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ABSTRACT

This study aims to analyze the factors affecting students' academic success and develop prediction models based
on these factors. Many features such as "Studying Hours," "Absence," and "Family Income" that affect students'
performance during the education process were evaluated. In the study, student success predictions were made
using machine learning models such as Random Forest, Ridge, and Deep Neural Networks and the performance
of these models were compared. The importance levels of the features were calculated with the Random Forest
algorithm and the most important features were determined. As a result of the analysis, the effect of removing
low-importance features from the model to increase prediction performance was also examined. The findings of
the study contribute to educators making data-driven decisions and developing strategies that can increase
students' success.

Keywords: Artificial Intelligence, Academic performance, Regression, Important features, Root mean square
error
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Bu galisma, 6grencilerin akademik basarisini etkileyen faktorleri analiz etmeyi ve bu faktorlere dayali tahmin
modelleri gelistirmeyi amaglamaktadir. Ogrencilerin egitim siirecindeki performansini etkileyen "Calisma
Saatleri", "Devamsizlik" ve "Aile Geliri" gibi birgok 6zellik degerlendirilmistir. Calismada, Rastgele Orman, Ridge
ve Derin Sinir Aglari gibi makine 6grenimi modelleri kullanilarak 6grenci basarisi tahminleri yapiimis ve bu
modellerin performansi karsilastirilmistir. Ozniteliklerin énem dizeyleri Rastgele Orman algoritmasi ile
hesaplanmis ve en 6nemli 6zellikler belirlenmistir. Analiz sonucunda, disik 6neme sahip 6zelliklerin modelden
¢ikarilmasinin tahmin performansini artirma etkisi de incelenmistir. Galismanin bulgulari, egitimcilerin veri odakh
kararlar almasina ve 6grencilerin basarisini artirabilecek stratejiler gelistirmesine katkida bulunmaktadir.
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Giris

Bir Glkenin en degerli kaynagi olan insan gliclinii, topluma
katki sunacak bireylere dontstiirmek igin egitim biylik 5nem
tasir. Elestirel diistinebilen, yaratici ve sorun ¢ézme becerisi
olan bireyler yetistirmek adina egitim sistemlerinde koklu
degisiklikler yapilmaldir. Basari, belirli bir hedefe ulasma ve
istenilen sonuca varma olarak tanimlanir [1]. Egitimde basari
ise, programin hedefledigi davranislari  sergileyen
ogrencilerle iliskilidir ve genellikle derslerde gosterilen
performans, notlar ya da test puanlar ile degerlendirilir.
"Akademik bagari" terimi, 6grencilerin bilgi ve beceri
kazanimlarini ifade eder. Bu basari, 6grencilerin mesleki ve
toplumsal yasama donanimli olarak hazirlanmasina katki
sagladigi icin aileler ve cevre agisindan da biyiik 6nem tasir
[2]. Arastirmalar, 6grencilerin akademik basarilarini etkileyen
cesitli faktorler oldugunu gostermektedir. Bu faktorler
genellikle 6grencinin igsel dzellikleri (zeka, saglik durumu, ilgi
dizeyi, kaygi) ve gevresel kosullarla iliskilidir [3]. Bu kosullar
ders ¢alisma saatleri, kaynaklara erisim, ders disi etkinlikler,
uyku saatleri, onceki sinav notlari, motivasyon duzeyi,
internet erisim, 6zel ders, aile geliri, 6gretmen kalitesi, okul
tird, akran etkisi, fiziksel etkinlik, 6grenme engelleri,
ebeveyn egitim seviyesi, evden uzaklik ve cinsiyet gibi
parametreler ile belirlenmektedir [4]. Boyd, bu
parametrelerden motivasyon, bir bireyin belirli bir hedefe
ulasmak veya bir gorevi basarmak icin harekete gegmesini
saglayan igsel veya dissal bir itici glictiir. insanlari belirli
davraniglara yonelten, istek ve ¢aba gosterme surecidir.
Motivasyon, kisisel ilgi ve ihtiyaglar, hedefler, beklentiler veya
odlller gibi cesitli faktorlerle sekillenebilir ve yogunlugu
kisinin amaca ulasmadaki kararliligini etkileyebilir. Yuksek
motivasyon bireyin akademik basarisinda etkili oldugu
yapilan akademik ¢alismalar ile ortaya konmustur [4]. Ayrica
anne baba egitim dizeyi ve ekonomik durum gibi ailesel
faktorlerin de basari tizerinde etkisi olan ve yapilan akademik
arastirmalar ile kanitlanmis bir parametredir [3].Linda ve
arkadaglarinin  yaptiklari galisma internet kullaniminin
akademik basariyi etkileyen bir parametre oldugu ortaya
konmustur. [5]. Askerc ve Gasparic, yaptiklari calisma ile 6zel
derse yonelik bircok elestiriye ragmen, kesinlikle bazi olumlu
etkileri oldugunu, 6rnegin bireye daha fazla odaklanma ve
onlarin 6zel 6grenme ozellikleri ve ihtiyaglarinin dikkate
alinmasi, daha ilgi cekici 6gretim, daha hizl geri bildirim, daha
iyi Ogrenci ilerlemesi gibi avantajlar sagladigini tespit
etmiglerdir [6]. Akademik performansla iliskili ¢
mekanizmalarin analizinde, fiziksel aktivite eksikliginin veya
hareketsizligin su anda en biyik halk sagligl sorunlarindan
biri haline geldigi bilinmektedir [7]. Bu anlamda, fiziksel
aktivite bilissel streg iyilestirmesiyle iliskilendirilmistir, cinki
dopamin veya serotonin gibi ndrotransmitterler spor pratigi
sirasinda salgilanir ve bunlar konsantrasyonu ve motivasyonu
iyilestirir [8]. Pedagojik model veya 6gretmenin talepleri gibi
egitim slrecindeki bir takim parametreler de 6grencilerin
akademik basarisinda etkin olan faktorler arasindadir [9].

