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Bu ¢alismada, Yiiksekogretim Kurumlar: Simavi (YKS) sinavina giren 6grencilerin deneme simavi
netlerine (dogru/yanlis) gore YKS puanlarimin tahmini yapilmistir. Iki asamali olan YKS sinavinda
TYT (Temel Yeterlilik Testi) ve AYT (Alan Yeterlilik Testi) puanlarinin tahmin edilmesinde Yapay
zekd (YZ) tekniklerinden, Makine Ogrenme (ML) algoritmalarindan Lineer Regresyon (LinReg),
Cok Katmanli Algilayici (MLP), K-En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman (RF) gibi dort farkl
model kullanilnugtir. / In this study, YKS scores of students who participated the Higher Education
Institutions Examination (YKS) were predicted according to their net exam results (true/false). Four
different models such as Linear Regression (LinReg), Multilayer Perceptron (MLP), K-Nearest
Neighbor (KNN), Random Forest (RF) from Artificial Intelligence (Al) techniques, Machine
Learning (ML) algorithms were used to predict TYT (Basic Proficiency Test) and AYT (Field
Proficiency Test) scores in the two-stage YKS exam.
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Sekil A: Calisma Akis Semasi [Figure A: Work Flow Chart

Highlights (Onemli noktalar)

»  Makine dgrenme algoritmalaryla YKS (TYT/AYT) puanlarmun tahmin edilmesi/
Predicting YKS (TYT/AYT) scores with machine learning algorithms

»  Gelistirilen modelin ticari bir dijital 6grenme platformun iiretken yapay zeka aracina
entegrasyonu/Integration of the developed model into the generative Al tool of a
commercial digital learning platform.

> Ogsrencilerin YKS puan tahminlerine yénelik 6ngorii sunan bir iiriin gelistirilmesil
Developing of a product that provides insight into the students' YKS score predictions

Amag (Aim): Gelistirilen model, 6grencilerin deneme sinav verilerinden YKS puan (TYT/AYT)
sonuglarint ML teknikleri ile tespit ederek ticari bir dijital 6grenme platformun iiretken yapay zeka
aracina entegre edilmistir. / The developed model is integrated into the generative artificial
intelligence tool of a commercial digital learning platform by predicting YKS score (TYT/AYT)
results from the students' test data with ML techniques.

Ozgiinlitk (Originality): Yapay zekd yontemleriyle YKS puanlarini tahmin eden ¢alismalarin veya
uygulamalarin bulunmamasi ve modelin iiriin olarak 6grenme platformuna entegre edilmesidir. |
There are no studies or applications that predict YKS scores using artificial intelligence methods,
and the model is integrated into the learning platform as a product.

Bulgular (Results): ML algoritmalari i¢erisinde TYT’ de en iyi performans gésteren MLP, R-Kare
(0.999), MAE (0.056) ve RMSE (0.447) ve AYT’ de en iyi performans gdsteren Lineer regresyon R-
Kare (0.999), MAE (0.214) ve RMSE (0.0413) degerleri bulunmugtur. / ML algorithms, MLP
performed the best for TYT with R-Square (0.999), MAE (0.056) and RMSE (0.447) and Linear
regression performed the best for AYT with R-Square (0.999), MAE (0.214) and RMSE (0.0413).

Sonug¢ (Conclusion): Bu ¢alisma sonucunda, ticari bir dijital 6grenme platforma entegre edilen
yapay zekd tabanli YKS puan tahmin modeli gelistirilmistir./ As a result of this study, an artificial
intelligence-based YKS score prediction model integrated into a commercial digital learning
platform has been developed.
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Yiiksekogretim programlarina yerlestirmeler Oncelikle 6grencilerin akademik basarilarina ve
tercihlerine gore belirlenir. Yiiksekogretim Kurumlari Smavi (YKS) giren 6grenciler bagta YKS
puani, Ortadgretim Basar1 Puani (OBP) ve tercih siralamalaria gore kariyer hedeflerine uygun
yiiksekdgretim boliimlerine yerlestirilir. YKS ile yerlesmede en 6nemli faktor sinav puanidir. Bu
sebeple 6grenciler, sinav Oncesi netlerinden puanlarinin belirlenmesi igin Oneri sistemlerine
ihtiya¢ duymaktadir. Deneme smavlart netlerinden 6grencilerin YKS puanlarmi formiiller
yardimiyla hesaplayarak tahmin eden halihazirda gesitli sistemler mevcuttur. Ancak yapay zeka
yontemleriyle puanlar: tahmin eden uygulamalar bulunmamaktadir. Bu galismada YKS’ye giren
Ogrencilerin deneme sinavi netlerine gére YKS puanlarinin tahmini yapilmistir. Arastirmada, iki
asamali olan YKS smavinda TYT (Temel Yeterlilik Testi) ve AYT (Alan Yeterlilik Testi)
puanlarmin tahmin edilmesinde Yapay zeka (YZ) tekniklerinden olan Makine Ogrenme (ML)
algoritmalarindan Lineer Regresyon (LinReg), Cok Katmanli Algilayici (MLP), K-En Yakin
Komsu (KNN), Rastgele Orman (RF) gibi dort farkli model kullanilmistir. ML algoritmalar:
icerisinde TYT’ de en iyi performans gosteren MLP, R-Kare (0.999), MAE (0.056) ve RMSE
(0.447) degerleri bulunmustur. AYT’ de en iyi performans gdsteren Lineer regresyon R-Kare
(0.999), MAE (0.214) ve RMSE (0.0413) degerleri bulunmustur. Gelistirilen model, 6grencilerin
YKS puan sonuglarin1 ML teknikleriyle tespit ederek ticari bir dijital 5grenme platformun tiretken
yapay zeka aracina entegre edilmis olup, puan tahminlerinde destek saglamaktadir.

