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Bü çalışmada, o g rencilerin bir o nceki do neme ait do nem sonü not 
ortalamalarını veri madencilig i yo ntemleri ile analiz ederek sonraki 
do nemlerde alabileceg i do nem sonü not ortalamalarını giderek genişleyen 3 
kategoride (Bo lü m, Fakü lte, Ü niversite bazında) tahmin edecek yeni bir model 
o nerilmiştir. Veri seti, Tü rkiye’de bir Devlet Ü niversitesindeki tü m o g renci 
kayıtlarının tütüldüg ü O g renci Bilgi Sisteminden (O BS) alınmıştır. Veriler, Sınıf 
o g retmenlig i bo lü mü nden 426, Eg itim fakü ltesinden 2.379 ve Ü niversite 
genelinde eg itim go ren 5.149 o g rencinin 2017-2018 Gü z ve Bahar Yarıyılı 
do nem sonü not ortalamalarını içermektedir. O g rencilerin do nem sonündaki 
genel not ortalamalarını tahmin etmek için veri madencilig i algoritmalarından 
rastgele orman, lineer regresyon, destek vekto r makineleri ve k-en yakın 
komşülar algoritmalarının başarımı hesaplanmış ve karşılaştırılmıştır. 
Üygülanan tü m algoritmalar o rnekleri %92 ile %94 arasında deg işen 
oranlarda dog rü bir şekilde sınıflandırmıştır. O nerilen model, o g rencilerin 
do nem sonü not ortalamalarını tek bir deg işken ile 4 ü zerinden 0,28 püanlık 
ortalama sapma ile dog rü tahmin etmiştir. Do nem sonü not ortalamalarının 
tahmin edilmesi sayesinde başarısız olma riski yü ksek olan o g renciler o nceden 
belirlenebilir. 
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This stüdy proposes a new model to analyze the grade point averages (GPAs) 
in the previoüs semester üsing data mining algorithms and to predict the final 
GPAs that stüdents may receive in the following semesters in three gradüally 
expanding categories (department, facülty, and üniversity). The performances 
of the Random Forest, Linear Regression, Süpport Vector Machines, and k-
Nearest Neighbors algorithms, which are among the data mining algorithms, 
were calcülated and compared to estimate the GPAs of the stüdents at the end 
of the semester. All algorithms applied correctly classified the samples at rates 
varying between 92% and 94%. The proposed model correctly estimated 
stüdents’ grade point averages at the end of the semester with an average 
deviation of 0.28 points over a 4 with a single variable. Stüdents with a high 
risk of failüre can be determined in advance by estimating their final grade 
point averages. 
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Highlights 

• Machine learning algorithms are quite successful in predicting students' academic achievement 
• Exploring the hidden relationships in educational data and predicting students' academic 

achievements Sentence  
• The processing of educational data causes improvements in many areas such as predicting 

student behaviour, analytical learning, and new approaches to education policies 
Graphical Abstract 

 
Figure. LR, RF, SVM, and kNN models’ performance criteria 

Purpose and Scope 
The stüdy concerns predicting stüdents’ academic achievement üsing GPS only, no demographic 
characteristics and no socio-economic data. In this context, this study aimed to develop a new model that 
can analyze the grade point averages (GPAs) of the previous semester with data mining methods and 
predict the final GPAs in the following semesters in three categories (department, faculty, and university). 
 
Design/methodolgy 
Data mining (DM) methods analyze the data measured and predict the results of samples in similar 
situations. Two types of these methods are regression and classification algorithms. While a regression 
algorithms continuously predict values, the classification algorithms predict categorical values.  
 
Findings  
The model proposed here accurately estimated the GPAs of the students at the end of the semester with 
an average deviation of seven points out of a hundred with a single variable. By estimating the final GPAs, 
students who are at risk of failure or who are at risk of drop out can be identified. So, education and 
training authorities can be given opportunities to implement corrective actions for these students. 
Modules that predict academic performance with DM methods can also be added to the LMS. It will thus 
be possible to make the most accurate predictions automatically and quickly. In short, teaching-learning 
processes can be managed more effectively and more efficiently thanks to the predictions for academic 
performance made by DM methods. Timely and targeted individual interventions can be ensured. 
 
Originality 
This study proposed a new model based on DM algorithms to identify students who have the potential to 
fail and who may be likely to drop oüt the üniversity. This new model analyzes the stüdents’ GPAs from 
the previous semester with DM algorithms and predicts the GPAs they may receive in the following 
semesters in three categories (department, faculty, and university). 
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1. Giriş (Introduction) 
 
Veri Madencilig i (VM), farklı sınıflandırma algoritmaları küllanarak bü yü k veriden yeni yo nelimler ve yeni 
desenler çıkarma sü recidir (Baker ve Yacef, 2009). Başka bir deyişle bü yü k veri setlerinden faydalı bilgilerin 
keşfedilmesidir. Eg itsel veri madencilig i (EVM) ise “temel olarak o g renciler ve eg itmenler tarafından 
olüştürülan eg itsel verileri incelemek için istatistiksel, makine o g renimi ve veri madencilig i yo ntemlerini 
geliştirir ve üyarlar” (Calvet Lin a n ve Jüan Pe rez, 2015, s.100). EVM, eg itim ortamlarından elde edilen 
verilerdeki anlamlı bo lü mleri, o zgü n yapıları ve gizli kalıpları ortaya çıkarmak için yeni yo ntemler geliştirir. 
EVM'nin temel amacı, eg itimle ilgili konülarda karar almayı desteklemek için eg itim verilerinden bilgi 
çıkarmaktır (Calvet Lin a n ve Jüan Pe rez, 2015). Akademik performansı deg erlendirmek, gelecekteki 
performansı tahmin etmek ve mevcüt sorünları belirlemek vb. için o g renciler tarafından ü retilen verilerin 
toplanmasını ve yorümlanmasını içerir. Kısaca EVM, bü yü k miktarda veriden o nceden bilinmeyen, gizli, 
anlamlı ve faydalı kalıpların otomatik olarak çıkarılmasını içerir.  
 