Makine Ogrenmesi, verilerden 06grenme ve tahmin
yapma yetenegi sunan bir yapay zeka alanidir. Regresyon
algoritmalari, bu alanda sik¢a kullanilan tekniklerdir ve
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ozellikle surekli degerlerin tahmin edilmesi amaciyla
gelistirilmistir. Regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi modelleyerek, bir bagimli degiskenin
(tahmin edilmek istenen deger) bir veya daha fazla bagimsiz
degisken (6znitelik) tarafindan nasil etkilendigini anlamaya
calisir [10]. Basit regresyon, en temel regresyon tlrl olup
yalnizca bir bagimsiz degisken ile bir bagimh degisken
arasindaki iliskiyi inceler. Bu modelde veriler bir dogru ile
temsil edilir ve en kiiglik kareler yontemi kullanilarak dogru
en iyi sekilde uydurulur. Coklu regresyon ise birden fazla
bagimsiz degiskenin etkisini incelemek amaciyla kullanilir; bu
tlir regresyon, karmagsik iliskileri modellemek igin daha fazla
esneklik saglar ve daha dogru tahminler yapilmasina olanak
tanir. Lojistik regresyon, gercek degerler yerine kategorik
sonuglarin tahmini igin kullanilir ve bir olayin olasiligini
tahmin etmek amaciyla sigmoid fonksiyonunu kullanarak
sonuglari 0 ve 1 arasinda bir degerle temsil eder. Ridge ve
Lasso regresyon ise ¢oklu regresyon modelinin asiri uyum
(overfitting) sorununu ¢ozmek icin kullanilan diizenlilestirme
yontemleridir. Ridge regresyon, modelin karmasikligini
azaltmak i¢in L2 normunu kullanirken, Lasso regresyonu L1
normunu kullanarak bazi katsayilar sifira indirir, bu da
degisken secimini kolaylastirir. Karar agaglari, regresyon
islemlerinde strekli bir bagimh degiskenin tahmini igin
kullanilan popiiler bir yontemdir. Bu yontem, verileri dallara
ayirarak ve her dalda belirli bir karar kilarak ¢alisir. Her yaprak
digimu, tahmin edilen degeri temsil ederken, i¢ digimler
ise verinin Ozelliklerine dayali olarak bolinme kriterlerini
belirler. Karar agaclari, basit yapilari ve yorumlanabilirlikleri
nedeniyle regresyon problemlerinde etkili bir segenek sunar,
ancak asiri uyum riskine karsi dikkatli olunmalidir.