Prediction of Higher Education Institutions Examination (YKS) Scores with
Artificial Intelligence Techniques
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Abstract

Students' academic success and preferences primarily determine placements in higher education
programs. Students who take the Higher Education Institutions Exam (YKS) are placed in higher
education departments suitable for their career goals, primarily according to their YKS score,
Secondary Education Success Score (OBP), and preference rankings. The most crucial factor in
placement with YKS is the exam score. Therefore, students need recommendation systems to
determine their net scores before the exam. Similar to this study, various systems calculate
students' YKS scores using formulas from net scores of practice exams. However, it has been
observed that no application estimates score with artificial intelligence methods. In this study, the
YKS scores of students who participated to the YKS are estimated according to their net scores
of practice exams. In the study, four different models such as Linear Regression (LinReg),
Multilayer Perceptron (MLP), K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest (RF) from Machine
Learning (ML) algorithms, which are among the Artificial Intelligence (Al) techniques, were
used in estimating the scores of TYT (Basic Proficiency Test) and AYT (Field Proficiency Test)
in the two-stage YKS exam. Among the ML algorithms, the best-performing MLP for TYT was
found to be R-Square (0.999), MAE (0.056), and RMSE (0.447). The best-performing Linear
Regression for AYT was found to be R-Square (0.999), MAE (0.214), and RMSE (0.0413). The
developed model is integrated into the generative artificial intelligence tool of a commercial
digital learning platform by using ML techniques to predict students' YKS score results and
provides assistance in score predictions.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Tiirkiye’de yiiksekogretime gegis siireci olan
Yiiksekogretim  Kurumlari  Smavi  (YKS),
milyonlarca &grencinin {iniversite egitimine adim
atmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Ogrenciler,
bu smmavdan aldiklar1 puanlarla hayal ettikleri
universitelere  yerlesmeye  calisirken, tercih
stirecinde dogru ydnlendirilmek, hem hedeflerine
ulagma acisindan hem de basarili bir egitim hayatina
adim atma bakimindan biiyiik 6nem tasir. Ancak,
tercih siireci karmasik ve yorucudur. Dolayisiyla
Ogrencilerin yiizlerce segenck arasindan dogru
iiniversite ve boliimii segebilmeleri i¢in rehberlik
almalar gereklidir. Bu dogrultuda,
Yiiksekogretimde egitimine devam etmek isteyen
ogrenciler Yiiksekogretim Kurumlari Sinavina
(YKS) girerek Temel Yeterlilik Testi (TYT), Alan
Yeterlilik Testi (AYT) ve Yabanci dil olmak iizere
iic fakli sinav oturumunda orta 6gretimde almis
olduklart  temel  derslerden  smmava  tabi
tutulmaktadir. TYT, tim adaylar i¢in zorunluyken,
AYT ve Yabanci dil istege baglh olarak adayin
tercih ettigi boliime gore se¢ilmektedir. Tiirkiye'de
bircok aile ve 0Ogrenci, iyi bir lniversiteye ve
boliime yerlesmenin gelecekteki basari ve yasam
standardi i¢in ¢ok 6nemli olduguna inanmaktadir.
Dolayisiyla YKS, Ogrencilerin mesleki
hayatlarindaki basar1 hedeflerine ulagmalar1 i¢in
kullandiklar1 en 6nemli sinavlardan biridir. Her yil
diizenli olarak yapilan ve ortama ii¢ milyon
Ogrencinin

Ogrencilerin

katilm sagladigi bu smavlarda

YKS puan siralamalar, YKS
sinavlarinda derslere ait testlerdeki net sayilarina ve
Ortadgretim Basart Puani (OBP) hesaplanarak
yapilmaktadir [1]. Ogrencilerin YKS' de basarisini
etkileyen bir¢ok faktor bulunmaktadir. Bu faktorler
arasinda Ogrencinin akademik yetenegi, sinavlara
daha iyi hazirlayan egitim sistemi, sinav teknikleri,
soru ¢ozme becerileri, ¢alisma disiplini, sinavdaki
performansint olumsuz etkileyen stres ve kaygi
olarak siralanabilir. Ogrencilerin bu faktdrlerin
bilincinde olmasi ve olumlu ydnde etkileyecek
sekilde YKS' de
artirabilmektedir. Bu dogrultuda 6grencilerin sinav
kaygilarimin  azalmasinda, geldikleri seviyeleri
belirlemelerinde ve eksiklerini
degerlendirmelerinde bir 6lgme araci olarak deneme

caligmasi, basart sansini

sinavlari etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Deneme

sinavlari ile 6grenciler, sinav dncesinde basarilarini
6lemek icin sinavlarda yapmis olduklar1 dogru ve
yanlis sorulardan net puanlarini analiz ederek
girmek istedikleri yliksekogretim programinin
yerlestirme puanini hesaplayabilirler [2-4].

