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Ogrencilerin akademik basarilarimi etkiledigi diistiniilen bir¢ok faktdr bulunmaktadir. Bu
calismada oOzellikle {iniversite yerlesme basarisin1 etkileyen faktorler arastirilmistir.
Uzmanlarin goriisleri almarak kirk soruluk bir anket hazirlanmis ve gesitli alanlarda egitim
gormekte olan tiniversite ogrencilerine uygulanmistir. Anketten elde edilen veriler
kullanilarak basariy1 en ¢ok etkileyen faktorler 6nem sirasina gore yapay zeka yontemleriyle
tahmin edilmistir. Bu tahminlerin basarilar1 performans ol¢lim metrikleriyle
degerlendirilmistir. Calismada dort farkli makine 6grenimi kullanilmistir. Tahminlere ait
performans metriklerine gore en basarili yontemler degismektedir. Metrikler incelendiginde
en iyi sonuglar, 4,95 MSE ve 2,22 RMSE degerleriyle Rastgele Orman yontemi, 1,60 MAE
degeriyle Asir1 Gradyan Yiikseltme yontemi, 0,36 MAPE degeriyle Lineer Regresyon
yontemidir. Destek Vektor Makineleri yonteminin basarisi ise tiim metriklere gore diger
yontemlerden gorece daha diisiiktiir. Calisma sonucunda 6nem sirasina gore {iniversite
yerlesme basarisia etki eden faktorler dikkate alinarak ogrencilerin basarisini artirmanin
miimkiin olabilecegi diisiiniilmektedir. Boylece egitimciler, aileler, damismanlar ve
ogrenciler bu 6nem sirasint dikkate alacak sekilde miimkiin olan alanlarda iyilestirmeler ve
calismalar yapabilir, gerekli énlemleri alabilirler.
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There are several factors affecting students’ success. This study investigates the factors that
affect university placement success. A forty-question questionnaire, prepared with the
opinions of experts, was applied to university students from various fields. The data
obtained from the questionnaire was analyzed using artificial intelligence methods to predict
the most important factors affecting success. The study evaluated the success of the
prediction models with performance measurement metrics using four different machine
learning methods. It is important to note that the most successful method varied depending
on the performance metrics used for evaluation. The Random Forest method had the best
results with 4.95 MSE and 2.22 RMSE values, followed by the Extreme Gradient Boosting
method with a 1.60 MAE value and the Linear Regression method with a 0.36 MAPE value.
Based on all metrics, the success rate of the Support Vector Machines method was relatively
lower than that of other methods. The study suggests that by considering the factors
affecting university placement success in order of importance, it can be possible to increase
the students' success. Therefore, educators, families, counselors, and students can make
improvements, conduct studies in the relevant areas, and take necessary measures to
account for this order of importance.

Makale Tiirii

Aragtirma

Onerilen At:f

Dogan, A. & Unal, C. (2024). Universite yerlesme basarisini etkileyen faktorlerin yapay zeka yontemleriyle

arastirilmasi. TEBD, 22(3), 1678-1698. https://doi.org/10.37217/tebd.1438947



https://doi.org/10.37217/tebd.1438947
https://orcid.org/0000-0002-9872-8889
mailto:aydogan@hacettepe.edu.tr
https://orcid.org/0000-0002-5255-4078
mailto:cihan.unal@hacettepe.edu.tr

Dogan & Unal TEBD, 2024, 22(3), 1678-1698

Giris

Tiirkiye’de 6zellikle son donemlerde egitime 6nemli yatirimlar yapilmistir. Ancak hentiz bu
yatirimlarin istenen sonuglar1 tam olarak alinamamistir. Bu durum 6grencilerin yurt iginde ve yurt
disindaki sinav basarilarinda goriilmektedir. Basariyr olumlu olumsuz etkileyen pek ¢ok faktor
bulunmaktadir. Ogrencilerin akademik basarilarinin tahmin edilmesi egitim kurumlar1 igin gok
onemlidir. Cesitli c¢alismalarda Ogrenci performansimi etkiledigi diisiiniillen parametreler
arastirilmistir. Bu calismalardan birisinde 6grencilerin demografik, sosyal, duygusal durumlarim
kapal1 uglu sorulardan olusan 32 soruluk anket kullanarak 4 farkli 6grenci grubuna uygulanmaistir.
Anket sonuglarindan elde edilen veriler cgesitli makine Ogrenimi yontemleri kullanilarak tahmin
edilmistir. Kullanilan yontemler igerisinde rastgele orman (RO) yontemi en iyi sonuglari vermistir
(Selvi, 2020). Diger bir ¢alismada Ogrencilerin mevcut sinav verilerine gore daha sonra girecekleri
sinavlardaki performanslar: tahmin edilmistir. En iyi performans degerleri K-En Yakin Komsu (KNN)
yontemi ile elde edilmistir (Adak ve Duralioglu, 2023). Giiveng vd. (2022) yaptiklar1 ¢alismada
ogrencilerin akademik basarilarini tahmin etmek ve eksiklerini gidermek amaciyla 6grencilerin
donem bas: bilgisayar bilgi diizeylerini ve donem sonu basar1 notlarin1 makine 6grenimi yontemleri
kullanilarak aragtirmislardir. Aydogan ve Karci (2018) Bingdl Universitesi Ogrencilerine uyguladiklar:
anket verilerini kullanarak makine 6grenimi ile 6grencilerin basar1 durumlarina etki eden etkenleri
analiz etmisgler ve akademik performanslarini ortaya koymaya calismislardir. Yapilan bir tez
calismasinda Ogrencilerin akademik basarisini etkileyen faktorlerin tespit edilebilmesi igin iki farklh
veri seti kullanilarak RO, asir1 gradyan yiikseltme (AGY) ve destek vektdr makineleri (DVM) ile

siniflandirma modelleri kullanilmistir (Kaya, 2022).

Giinlimiizde egitim alaninda dijitallesmeye ilgi arttikca 6grenme yonetim sistemleri (OYS)
kullanimi da hizla yayginlasmaktadir. Ogrenciler bu ortamlarla girdikleri etkilesimlerde 6nemli
Olctide veri iiretmekte ve bu veri iizerinde yapay zeka algoritmalar: kullanilarak 6grenme siirecini
anlamaya yonelik modeller gelistirilebilmektedir (Yavuzarslan ve Cigdem, 2022). Bu alanda yapilan
¢ok sayida galisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilar OYS kullanilarak yapilan erken uyar1
sistemleri hakkindadir (Kaban ve Bilen, 2021). Egitim alaninda yapilan ¢alismalarda makine 6grenimi
kullanim1 giin gectik¢e artmaktadir. Bu calismalarda gesitli makine 6grenimi yontemleri tek basina
veya birkag birlikte kullanilmistir. Bu calismalardan yaygin olarak kullanilanlar makine 6grenimi

yontemlerine gore gruplandirilabilir.

