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OGRENCILERIN AKADEMiK NOT ORTALAMALARININ MAKiINE
OGRENMESi YONTEMLERI iLE TAHMINi

Serkan METIN*
0Oz

Bu ¢alisma, égrencilerin akademik not ortalamalarini tahmin etmek igin
farkli makine 6grenmesi yontemlerini kullanmistir. Calismada, Gradient
Boosting Regressor (GBR), Random Forest Regressor, Feedforward Neural
Networks (FFNNs), XGBoost ve diger modeller uygulanmis ve
performanslari  MAE, RMSE, MAPE ve R? gibi metriklerle
dederlendirilmistir. Random Forest modeli, %100 R? ile en yiiksek
dogrulugu saglamis ve en diisiik hata oranlarina ulasmistir. Diger
modeller arasinda Gradient Boosting ve XGBoost da yiiksek dogruluk
oranlariyla éne ¢ikmistir. Arastirma, égrencilerin giinliik ¢alisma saatleri,
sosyal ve fiziksel aktiviteler ile stres seviyeleri gibi degiskenlerin akademik
basari lzerindeki etkilerini analiz etmistir. Giinliik ¢alisma saatleri,
%73'liik pozitif korelasyonla basari lizerindeki en gliglii etkiye sahip faktér
olarak belirlenmistir. Stres seviyesinin basariya 6l¢iilii bir sekilde pozitif
etkisi oldugu gériiliirken, fiziksel aktivitelerin basariyi az da olsa olumsuz
etkiledigi tespit edilmistir

Anahtar Kelimeler: Akademik basari, Makine égrenmesi, Regresyon
analizi, Tahmin
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Ogrencilerin Akademik Not Ortalamalarinin Makine Ogrenmesi Yéntemleri ile Tahmini

PREDICTION OF STUDENTS' ACADEMIC GRADE POINT
AVERAGES USING MACHINE LEARNING METHODS

Abstract

This study utilized various machine learning methods to predict students'
academic grade point averages. The models applied in the study included
Gradient Boosting Regressor (GBR), Random Forest Regressor,
Feedforward Neural Networks (FFNNs), XGBoost, among others, and their
performances were evaluated using metrics such as MAE, RMSE, MAPE,
and R? The Random Forest model achieved the highest accuracy with an
R? of 100% and the lowest error rates. Among the other models, Gradient
Boosting and XGBoost also demonstrated high accuracy levels. The
research analyzed the impact of variables such as daily study hours, social
and physical activities, and stress levels on academic success. Daily study
hours were identified as the most influential factor, with a 73% positive
correlation to academic performance. While stress levels showed a
moderate positive effect on success, physical activities were found to
have a slightly negative impact.

Keywords: Academic achievement, Machine learning, Regression
analysis, Prediction

1. GiRIS

Egitim, bilgi aktarimi, beceri ve karakter gelisimiyle ilgilenen bir strectir (Parkavi
vd., 2024). Bu nedenle, bireylerin 6grenme siireclerini daha etkili bir sekilde
anlamak ve gelistirmek, yalnizca bireysel basariyi artirmakla kalmaz, ayni
zamanda toplumlarin genel refahina da katkida bulunur. Gilinimizde
teknolojinin hizla ilerlemesi ve yasamin her alaninin ayrilmaz bir pargasi olmasi
(Acem vd., 2024), egitim sistemlerinde de kokli degisimlere neden olmus ve
egitim alaninda veri madenciligi, yapay zeka, akilli 6gretim sistemleri gibi
uygulamalarin yaygin olarak kullaniimasina olanak saglamistir (Chen vd., 2020).

Bu teknolojiler, egitim alaninda bireylerin 6grenme siireglerini gelistirmek ve
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daha etkili bir egitim sistemi olusturmak icin ¢cok 6nemli firsatlar sunmaktadir.
Ozellikle veri madenciligi ve yapay zeka gibi ileri teknolojiler, egitim siireglerini
analiz etme, 6grenci performansini 6ngdérme ve 6gretim yontemlerini iyilestirme
gibi alanlarda ¢igir acan ¢oziimler sunarak egitimde donisiimiin temel unsurlari
haline gelmistir (Ouyang ve Jiao, 2021). Ayrica, bu tir veri analitigi araclari,
O0gretmenlerin  sinif  yonetiminde daha bilingli kararlar almasini  da
desteklemektedir. Egitim sistemlerinde biriken biliylik miktarda veri, geleneksel
yontemlerle analiz edilmek igin ¢ok karmasik ve biyuk oldugundan dolayi bu
verileri anlamli hale getirmek i¢in veri madenciligi teknikleri kullaniimaktadir. Bu
yontemler ile anlaml hale getirilen bilgiler, egitim sistemlerinin iyilestiriimesine
de katkida bulunmaktadir. Ayni sekilde, veri madenciligi araglari, 6grencilerin
o6grenme glgliklerini dGngérmek ve bu sorunlari ¢dzmek iginde etkili ¢oziimler

sunabilmektedir.