Bilim ve teknolojideki hizli  ilerlemeler,
ilkdgretimden yiiksekogretime kadar tiim egitim
kademelerini olumlu yonde etkilemektedir.
Bununla  birlikte, egitim  teknolojilerinin
yayinlagmasiyla akilli telefon, tablet, bilgisayar gibi
teknolojik araglarin kullanimi 6grenciler tarafindan
son yillarda hizla yayginlagsmistir [5]. Bu sayede
uygulamalar1 artan egitim platformlari, &grenci-
Ogretmen arasinda dijital ortamlarda etkilesim,
erisilebilirlik ve etkilesimi artirmaktadir. Ozellikle
son yillarda, 6gretim yonetimi otomasyonu, dil
modelleri (ChatGPT, Gemini, Falcon vb.) ile geri
bildirim ve degerlendirme, sanal ve artirtlmig
gergeklik uygulamalart ve YZ uygulamalari
Ogrencilerin  dijital Ogrenme platformlarinda
oldukga etkin olarak kullanilmaktadir [6, 7]. Son
donemlerde YZ' nin bir alt dali olan Makine
O0grenme (ML) algoritmalari, biiyiikk miktarda
veriler isleyerek anlamli bilgiler ¢ikarma ve bu
bilgileri tahminlerde bulunmak ve kararlar almak
icin  kullanilmaktadir. Bu
verilerinden

sayede
cikarimlar ve

Ogrenci
modeller
destek
saglamaktadir [8]. Ilgili literatiir incelendiginde:
Yapilan arastirmalarda [9] okullardaki erken
asamalarda Ogrencilerin zayif ve giiclii yonlerini
tahmin etmek icin (karar agaci, rastgele orman,

anlamli
O0grenme ortamlarinin iyilestirilmesinde

destek vektor makinesi) gibi makine Ogrenme
algoritmalarin1 kullanarak RF (Rastgele Orman )
algoritmasiyla %94 dogruluk oraniyla 06grenci
notunu tahmin eden kapsamli bir web uygulamasi
olusturulmustur. Bir diger c¢alismada [10] her
disiplindeki 6grencilerin iiniversiteye giris sinavi
puanlarini tahmin etmek i¢in bir makine 6grenmesi
algoritmas1 kullanmilmig ve Ogrencilerin ilgileri,
baskiya dayanikliliklar1 ve kisilik ozellikleri gibi
gesitli etki faktorleri dikkate alinmistir. RF
algoritmas1 ile tahmin dogrulugu % 80'in
iizerindeyken Adaboost algoritmasimin dogrulugu
% 90'm iizerinde bulunmustur. Ogrencilerin
performansini etkili bir sekilde gelistirmek ve
egitimcilerin  6grencilerin  6grenme durumlarini
izlemelerine yardimci olmak ig¢in bir calismada
[11], akademik

ogrencilerin performansini

846



Ersoz, Biilbil | GU J Sci, Part C, 12(4): 845-853 (2024)

akademik
performansini tahmin eden sistemde destek vektor
makine (DVM) modelinin en kararh etkiye sahip
oldugunu gostermistir. Yapilan diger calismada
[12], tniversitenin akademik itibari, tiniversitenin
bulundugu sehrin  olanaklari,
olanaklar1 ve kiiltiirel olanaklara iliskin verilere
dayanarak Ogrenci yerlestirme yiizdesini tahmin
etmeye yonelik makine Ogrenmesi algoritmalar
gelistirilmistir. Yapilan calismada model dogrulugu
performans metriklerine gore degerlendirildiginde
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmasi
diger makine Ogrenimi algoritmalarina gére daha
yiiksek tahmin dogrulugu gostermistir. Yapilan bir

etkileyen faktorleri arastiran ve

universitenin

caligmada [13] lise Ogrencilerinin (iiniversiteye
kabul edilebilmek icin Matura ML
teknikleriyle degerlendirilmistir. Bu sinavla ilgili
yapilan calismada toplam on alt1 algoritma
uygulanmistir. Sonuglara gore RepTree algoritmasi,
0,90 Gergek Pozitif (TP) orani ve 0,14 Yanlig
Pozitif (FP) oramiyla en iyi performansi
gostermistir. Sanhwurfa ilinde [14] 2018 yilinda
YKS’ ye giren Ogrencilerden 12.000 6grencinin
TYT puanlan edilmistir.  Dogrusal
Regresyon, Destek Vektor Regresyonu ve epsilon
parametreli, Rastgele = Orman  Regresyonu
kullanilmistir. Tim regresyon yontemleriyle
Korelasyon Katsayisi degerlerinin TYT puanina

Smavi

analiz

etkisi tespit edilmistir.

Literatlirde, YKS yerlestirmeleri ile ilgili oldukca
sinirli sayida  akademik  calisma  oldugu
goriilmektedir. Ancak dershaneler, 6zel okullar ve
bunlara kaynak tireten ticari igletmeler tarafindan
bir onceki yillardaki YKS net sayisi, ortalamasi,
standart sapmast gibi istatistiki veriler hesaplanarak
kural tabanli uygulamalar bulunmaktadir. Yapilan
bu calismada YZ tabanli dort ML yontemi olan
Lineer  Regresyon  (LinReg),  Multi-Layer
Perceptron (MLP), K-Nearest Neighbors, (KNN),
Random Forest (RF) gibi dort farkli Makine
Ogrenme (ML) algoritmasi kullamlarak YKS puan
tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model,
Ogrencilerin deneme sinav verilerinden YKS puan
(TYT/AYT) sonuglarimt ML teknikleri ile tespit
edilerek YZ tabanli ticari bir dijital 6grenme
platformun {iretken yapay zeka aracina entegre
edilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND
METHOD)

Bu bdliimde veri seti, kullanilan yontem, gelistirilen
modele yonelik bir akis diyagrami, kullanilan

araglar ve modelin egitim ve test olarak

gelistirilmesine yonelik bilgiler verilmistir.