Akademik performans açısından başarısızlık riski taşıyan o g rencileri belirlemek için çeşitli VM 
algoritmaları başarıyla üygülanmıştır (Hü, Lo ve Shih, 2014). O g renme/o g retme sü reçlerini iyileştirmeye 
hizmet eden bü algoritmaların küllanımıyla keşfedilen bilgilerden hem o g renciler hem de o g retmenler 
faydalanmaktadır (Akçapınar, Altün ve Aşkar, 2019). Gü nü mü z eg itim sistemlerinde, demografik verileri ve 
o g rencilerin akademik notlarını içeren bü yü k miktarda veri elektronik ortamlarda saklanmaktadır. Bü 
veriler çeşitli o g renme yo netim sistemlerinden (O YS) ve o g renci bilgi sistemlerinden (O BS) elde 
edilmektedir. Eg itim verilerindeki bü hızlı artış, o g rencilerin o g renme çıktılarının iyileştirilmesine katkıda 
bülünabilir (Shorfüzzaman vd., 2019; Viberg vd., 2018). 
 
EVM, ilgili paydaşlar arasındaki ilişkiyi tanımlamak ve eg itim ortamındaki gizli o rü ntü leri keşfederek 
o g renme ortamını optimize etmek için istatistiksel bilgi sag lar (Fernandes vd., 2019). Daha sonra hem 
o g rencilerin hem de o g retmenlerin olümsüz sonüçlardan kaçınmasını sag layacak ve bo ylece o g retme-
o g renme sü reçlerinin iyileştirilmesine hizmet edecek pedagojik yaklaşımların geliştirilebileceg i bir model 
olüştürür. O rneg in, EVM ile ilgili bazı çalışmalar e-o g renme sistemlerini karşılaştırmış (Lara vd., 2014), 
bazıları eg itim verilerini sınıflandırmış (Chakraborty vd., 2016), dig erleri ise o g renci performansını tahmin 
etmeye çalışmıştır (Fernandes vd., 2019). Bo ylece hem başarılı hem de risk altındaki o g rencilerin 
belirlenmesiyle dü zeltici stratejiler ve pedagojik yo ntemler geliştirilebilir (Casqüero vd., 2016; Fidalgo-
Blanco vd., 2015). 
 
Ahmad ve Shahzadi (2018), akademik açıdan başarısız olma potansiyeli olan o g rencileri belirlemek için 
makine o g renmesi yo ntemleri ile bir model geliştirmiştir. O g rencilerin o g renme becerilerini, çalışma 
alışkanlıklarını ve akademik etkileşim o zelliklerini bag ımsız deg işkenler olarak belirlemişlerdir. Modelin 
başarımı %85 olarak bülünmüştür. Crüz-Jesüs ve ark. (2020), o g rencilerin demografik o zelliklerini 
küllanarak akademik performanslarını tahmin etmeye çalışmıştır. K-en yakın komşülar, lojistik regresyon, 
rastgele orman ve destek vekto r makineleri algoritmaları, o g rencilerin %65'inin akademik performansını 
dog rü bir şekilde tahmin etmiştir. Fernandes ve ark. (2019) o g rencilerin demografik o zelliklerini ve do nem 
içi etkinliklere yo nelik başarı püanlarını küllanarak bir model geliştirmiştir. Müsso ve ark. (2020) ise, 
o g rencilerin sosyo-ekonomik o zelliklerine ve akademik performanslarına dayalı bir makine o g renmesi 
modeli geliştirmiştir. 
 
Waheed ve ark., (2020), o g rencilerin O YS'deki etkileşimlerini farklı bir bakış açısıyla küllanarak yeni bir 
makine o g renmesi modeli geliştirmiştir. Geliştirdikleri modelin %85 oranında dog rü tahminler yaptıg ını 
belirten araştırmacılara go re, daha o nce çevrimiçi dersleri gezinen o g renciler daha başarılı olmüştür. Xü vd., 
(2019) ü niversite o g rencilerinin internet küllanım o zellikleri ile akademik performansları arasındaki 
ilişkiyi incelemiştir. Geliştirdikleri model, o g rencilerin performansını yü ksek dog rülük oranıyla tahmin 
etmiştir. Bürgos ve ark. (2018) da benzer şekilde o g rencilerin geçmiş yarıyıllardaki akademik 
performansları ile sonraki yarıyıllardaki akademik performansları arasındaki ilişkiyi incelemiştir. 
 
Sonüç olarak EVM o g rencilerin okülü bırakması veya derse olan ilgisinin azalması gibi dürümların erken 
tahmin edilmesini, performanslarını etkileyen içsel fakto rlerin analiz edilmesini ve o g rencilerin 
performansını o lçmek için istatistiksel tekniklerin yapılmasını sag lar. O g rencilerin akademik başarılarını 
tahmin etmek, yavaş o g renenleri ve okülü bırakmaları belirlemek için çeşitli veri madencilig i teknikleri 
küllanılmaktadır (Hardman, Paücar-Caceres ve Fielding, 2013; Kaür, Singh ve Josan, 2015). Bü bag lamda 
erken tahmin, bü alanda üygün dü zeltici strateji ve politikalar o nererek o g rencilere destek olmak için 
deg erlendirme yo ntemlerini kapsayan nispeten yeni bir olgüdür (Akçapınar vd., 2019; Waheed vd., 2020). 
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Akademik performansı ve kalıcılıg ı tahmin etmeyi amaçlayan araştırmacılar, sinir ag ları, karar ag açları, logit, 
probit ve regresyon dahil olmak ü zere bir dizi teknik üygülamışlardır (Nandeshwar, Menzies ve Nelson, 
2011). Bününla birlikte, en yeni çalışmalarda rastgele orman (Hüng vd., 2020), genetik programlama (Pillay, 
2020) ve Naı ve Bayes (Sütoyo ve Almaarif, 2020) algoritmaları benimsenmiştir. Bü alandaki literatü r 
incelendig inde çalışmalarda çok çeşitli deg işkenlerin küllanıldıg ı go rü lmü ştü r: 
 
