli (dashboard) eklenmesi faydali olacaktir. Bu sayede ogretmenler, 6grencilerin
hangi alanlarda zorlandigim1 daha kolay belirleyerek, bireysel veya grup bazl

miudahalelerde bulunabilirler.

Bununla birlikte, uygulamanin 6grencilere yalnizca sinav tahminleri sunan bir
sistem olmaktan c¢ikarilip, aynm1 zamanda Ogretmenlerin 6grenciye rehberlik
edebilecegi bir platforma doniismesi onerilmektedir. Ornegin, 6gretmenler, sistem
tizerinden Ogrencilerle bireysel geri bildirim paylasabilir, rehberlik hizmetleri

sunabilir ve 6grencinin akademik ilerlemesine yonelik onerilerde bulunabilirler.

Son olarak, gelistirilecek uygulamanin yapay zeka destekli oneri sistemleri ile
daha da gii¢lendirilmesi onerilmektedir. Ogrencinin dgrenme tarzina ve basari
gecmisine uygun olarak video dersler, interaktif testler veya okuma materyalleri
sunan bir sistem, bireysel 6grenme siireclerini destekleyerek egitimin daha verimli

hale getirilmesine katki saglayabilir.

Bu tiir gelistirmeler, kisisellestirilmis egitimi daha etkin hale getirecek,
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Ogretmen ve O6grenciler arasindaki etkilesimi artiracak ve egitim siireclerinde veri
odakli kararlarin daha saghikli bir sekilde alinmasina olanak taniyacaktir. Bu
dogrultuda, gelistirilecek kapsamli ve ¢ok yonlii bir web uygulamasinin, dgrenci
basarisim1 artirma ve egitimde dijitallesmeyi daha etkili bir sekilde kullanma

konusunda 6nemli bir katki saglayacag: diisiintilmektedir.
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