Calisma kapsaminda, veri seti olarak bir firma
tarafindan tiretilen veriler kullanilmigtir. Veri seti
2023-2024 egitim-6gretim yilinda YKS deneme
sinavina giren 6grencilere ait 56.000 TYT ve AYT
verisinden olusmaktadir. Veri setindeki hatali ve
eksik veriler yeniden diizenlenerek 40.863 TYT ve
AYT veri seti ¢calismada kullanilmak iizere yeniden
diizenlenmistir. TYT sinavi Tiirk¢e (40), Sosyal
Bilimler (20), Temel Matematik (40) ve Fen
Bilimleri (20) smav sorularindan olugmaktadir.
AYT smavinda puan hesaplamalarinda bdliim
tercihlerine gore, Sayisal (SAY), Esit Agirlik (EA)
ve Sozel (SOZ) puan alanlar yer almaktadir. AYT
sinavi Sayisal puani i¢in TYT netlerine ek olarak,
AYT smavi sorular1 Matematik (40), Fizik (14),
Kimya (13), Biyoloji (13) netleriyle puan
hesaplanmaktadir. Ayn1 sekilde AYT Esit agirlik
puani, TYT netlerine ek olarak, AYT sinavi sorulari
Tiirk Dili ve Edebiyati (24), Tarih-1 (10), Cografya-
1 (6) ve Matematik (40) netleriyle
hesaplanmaktadir. AYT Sozel puanmi igin, TYT
netlerine ek olarak, AYT sinavi sorulari, Tiirk Dili
ve Edebiyati (24), Tarih-1 (10), Cografya-1 (6),
Tarih-2 (11), Cografya-2 (11), Felsefe Grubu (12)
ve Din Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi / Ek Felsefe Grubu
(6) netleriyle hesaplanmaktadir.

Calisma kapsaminda, islenmemis veri seti dncelikle
on islemden gecirilerek eksik ve hatali olanlar
cikarilmis olup bazi veriler i¢in bosluklar sifir (0) ile
doldurulmustur. Veri seti %80 egitim ve %20 test
olarak ayrilmistir. Yapilan ¢aligmada, YKS puan
tahminlerinde LinReg, MLP, KNN, RF olmak iizere
dort farkli ML algoritmast kullanilarak modeler
gelistitilmistir. LinReg, ML teknikleri igerisinde en
temel ve yaygm kullanilan modellerinden biridir.
Bu model, giris ve cikis degiskenleri arasindaki
iliskiyi modellemek ve giris degiskenin degerini
digerine gore tahmin etmek i¢in kullanilir. Basitligi,

yorumlanabilirligi ve farkli  problemlere
uygulanabilirligi  nedeniyle  yaygin  olarak
kullanilmaktadir. MLP, sinir agimin egitimi igin

ileri beslemeli olarak bilinen ANN' nin denetimli bir
O0grenme teknigi olarak bilinir. MLP karmasik
problemleri ¢ozmek ve yiiksek dogruluk elde etmek
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icin kullanilirlar. KNN, benzer 6zelliklere sahip
veri noktalarimin gruplandigi smiflandirma ve
regresyon i¢in kullanilan bir algoritmadir. Aym
zamanda denetimli bir 6grenme algoritmasidir ve
verileri en yakin komsusunun hiperparametresine
gore siniflandirmak icin de kullanilir. RF, bircok
karar agacinin bir araya gelerek tahmin yapmasina
dayali bir tahmin yapmaktadir [15-21]. Calisma,
Python programlama diliyle Scikit-Learn, NumPy,
Matplotlib, Pandas gibi kiitiiphaneleri ve Jupyter,

Spyder editorleri kullanilarak modeller
gelistirilmistir.
Modeller, deneme sinavi netleri ve puanlar

arasindaki iligkiyi 6grenmek igin egitilmistir. Bu
asamada, modelin hiperparametreleri en iyi sonuca

Islenmemis Veri

Veri On [gleme  — #  Veri Duzenleme

Test Verisi %20

Egitim Verisi

gbre ayarlanmistir. Veri seti 6l¢eklendirilmistir.
Calismada kullanilan bir yontem olan K-Fold
capraz dogrulama, ML modellerinin performansini
degerlendirmek ve asir1 Ogrenme (overfitting)
sorununu  azaltmak i¢in  yaygin  olarak
kullanilmaktadir. K-Fold, modelin farkli veri
boliimleri lizerinde nasil performans gosterdigini
degerlendirir ve bu sayede modelin genelleme
yetenegini daha iyi Olgmektedir. Modelin
dogrulugunu kontrol etmek i¢in, egitim verisinden
ayr1 bir test veri kiimesi kullanilmaktadir [22, 23].
Modelin performansini 6l¢gmek i¢in R-Kare skoru,
MAE ve RMSE metrikleri kullanilmistir. Yapilan
calismaya iliskin akis diyagrami Sekil 1 ‘de
gosterilmistir.