* RO yonteminin kullanildig1 ¢alismalar (Agustiningsih vd., 2023; Chen vd., 2021; Elbadrawy
vd., 2016; He vd., 2018; Hill vd., 2018; Samson vd., 2017; Sandoval vd., 2018),

* DVM yonteminin kullanuldig1 calismalar (Chen vd., 2021; Dewan vd., 2015; Hussain vd., 2019;
Marbouti vd., 2016),
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* Lojistik Regresyon Modeli (LRM) yonteminin kullanildig1 ¢calismalar (Agustiningsih vd., 2023;
Arnold, 2017; Chen vd., 2021; Hill vd., 2018; Hussain vd., 2019; Waddington vd., 2016),

* KNN yonteminin kullanildig: ¢alismalar (Dewan vd., 2015; Marbouti vd., 2015; Marbouti vd.,
2016),

¢ Kiimeleme Analizi (KA) yonteminin kullanildig1 ¢alismalar (Brown vd., 2018; Hung vd., 2019;
Stapel vd., 2016),

* Lineer Regresyon (LR) yonteminin kullanildig1 calismalar (Jokhan vd., 2019; Sletten vd., 2023;
Yao ve Deng, 2020),

* AGY yonteminin kullanildig1 ¢alismalar (Agustiningsih vd., 2023; Nadar, 2023; Su vd., 2023).

Web of Science veri tabani verilerine gore 2015-2020 yillar1 arasinda bu alanda yapilan
calismalarda %22,5 oraninda karar agaclari, %17,8 destek vektor makinesi, %14,2 navie bayes makine
ogrenimi yontemlerinin kullanildigr goriilmektedir. Makalelerde kullanilan o6rneklem profilleri
incelendiginde lisans Ogrencileri %35,3 oranla en yiiksek diizeydedir. Yapilan calismalardaki
orneklem sayisi incelendiginde en yiiksek oran %29,7 ile 101-1000 kisi arasindadir (Tosunoglu vd.,

2021).

Bu calismada {iniversite yerlesme basarisini etkileyen faktorleri belirlemek icin bir anket
calismasi yapilmus, elde edilen verilerle basarty1 en ¢ok etkileyen faktorler 6nem sirasina gore makine

O0grenimi yontemleriyle tahmin edilmistir.
Yontem

Yapay zekd, insan gibi diisiinebilmesi i¢in programlanmus, verileri kullanarak Ogrenen,
verilerden anlamlar ¢ikaran, kararlar iiretebilen ve problem ¢6zebilen yazilimlardir. Makine 6grenimi,
konuya uygun veriler kullanilarak bilgisayarlara 6grenme ve tahmin yetenegi kazandirabilen bir
yapay zeka gesididir. Bu yontem sayesinde bilgisayarlar gesitli gorevleri veya problemleri ¢c6zmek i¢gin
optimize edilirler. Problemleri geleneksel programlama yontemleriyle ¢6zmek zor oldugunda tercih
edilen bir yapay zeka yontemidir. Bunun igin veriler kullanilarak egitimler gerceklestirilir ve egitim
modelleri tretilir. Model egitimleri sirasinda veriler, egitim, test ve dogrulama verileri olarak
kullamilir. Dogrulama ve test islemleri sayesinde modelin basarisi gesitli Slgiim metrikleriyle
olciilebilir. Modellerin bagarisi kullanilan verinin temsil kabiliyeti, sayis1 ve kullanilan y&ntemlere
baglidir. Ancak yine de gergek diinyada modelleri siirekli olarak optimize etmek ve basarilarini

artirmak icin yeni verilerle beslenmesi 6nemlidir (Jariwala vd., 2023).

Makine Ogrenimi gergeklestirilirken problemin sekli, mevcut veriler ve amagclar
dogrultusunda gesitli 6grenme yontemleri kullanilir. Bunlar, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme,

pekistirmeli 6grenme ile yari denetimli ve gii¢glendirilmis 6grenme seklinde gruplanabilir (Ac1 ve
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Dogansoy, 2022). Tiim bu 6grenme yontemlerini gergeklestirmek icin bir¢ok algoritma gelistirilmistir.
Bunlara 6rnek olarak karar agaglar1 (KA), LR, DVM, yapay sinir aglar1 (YSA), RO ve gauss siireg
regresyonu (GSR) verilebilir (Dogan vd., 2023).

Bu calismada, Ogrencilerin {iiniversite yerlesme basarisini etkileyen faktorler, bir anket
araciligiyla belirlenmis ve makine 6grenimi yontemleri kullanilarak degerlendirilmistir. Arastirmanin
amaci, liniversiteye yerlesmeye calisan belirli bir 6grenci grubunun yerlesme basarisin etkileyen
faktorleri onem sirasina gore ortaya koymaktir. Anket sorulari, 6grencilerin akademik performansi,
sosyo-ekonomik durumu, aile destegi, calisma aliskanliklar1 ve psikolojik durumlar1 gibi cesitli
konular1 kapsamaktadir. Elde edilen veriler, makine 6grenimi algoritmalar1 kullamilarak analiz
edilmis ve basar iizerinde en biiyiik etkiye sahip faktorler 6nem sirasina gore belirlenmistir. Bu tek
durumlu, betimleyici nitel durum ¢alismasi, 6grencilerin {iniversite yerlesme siirecini etkileyen kritik
faktorleri derinlemesine anlamamiza olanak saglamaktadir. Bununla birlikte, arastirmada bazi nicel
yontemler de kullanilmistir. Calisma, belirli bir 6grenci grubunun geri bildirimlerine dayali olarak
gergeklestirildigi icin sonuclar genel gecerlik tasimamakla birlikte, benzer baglamlarda yapilan diger
arastirmalar icin degerli ipuclari sunmaktadir. Calismada gergeklestirilen islem asamalar1 genel olarak
asagidaki sekildedir.

Veri Toplama Siireci

Universite yerlesme basarisini etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla veri toplayabilmek
icin anket kullanilmistir. Universite Yerlesme Basarisimi Etkileyen Faktorler Anketi'nden elde edilen
veriler kullanilarak iiniversite yerlesme basarisini en ¢ok etkileyen faktorler 6nem sirasina gore yapay
zeka yontemleriyle tahmin edilmistir. Universite yerlesme basarisini en ¢ok etkileyen faktorlerin 6nem
sirasini yapay zeka yontemleriyle tahmin edebilen bu calismada veri toplama araci olarak Universite
Yerlesme Basarisini Etkileyen Faktorler Anketi gelistirilmistir. Universiteye yerlesen bir 6grencinin
basarisini etkileyen faktorlerin onem sirasini yapay zeka yontemleri kullanarak tahmin edebilmek igin

gelistirilen ankette toplam 40 soru bulunmaktadar.