Bu calismanin amaci, 6grenci performansini etkileyen
faktorleri kullanarak 6grenci notlarini tahmin etmek icin
yapay zeka tekniklerine dayali bir yontem gelistirmektir. Bu
yontem sayesinde egitimciler 6grencilerin basarisini tahmin
edebilecek ve basari tahmini disik cikan 6grenci profili
Gzerinde basariyi artiracak  yonde yaklasimlar
gosterebilecektir. Ayrica bu g¢alisma ile egitimciler,
ogrencilerin okullarda daha iyi performans saglamalari igin
Ogrenci Gzerinde hangi faktérlere odaklanmalar gerektigine
karar verebilecektir.

Literatiir

Hussain ve Khan [10], 6grencilerin notlarini tahmin etmek
amaciyla makine 6grenimini kullanan bir sistem gelistirmistir.
Bu calismada, Pakistan egitim kurulundan elde edilen veriler
kullanilmistir. Yontem; veri 6n isleme, 6znitelik secimi, not
tahmini icin bir regresyon modelinin egitilmesi ve not
siniflandirmasi igin bir karar agaci siniflandiricisi adimlarini
icermektedir. Oznitelik secimi icin Genetik Algoritma
kullanilsa da bu yoéntem, buylk veri kiimelerinde yiksek
hesaplama karmasikligina neden olmaktadir. Kullandiklari
farkll Karar Agaci (Decision-Tree -DT) 8.23, K-En Yakin
Komsular (K-Nearest Neighbors- K-NN 27.66, Genetik
Algoritma (GA) + Karar Agaci 5.34 GA + K-NN 24.31 Kok
Ortalama Kare Hatasi (Root Mean Square Error -RMSE)
degerleri elde etmislerdir. Jayaprakash ve arkadaslar [11],
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Ogrenci performans tahmini icin gelistirilmis gelismis bir
Rastgele Orman siniflandiricisi  6nermislerdir. Yazarlarin
onerdikleri model gii¢lii bir dogruluga sahip olmustur, ancak
en iyi performansi elde etmek igin Oznitelik seg¢imi ve
hiperparametre ayarlamasi ¢ok o©nemlidir. Kumar ve
arkadaslar [12], Naive Bayes, Rastgele Orman ve Lojistik
Regresyon algoritmalarini birlestirerek ¢ok seviyeli bir
topluluk 6grenme algoritmasi (NB-RF-LR-SEMod) gelistirmis
ve bir veri kiimesinde %88,3 dogruluga ulasmistir. Topluluk
teknikleri, tek basina kullanilan modellerden daha yiksek
hassasiyet saglayabilmektedir; ancak bu yontemler oldukga
karmasiktir ve Ogrenicilerin 6zenle segilmesini gerektirir.
Ofori ve arkadaglari [13], Ogrencilerin performans
tahmininde makine 6greniminin kullanimini inceleyen bir
literatlir calismasi yapmistir. Calismada, erken tahminin
O6grenme siirecini gelistirmede kritik bir rol oynadigi ve en iyi
modeli segmenin zorluklar vurgulanmigtir.  Bulgulari,
sosyoekonomik faktorlerin tahmin dogrulugunun dustk
olmasinin nedeni olabilecegini géstermektedir. Asselman ve
arkadaslan [14], 6grencilerin performansini tahmin etmek
icin bir topluluk 6grenme yontemi olan XGBoost
algoritmasinin  etkinligini  incelemistir.  Beckham ve
arkadaslar yaptiklari calisma ile 6grenci performansina etki
eden faktorleri ¢esitli makine 6grenme teknikleri kullanarak
incelemislerdir. 12 néronlu ¢ok katmanli algilayici ag ile 4.32
RMSE degeri elde etmislerdir [4].