Bünlardan bazıları şünlardır; o g rencilerin internette bıraktıg ı gezinme, ders izlemede harcanan sü re, devam 
yü zdesi gibi çeşitli dijital izler (Fernandes vd., 2019; Waheed vd., 2020; Xü vd., 2019), cinsiyet, yaş, ekonomik 
dürüm, katıldıg ı ders sayısı, internet erişimi gibi o g rencilerin demografik o zellikleri (Aydemir, 2017; 
Bernacki vd., 2020; Crüz-Jesüs vd., 2020; Garcı a-Gonza lez & Skrita, 2019; Rebai, Yahia ve Essid, 2020; Rizvi, 
Rienties ve Ahmed, 2019), o g renme becerileri, çalışma yaklaşımları, çalışma alışkanlıkları (Ahmad ve 
Shahzadi, 2018), o g renme stratejileri, sosyal destek algısı, motivasyon, sag lık, akademik performans 
o zellikleri (Costa-Mendes vd., 2020; Müsso vd., 2020; Kılınç, 2015; Go k, 2017), o devler, projeler, qüizler 
(Kardaş & Gü venir, 2020). 
 
Bü tü r çalışmalarda geliştirilen modellerin hemen hemen hepsinde sınıflandırma dog rülük oranının %70 
ile %95 arasında deg iştig i go rü lmektedir. Ancak bü kadar çeşitli verilerin toplanması ve işlenmesi çok 
zaman almakta ve üzman bilgisi gerektirmektedir. Ayrıca Hoffait ve Schyns (2017) sosyo-ekonomik verilerin 
(ebeveynlerin eg itim dü zeyi ve mesleg i vb.) gereksiz oldüg ünü ve bü kadar fazla veri toplamanın zor 
oldüg ünü belirtmiştir. Ayrıca bü demografik veya sosyo-ekonomik veriler başarısızlıg ın nasıl o nleneceg i 
konüsünda her zaman dog rü fikirleri sag lamayabilir (Bernacki vd., 2020). 
 
Tü rkiye'de yü kseko g retim, Bologna Sü reci terminolojisi açısından kısa, birinci, ikinci ve ü çü ncü  
aşamalardan olüşan tü m ortao g retim sonrası yü kseko g retim programlarını kapsamaktadır. Tü rk 
yü kseko g retim programlarının yapısı, tek kademeli bir sisteme sahip olan diş hekimlig i, eczacılık, tıp ve 
veterinerlik programları dışında, iki kademeli bir sisteme dayanmaktadır. Bü tek aşamalı programların 
sü resi, altı yıl (360 AKTS) sü ren tıp hariç, beş yıldır (300 AKTS). Bü tek aşamalı programlardaki yeterlilikler, 
birinci aşama (lisans) artı ikinci aşama (yü ksek lisans) derecesine eşdeg erdir. Lisans eg itim dü zeyi, sırasıyla 
tam zamanlı iki yıllık (120 AKTS) ve do rt yıllık (240 AKTS) eg itim programlarının başarıyla 
tamamlanmasının ardından verilen kısa do nem (o nlisans) ve birinci aşama (lisans) derecelerinden olüşür. 
 
O g rencinin akademik başarısı, O g renci I şleri Daire Başkanlıkları tarafından yarıyıl sonü notü (ara sınav 
püanının %40'ı ile yarıyıl sonü sınav püanının %60'ının toplamı) ve genel not ortalaması (AGNO) dikkate 
alınarak hesaplanır ve bü not o g rencinin kişisel dosyasına işlenir. O nlisans ve Lisans veya Yü ksek Lisans 
derecesi elde edebilmek için o g rencilerin genel not ortalamasının 4,00 ü zerinden 2,00'den az olmaması ve 
programdaki tü m dersleri ve yaz üygülamalarını başarıyla tamamlamış olmaları gerekir. 
 
Bü çalışma, o g rencilerin akademik başarısını yalnızca do nem sonü not ortalamasını küllanarak, demografik 
o zellikler ve sosyo-ekonomik veriler olmadan tahmin etmeye yo neliktir. Bü bag lamda bü çalışmada, bir 
o nceki yarıyılın not ortalamalarını veri madencilig i yo ntemleriyle analiz ederek sonraki yarıyılların do nem 
sonü not ortalamalarını ü ç kategoride (bo lü m, fakü lte ve ü niversite) tahmin edebilen yeni bir model 
geliştirilmesi amaçlanmıştır. Veri seti bü ü ç kategoriye ayrılmıştır. Bo ylece geliştirilen modelin performansı 
grüp bazında deg erlendirilebilecektir. Bü genel amaç dog rültüsünda VM'den hangi algoritmaların en yü ksek 
performansa sahip oldüg ü belirlenmiştir. Bü dürüm o g rencilerin akademik gelişimlerine katkı sag layacak 
pedagojik mü dahalelerin ve yeni politikaların geliştirilmesine katkı sag layacaktır. Bü sayede her akademik 
do nem sonünda yapılacak deg erlendirmelerle başarısız olma potansiyeli olan o g renci sayısı azaltılabilir. 
 
2. Yöntem (Method) 
 
Bü bo lü mde veri setinin, o n işleme tekniklerinin ve küllanılan makine o g renmesi yo ntemlerinin ayrıntıları 
sünülmüştür. 
 