Anket teknigi, belirli bir konu hakkinda bir evreni ya da drneklemi olusturan bireylerden bilgi
saglamak icin kullanilan sistemli veri toplama teknigidir. Veri toplamak i¢in yapilan anketler kisilerin,
bagar1 ve yasam diizeylerini, durumun etkilerinin oranin1 saptama, genel bilgiler elde edebilmek icin
bireylerin bilgilerini alma, mevcut durum igerisindeki riskleri tanimlama vb. gibi durumlar: saptamak
icin kullanilabilmektedir (Yilmaz ve Aktiirk, 2021). Veri toplama siireci asagidaki adimlardan

olusmaktadir.
Anket Tasarum
Universite yerlesme bagarisini etkileyen potansiyel faktorleri belirlemek ve 6lgmek igin

kapsamli bir anket tasarlanmistir. Anket sorulari, 6grenci profili, egitim ge¢misi, sosyoekonomik
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durum ve o6grenme aligkanliklar1 gibi cesitli konular1 icermektedir. Sorular rehberlik ve psikolojik
danismanhik uzmanlari, egitimciler ve sinavlara hazirlik konusunda galisan uzmanlarin goriisleri
alinarak hazirlanmigtir. Uygulanacak anket i¢in Hacettepe Universitesi Rektorliigii Sosyal ve Begeri

Bilimler Arastirma Etik Kurulundan izin alinmistir.
Universite Yerlesme Basarisin Etkileyen Faktorler Anketi

Arastirmada veri toplama araci olarak “Universite Yerlesme Basarisini Etkileyen Faktorler
Anketi” gelistirilirken arastirmacilar tarafindan anket sorulari olusturulmustur. Olusturulan bu
sorularla beraber, yonerge ve demografik degiskenler bilgileriyle “anket taslak formu” haline
getirilmistir. Universite Yerlesme Basarisim Etkileyen Faktorler Anketi taslak formu, tiniversite
yerlesme basaris1 iizerine arastirmalar gerceklestirmis uzman kisilerin (alaninda bes uzman)
goriislerine sunulmustur. Uzman kisiler, anket sorularina iliskin kapsam gecerligi, icerik, yapi,
uygulanabilirlik ~ve anlam  yoniinden degerlendirmeler gergeklestirmistir. ~ Uzmanlar
degerlendirmelerini gerceklestirirken her bir soruya 1=uygun degil, 2=cok diizeltilmesi gerekli, 3=az
diizeltilmesi gerekli, 4=¢ok wuygun kullanarak 1-4 aras1 puan araliginda degerlendirmeler
yapmuslardir. Uzman goriislerinde uyumun varligi, Kendall Uyusum katsayis1 degerine bakilarak
kestirilmistir. Uzmanlardan yaptiklar1 degerlendirmelerle Kendall’s analizi sonucunda uzmanlarin
goriigleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmamistir (Kendall’s W=.465; p=.512).
Taslak anket, dil, anlatim ve ifade bakimindan iki dil bilim uzman tarafindan incelenmistir. Dil bilim
uzmanlarinin yaptig1 oneriler dogrultusunda sorularin bir kismina, yazim, bicim, dil ve anlatim
bakimindan revizyonlar yapilmistir. Yapilan biitiin bu islemler sonucunda Universite Yerlesme
Basarisim1 Etkileyen Faktorler Anketi yapilandirilmistir. Universite Yerlesme Basarisini Etkileyen
Faktorler Anketi'nin, 30 kisilik bir pilot uygulamasi gergeklestirilmistir.

Pilot uygulamada katilimcilardan anket sorularinin anlasilabilirligine iliskin degerlendirmeler
alinmistir. Anket formu, bu pilot uygulamalardan gelen geri bildirimlere gore yeniden revize
edilmistir. En son agsamada Universite Yerlesme Basarisimi Etkileyen Faktorler Anketi son haline
getirilmistir. Universite Yerlesme Basarisimi Etkileyen Faktorler Anketi'nin gevrim ici formu da
olusturulmustur.

Universite Yerlesme Basarisini Etkileyen Faktorler Anketi regresyon analizi nicel caligmadir.
fligkisel korelasyon desen yontemi kullamilmistir. Bagimli degisken ogrencinin sinav basarisidir.
Bagimsiz degiskenler ise veri toplama aracinda belirlenen 40 sorudur.

Universite Yerlesme Basarisini Etkileyen Faktorler Anketi’nin i¢ tutarlihigi (Cronbach Alfa
Katsayis1 - a) anket gelistirme siirecinde maddelerin bir yapiya iliskin Ol¢timler gerceklestirirken
birbirleriyle uyumunu kestirmek amaciyla yani anketin i¢ tutarliligini test etmek amaciyla kullanilir.

Bu yaklasimin anketteki benzer yapiy1 6lgen ve benzer cevaplandirma gerektiren sorular iginde
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kullanilabilecegine iliskin goriisler mevcuttur. Bu nedenle Universite Yerlesme Basarisim Etkileyen
Faktorler Anketi'nin sorular1 yap1 bakimindan sekiz alt boyuta ayrilmistir. Bu alt boyutlar Tablo 1’de
verilmistir.

Tablo 1. Alt Boyutlar

Sira No  Alt Boyut

1 Ailenin Egitim ve Gelir Durumu
Okul Ortami
Ders Calisma ve Motivasyon

Lise ve Oncesi Basar1 Durumu
Ailenin Yaklasimi, Rehberlik, Dersane, Etiid ve Ozel Ders
Okul Di1s1 Zamani Degerlendirme

Ev Ortamu

O | |[QT | [W]|N

Cevre Iliskileri

Bu boyutlarda sorulara verilen cevaplar benzer olduklarindan dolay:r her bir alt boyuttaki
sorularin tutarligl, Cronbach Alfa katsayis1 yontemi ile yap1 gecerliligi test edilmistir.