Materyal ve Metot

Bu calismada Kaggle sitesinden elde edilen veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti, sinavlarda 6grenci performansini
etkileyen cesitli faktorlere iliskin kapsaml bir genel bakis
sunar. Calisma aliskanliklari, katihm, ebeveyn katihmi ve

Cizelge 1. Ogrenci basarisini etkileyen éznitelikler
Table 1. Features affecting student success

akademik basariyi etkileyen diger yonler hakkinda bilgi igerir.
Bu calismada basariyi etkileyen faktorler oznitelik olarak
nitelendirilmistir. Kullanilan veri setine ait 6znitelik isimleri ve
aciklamalari asagidaki Cizelge 1 ile verilmistir. Veri seti 6607
ornek ve 17 oznitelik ve sinav notu degerlerini icermektedir.
Bu c¢alismada onerilen yontem Visual Studio 2022
Community IDE (izerinde Python programlama dili
kullanilarak gelistirilmistir. Ayrica bu calismada bagimsiz
degiskenler olan Ozniteliklerin bagimli degisken sinav notu
Uzerindeki etki dereceleri de arastinlmistir. Bu arastirma
sonucunda Oznitelik segme islemi gergeklestirilmistir.
Rastgele orman (Random Forest, RF), gereksiz ve alakasiz
oznitelikleri ortadan kaldirma ve makine &grenimi
siniflandiricilarinin performansini etkili bir sekilde iyilestirmek
icin en uygun Oznitelikleri belirleme avantajina sahip en
yaygin kullanilan algoritmalardan biridir [16]. Oznitelik segme
asamasinda Rastgele Orman yontemi kullanilmistir.
Calismada ilk 6nce yapay zeka sistemleri izerinde Oznitelik
segmeden tahmin uygulamasi yapilmistir. Daha sonra
oznitelik segme islemi uygulanarak sistemler (izerinde tahmin
islemi tekrarlanmis ve sonuglar karsilastiriimistir.

Calismada performans kriterini 6lgmek i¢in K6k Ortalama
Kare Hatasi (Root Mean Square Error - RMSE) metrigi
kullanilmistir. Bu metrik, bir modelin tahmin ettigi degerler ile
gercek degerler arasindaki hata miktarini 6lgmek icin
kullanilan yaygin bir performans degerlendirme metrigidir.
Ozellikle regresyon problemlerinde, tahminlerin
dogrulugunu degerlendirmek amaciyla kullanilir. RMSE
degeri, hatanin blyUklGgint (6lgekli hata) gosterir ve
genellikle "Ortalama Karesel Hata"nin (MSE) karekoku
alinarak elde edilir. RMSE’nin diisiik olmasi, modelin daha
dogru tahminler yaptigini gosterir.

Oznitelik Agiklama

Calisma_Saati
Devamsizhk
Veli_Katilim

Katililan derslerin ylizdesi.

Kaynak_Erisimi
Dis_Activity
Uyku_Saati
Onceki_Puanlar
Motivasyon_Dilizeyi
internet_Erisimi

Ozel_Ders_Sayisi Ayda katililan 6zel ders sayisi.

Haftada harcanan ¢alisma saati sayisi.

Velilerin 6grencinin egitimine katihm dizeyi (Dusuk, Orta, Yiksek).
Egitim kaynaklarinin erisilebilirligi (Duslik, Orta, Yiksek).

Kisa sureli aktivitelerdeki katihm (Evet, Hayir).

Gece basina ortalama uyku saati sayisi.

Onceki sinavlardan alinan puanlar.