¥

Model Modellerin
Tahmini Degerlendirilmesi

Yapay Zeka

Sekil 1. Caligma Akig Semast (Study Flowchart)

Sayisal bir degerin tahmin edilmesini gerektiren
tahmine dayali regresyon modelinin performansini
degerlendirmek ve raporlamak ic¢in siklikla
kullanilan hatalarin mutlak degerlerinin ortalamasi
(MAE) hata olgiistidiir. MAE, bir modelin tahmin
edilen ve gergek degerleri arasindaki hatalarin
mutlak degerlerinin ortalamasim hesaplayan basit
ve gliclii bir 6l¢iim aracidir. Bir modelin ne kadar
iyi genellestirildigini ve tahminlerinin gergek
degerlerle ne kadar iyi eslestigini
degerlendirmektedir. Bu ¢alismada deneysel
sonuglara en yakin tahmine dayali modellemeyi
bulmayi, deneysel degerlerden sapmalari gérmeyi
ve bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iligkileri yakalamak amaciyla MAE
kullanilmagtir. MAE asagidaki formiille
hesaplanmaktadir [23]:

1
MAE = ;Zﬁvﬂm - Ytahmin(i)l @)

R-Kare (R?): Modelin giris degiskenleri tarafindan
belirlenen ¢ikis degiskendeki degisim oranim
Olgmektedir. Ayrica bir modelin  bagimh
degiskendeki toplam varyansin ne kadarini
acikladigint gosteren bir metriktir. Bir regresyon
modeli egitim verilerine iyi uyum saglayabilir
ancak cok fazla bagimsiz giris degiskene sahipse
test verilerine uymayabilir. Modele eklenen ek
bagimsiz degiskenler dikkate alinmaktadir. Gergek
ve tahmin edilen degerler arasindaki iligkiyi ifade
eden R-Kare degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir.
R? degeri l'e ne kadar yakinsa model o kadar
basarili demektir [24]. Asagida R? denklem yer
almaktadir.
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N vy

_ Zi (Ytahmln(l) Yy)
2
Zliv(yi_ymean)

R?=1 @)

Hatalarin  Karesinin  Ortalamasinin ~ Karekokii
(RMSE): MSE' nin karekokiidiir. tahmin edilen
degerlerle gercek degerler arasindaki farklarin
biiylikliiglinii 6lgmek icin kullanillan bir hata
metrigidir [25].Asagida RMSE denklemi yer
almaktadir.

1
RMSE = \/NZ?' (Y; = Yeanmin(i)? ©)

Burada N toplam veri sayisini, y; hesaplanan
degerler, Ytanming) ise tahmin edilen degerlerdir.
3. BULGULAR (RESULTS)

Bu boliimde istatiksel analiz ve makine 6grenme
yontemiyle gerceklestirilen analizlerin sonuglar1 yer
almaktadir.

Tablo 1’de gosterilen istatiksel analiz sonucunda,
her konu i¢in 40.863 gdzlemden olusan 6rneklem
biiyiikliigiine dayanarak TYT (Temel Yeterlilik
Testi) ve AYT (Alan Yeterlilik Testi) sinavlarinda
cesitli konulardaki 6grenci performansina iliskin
istatistiksel bir genel bakis sunmaktadir. TYT ve
AYT ‘de farkli konulardaki degisen performans
seviyeleri ve dagilim oOzellikleri incelendiginde:
TYT Tiirkge, daha yiiksek ortalama puanlar ve daha
tipik bir dagilim gosterirken, AYT' deki Felsefe ve
Cografya 2 asir1 ¢arpiklik ve basiklik sergiliyor, bu
da bircok diisiik puana ve az sayida yiiksek aykiri
degere isaret etmektedir.

Tablo 1. Veri Seti Istatistik Ozellikleri (Data Set Statistical Properties)

Sinavlar Maksimum | Minimum | Ortalama | Standart | Carpikhik | Basikhk | Veri
Sapma seti
Fen  Bilimleri | 20.0 -4.0 7.69 5.84 0.22 -1.12 40863
TYT
Matematik TYT | 40.0 -4.0 15.72 10.26 0.35 -0.86 40863
Tiirkce TYT 40.0 -6.75 25.35 7.92 -0.87 0.71 40863
Sosyal Bilimler | 20.0 -3.75 10.57 4.5 -0.45 -0.32 40863
TYT
Tiirk Dili AYT | 24.0 -4.75 3.47 6.05 1.58 1.16 40863
Felsefe AYT 12.0 -3.0 0.32 13 4.72 23.7 40863
Cografyal AYT | 6.0 -1.5 0.94 1.75 1.66 141 40863
Din Kiiltirii ve | 6.0 -1.5 0.36 1.05 3.49 12.35 40863
Ahlak  Bilgisi
AYT
Matematik AYT | 40.0 -5.75 15.66 11.15 0.42 -0.94 40863
Fizik AYT 14.0 -3.5 4.38 4.28 0.54 -0.93 40863
Kimya AYT 13.0 -3.25 4.98 4.53 0.28 -1.37 40863
Cografya2 AYT | 11.0 -2.75 0.45 1.61 4.1 17.27 40863
Biyoloji AYT 13.0 -3.25 3.3 3.61 0.81 -0.42 40863
Tarithl AYT 10.0 -2.5 1.69 2.86 1.39 0.46 40863
Tarth2 AYT 11.0 -2.75 0.49 1.66 3.75 14.28 40863

Tablo 2 ‘de ¢alismada kullanilan TYT veri seti i¢in
dort makine 6grenme (ML) modelinin = R-Kare,
MAE ve RMSE degerleri verilmistir. En yliksek R-
Kare, 0.99996 MAE 0.05635ve RMSE 0.447350
degerleri ile MLP modelin iken, R-Kare, 0.99885
MAE 1.78563 ve RMSE 2.679079 degerleri ile RF
modeli daha diislik bir basar1 gostermistir. Yiiksek
R-Kare degeri 1 yakinlig ile birlikte diisik MAE

ve RMSE degerleri, modellerin tahminlerinin genel
olarak daha dogru ve diisiik hata oldugunu gosterir.
Bununla birlikte R-Kare, MAE ve RMSE
agisindan en iyi performansa sahip TYT i¢in MLP
modelidir. Bu model, veri setindeki derslere ait net
sayilar1 olan bagimli degiskenleri en iyi sekilde
aciklayabilen ve tahmin edebilen model olarak 6ne
cikmaktadir.
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Table 2. Ogrencilerin YKS (TYT) Deneme Sinavi Netlerinin LinReg, MLP,RF ve KNN
Algortimalartyla Tahmini (Prediction of Students' YKS (TYT) Test scores with LinReg, MLP, RF and KNN Algorithms)