Giivenilirlik Calismast

Gtivenilirlik; bir testin veya 6lgegin 6l¢mek istedigi seyi tutarli ve istikrarli bir bigimde 6l¢me
derecesidir. Bagka bir ifadeyle, bireylerin test maddelerine verdikleri yanitlar arasindaki tutarliliktir.
Universite yerlesme basarisini etkileyen faktorler anket uygulamasindan elde edilen veriler SPSS 20.0
paket programi kullanilarak analiz edilmistir. Universite Yerlesme Basarisin1 Etkileyen Faktorler
Anketi'me ait i¢ tutarhilik anlaminda Cronbach Alfa (a) giivenirligine bakilmistir. I¢ tutarlilik
anlaminda giivenirlik, tek bir 6l¢me aracinin tek bir uygulama yapilarak anket icinde yer alan
maddelerin kavramsal yapiy1 tutarl bir sekilde 6l¢lip 6l¢gmediginin belirlenmesi i¢in yapilmaktadir.
Olgme aracinin Cronbach Alfa (a) katsayisinin ¢ok yiiksek diizeyde olmasi sadece dlgme aracimin
giivenirligini degil ayn1 zamanda yap1 gegerliligine de isaret etmektedir (Baykul, 1979). Giivenilir
Ol¢me araclari, kendisini olusturan maddeleri arasindaki yiiksek diizeyde tutarlilik gerektirmektedir.
Gelistirilmeye caligilan Universite Yerlesme Basarisini Etkileyen Faktorler Anketi'nin giivenirlik
diizeyi, Cronbach Alfa giivenirlik yontemi kullanilarak hesaplanmistir. Hesaplanan Cronbach Alfa
giivenirlik katsayisi her alt boyut i¢in Tablo 2’de verilmistir. Hesaplanan alt boyutlarin Alfa giivenirlik
katsayilari i¢ tutarlilik oldugunu ifade etmektedir. Universite Yerlesme Basarisini Etkileyen Faktorler
Anketi'ne iliskin elde edilen Cronbach Alfa katsayisi degerleri, 6l¢gme aracinin homojenliginin bir
gostergesi olarak kabul edilmekte olup hesaplanan Cronbach Alfa katsayist 1’e yaklastig1 derecede
O0l¢me aracinin tek boyutlu bir yapiya sahip oldugu diisiiniilebilir. Ozdamar (1999) giivenirlik
katsayisina iligkin Olgiit degerleri asagida oldugu gibi ifade etmektedir. 0,002a<0,40 oldugu zaman
anket giivenilir degildir. 0,40=x<0,60 oldugu zaman anket diisiik giivenirliktedir. 0,60<0<0,80 oldugu
zaman anket oldukga giivenilirdir. 0,80<a<1,00 oldugu zaman ise anket yiiksek diizeyde giivenilir bir

ankettir. Yukarida verilen 6l¢iit degerlere bakildiginda anketin iyi diizeyde bir giivenirlik katsayisina
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sahip oldugu ve 6lcegin maddelerinin belirlenmesinde giivenirlik diizeyi yiiksek 6l¢me sonuglarinin
elde edilebilecegini gostermektedir. Ayni1 zamanda yap1 gegerliliginin de yiiksek oldugunu soylemek
dogru olacaktir. Bagimsiz degiskenler ankette kullanilan sorulardir. Ankette farkli alt boyutlar s6z
konusudur. Her alt boyut icin ayr1 ayri giivenirlik ¢alismalar1 yapilmis, her alt boyut i¢in Cronbach

Alfa katsayilar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Alt Boyutlar ve Cronbach Alfa Katsayilar:

Sira No  Alt Boyut Cronbach Alfa Katsayisi(a)
1 Ailenin Egitim ve Gelir Durumu 0,725
2 Okul Ortamu 0,568
3 Ders Calisma ve Motivasyon 0,652
4 Lise ve Oncesi Bagar1 Durumu 0,691
5 Ailenin Yaklasimi, Rehberlik, Dersane, Etiid ve Ozel Ders 0,529
6 Okul Dis1 Zamani Degerlendirme 0,643
7 Ev Ortam 0,716
8 Cevre iliskileri 0,649

Katilimc1 Se¢imi

Calismanin hedef kitlesi {iniversite simnavina girmis olan mevcut iiniversite &grencilerini
kapsamaktadir. Bu ogrenciler arasindan rastgele secilmis bir Orneklem grubu {iizerinde anket
uygulanmistir. Bu 6rneklem, genel 6grenci popiilasyonunu temsil etme amacini tasidigindan on lisans
ve lisans 6grencilerinin farkli siniflarinda egitim goéren 6grencilerden olusmaktadir.

Anket Uygulamasi

Secilen Orneklem grubuna uygulanan anket, ¢evrim i¢i anket platformlar1 kullanilarak
gergeklestirilmistir. Katilimcilar 6n lisans ve lisans egitimi almakta olan {iniversite 6grencileridir. Bu
ogrenciler agirlikli olarak Hacettepe Universitesi 6grencilerinden olusmakta olup az sayida bagka
tiniversitelerde egitim goren O0grenciler de ankete katilmistir. Ankete toplam 309 kisi katilmistir. Bu
sayl Web of Science veri tabami verilerine gore 2015-2020 yillar1 arasinda yapilan benzer
arastirmalardaki en yiiksek orana sahip olan 6rneklem say1 araligindadir (Tosunoglu vd., 2021).
Veri Analizi ve isleme

Anket sonuglar1 elde edildikten sonra, veri analizi ve veri isleme adimlar1 asagidaki sekilde
gerceklestirilmistir.

Veri Temizleme

Anketten elde edilen veriler, eksik veya tutarsiz degerler agisindan kontrol edilmis, ¢ok az
saylida olan birka¢ eksik veri tamamlanmis, tamamlanamayan veya tutarsiz olan birkag veri ise

calismaya dahil edilmemistir.
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Veri Normalizasyonu

Veri setindeki degiskenleri benzer Slgeklere getirmek veya belirli bir araliga sikistirmak igin
veri standardizasyonu ve normalizasyonu kullanilir. Normallestirmenin amaci, veri setindeki farklh
Ozelliklerin btiyiikliikleri veya birimleri arasindaki farkliliklar1 gidermektir. Boylece model
performanslar1 artar ve farkli 6lceklerin modeller {izerindeki olumsuz etkileri giderilmis olur. Bu
calismada makine Ogrenimi modellerinin daha 1iyi performans goOstermesi igin veriler

normallestirilmistir.
Makine Ogrenimi islemleri

Veri analizi siirecinin ardindan, makine 6grenimi yontemleri kullanularak egitimler, testler ve
tahminler gergeklestirilmistir. Bu isleme ait asamalar su sekildedir.

Yontem Secimi

Calismada kullanilacak makine &grenimi yontemleri benzer problemlerde yaygin olarak
basariyla kullanilanlar arasindan segilmistir. Bu ¢alismada iki ayr1 tahmin gorevi gerceklestirilmistir.
Bunlardan birincisi girdi verilerinden istenilen ¢iktinin tahmin performansinin makine 6grenimi
yontemleriyle gergeklestirilmesi ve performans metrikleriyle bu basarinin &lgiilmesidir. Ikincisi ise
tahmin basarisina en ¢ok katkisi bulunan girdi 6zelliklerinin belirlenmesidir. Yani baska bir deyisle
liniversite basarisinin tahmin edilebilmesi icin en ¢ok katkisi bulunan sorularin tespit edilmesi
islemidir. Bu ¢alismada DVM, LR, RO ve AGY makine 6grenimi yontemleri tercih edilmistir.