Ogrencinin motivasyon diizeyi (Diisiik, Orta, Yiiksek).

internet erisiminin varligi (Evet, Hayir).

Aile_Geliri Aile gelir seviyesi (DUsuk, Orta, Yiksek).
Ogretmen_Kalitesi Ogretmenlerin kalitesi (Diisiik, Orta, Yiiksek).
Okul_Turd Ogrenim goriilen okulun tiirii (Devlet, Ozel).
Akran_Etkisi

Fiziksel_Aktivite
Ogrenme_Giiglugi
Cinsiyet

Sinav_Puani Final sinav puani.

Akranlarin akademik basari tizerindeki etkisi (Olumlu, Notr, Olumsuz).
Haftada ortalama fiziksel aktivite saati sayisi.
Ogrenme giicliigii varligi (Evet, Hayir).

Ogrencinin cinsiyeti (Erkek, Kadin).
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Bir veri setindeki n sayida 6rnegin gercek degerleri y;
ve model tarafindan tahmin edilen degerleri y"; olmak
lizere RMSE asagidaki Esitlik 1 ile hesaplanir.

RMSE =

&
_Zyi -V
nio (1)

Ayrica bu calismada, derin sinir aglari (DNN) kullanarak
bir regresyon modeli olusturulmus ve egitilmistir. Bu
samada oOncelikle veri seti yilklenir, varsa eksik veriler
temizlenir ve 6znitelikler (X) ile etiketler (y) ayrilir. Model,
veri setindeki bagimli degiskeni (bu calismada, 6grenci
notlari) sdrekli bir deger olarak tahmin etmeyi
amaglamaktadir. Veriler, egitim ve test setlerine
ayrildiktan sonra olgeklendirilir. DNN modeli, iki gizli
katmanda "RelLU" aktivasyonu kullanarak 6grenir; son

Cizelge 2. Tahmin yéntemlerinin basarim sonuglari
Table 2. Performance results of prediction methods

katmanda ise sirekli tahminler icin dogrusal (linear)
aktivasyon kullaniir. Model "Adam" optimizasyon
algoritmasiyla derlenir ve 50 epok boyunca egitimden
gecer. Modelin performansi, Ortalama Kare Hatasi (MSE),
Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE) ve R-kare (R?) ile degerlendirilir.

Sonug

ilk asamada tahmin sisteminde kullanilan yéntemlerde
veri seti (zerinde 6znitelik segme islemi uygulanmamistir.
Elde edilen sonuglar Cizelge 2 ile verilmistir.

Cizelge 2 gbz oniinde bulunduruldugunda Rastgele
Orman regresyon teknigi en disik RMSE degerine
sahiptir. Bu sonuca gore en yilksek tahmin basarimi
Rastgele Orman teknigi ile elde edilmistir.

Yontemlere ait grafiksel sonuglar asagida verilmistir.

Yontem

RMSE

Rastgele Orman
Ridge

Lasso

Karar Agaci
Derin Sinir Agl

Gercek ve Tahmin Edilen Degerler (Ilk 10 Ornek)

2.0880059652073077
1.9078711855834931
1.9551066974885811
3.3723759900783428
2.4868690299085996

Hata Dagilimi

= Gercek Degerler
Tahminler

Degerler

Ornek Numarasi

Frekans

5 10 15 25

Hata (Gercek - Tahmin)

-10

Resim 1. Rastgele Orman yontemine ait grafiksel sonuglar
Figure 1. Graphical results of the Random Forest method

Gercek ve Tahmin Edilen Degerler (llk 10 Ornek)

Hata Dagilimi

mm Gercek Degerler
Tahminler

ad >
& &

& 20 g A &

-~ kd © [

omek Numarasi

Frekans

5 10 15 20 25
Hata (Gercek - Tahmin)

Resim 2. Ridge yontemine ait grafiksel sonuglar
Figure 2. Graphical results of the Ridge method
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Gercek ve Tahmin Edilen Degerler (llk 10 Ornek)