Model R-Kare MAE RMSE
LinReg 0.99996 0.06090 0.444093
MLP 0.99996 0.05635 0.447350
KNN 0.99923 1.51495 2.193468
RF 0.99885 1.78563 2.679079

Sekil 2°de TYT igin R-kare degerlerinin grafiksel
gosterimi  yer almaktadir. Calismada R-kare
degerlerinin grafigi incelendiginde: LinReg ve MLP
modelleri, en iyi performansi sergileyen modeller
olarak one c¢ikmaktadir. Tahmin edilen puanlar,
gergcek puanlarla neredeyse miikemmel bir uyum
icindedir. KNN ve RF modelleri de iyi performans

Predicted vs. Actual KNN
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sergilemektedir ancak bazi sapmalar mevcuttur. Bu
modellerin  performansi, dogruluk gerektiren
uygulamalarda biraz daha diisiik olabilir. Genel
olarak, tim modeller belirli bir dogruluk
seviyesinde iyi performans gdstermig, ancak
regresyon ve MLP modelleri en yiiksek dogrulugu

sunmaktadir.
Predicted vs. Actual RF
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Sekil 2. Ogrencilerin YKS (TYT) Deneme Sinavi Netlerinin LinReg, MLP,RF ve KNN Algoritmalarryla
R? Tahmin Grafigi (R? Prediction Graph of Students' YKS (TYT) Test scores with LinReg, MLP, RF and KNN Algorithms)

AYT netlerinden puan tahmini incelendiginde
Tablo 3’°de gosterildigi lizere veri setindeki bagiml
degiskeni tahmin etmek i¢in en iyi modelin
Regresyon oldugu sdylenebilir. MLP modeli de
oldukca basarili sonuglar vermektedir. Ancak, KNN

ve RF modelleri, diger iki modele kiyasla ¢ok daha
yliksek hata oranlarina sahip olup, veri seti iizerinde
daha az basarili tahminler yapmaktadirlar. LinReg
modeli 0.99998, 0.041368, 0.214139 sirastyla R-
Kare, MAE ve RMSE degerlerine sahiptir.

Table 3. Ogrencilerin YKS (AYT) Deneme Sinavi Netlerinin LinReg,MLP,RF ve KNN
Algoritmalariyla Tahmini (Prediction of Students' YKS (AYT) Test scores with LinReg, MLP, RF and KNN Algorithms)

Model R-Kare MAE RMSE
LinReg 0.99998 0.041368 0.214139
MLP 0.99998 0.055249 0.235580
KNN 0.99052 4.203871 6.031329
RF 0.98619 4.469268 6.780396
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Regresyon Modeli, R-Kare, MAE ve RMSE
acisindan en iyi performansa sahip modeldir. Bu
model, veri setindeki bagimli degiskeni en iyi
sekilde aciklayabilen ve tahmin edebilen model
olarak 6ne ¢ikmaktadir. MLP Modeli, performansi
regresyon modeline ¢cok yakindir. KNN ve RF
Modelleri performanslart Regresyon ve MLP'ye
gore daha diisiiktiir. Ozellikle MAE ve RMSE
degerleri, bu modellerin tahminlerinde daha fazla

Predicted vs. Actual KNN

hata yaptigim1 gostermektedir. Bu sonuglara gore,
veri setindeki bagimli degiskeni tahmin etmek igin
en iyi modelin Regresyon oldugu soylenebilir.
Diger modeller (6zellikle KNN ve RF) daha yiiksek
hata oranlarina sahip olup, veri seti iizerinde daha az
basarili tahminler yapmaktadirlar. Sekil 3°de AYT
R-kare tahmin edilen ve gergek degerler grafigi yer
almaktadir.

Predicted vs. Actual RF
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Sekil 3. Ogrencilerin YKS (AYT) Deneme Sinavi Netlerinin LinReg, MLP,RF ve KNN Algoritmalarryla
R? Tahmin Grafigi (R? Prediction Graph of Students' YKS (AYT) Test scores with LinReg, MLP, RF and KNN Algorithms)

4, SONUC (CONCLUSION)

Tiirkiye’de yiiksekogretime gegis smavi olan
Yiiksekogretim  Kurumlari  Smavi  (YKS),
Ogrencilerin liniversite yerlestirmelerinde
belirleyici bir rol oynamaktadir. Ogrencilerin tercih
yaparken dikkat ettikleri puan tlirleri ve
siralamalari, egitim ve kariyer hedeflerine

ulagsmalarinda biiyiik bir 6nem tasimaktadir. Bu
calismada, YKS puanlarini dort farkli algoritma ile
analiz ederek Ogrenciler igin Oneri gelistiren bir
yapay zeka modelinin tasarimi ve uygulamasi
gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, her bir
algoritmanin YKS tercih siirecine olan katkisini
gbstermis ve Ogrencilerin {iniversite se¢imlerinde
daha bilingli kararlar alabilmeleri i¢in bu tiir bir
modelin faydali olabilecegini ortaya koymustur. Bu
calisma kapsaminda, ticari bir dijital 6grenme
platforma entegre edilen yapay zeka tabanli sinav
puan tahmin modeli gelistirilmistir. Calismada,