Model Egitimi

Secilen makine O6grenimi yontemleri kullamilarak hazirlanan veri seti {izerinde egitimler
gerceklestirilmistir. Egitim i¢in verilerin %80’i kullanilmistir.

Model Testi

Egitilen modeller, test veri seti iizerinde degerlendirilmistir. Test igin verilerin %20’si
kullanilmistir.
Sonugclarin Degerlendirilmesi

Elde edilen tahmin sonuglar1 ve modelin basarisi performans metrikleri kullanilarak analiz
edilmistir. Bu ¢alismada ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hata (MSE), ortalama mutlak
ylizde hata (MAPE), kok ortalama kare hata (RMSE) metrikleri kullanilmistir. Calismanin genel

amaglar1 ve hipotezleri goz 6niinde bulundurularak elde edilen sonuglar yorumlanmistir.
Destek Vektor Makineleri

DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan giiglii bir makine
6grenimi yontemidir. Tk olarak Vapnik tarafindan kullanilan bu yontem, ézellikle 6grenme modelinin

genelleme yetenegini iyilestirmek amaciyla tasarlanmistir. Sinuflar arasinda en iyi ayrimi saglayacak
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bir karar smri belirlemeye calisir. Bunu da destek vektorleri kullanarak gerceklestirir. Destek
vektorleri, belirlenen sinif simirlarina en yakin veri noktalarini temsil eder ve genellikle modele olan
katkilar1 nedeniyle kritik 6neme sahiptir. Bu yontemde cesitli ¢ekirdek fonksiyonlari, veri noktalarim
yiiksek boyutlu uzaylara tasiyarak dogrusal olmayan iliskilere olan duyarliligt artirir (Dogan, 2023;
Korkmaz vd., 2022; Soman vd., 2009).

DVM'nin genis bir uygulama alani vardir. Finansal analiz, metin madenciligi, goriintii tanima

ve daha bir¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir.
Lineer Regresyon

LR, istatistik ve makine 6grenimi alanlarinda yaygin olarak kullanilan temel bir modelleme
yontemidir. Bagimli bir degiskenin bagimsiz degiskenlerle dogrusal iliskisinin modellenmesidir. Bu
model, veri setindeki egilimleri ve iligkileri analiz etmek, dngoriilerde bulunmak ve degiskenler
arasindaki etkilesimleri anlamak igin kullanulir. Bir dogru veya diizlem {izerinde en iyi uyan hatay1 en
aza inderen katsayilar1 bulmaya c¢alisir. Bunun icin, genellikle en kiiciik kareler yontemi ile kullanilir.
Modelin performansi, regresyon Kkatsayilari ve belirlilik katsayis1 gibi istatistiksel oOlciitlerle
degerlendirilir. LR, basitligi ve etkililigi nedeniyle genis bir uygulama yelpazesine sahiptir (Dogan
vd., 2023; Korkmaz vd., 2023; Luu vd., 2021; Montgomery vd., 2021).

Rastgele Orman

RO, makine 6grenimi alaninda 6zellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde etkili olan
topluluk 6grenme yontemlerinden birisidir. Birden ¢ok karar agacini bir araya getirerek bir model
olusturur ve bu agagclar arasindaki gesitliligi arttirmak i¢in rastgelelik ilkesini kullanir. Her bir agacin
egitim verilerinin bir alt kiimesi iizerinde egitilmesi ve agaclarin 6zelliklerinin farkli alt kiimelerini
kullanmas: ilkesine dayanir. Bu rastgelelik, her bir agacin birbirinden bagimsiz olmasimni saglar ve
boylece genel modelin giiglii ve saglam olmasina katkida bulunur. Agaglarin sonuglarini birlestirirken
smiflandirma problemlerinde oylama ve regresyon problemlerinde ortalama kullanarak bir tahmin
yapar (Breiman, 2001; Rodriguez-Galiano vd., 2015; Wei vd., 2019).

Bu yontemin basarisi, yiiksek boyutlu ve giiriiltiilii veri setlerinde etkili olabilme 6zelliginden
gelir. Asirt Ogrenmeye karsi direngli olmasi, giiriiltiilii verilerin etkisini azaltmasi Onemli
avantajlarindandir. Ozellikle biilyiik ve karmasik veri setleriyle calisilacaksa en ¢ok tercih edilen
yontemler arasindadir.

Asir1 Gradyan Yiikseltme

AQGY, ozellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek performans saglayan bir

makine 6grenimi algoritmasidir. Gradyan yiikseltme yontemlerinin gelismis bir tiirii olan AGY, giiglii

tahmin yetenekleri ve genis uygulama alanlari ile 6ne ¢ikmaktadir. Zayif 6grenen modelleri bir araya
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getirerek giiclii bir tahmin modeli olusturur. Ogrenme siirecindeki agaglarin sayisini1 ve karmagikligin
optimize etmek igin asir1 gradyan yiikseltme teknigini kullamir. Bu, her bir agacin 6nceki agactan
gelen hatalar1 diizeltmeye odaklanarak, modelin tahmin dogrulugunu artirir. Ozellik secimi ve agag
biiyiikliikleri gibi parametrelerin optimize edilebilirligi, bu yontemin esnekligini arttirarak farkl veri

setleri ve problemlerine uyarlana bilirligini saglar (Dogan, 2023; Moller vd., 2016; Tamayo vd., 2016).

AGY'nin performans avantajlari, biiyiik veri setleri ve karmasik yapidaki veri 6zellikleri ile
basa ¢ikabilmesinden kaynaklanir. Ayrica, asir1 0grenmeye karsi direng gostermesi ve genelleme
yetenegi, modelin giivenilirligini artirir.

Bulgular

Universite grencilerine uygulanan anket sorularindan elde edilen veriler islenmis ve makine
ogreniminde kullanilmistir. Once her bir makine O0grenimi yontemi kullanilarak ayri ayri egitimler
gerceklestirilmis ve egitimleri tamamlanan modeller test edilmistir. Bu testlerden performans
metrikleriyle elde edilen sonuglar Tablo 3 ve Tablo 4’te verilmistir. Tablo 3’te iiniversite sinavinda
alinan sonucu tahmin etme basarisinin performans metrikleriyle elde edilmis sonuglar1 verilmektedir.
Tablo 4’te ise tahmin basarisina en ¢ok katkis: bulunan anket sorularinin katkisina gore en biiyiikten
en kiiglige dogru siralanmus bir listesi verilmektedir. Tablo 3 iizerinde her bir performans metrigi icin
en iyi sonuglar koyu renkle gosterilmektedir. Buna gére MSE ve RMSE metriklerine gore en iyi
sonuglar RO yontemiyle, MAE metrigine gore en iyi sonu¢ AGY yonteminde, MAPE metrigine gore
en iyi sonug LR yontemiyle elde edilmistir. Bununla birlikte baz1 degerler birbirine yakin oldugundan
genel anlamda en basarili kabul edilebilecek yontemler AGY ve RO yontemleridir. Bunlar sirasiyla

LR ve DVM yontemleri takip etmektedir.