Hata Dagilimi (Lasso Modeli)

W Gercek Degerler
Tahminler

70

60

o 13
<
R
Omek Numarasi

-3 10 15
Hata (Gercek - Tahmin)

Resim 3. Lasso yontemine ait grafiksel sonuglar
Figure 3. Graphical results of the Lasso method

Gercek ve Tahmin Edilen Degerler (llk 10 Ornek) - Hata Dagilimi
70 Bm Gercek Degerler
Tahminler 700
604
600 4
50 4
500
2 40 2
& £ 00
& 13
30 3004
204 2004
104 100
- 0 T T T T T T
S », © © o o A & ~ - -30 -20 -10 0 10 20 30
NS Y S 5 B A
? A -9 B ~ a,’P © w ‘,"’ & Hata (Gercek - Tahmin)

Omek Numarasi

Resim 4. Karar Agaci yontemine ait grafiksel sonuglar
Figure 4. Graphical results of the Decision Tree method

Gercek ve Tahmin Edilen Degerler (Ilk 10 Ornek)

Hata Dagilimi

| ™ Gercek Degerler
Tahminler

Ornek Numarasi

6004

200

5 10 15
Hata (Gercek - Tahmin)

Resim 5. Derin Sinir Aglari yontemine ait grafiksel sonuglar
Figure 5. Graphical results of the Deep Neural Networks method

Hata dagilimi grafigi, modelin tahminlerindeki
dogrulugunu incelemek igin dGnemlidir. Histogram seklinde
dagilan hata degerleri, modelin ger¢ek ve tahmin edilen
degerler arasindaki farklarin (hatalarin) dagilimini
gosterir. Normal dagilim gosteren, sifira yakin bir hata
dagihmi modelin iyi bir performans sergiledigini, hatalarin
cogunun kiguk oldugunu ve tahminlerin genellikle dogru
oldugunu gosterir[16].

Bu galismada 6zniteliklerin 6nem derecesi, Rastgele
Orman algoritmasi tarafindan hesaplanan 0znitelik

onemleri kullanilarak belirlenmistir. Rastgele Orman
modelindeki  Oznitelik 6nem  derecesi (feature
importance), modelin her bir 6zniteligin hedef degisken
Uzerindeki goreceli etkisini anlamak igin kullanihr.
Oznitelik 6nem derecesi, genellikle Gini impurity veya
mean decrease in impurity (MDI) gibi kriterlere dayanir
[15].

Ozniteliklerin tahmin basarisina etkisi grafiksel olarak
Sekil 6 ile verilmistir.
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Ozellik Onem Duzeyleri

Devamsizlik
Calisma_saati
Onceki_not
Veli_katilim
Kaynal_erisim
Ozel_ders
Fiziksel_aktivite
Uyku_saati
Aile_gelir
fotivasyon_sviye
Akran_etki
Ogretmen_kalite
grenme_guclugu
Ekstra_aktivite
Okul_tip

Cinsiyet

Internet_erisim

0.00

0.20

0.25

Onem Duzeyi

Resim 6. Ozniteliklerin tahmin basarimina etkisi
Figure 6. Effect of features on prediction performance

Cizelge 3. Ozniteliklerin 6nem dereceleri
Table 3. Importance levels of features

Oznitelik Onem Derecesi Oznitelik Onem Derecesi
Devamsizlik 0.3939 Motivasyon_seviye 0.0158
Calisma_saati 0.2505 Akran_etki 0.0155
Onceki_not: 0.0843 Ogretmen_kalite 0.0151
Veli_katilim 0.0394 Ogrenme_guclugu 0.0099
Kaynak_erisim 0.0374 Ekstra_aktivite 0.0086
Ozel_ders 0.0362 Okul_tip 0.0084
Fiziksel_aktivite 0.0274 Cinsiyet 0.0072
Uyku_saati 0.0250 Internet_erisim 0.0058
Aile_gelir 0.0196