2.1. Veri kümesi (Dataset) 
 
Eg itim kürümları o g rencilere ilişkin verileri dü zenli olarak elektronik ortamda saklar. Bü veriler 
o g rencilerin demografik o zelliklerinden akademik performanslarına kadar çok fazla çeşit ve hacimde 
olabilmektedir. Bü çalışmada veriler Tü rkiye’de bir Devlet Ü niversitesinde eg itim go ren tü m o g renci 
kayıtlarının tütüldüg ü O g renci Bilgi Sisteminden (O BS) alınmıştır. Bü kayıtlar arasından Bo lü m 
kategorisinden sınıf o g retmenlig i programına kayıtlı o g renciler, Fakü lte kategorisinden Eg itim Fakü ltesi 



YAĞCI 10.21923/jesd.1380197 

 

447 
 

o g rencileri ve Ü niversite kategorisinden 2017-2018 Bahar Yarıyılında Ü niversiteye kayıtlı toplam 5.649 
o g rencinin do nem sonü not ortalamaları veri seti olarak alınmıştır. Veri seti, geliştirilen modelin farklı 
grüplarda go stereceg i performansın anlamlılıg ını ve tütarlılıg ını deg erlendirebilmek için bü şekilde ü ç 
kategoriye ayrılmıştır. Bir başka ifade ile modelin performansını bo lü m, fakü lte ve ü niversite geneli olmak 
ü zere 3 kategoride belirlemek için veri seti grüplandırılmıştır. O g rencilerin birimlere go re dag ılımı Tablo 
1.’de verilmiştir. 
 

Tablo 1. O g rencilerin Akademik Birimlere Go re Dag ılımı (The Distribütion of The Stüdents by The Academic Ünit) 
Akademik birim Öğrenci Sayısı 

İktisadi ve İdari Bilimler Fakültesi 1.464 

Eğitim Fakültesi 

Fen Bilgisi Öğretmenliği 281 

Sosyal Bilgiler Öğretmenliği 289 

Türkçe Öğretmenliği 261 

Sınıf Öğretmenliği 426 

Bilgisayar ve O g retim Teknolojileri O g retmenlig i 148 

I lko g retim Matematik O g retmenlig i 193 

Rehberlik ve Psikolojik Danışmanlık 573 

Okül O ncesi O g retmenlig i 208 

Fen Edebiyat Fakültesi 1.487 

Ziraat Fakültesi 319 

Toplam 5.649 

 
Bü çalışmada 2017-2018 Eg itim O g retim yılı Gü z yarıyılı do nem sonü not ortalaması bag ımsız deg işken 
olarak Bahar yarıyılı do nem sonü not ortalaması ise bag ımlı deg işken olarak belirlenmiştir. Do nem sonü not 
ortalaması 0 ile 100 aralıg ında deg erler alabilmektedir. O g rencilerin gü z do nemi not ortalamasına bag lı 
olarak geliştirilen model, bahar do nemi not ortalamasını tahmin etmektedir. Bir başka ifade ile o g rencinin 
gü z do neminde go sterdig i performansın bahar do neminde go sterebileceg i performansı hangi dü zeyde 
açıkladıg ı incelenmiştir. Yapılan do nem sonü not ortalaması tahmini ile başarısız olma potansiyeli olan 
o g rencilere dü zeltici faaliyetler yapabilmek için yaklaşık 5 ay gibi bir sü re bülünmaktadır.  
 
2.2. Veri Hazırlama (Data Preparation) 
 
Verinin makine o g renmesi modeline üygün hale do nü ştü rü lmesi aşamasıdır. Verilerin küllanıma hazır hale 
getirilmesi sü recidir. Ham verilerin işlenebilir verilere do nü ştü rü lmesi gü rü ltü den arındırılmasıdır. Bü 
amaçla toplam 6.729 kayıttan 1080 (%16) tanesi (o rneg in gü z do neminde derslere girip bahar do neminde 
katılmayan veya kaydını sildiren o g rencilerin kayıtları)  silinmiştir. O BS'den alınan veri setinde o g rencilerin 
her bir dersten aldıg ı vize, mazeret, final ve bü tü nleme sınavlarına ait püanlar vardır. Bü püanların her biri 
bir satır olarak kayıtlıdır. O ncelikle her bir o g renci için çok sayıda satırdan olüşan bü kayıtları do nem 
bazında grüplandırılmıştır ve ortalamaları alınmıştır. Daha sonra satırlardan olüşan vize, mazeret, final ve 
bü tü nleme sınav notları sü tünlara do nü ştü rü lerek o znitelik haline getirilmiştir.  
 
2.3. Algoritmaların Uygulanması (Applying the Algorithms) 
 
Veri tanımlama ve toplama aşamasından sonra modelin geliştirilmesi aşamasına geçilmiştir. Bünün için 
makine o g renmesi algoritmaları üygülanmıştır. Başarı ve başarısızlıg ın nedenlerini incelemek için yapılan 
analizlerde lojistik regresyon ve zaman serisi gibi istatistiksel yo ntemler küllanılabilir (Ortiz ve Dehon, 
2008; Ortiz ve Dehon, 2013). Ancak bir ya da birden çok deg işkenin sonüçlarına bag lı olarak başka bir 
deg işkenin alabileceg i deg erlerin tahmin edilmesinde karar ag açları (Nandeshwar vd., 2011; Delen, 2011), 
destek vekto r makineleri (Hüang ve Fang, 2013), rasgele ormanlar (Vandamme vd., 2007; Delen, 2010), ve 
yapay sinir ag ları (Vandamme vd., 2007; Delen, 2010) daha verimlidir ve daha dog rü sonüçlar verir. Makine 
o g renmesi yo ntemleri bilinen verilere dayalı olarak yeni verilerin sonüçlarını başarılı bir şekilde tahmin 
edebilen modeller olüştürmaktadır. Bü bag lamda o g rencilerin akademik performansını tahmin etmek için 
daha o nce yapılan çalışmalara benzer şekilde lineer regresyon (LR), rastgele orman (RO), destek vekto r 
makineleri DVM) ve k-en yakın komşülar (kNN) üygülanmıştır (Akçapınar vd., 2019; Crüz-Jesüs vd., 2020; 
Zabriskie vd., 2019). Bo ylece başarısız olma potansiyeli ve dersi/okülü bırakma olasılıg ı olan o g renciler 
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belirlenebilecektir. Bo lü m, fakü lte ve ü niversite kategorilerinde verilerin %70'i eg itim verisi, %30'ü test 
verisi olarak dag ıtılmıştır. Tablo 2 eg itim ve test verilerinin kategorilere go re dag ılımını go stermektedir. 
 