Tablo 3. Makine Ogrenimi Yéntemlerine Ait Tahminlerin Test Performans Sonuglari

Yéntem MAE MSE MAPE RMSE
RO 1,74 4,95 0,40 2,22
DVM 1,82 5,47 0,46 2,34
LR 1,78 5,42 0,36 2,33
AGY 1,60 4,99 0,41 2,23

Tablo 4 incelendiginde Ogrencinin daha Onceki basari siralamasi, toplam galisma siiresi,
¢0zdiigii soru sayisi, motivasyon durumu gibi faktorlerin basarisimi yiiksek oranda etkiledigi
goriilmektedir. Bunun yaninda kronik hastalik, 6zel okul veya 6zel ders alma, iste ¢alisma durumu,
anne ve/veya babanin hayatta olup/olmama durumu gibi faktorlerin basar1 tizerindeki etkisinin az

oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4. Makine Ogrenimi Yontemleri Kullanilarak Universite Yerlesme Basarisina Etki Eden

Faktorlerin Onem Sirasina Gore Siralanmis Tahmin Sonuclar

Onem Anket Sorusu
Sirast
1 Liseye Giris Sinavi basar1 siralamaniz nedir?
2 Universite hazirlik déneminde toplam ¢ozdiigiiniiz deneme kitapgik sayisi kacti?
3 Lise déneminde cep telefonunuzla giinliik toplam gecirdiginiz siire ne kadardi?
4 Universite sinavina hazirlik déneminde giinliik ortalama ¢ozdiigiiniiz soru sayist kagti?
5 Babanizin egitim durumu nedir?
6 Lise doneminizde genellikle hangi saatte yatardiniz?
7 Ailenizin aylik geliri nedir?
8 Universite sinavina hazirlik désneminde motivasyonunuzu bozan veya diisiiren bir faktor var miydi?
9 Lise doneminde sosyal medyada giinliik toplam gecirdiginiz siire ne kadardi?
10 Lise doneminde arkadaglarimizla ders disinda ortalama giinliik beraber ge¢irdiginiz siire nedir?
11 Lise basar1 ortalamaniz nedir?
12 Tlkokul egitiminizde kag tane smif §gretmeniniz oldu?
13 Universite sinavina hazirlandiginiz dénemde giinliik ortalama calisma saatiniz kact1?
14 Lise son simiftayken sinif mevcudunuz kagti1?
15 Annenizin egitim durumu nedir?
16 Lisedeki devamsizlik durumunuz nasildi?
17 Lise doneminizde evinizde sizin diginizdaki kisilerin en geg¢ yatis saati kact1?
18 Annenizin ¢alisma durumu nedir?
19 Universite sinavina hazirlik déneminde sizi daha cok kim motive etti?
20 Lise doneminde giinliik televizyon izleme siireniz ne kadardi?
21 Universite sinava hazirlandigimiz dénemde nerede yastyordunuz?
22 Lise 6grenimi boyunca kag okul degistirdiniz?
23 Ailenizin haftalik misafir agirlama veya misafirlige gitme siklig1 nedir?
24 Lise doneminde dershane veya etiit merkezi egitimlerine katildiniz mi1?
25 Lise doneminizde kardeglerinizden iiniversite mezunu olan veya {iniversitede okuyan var miydi?
26 Cinsiyetiniz nedir?
27 Universite sinavina hazirlanirken anneniz veya babaniz ders basarinizi ve devamsizliginizi takip etti mi?
28 Lise déneminde aile bireylerinden siirekli tedavi gerektiren bir hastalig1, vefati veya ailecek etkilendiginiz
dogal afet gibi iiziicii bir olay yasadiniz m1?
29 Cocukluk déneminizden itibaren belirli bir meslek hedefiniz var miydi?
30 Universite sinavina hazirlandiginiz dsnemde kendinize ait galigma odaniz var miydi?
31 Lisede tek cinsiyetli bir siifta/okulda m1 okudunuz?
32 Lise doneminde 6zel ders aldiniz m1?
33 Lise doneminde yazlari, hafta sonu, siirekli veya yari zamanli bir iste ¢aligtiniz mi1?
34 Sizin kronik bir rahatsizliginiz var mi1?
35 Devlet lisesinden mi, 6zel liseden mi mezun oldunuz?
36 Universite sinavina hazirlandiginiz dsnemde rehberlik veya psikolojik destek aldiniz m1?
37 Lise egitiminde veya liseden 6nceki egitimlerinizde hi¢ sinifta kaldiniz mi?
38 Babaniz yagiyor mu?
39 Anne ve babanizin birliktelik durumu nedir?
40 Anneniz yagiyor mu?

Tartisma ve Sonug

Tablo 3 incelendiginde cesitli makine 6grenimi yontemlerinin tahmin basarilarinin farkl

oldugu goriilmektedir. Ayni zamanda bu farklilik kullanulan farkli performans 6l¢iim metrikleriyle de

ilgili olabilir. Bu nedenle makine 6grenimi calismalarinda tek bir makine 6grenimi yontemi ve tek bir

performans 6l¢lim metriginin kullaniminin tahmin basarisini etkileyebilecegi ve tahmin basaris
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{izerinde yaniltici olabilecegini gostermektedir. Ogrenci basarisini aragtiran benzer caligmalarda farkl

makine 6grenimi yontemlerinin sonuglarinin da degistigi goriilmektedir (Murat, 2017).