Cizelge 4. Tahmin yéntemlerinin basarim sonuglari

Table 4. Performance results of prediction methods
Yontem RMSE
Rastgele Orman 2.083993406275049
Ridge 1,903771185583493
Lasso 1,951006697488581
Karar Agaci 3,368275990078342
Derin Sinir Agacl 2,482769029908599

Cizelge 5. Literattlir karsilastirmasi

Table 5. Literature comparison
Referans Yontem RMSE
[10] Karar Agaci 8,23
[4] Yapay Sinir Agl 4,32
Bu Calisma Rigde-Rastgele Orman 1,90

Ozniteliklerin Rastgele Orman ydntemi ile elde edilen
o6nem dereceleri Cizelge 3 ile verilmistir.

Cizelge 3’e gore en disilk etki gosteren oOznitelikler
cinsiyet ve internet erisimi olarak tespit edilmistir. Bu iki
Oznitelik veri boyutunu azaltmak igin veri setinden
¢ikarilarak ayni yapay zeka teknikleri ile 6grenci basarimi
tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4 ile
verilmistir.
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Cizelge 4 ile verilen sonuclar goz onine alindiginda
oznitelik secme islemi ile tahmin isleminde kullanilan
yapay zeka tekniklerinin basarimi az da olsa artis
gostermistir.

Bu c¢alismada Ridge ve Rasgele Orman teknikleri
kullanilarak olusturulan model en basaril model olarak
ortaya konmustur. Onerilen yéntemin  basarimi
literatirdeki benzer calismalar ile karsilastiriimis ve
sonuglar Cizelge 5 ile verilmistir.
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Calisma sonuclarina goére, Ridge ve Rastgele Orman
modellerinin  tahmin dogrulugunun diger yontemlere
kiyasla daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Ozellikle
Rastgele Orman algoritmasi, 6zniteliklerin  6nem
derecelerini belirlemede etkili olmus ve modelin
performansini artirmak amaciyla 6znitelik se¢imini basarili

bir sekilde saglamistir. Strobl ve arkadaslarinin
calismasinda (2007), Rastgele Orman algoritmasinin
Oznitelik 6nem siralamasinda  yanhliklari  6nleyici

ozelliklerinin alti ¢izilmis ve bu algoritmanin Oznitelik
secimi icin uygun bir yontem oldugu belirtilmistir.
Calismada, en o©nemli Oznitelik olarak "Devamsizlik"
belirlenmis ve bu 6zniteligin 6grenci basarisi tGzerindeki
yuksek etkisi literatirdeki bircok c¢alismayla tutarlilik
gostermistir. Bu durum, okul devam oraninin akademik
basariyla dogrudan iliskili oldugunu savunan Quigley ve
MacKay-Lyons’un (2020) arastirmalariyla da
desteklenmektedir. Ayrica, disik etkili 6znitelikler olarak
belirlenen  "Cinsiyet" ve ‘'internet Erisimi" gibi
degiskenlerin g¢ikarilmasiyla yapilan tekrar tahminlerde,
model performansinda hafif bir artis gozlenmistir. Bu
sonug, dusik etkili 6zniteliklerin modelden ¢ikariimasinin
gereksiz veri karmasikligini azaltarak tahmin dogrulugunu
artirabilecegini ortaya koymaktadir.

Sonug¢ olarak, bu calisma, egitim ortaminda karar
verme sireclerine rehberlik edebilecek 6ngorict
modeller gelistirmek icin makine 6grenimi yontemlerinin
onemli bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Elde edilen
bulgular, egitimcilerin 6grencilerin basarisini etkileyen
faktorlere odaklanarak bireysel destek stratejileri
gelistirmeleri icin veri odakli yaklasimlar kullanmalarini
onermektedir. Bu c¢alisma, 0Ogrenci basari tahmin
modellerinin daha genis egitim politikalari ve bireysel
rehberlik planlarina entegre edilmesi igin glicli bir temel
saglamaktadir.
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