Tablo 2. Eg itim ve Test Verilerinin Kategorilere go re Dag ılımı  
(The Distribütion of Training and Test Data According to The Categories) 
Akademik birim Eğitim verisi Test verisi Veri Seti 
Sınıf Öğretmenliği Bölümü 299 127 426 
Eğitim Fakültesi 1.666 713 2.379 
Üniversite 3.955 1.694 5.649 

 
2.3.1. Regresyon modelleri (Regression models) 
 
Regresyon modelleri, makine o g renmesinin o nemli bir dalı olüp bag ımlı bir deg işken ile bir veya daha fazla 
bag ımsız deg işken arasındaki ilişkiyi modellemeyi amaçlar. Regresyon analizinin temel amacı, bag ımlı 
deg işkenin (hedef deg işken) deg erlerini tahmin edebilmek için bag ımsız deg işkenlerin (o zellikler) etkilerini 
anlamaktır. Regresyon modelleri, o zellikle sü rekli ve nicel verilerin tahmin edilmesinde yaygın olarak 
küllanılır. Sü rekli veriler, belirli bir aralıkta herhangi bir deg eri alabilen veri tü rleridir. Bü çalışmada 
küllanılan veriler sü rekli ve nicel verileri içerdig i için regresyon modelleri küllanılmıştır. Bü çalışmada 
küllanılan regresyon modelleri şünlardır: Rastgele Orman (RO), Lineer Regresyon (LR), K-En Yakın Komşü 
(kNN) ve Destek Vekto r Makinesi (DVM). 
 
2.3.1.1. Rastgele orman (Random forest) 
 
Karar Ag açları hem regresyon hem de sınıflandırma problemlerini ele alabilen denetimli bir makine 
o g renmesi teknig idir (Breiman, 2001; aktaran Costa-Mendes vd., 2020). Karar ag acı, ag acın iç dü g ü mlerinin 
bag ımsız deg işkenleri içerdig i ve yaprakların olası hedef sınıflara karşılık geldig i bir ag aç yapısı biçimine 
sahip bir sınıflandırma modeli olüştürür. Her da hili dü g ü mü n, deg işkenin alabileceg i olası deg erlere karşılık 
gelen birkaç dalı vardır. Bir karar ag acının olüştürülması, her yinelemede, verilerin homojenlig ine dayalı 
olarak ag aca girmek için bir deg işkenin seçildig i yinelemeli bir sü rece dayanır.  
 
Bir karar ag acı, bir dizi sorünün cevaplarına bag lı olarak bir deg işkeni başarılı başarısız şeklinde 
sınıflandırmaya izin verir. En ilgili sorüların sırasını belirlemek için o zyinelemeli bir "bo l ve fethet" işlemi 
yü rü tü r. Bü ag açlar karar sü reci ve temel fakto rler (sorü sırası) hakkında kapsamlı bilgi sag lar. Bir ag açtan 
elde edilen sonüçların okünması, dig er yo ntemlerle elde edilen sonüçların okünmasından daha kolaydır.  
 
Rastgele Orman (Breiman, 2001; aktaran Costa-Mendes vd., 2020), rastgele karar ag açlarının birleşiminden 
olüşan bir makine o g renmesi yo ntemidir. Karar ag acı hedef deg işkenler açısından homojen sınıflar 
olüştürmak için tahmin deg işkenlerini sırayla bir dizi bo lü m ve alt bo lü me ayıran bir makine o g renme 
algoritmasıdır. Rastgele bir karar ag acında her dü g ü mde en iyi bo lü nme rastgele deg işken seçimiyle 
gerçekleştirilir (Amit ve Geman, 1997; aktaran Costa-Mendes vd., 2020).  
 
2.3.1.2. Destek vektör makineleri (Support vector machines) 
 
DVM, sınıflandırma ve regresyon sorünlarını ele almak için popü ler bir makine o g renmesi yo ntemidir  
(Cortes & Vapnik, 1995). DVM her bir go zlemin olası iki sınıftan birine ait oldüg ü bir sınıflandırma 
problemine odaklanır. Bo ylece her bir sınıfın o rneklerini ikinci sınıfın o rneklerinden ayıran en iyi alt kü me 
belirlenir (Hastie vd., 2017; Akt. Crüz-Jesüs vd., 2020). 
 
2.3.1.3. Lineer regresyon (Linear regression) 
 
Regresyon, bag ımsız deg işkenler ile bag ımlı deg işken arasındaki ilişkiyi en iyi açıklayan fonksiyonü elde 
etmek için üygülanan istatistiksel tekniklerdir (Küdyaba ve Hoptroff, 2001; aktaran Cihan vd., 2017). Sınıf 
olarak tanımlanan o znitelik bag ımlı deg işken, geri kalan o znitelikler ise bag ımsız deg işkenler olarak 
tanımlanır. Regresyon denetimli o g renmedir. Regresyon analizi deg işkenler arasında neden-sonüç 
ilişkisinin bülünmasına olanak sag layan bir analiz yo ntemidir. 
 
2.3.1.4. K-en yakın komşular (kNN) (K-nearest neighbors) 
 
kNN, hem sınıflandırma hem de regresyon problemlerini ço zmek için küllanılabilecek bir makine o g renmesi 
teknig idir (Cover ve Hart, 1967). Bü yo ntem, belirli sınıflardan olüşan bir o rneklem setindeki go zlem 
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deg erlerini küllanarak, o rneg e dahil edilecek yeni bir go zlemin sınıfını belirlemek için küllanılır. Bir 
regresyon problemi dürümünda algoritma, arama üzayındaki daha yakın (O klid üzaklıg ına go re) veri 
noktalarının aynı hedef sınıfa ait olma olasılıg ının daha yü ksek olması gerektig ini varsayar. Küllanılan 
formü l Denklem 1'de verilmiştir. 
 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑ (𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑖𝑗)
2𝑝

𝑘=1                                 (1) 

 

 
kNN algoritması, eg itim setindeki her bir nokta çifti arasındaki mesafeyi hesaplar ve daha sonra, çog ünlük 
oyü küllanarak yeni bir veri noktası p'yi sınıflandırır. Eg itim setinden, p'ye daha yakın olan K noktalarını 
dikkate alarak p'yi K komşülarının çog ünlüg ünün ait oldüg ü sınıfa atar.   
 