Tablo 4 incelendiginde ilging sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Bu tabloda genel kamiya gore
basariya etkisinin yiiksek oldugu diistiniilen baz1 sorularin yaninda hi¢ beklenmeyen baz1 sonuglar da
ortaya ¢ikmistir. Ornegin; lise giris sinavindaki bagari siralamasi, ¢dziilen toplam soru sayisi gibi
basartya dogrudan etkisinin oldugu diisiiniilen konular ¢alisma sonuglarinda da kendini gostermistir.
Fakat baba egitim durumu, ailenin aylhk geliri, ilkokulda sinif 6gretmeni degisikligi gibi etkisinin az
olmas: beklenen bazi durumlarin da basar: {izerinde etkili oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda
lisede sinifta kalip/kalmadigi, devlet ya da &zel lisede egitim alma durumu, 6zel ders alma durumu
gibi basarida etkisinin 6nemli oldugu sanilan bazi konularda ise tam tersi bir durumun oldugu
sonucu ortaya ¢ikmustir. Giines vd. (2012) yaptiklar1 ¢alismada iiniversite smav basarisini etkileyen
faktorler icerisinde Ogretmen sayisinin artmasi, okul donamim &lgiitlerinin kalitesinin artmasi ve
ogrencilerin dersaneler ile derstek almasimin basartyr olumlu etkiledigi sonucuna varmigslardir.
Giirbiiz vd. (2015) Adiyaman il 6rneginde “OSYS basarisin etkileyen faktdrler” konusunda yaptiklart
calisma sonucunda kesintisiz egitim, sinavda uygulanan katsayilar, dersanelerin ve &gretmenlerin
etkisi, smav sistemi, sosyo-ekonomik durum, Ogrenci profili ve teknolojinin &grenci basarisim

etkiledigi sonuglarina ulasmislardir.

Yapilan calismalardan bazilar1 bu calismada incelenen konuyla tam olarak ayni olmasa da
basariy1 etkileyen faktorleri arastirmis ve cesitli sonuglara ulasmiglardir. Cagdas ve Erdem (2012)
calismalarinda veri madencigi kullanarak ekonomik, sosyal, kisisel ve c¢evresel degiskenleri
arastirmiglar, arastirmaci Kkisiligin ve yiiksek lise mezuniyet ortalamasinin basartyr olumlu
etkiledigini, mezuniyet sonrasi is bulamama kaygisinin ve istemedigi boliimde okumasinin basariy1
olumsuz etkiledigini, cinsiyetin ise belirleyici olmadig1 sonucuna varmislardir. Aydogan ve Karci
(2018) “Meslek Yiiksekokulu Ogrencilerinin Bagari Performanslarimin Makine Ogrenmesi Yontemleri
ile Analizi” isimli ¢alismalarinda ogrencilerin orta egitimi aldiklari ilde 6n lisans programina devam
etmelerinin ve gelir durumlarinin iyi olmasinin basariy1 artirdigini, sinavsiz gecisin ise basariy1
diisiirdiigii sonucuna ulagmiglardir. Rengber (2012) yaptig1 calismada “Istatistik ve Ulagim
Teknolojisi” derslerindeki basarimin nedenlerini arastirmis, derse devam sayisi ile 6grenci basarisi
arasinda gliclii bir iliski oldugunu fakat lise not ortalamasi ile diisiik iligkili oldugunu bulmustur.
Ozer ve Sari (2016) 6grencinin dinlenme siiresinin, smifinin, boliimiiniin, okulu sevip sevmediginin,
derslere devamsizliginin, simava hazirlandigi notlarin 6grenci basaris {izerinde %5 6nem diizeyinde

istatistik bakimdan anlamli oldugu sonucuna ulasmislardir.

Gegmiste yapilan bir¢ok calismada Ogrenci basarisini arastiran ¢alismalar yapilmis olmasina

ragmen bu calismada ortaya konuldugu sekliyle basariy1 etkileyen faktorler ve bunlarin 6nem sirasi
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bir¢ok calismada ortaya konmamuistir. Bu konuda Selvi (2020) yaptig1 ¢calismada ilkégretimden liseye
gecis yapan O0grenciler {izerinde uyguladig: anket calismasinda demografik, sosyal/duygusal ve kapali
uglu sorular sormus ve verilen cevaplart kullanarak cesitli makine Ogrenimi islemleri
gerceklestirmistir. Bu ¢alismasinda &grencilerin lise tiirlerinin tahmini ve farkli makine 6grenimi
yontemlerinin basarilar1 karsilastirilmis, 6grencinin basarisina etki eden faktorler ortaya konmamastir.
Giil¢in ve Cokluk-Bokeoglu (2012) {iiniversite oOgrencilerinin akademik basarilarini etkileyen
degiskenler anketi yaparak uyguladiklari makine 6grenimi ¢alismalariyla dgrencilerin basarili olup
olamayacaklarini tahmin etmeye calismislar, ancak basariy: etkileyen degiskenlerle ilgili bir sonuca
ulagsmamuislardir. Kaya (2022) sosyo-ekonomik, demografik ve sosyolojik bazi faktorlere dayal veriler
kullanarak yaptig1 calismadan elde ettigi sonuglar igerisinde basariy1r etkileyen nedenler

bulunmamakta bunun yerine makine 6grenimi yontemlerinin basarilar1 karsilastirilmaktadir.

Calismada uzman goriislerinde uyumun varligi, Kendall Uyusum katsayis1 degerine
bakilarak kestirilmistir. Uzmanlardan yaptiklar1 degerlendirmelerle Kendall’s analizi sonucunda
uzmanlarin goriigleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmamistir. Universite Yerlesme
Basarisini Etkileyen Faktorler Anketi'nin sorular1 yapi bakimindan sekiz alt boyuta ayrilmistir. Her bir
alt boyuttaki sorularin tutarligi, Cronbach Alfa katsayisi1 yontemi ile yap: gegerliligi ve giivenilirlik
testiyle degerlendirilmistir. Alt boyutlara gore Cronbach Alfa katsayisi sonuglary; “Ailenin Egitim ve
Gelir Durumu” igin 0,725, “Okul Ortam1” i¢in 0,568, “Ders Calisma ve Motivasyon” igin 0,652, “Lise
ve Oncesi Basar1 Durumu” icin 0,691, “Ailenin Yaklasimi, Rehberlik, Dersane, Etiid ve Ozel Ders” icin
0,529, “Okul Digt Zamani Degerlendirme” icin 0,643, “Ev Ortam1” icin 0,716, “Cevre Iliskileri” igin
0,649 ¢ikmistir. Bu sonuglara gore giivenilirlik iki alt boyutta diisiik ¢ikarken alt1 alt boyut i¢in oldukga
glvenilir gitkmistir.