YKS’ ye giren Ogrencilerin smav puanlarindan
(dogru/yanlig) net puanlar1 elde edilerek TYT ve
AYT puan yaptlmistir.  Standart
sapmadan dolay1 her y1l 6grencilerin puan tahmini
belirli
varsayimlar ve sabit katsayilar kullanmaktadir.
Ancak, bu yontemler her dgrencinin performansini

tahminleri

degismektedir.  Geleneksel formiiller

ve sinavin dinamiklerini tam olarak
yansitmayabilir. YZ algoritmalari, daha yiiksek
dogruluk ve hassasiyet sunarak 6grenci puanlarini
daha isabetli bir sekilde tahmin edebilir. YZ, genis
veri setlerini igleyebilme yetenegine sahiptir.
Formiillerle yapilan tahminler eksik ya da fazla
puan tahminleri yapmaktadir. Calismada LinReg ve
MLP algoritmalar1 gercek degere en yakin R-Kare
degeri ve MAE, RMSE gibi hata metrikleri ile en
diisiik hata oranlarina sahiptir. Gelistirilen modelin
iiretken yapay zeka araciyla entegre olan d6grenme

platformuna entegre edilmesi, &grencilerin puan
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tahminlerine destek saglayarak YZ tabanl yenilik¢i
bir yaklagim sunmaktadir.

5. TARTISMA (DISCUSSION)

YZ teknikleriyle 6grencilerin ge¢mis performans
verilerini, deneme siav sonuglarimi ve diger ilgili
kullanarak daha kapsamli analizler
yapilabilmektedir. YZ, verilerdeki gizli kaliplar1 ve
egilimleri ortaya ¢ikarmaktadir. Bu, o6grenci
performansinin daha derinlemesine anlagilmasini
saglamaktadir. Bu ¢alismadan farkli olarak, daha
farkli yontemler ve algoritmalarla performans
degerlendirmeleri  yapilabilir. ~ Yapilan  bu
calismanin devaminda oOgrencilerin ilerlemesine
gore dinamik olarak uyarlanan 6grenme planlar1 ve
Oneriler  sunulabilir. Bu, 0dgrencilerin  ve
Ogretmenlerin daha hizli ve verimli kararlar

verileri

almasini saglayabilir. Deneme siavi sonuglari kisa
stirede analiz edilerek 6grencilere hizli geri bildirim
saglayabilmektedir.

Bu model, sadece YKS gibi benzer sinav ve tercih
siireglerinde de rehberlik edici bir ara¢ olarak
kullanilabilecek potansiyele sahiptir. Modelin
gelistirilmesi  ve optimize edilmesi, oOgrenci
yonlendirme sistemlerinde yenilik¢i bir yaklagim
sunmakta ve egitim teknolojilerinde ileri bir adimi
temsil etmektedir. Gelistirilen modelin daha genis
kitlelere ulagsmasi ve farkli smav tiirlerine
uyarlanarak uygulanmasi, egitim ve kariyer
danigmanlig1 alaninda daha iyi bir gelecek i¢in umut
vaat etmektedir.

TESEKKfJRLER (ACKNOWLEDGMENTS)

Bu ¢alisma 102275 STB koduyla BK Mobil iletisim
Hizmetleri ve Bilisim A.S. tarafindan Ar-Ge projesi
olarak desteklenmistir. (This study has been supported as
an R&D project by BK Mobil Iletisim Hizmetleri ve Bilisim
A.S. with the code 102275 STB.)

ETIK STANDARTLARIN BEYANI
(DECLARATION OF ETHICAL STANDARDS)

Bu makalenin yazari ¢aligmalarinda kullandiklar
materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya
yasal-6zel bir izin gerektirmedigini beyan ederler.

(The author of this article declares that the materials and
methods they use in their work do not require ethical committee
approval and/or legal-specific permission.)

YAZARLARIN KATKILARI (AUTHORS’
CONTRIBUTIONS)

Yazarla tarafindan esit sekilde sonuglar analiz etmis ve
makalenin yazim iglemi gerceklestirilmistir. (The results were
analyzed equally by the author and the article was written.)

CIKAR CATISMASI (CONFLICT OF INTEREST)

Bu ¢aligmada herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi yoktur.
(There is no conflict of interest in this study.)

6. KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] H. Atilgan, "Tirkiye’de kademeler arasi gegis:
Diinii-bugiinii ve bir model 6nerisi," Ege
Egitim Dergisi, vol. 19, no. 1, pp. 1-18, 2018.

[2] S. S. Gacanoglu and C. Nakiboglu,
"Yiiksekogretim Kurumlari Sinavinda Yer
Alan Kimya Sorularinin 2018 Yili Kimya
Dersi Ogretim Programi Kazamimlarma Gore
Analizi," Turkiye Kimya Dernegi Dergisi
Kisim C: Kimya Egitimi, vol. 7, no. 2, pp. 217-
242, 2022.

[3] Y.Uzunpolatand A. Cakmak, "Yiiksek6gretim
Kurumlar1 Sinavinda Cikan DKAB Sorularinin
Ortadgretim  DKAB  Ogretim  Programi
Cercevesinde Analizi," Sirnak University
Journal of Divinity Faculty/Sirnak Universitesi
llahiyat Fakiiltesi Dergisi, no. 32, 2023.

[4] N. Cokisler, "Turist Rehberligi Programlarina
Yerlesen Adaylarm Universite Smavi Basari
Istatistikleri Uzerine Betimsel Bir Analiz
(2021)," Yiiksekogretim ve Bilim Dergisi, VOI.
12, no. 3, pp. 621-632, 2022.