3. Deneyler ve Sonuçlar (Experiments and Results) 
 
Tü m deneysel aşama Orange makine o g renmesi yazılımı ile gerçekleştirilmiştir (Ratra ve Gülia, 2020). Şekil 
1'de bü çalışma için tasarlanan iş akışı şeması go sterilmektedir. Veriler, sınıf o g retmenlig i bo lü mü nde 
o g renim go ren 426, eg itim fakü ltesinde o g renim go ren 2.379 ve ü niversitede o g renim go ren 5.649 
o g rencinin 2017-2018 gü z ve bahar do nemi genel not ortalamalarını içermektedir. Veri setindeki her bir 
go zlem yeterli sayıda eg itim verisi o rneg i ile temsil edilebildig i için o n işleme aşamasında herhangi bir veri 
seti dengesizlig i olüşmamıştır. Modelin tasarımında gü z do nemi genel not ortalamaları bag ımsız deg işken 
olarak küllanılmıştır. Açıklanması gereken deg işken ise bahar do nemi genel not ortalamalarıydı. Tablo 3 
model deg işkenlerini go stermektedir. 
 

 
Şekil 1. Geliştirilen Modelin I ş Akış Şeması (Workflow of The Model Developed) 

 
Tablo 3. Model Deg işkenleri (Model Variables) 

Öznitelikler Hedef değişken Meta 

2017-2018  
Güz dönemi  

2017-2018  
Bahar dönemi 

stdID 

 
Tablo 4'te 2017-2018 Bahar sü tününda yer alan deg erler gerçek deg erlerdir. LR, RO, DVM ve kNN 
sü tünlarındaki deg erler ise ilgili modelin tahmin ettig i deg erlerdir. O rneg in bo lü m kategorisinde std1 
nümaralı o g rencinin bahar yarıyılı genel not ortalaması 3.05’dir. LR, RO, DVM ve kNN modellerinin tahmin 
edilen deg erleri sırasıyla 3,16, 3,00, 3,17 ve 3,18'dir. I lk o rnekte go rü ldü g ü  gibi modeller yaklaşık 0,10 
püanlık sapma ile dog rü tahmin yapmaktadır. 
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Tablo 4. Tahmin Modellerinin Olasılıkları ve Nihai Kararları (Probabilities and Final Decisions of Prediction Models) 

 stdId LR RO DVM kNN 
2017-
2018 
Bahar 

2017-
2018 Güz 

B
ö
lü
m

 

std1 3,16 3,00 3,17 3,18 3,05 3,00 

std2 2,77 2,91 2,80 2,87 3,18 2,37 

std3 3,46 3,43 3,46 3,33 3,45 3,50 

std4 3,13 3,12 3,14 3,12 3,21 2,95 

std5 3,02 3,19 3,04 3,04 3,74 2,78 

F
ak
ü
lt
e 

std1 2,98 3,01 3,00 3,07 3,27 2,86 

std2 2,44 2,40 2,48 2,41 1,85 2,22 

std3 2,74 2,81 2,77 2,85 2,88 2,58 

std4 3,87 3,65 3,86 3,68 4,00 3,92 

std5 3,40 3,35 3,40 3,40 3,44 3,36 

Ü
n
iv
er
si
te

 

std1 2,62 2,54 2,64 2,70 2,84 2,54 

std2 1,61 1,69 1,63 1,58 0,26 1,46 

std3 3,43 3,43 3,45 3,48 3,33 3,40 

std4 1,51 1,34 1,53 1,48 1,38 1,35 

std5 3,88 3,43 3,90 3,71 3,09 3,88 

 
VM yo ntemleri o lçü lmü ş verileri analiz eder ve benzer dürümlardaki o rneklerin sonüçlarını tahmin eder. Bü 
yo ntemlerin iki tü rü  regresyon ve sınıflandırma algoritmalarıdır. Regresyon algoritmaları sü rekli olan 
deg erleri tahmin ederken, sınıflandırma algoritmaları kategorik deg erleri tahmin eder. Sonüç olarak temel 
fark, çıktı deg işkeninin regresyon için sayısal (veya sü rekli), sınıflandırma için ise kategorik (veya ayrık) 
olmasıdır. Yani bag ımsız deg işken sü rekli bir deg işkendir. Bü nedenle tahmin sonüçlarının dog rülüg ü 
regresyon metrikleri ile o lçü lmü ştü r. Genel not ortalamaları için o ngo rü len deg erler do rt farklı metrik 
(Belirlilik Katsayısı-CoD, Ortalama Mütlak Hata-MAE, Ortalama Kare Hata-MSE ve Ko k Ortalama Kare 
Hatası-RMSE) küllanılarak deg erlendirilmiştir (Botchkarev, 2018; Botchkarev, 2019; Willmott & Matsüüra, 
2005). Bir VM modelinin dog rülük katsayısı (R²) ne kadar yü ksek olürsa, tahmin edilen deg erler gerçek 
deg erlere o kadar yakın olür. MSE, RMSE ve MAE deg erleri ise modelin hata o lçü sü dü r. Dü şü k deg erler 
modelin yü ksek performans go sterdig i anlamına gelir. Bü çalışmada modellerin performansları RMSE, MAE 
ve R² metrikleri ile hesaplanmıştır. Korelasyon katsayısının (R²) 1,00 olması bag ımlı deg işken ile bag ımsız 
deg işkenler arasında mü kemmel bir pozitif ilişkiyi go sterir; -1,00 tamamen negatif bir ilişkidir; 0,00 ise 
herhangi bir ilişkinin olmadıg ını go sterir. Korelasyon katsayısının mütlak deg eri 0,70-1,00 arasında ise 
yü ksek dü zeyde bir ilişki, 0,70-0,30 arasında ise orta dü zeyde bir ilişki ve 0,30-0.00 arasında ise dü şü k 
dü zeyde bir ilişki vardır (Bü yü ko ztü rk, 2008, sayfa 32). Tablo 5'te o g rencilerin do nem sonü genel not 
ortalamalarının tahminine ilişkin analiz sonüçları go sterilmektedir. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