Tim makine 6grenimi ¢alismalarindan elde edilen tahminlerde oldugu gibi elbette ki bu
calismadan elde edilen sonuglar da kesinlik ifade etmemektedir ve ankete katilan 6érneklem grubunun
temsil kabiliyeti ve sayisi ile sinirlidir. Ancak yine de bu sonuglar bir¢ok insan tarafindan dile getirilen

bazi varsayimlarin sorgulanmasi ve daha derinlemesine arastirilmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Sonuglar kullanilan makine 6grenimi yontemlerinin bu alanda basariyla kullanilabilecegini
gostermektedir. Bununla birlikte insan davranislari ve bu davramislar sonucunda ortaya c¢ikan
sonuglarin tam olarak sadece bu ¢alismada kullanilan anket sorular: ve yontemlerle tespit edilebilmesi
elbette miimkiin degildir. Yine de bu ve benzer calismalar 6grenci davraniglarini analiz etmek, takip
etmek ve basariy1 artirabilmek igin 6nemli bilgiler sunmaktadir. Ogrenci davraniglarini ve basarisini
analiz edebilecek anketler hazirlamak, bu anketler icin etik onay almak ve yeterli 6rneklem sayisina
ulagsmak olduk¢a zor ve zaman alan islemlerdir. Bununla birlikte ileride daha biiyiik orneklem

sayisina ulasarak ve yeni makine 6grenimi yontemlerini de deneyerek konunun daha derinlemesine
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arastirilmas: diisiiniilmektedir. Boylece belki de gelecekte anket ¢alismalarina daha az gereksinim
duyulacak ve makine 6grenimi yontemleri kullanilarak daha basarili tahminler yapilabilecektir. Bu
sayede zaman tasarrufu elde edilebilecegi, 6grenci bagarisimin artirilabilecegi ve alanyazina yeni

katkilar saglanabilecegi diisiiniilmektedir.
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Extended Summary

Despite substantial investments in education in recent years, Tiirkiye has yet to achieve the
desired levels of success. This issue becomes evident when examining students' performance in both

domestic and international exams. According to Murat (2017), factors influencing success have not
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been clearly defined. In this context, predicting student success in advance holds crucial significance

for educational institutions.

Various parameters affecting student performance have been explored in literature studies.
Selvi (2020) conducted a study evaluating students' demographic, social, and emotional conditions
through a questionnaire with closed-ended questions. The data obtained were predicted using
machine learning methods, with the random forest method identified as the most effective. Another
study by Adak and Duralioglu (2023) demonstrated the k-Nearest Neighbors method's effectiveness

in predicting future performances based on current exam data.

In a study by Giiveng et al. (2022), student achievements were predicted and deficiencies
addressed using computer knowledge levels and end-of-term grades. Aydogan and Karci (2018)
analyzed factors influencing student success among Bingol University students through machine
learning methods based on survey data. Kaya (2022) utilized classification models, such as random
forest, extreme gradient boosting, and support vector machines, to determine factors influencing

student success using two distinct datasets.

With the increasing digitization in education, the use of Learning Management Systems (LMS)
is rapidly becoming widespread. Students generate significant data through these systems, enabling
the development of models using artificial intelligence algorithms to understand the learning process
(Yavuzarslan and Cigdem, 2022). Some studies in this field focus on early warning systems using LMS

(Kaban and Bilen, 2021).

The use of machine learning methods in educational studies is on the rise. According to the
Web of Science database, decision trees were preferred in 22.5% of studies conducted between 2015
and 2020, support vector machines in 17.8%, and naive Bayes machine learning methods in 14.2%.
Examining sample profiles in these studies reveals that undergraduate students constitute the highest
percentage at 35.3%. Moreover, the majority of samples, at 29.7%, fall within the range of 101-1000

participants (Tosunoglu et al., 2021).

Artificial intelligence, programmed to think like humans, learn from data, derive meaning
from data, generate decisions, and solve problems, is a software category. Machine learning, a subtype
of artificial intelligence, imparts learning and prediction abilities to computers using relevant data.
Training is conducted in machine learning using data, and training models are generated. During
model training, data is used as training, testing, and validation data. The success of models can be
measured through various metrics such as mean squared error (MSE), root mean squared error
(RMSE), mean absolute error (MAE), and mean absolute percentage error (MAPE). Model success

depends on the representation capability, quantity, and methods used for the data. However,
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continuous optimization and feeding of models with new data are crucial for enhancing their success

in real-world scenarios (Jariwala et al., 2023).

In this study, a survey was conducted to identify factors influencing university placement
success, and machine learning methods were employed to predict the most impactful factors in order
of importance. The data collection process included survey design, participant selection, and survey
implementation. During the survey design phase, a comprehensive questionnaire covering various
topics such as student profiles, educational backgrounds, socioeconomic status, and learning habits
was created. Survey questions were formulated with input from guidance and counseling experts,
educators, and experts in exam preparation, and their validity was ensured through expert review.
Subsequently, the survey was administered to university students selected according to predefined

criteria, resulting in 309 students from different universities and departments participating.

The survey results were analyzed using machine learning methods, including random forest
(RF), support vector machines (SVM), extreme gradient boosting (XGB), and linear regression (LR)

algorithms. Additionally, analyses were conducted to predict student success.

The analysis of the collected data using machine learning methods unveiled the most
influential factors impacting student success. Noteworthy among these factors were the student's
educational background, exam preparation period, socioeconomic status, and learning habits. The
results emphasized the significance of the student's high school achievement score and exam

preparation period as the most influential factors.

Furthermore, machine learning studies were instrumental in predicting student success,
offering a hierarchical order of factors influencing student outcomes. Evaluation based on metrics
such as mean squared error (MSE), root mean squared error (RMSE), mean absolute error (MAE), and
mean absolute percentage error (MAPE) revealed that the random forest method excelled in MSE and
RMSE metrics, the XGBoost method yielded the best results in MAE metric, and the linear regression

method outperformed in MAPE metric.

Upon closer examination of the importance assigned by machine learning, intriguing insights
were gained. While some traditionally expected factors aligned with the anticipated impact on
success, such as high school entrance exam rankings and the total number of solved questions,
unexpected outcomes emerged. Factors traditionally considered to have minimal impact, such as the
father's educational status, family monthly income, and changes in the primary school teacher, were
found to be influential. Conversely, some factors traditionally believed to have a significant impact,
including repeating a grade in high school, receiving education in a state or private high school, and

taking private lessons, exhibited a contrasting influence.
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The findings of this study have significant implications for educational institutions, students,
and families. Recommendations include placing greater emphasis on students' exam preparation
processes, providing socioeconomic support, and instilling appropriate learning habits. The study's
outcomes offer valuable insights for enhancing educational practices, aligning strategies with

identified success factors.

In conclusion, this study serves as an exemplary application of machine learning methods in
education, offering a detailed exploration of factors influencing student success in the Turkish context.
The integration of technology and data-driven approaches has the potential to revolutionize
educational practices, providing tailored support and interventions for students. However, the study
also underscores the need for continued research and development efforts to ensure the sustainability
and generalizability of such models.

Educational institutions must strategically plan the adoption of technological methods,
continually updating programs to enhance the knowledge and skills of educators and administrators
in educational technologies. This approach ensures the effective use of technology to drive positive
outcomes in education. The study opens avenues for future research, encouraging further exploration
of machine learning applications in diverse learning environments and student populations to gain a

more comprehensive understanding of its impact.
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