[5] B.Ersoz, H. 1. Biilbiil, and S. Sagiroglu, "Using
LXP for Green Deal: A New Approach," in
2023 12th International Conference on
Renewable Energy Research and Applications
(ICRERA), 2023: IEEE, pp. 524-529.

[6] H. Biilbiil and B. Erséz, "Egitimde yapay zeka
sanal gergeklik ve sanal evren (Metaverse),"
Yapay zeka ve biiyiik veri kitap serisi (4. Baski,
S. 149-183) icinde. Nobel Akademik Yayincilik,
2022.

[7] F. Tahiru, "Al in education: A systematic
literature review," Journal of Cases on
Information Technology (JCIT), vol. 23, no. 1,
pp. 1-20, 2021.

[8] A. Oter, B. Erséz, H. 1. Biilbiil, and S.
Sagiroglu, "Using Generative Artificial
Intelligence in Exams: A Research on KPSS
with ChatGPT," International Journal of
Educational Research Review, vol. 9, no. 4, pp.
269-274.

[9] H. Kirthika, S. Mayasre, and M. Balamurugan,
"Score Predicting Web Application Using

852



Ersoz, Biilbil | GU J Sci, Part C, 12(4): 845-853 (2024)

Machine Learning Techniques,” in 2022 1st
International Conference on Computational
Science and Technology (ICCST), 2022: IEEE,
pp. 157-161.

[10] Z. Wang and Y. Shi, "Prediction of the
admission lines of college entrance
examination based on machine learning,” in
2016 2nd IEEE International Conference on
Computer and Communications (ICCC), 2016:
IEEE, pp. 332-335.

[11] D. Wang, D. Lian, Y. Xing, S. Dong, X. Sun,
and J. Yu, "Analysis and prediction of
influencing factors of college student
achievement based on machine learning,"
Frontiers in Psychology, vol. 13, p. 881859,
2022.

[12] E. Cakit and M. Dagdeviren, "Predicting the

percentage of student placement: A
comparative study of machine learning
algorithms,” Education and Information

Technologies, vol. 27, no. 1, pp. 997-1022,
2022.

[13] B. Ujkani, D. Minkovska, and L. Stoyanova,
"A machine learning approach for predicting
student enrollment in the university," in 2021
XXX International Scientific Conference
Electronics (ET), 2021: IEEE, pp. 1-4.

[14]S. Tankus, "Universite sinavina giren
Ogrencilerin siav sonuglarinin yapay zeka ile
analizi ve degerlendirmesi: 2018 y1l1 Sanliurfa
ili 6rnegi/Analysis and evaluation of the exam
results of the students attending the university
examination with artificial intelligence: 2018
Sanliurfa province," 2020.

[15] E. Erdem and F. Bozkurt, "A comparison of
various  supervised  machine learning
techniques for prostate cancer prediction,”
Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, no. 21, pp.
610-620, 2021.

[16] i. Koyuncu and S. Gelbal, "Comparison of data
mining  classification  algorithms  on
educational data under different conditions,"
Journal of Measurement and Evaluation in
Education and Psychology, vol. 11, no. 4, pp.
325-345, 2020.

[17] H. Jin, Y.-G. Kim, Z. Jin, A. A. Rushchitc, and
A. S. Al-Shati, "Optimization and analysis of
bioenergy production using machine learning
modeling: Multi-layer perceptron, Gaussian
processes regression, K-nearest neighbors, and
Artificial neural network models,” Energy
Reports, vol. 8, pp. 13979-13996, 2022.

[18] M. A. Jassim, "Analysis of the performance of
the main algorithms for educational data
mining: a review," in IOP conference series:

853

materials science and engineering, 2021, vol.
1090, no. 1: IOP Publishing, p. 012084.

[19] M. A. Baig, S. A. Shaikh, K. K. Khatri, M. A.
Shaikh, M. Z. Khan, and M. A. Rauf,
"Prediction of Students Performance Level
Using  Integrated  Approach of ML
Algorithms," Int. J. Emerg. Technol. Learn.,
vol. 18, no. 1, pp. 216-234, 2023.

[20] S. A. Alwarthan, N. Aslam, and I. U. Khan,
"Predicting student academic performance at
higher education using data mining: a
systematic review," Applied Computational
Intelligence and Soft Computing, vol. 2022,
2022.

[21] O. Ali, "Automatic Detection of Epileptic
Seizures from EEG Signals Using Artificial
Intelligence  Methods,” Gazi  University
Journal of Science Part C: Design and
Technology, pp. 1-1,2024.

[22] M. A. A. Walid, S. M. Ahmed, M. Zeyad, S. S.
Galib, and M. Nesa, "Analysis of machine
learning strategies for prediction of passing
undergraduate admission test,” International
Journal of Information Management Data
Insights, vol. 2, no. 2, p. 100111, 2022.

[23] D. Chicco, M. J. Warrens, and G. Jurman, "The
coefficient of determination R-squared is more
informative than SMAPE, MAE, MAPE, MSE
and RMSE in regression analysis evaluation,"
Peerj computer science, vol. 7, p. €623, 2021.

[24] U. Verma, C. Garg, M. Bhushan, P. Samant, A.
Kumar, and A. Negi, "Prediction of students’
academic  performance using  Machine
Learning Techniques,” in 2022 International
Mobile and Embedded Technology Conference
(MECON), 2022: IEEE, pp. 151-156.

[25] T. O. Hodson, "Root mean square error
(RMSE) or mean absolute error (MAE): When
to use them or not," Geoscientific Model
Development Discussions, vol. 2022, pp. 1-10,
2022.