YAĞCI 10.21923/jesd.1380197 

 

451 
 

Tablo 5. LR, RO, DVM ve kNN Modellerinin Performans O lçü tleri (LR, RF, SVM, and kNN Models’ Performance Criteria) 

 Model RMSE MAE R2 

B
o 
lü
 m

 

LR 0,453 0,290 0,455 

RO 0,434 0,280 0,499 

DVM 0,457 0,289 0,443 

kNN 0,480 0,312 0,387 

Fa
k
ü 
lt
e 

LR 0,393 0,296 0,543 

RO 0,398 0,300 0,530 

DVM 0,393 0,295 0,542 

kNN 0,396 0,299 0,534 

Ü 
n
iv
er
si
te

 LR 0,413 0,315 0,723 

RO 0,422 0,320 0,712 

DVM 0,414 0,315 0,723 

kNN 0,419 0,319 0,715 

 
Bo lü m kategorisinde en yü ksek R² (0,499) deg erini RO algoritması vermiştir. Bü bülgüya go re bo lü m 
kategorisinde tahmin edilen veriler ile gerçek veriler arasında orta dü zeyde bir korelasyon vardır. Ayrıca 
MAE deg erine (0,280) go re gerçek veriler 0,280 püan yükarı veya aşag ı sapma ile dog rü tahmin edilmiştir. 
Tahmin sonüçlarının gerçek sonüçlara ne kadar yakın oldüg ünü o lçmeye olanak tanıyan bü metrik hata 
deg eri ne kadar dü şü k ise o kadar iyi sonüçlar ü retilmektedir MAE için küllanılan formü l Denklem 2’de 
verilmiştir. Sonüç olarak RO algoritması o rnekleri %93,00 oranında dog rü sınıflandırmıştır.  
 

𝑀𝐴𝐸 =
∑ |(𝑌𝑖−λ(𝑋𝑖))|

⬚𝑛
𝑖=1

𝑛
                                          (2) 

 
Fakü lte kategorisinde en yü ksek R² (0,543) deg erini LR algoritması vermiştir. Bü bülgüya go re fakü lte 
kategorisinde tahmin edilen veriler ile gerçek veriler arasında orta dü zeyde bir korelasyon vardır. Bününla 
birlikte MAE deg erine (0,296) go re, gerçek veriler 0,296 püan yükarı veya aşag ı sapma ile dog rü tahmin 
edilmiştir. Sonüç olarak LR algoritması o rnekleri %92,60 oranında dog rü sınıflandırmıştır. 
 
Ü niversite kategorisinde ise en yü ksek R² (0,723) deg erini LR ve DVM algoritmaları vermiştir. Bü bülgüya 
go re ü niversite kategorisinde tahmin edilen veriler ile gerçek veriler arasında yü ksek dü zeyde bir 
korelasyon vardır. Ayrıca MAE deg erine (0,315) go re, gerçek deg eri 0,315 püan yükarı veya aşag ı sapma ile 
dog rü tahmin edilmiştir. Sonüç olarak LR ve DVM algoritmaları o rnekleri %92,13 oranında dog rü 
sınıflandırmıştır. 
 
4. Tartışma ve Sonuç (Discussion and Conclusion) 
 
Bü çalışmada başarısız olma potansiyeli ve ilerleyen dönemlerde dersi ya da okülü bırakma ihtimali yüksek 
olan öğrencileri belirlemek için makine öğrenmesi yöntemlerine dayalı yeni bir model önerilmiştir.  
Öğrencilerin bir önceki döneme ait dönem sonü not ortalamalarını veri madenciliği yöntemleri ile analiz 
ederek sonraki dönemlerde alabileceği dönem sonü not ortalamalarını 3 kategoride (Bölüm, Fakülte, 
Üniversite bazında) tahmin edecek yeni bir model önerilmiştir. Veri seti bölüm, fakülte ve üniversite geneli 
olacak şekilde kategorilere ayrılmıştır. Çünkü geliştirilen modelin başarımı kategori bazında da 
değerlendirilecektir. Ayrıca dört makine öğrenmesi yönteminin (LR, RO DVM ve kNN) performans 
göstergeleri karşılaştırılmıştır. Kısaca bü çalışmada üç parametreye odaklanılmıştır. Birincisi tek bir 
bağımsız değişken ile akademik başarı tahmini yapmak. İkincisi dört makine öğrenmesi yönteminin (LR, 
kNN, SVM ve RF) performans göstergelerini karşılaştırmak. Üçüncüsü ise 3 farklı kategoride (Bölüm, 
Fakülte, Üniversite) tahmin sonüçlarını karşılaştırmaktır.  
 
Ü niversite kategorisindeki LR, RO, DVM ve kNN algoritmalarında o g rencilerin bir o nceki do neme ait genel 
not ortalamaları ile bir sonraki yarıyıl genel not ortalamaları arasında yü ksek dü zeyde bir korelasyon 
bülünmüştür. Algoritmaların yü ksek performans go stergelerinin yanı sıra tahminlerin tek deg işken 
küllanılarak yapılmış olması çalışmanın o zgü nlü g ü nü  go stermektedir. Bülgülar, o g rencilerin bir o nceki 
yarıyıldaki genel not ortalamalarının bir sonraki yarıyılda alacakları genel not ortalamalarını yü ksek 
dü zeyde açıkladıg ını ifade etmeye olanak sag lamaktadır. 
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Bo lü m ve fakü lte kategorilerinde LR, RO, DVM ve kNN algoritmaları o g rencilerin bir o nceki do nem genel not 
ortalamaları ile bir sonraki do nem genel not ortalamaları arasında orta dü zeyde bir korelasyon oldüg ünü 
ortaya koymüştür. 
 
Literatü rde o nceki do nem sonü not ortalamasına (tek bir deg işken ile) dayalı olarak do nem sonü not 
ortalamalarının tahmin edildig i herhangi bir çalışmaya rastlanmamıştır. Bü yü zden araştırma sonüçları 
o g rencilerin akademik başarı püanlarını çeşitli demografik ve sosyo-ekonomik deg işkenlere dayalı olarak 
tahmin etmeye çalışan araştırmalar ile karşılaştırılmıştır. Hoffait ve Schyns (2017) çeşitli demografik 
o zelliklerine dayalı olarak başarısızlık riski yü ksek olan o g rencileri belirlemek için veri madencilig i 
teknikleri ile yeni bir model geliştirmiştir. LR, yapay sinir ag ları (YSA) ve RO yo ntemlerinin performans 
go stergelerini karşılaştırmıştır. Başarısızlık riski yü ksek olan o g rencileri %90 dog rülük ile tahmin 
edebilmiştir.  Waheed ve ark. (2020) akademik açıdan dü şü k performans riski taşıyan ve dersi bırakma 
potansiyeli olan o g rencileri derin o g renme modelleri ile belirlemiştir. O g rencilerin demografik o zellikleri ile 
birlikte LMS'deki toplam 54 o g renci davranış o zellig i ile bir model geliştirmiştir. Model ortalama %88 
oranında dog rü sınıflandırma yapmıştır. Elde ettig i sonüçların karar verme sü reçlerine katkıda bülünacag ını 
iddia etmektedir. Benzer şekilde Xü ve ark. (2019) de o g rencilerin internet küllanımı davranış o zellikleri ile 
akademik performansları arasındaki ilişkiyi makine o g renmesi yo ntemleri ile incelemiştir. Benzer şekilde 
Bernacki ve ark. (2020) o g rencilerin LMS'de bıraktıkları dijital izlere dayalı olarak akademik başarı 
püanlarını tahmin etmeye çalışmıştır. Dersi tekrar etmesi gereken o g rencileri %75 başarı oranı ile dog rü 
tahmin etmiştir. Ahmad ve Shahzadi (2018) ise o g rencilerin ders çalışma alışkanlıkları, o g renme becerileri 
ve akademik etkileşim o zellikleri ile akademik performansları arasındaki ilişkiyi makine o g renmesi 
yo ntemleri ile belirlemiştir. O nerdikleri modelin %85 oranında dog rü tahmin yaptıg ı sonücünü bülmüştür. 
Sonüç olarak yü ksek dü zeyde bir ilişki bülmüştür ve makine o g renmesi tekniklerinin eg itim-o g retim 
yo netiminin geliştirilmesine katkıda bülünacag ını savünmaktadır. Makine o g renmesi yo ntemleri 
o g rencilerin demografik ve sosyo-ekonomik o zellikleri ile akademik performansları arasındaki ilişkinin 
belirlenmesinde çok başarılı sonüçlar vermektedir (Crüz-Jesüs vd., 2020; Costa-Mendes vd., 2020). Ancak 
dikkat edilirse bü çalışmaların hepsinde tahmin modelinin çok sayıda bag ımsız deg işken ile kürüldüg ü 
go rü lebilir. 
 
Kısaca o nerilen model o g rencilerin do nem sonü not ortalamalarını tek bir deg işken ile yü z ü zerinden 
ortalama 7 püan sapma ile dog rü tahmin etmektedir. Do nem sonü not ortalamalarının tahmin edilmesi 
sayesinde başarısız olma riski olan ya da okülü bırakma riski olan o g renciler o nceden belirlenebilir. Eg itim-
O g retim otoritelerine bü o g rencilere dü zeltici faaliyetler üygülayabilmeleri için fırsatlar verilebilir. LMS'lere 
makine o g renmesi yo ntemleri ile akademik performans tahmini yapan modü ller eklenebilir. Bo ylece 
otomatik ve hızlı bir şekilde en dog rü tahminler yapılabilir. Kısaca makine o g renmesi yo ntemleri ile 
yapılacak akademik başarı tahmini sayesinde o g renme-o g retme sü reçleri daha etkili ve daha verimli bir 
şekilde yo netilebilir. Zamanında ve hedef odaklı bireysel mü dahaleler yapılması sag lanabilir.  
 
Sonüç olarak; bü araştırma, o g rencinin akademik başarı dü zeyini tespit etmede farklı deg işkenler, farklı 
algoritmalar ve farklı bir yaklaşım küllansa da elde edilen sonüçlar o nceki araştırmalarla üyümlüdür ve 
makine o g renmesi yo ntemlerinin o g renci akademik motivasyonünü tahmin etmede etkili bir model 
olüştürabileceg ini dog rülamaktadır. LR, RO, DVM ve kNN modellerinin başarım oranları çok yü ksek dü zeyde 
bülünmüştür. Ayrıca bü modellerin Bo lü m, Fakü lte ve Ü niversite kategorileri için de üygülanabileceg i 
go rü lmü ştü r. Bü tü r veriye dayalı çalışmaların karar alma sü reçlerine çok o nemli katkılar sag layabileceg i 
so ylenebilir. Ancak o g rencilerin desteklenmesi, karar alma sü reçlerinin yo netilmesi ve o g rencilerin 
katılımının sag lanması için dü zeltici stratejiler geliştirilmesi de gerekmektedir. 
 
Bü çalışmada, Tü rkiye'deki bir devlet ü niversitesindeki o g rencilerin verileri küllanılarak o g rencilerin o nceki 
do nem genel not ortalamalarının veri madencilig i yo ntemleri küllanılarak analiz edilmesi ve o g rencilerin 
sonraki do nemlerde alabilecekleri nihai genel not ortalamalarının tahmin edilmesi amaçlanmıştır. Bü 
nedenle gelecekteki araştırmalarda farklı eg itim dü zeyindeki o g renciler ü zerinde çalışılabilir. Ayrıca 
o g rencilerin akademik performanslarını etkileyen çeşitli bireysel farklılıklar dikkate alınarak gelecek 
çalışmalar planlanabilir. Son olarak  farklı ü lkelerde de benzer çalışmalar yapılabilir. Bo ylece farklı 
kü ltü rlerdeki dürüm karşılaştırılabilir. 
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