Yapay zeka, veri madenciligi tekniklerini daha ileri bir dlzeye tasiyarak veriler
Gzerinde daha ayrintili analizler yapilmasina olanak saglamaktadir. Yapay zeka
sistemleri, egitim alaninda o6grencilerin 6grenme aliskanhklarini, akademik
basarilarini ve hatta davranislarini analiz ederek daha kisisellestirilmis 6grenme
deneyimleri sunmak icin gerekli veri analiz sonuglarinin elde edilmesini saglar.
Derin 0grenme algoritmalari, daha karmasik veri analiz islemlerinde
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari temelinde gelistirilen bu algoritmalar,
Ogrencilerin sinav performanslarini, ders katihm oranlarini ve &grenme
aliskanliklarini analiz ederek vyiksek dogruluk oranlarina sahip tahminler
yapabilmektedir. Derin 6grenme modelleri, bir 6grencinin ge¢mis akademik
verilerini analiz ederek 6grencinin gelecek donemlerde hangi derslerde
zorlanabilecegi gibi zorlu tahmin islemlerini yerine getirebilme kabiliyetlerine de
sahiptirler. Bu tiir karmasik analizler, yoneticilerin 6grenci basarilarini artirmak
icin stratejik karar vermelerinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Ayrica, derin

O0grenme algoritmalari, Ogrencilerin  6grenme slreclerindeki bireysel
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farklihklarini da daha iyi anlamak i¢in de glcla bir aragtir. Egitime bu modellerin
bir diger 6nemli katkisi, 6grencilerin uzun vadeli kariyer planlamalarina rehberlik
etmektir. Bu tlr analizler, sadece bireysel basariyi artirmakla kalmaz, ayni
zamanda toplumlarin genel egitim ve is glcl kalitesini iyilestiriimesine c¢ok

onemli katkilar saglarlar.

Egitim alaninin farkli dallarinda makine 6grenme yontemleri kullanilarak egitim
alaninda birgok farkh g¢alismalar yapilmigtir. Bu alanda yayinlanan makaleler

arastirilarak benzer ¢alismalar incelenmistir.

Ashenafi vd., (2015), ¢oklu dogrusal regresyon modeli kullanarak ders notlarini
tahmin etmek igin &grencilerin tartisma sorularina verdikleri cevaplari
derecelendirerek ozellikler g¢ikarmislardir. Gok (2017), 24 sorudan olusan ve
ortadgretim 6,7 ve 8. sinif 6grencilerini kapsayan galismasinda ¢ok sinifli makine
o0grenmesi yontemini kullanmistir. Okubo vd., (2017) egitim sistemlerinde
depolanan giinliik verileri ile tekrarlayan sinir agi modeli ile 6grencilerin final
notlarini tahmin etmek igin calisma yapmistir. Ahmad ve Shahzadi (2018),
makine Ogrenimine dayali bir model ile 6grencilerin 6grenme becerilerini,
¢alisma aliskanliklarini ve akademik etkilesim 6zelliklerini kullanarak %85'lik bir
siniflandirma dogruluguna sahip bir tahmin algoritmasi olusturmuslardir. Wang
vd., (2018), Geleneksel Makine Ogrenme Yontemlerine Dayali Not Tahmini
modeli ile 6grencilerin cinsiyetini, egitim gecmisi verilerini, konu geg¢misini ve
¢evrimici 6grenme davranisi verilerini birlestirerek bunlari bir karar agacina girdi

olarak verip akademik performansi tahmin etmislerdir.

Fernandes vd., (2019), 6grencilerin akademik basarisini Gradient Boosting
Machine (GBM) temelli siniflandirma algoritmasi kullanarak tahmin etmislerdir.
Xu vd., (2019), uUniversite 6grencilerinin internet kullanim davraniglari ile
akademik performanslari arasindaki iliskiyi belirlemek icin makine 6grenimi

yontemleri kullanmiglar ve vyiksek bir dogruluk oraniyla tahmin etmeyi
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basarmislardir. Qu vd., (2019), kismi zamanh davranislarin ve davranis
kaliplarinin agirliklarini ayarlamak igin dikkat mekanizmasini kullanarak bir not

tahmin modeli olusturdular.

Rastrollo-Guerrero ve digerleri (2020), 06grenci basarisini tahmin etme
konusunda 64 vyeni makale Gzerinde nitel bir arastirma c¢alismasi
gerceklestirerek kullanilan teknikleri Ozetlemislerdir. Salloum vd., (2020),
0grenci basarisiyla ilgili yaptiklari calismada makine 6grenimi tekniklerinin daha
basarili oldugunu gostermislerdir. Rebai vd., (2020), okullarin akademik
performansini etkileyen faktorler arasindaki iliskiyi gostermek icin makine
O6grenmesi modelleri o6nermislerdir. Kalyani vd., (2020), derin &6grenme
yontemlerinden CNN algoritmasini 6grenci basari durumunu tahmin etmek igin
kullanmiglardir. Rodriguez-Hernandez vd., (2021), Kolombiya'daki 6zel ve kamu
Universitelerinden her iki cinsiyetten 162.030 Ogrenciyi iceren veritabani
Uzerinden 6grencilerin akademik performansini yapay sinir aglarini kullanarak
tahmin etmislerdir. Sekeroglu vd., (2021), 2010 ile 2020 yillarini kapsayan
ogrenci performansi tahmin calismalari ile ilgili 297 makaleyi inceleyerek
o6grenci basarisini belirlemede kullanilan yontemleri siniflandirmislardir. Martins
vd., (2021), 6grencilerin akademik basarilarini tahmin etmek icin cesitli makine
6grenimi modellerini karsilastirmis ve rastgele orman siniflandiricisinin tahmin
dogrulugunun diger modellerden daha iyi performans gosterdigini
belirlemislerdir. Ahmed vd., (2021) Universite 6grencilerinin final sinavlarindaki
performanslarini  tahmin etmek icin GBDT algoritmasinin kullaniimasini
onermislerdir. Yagci (2022), 1.854 6grenciden olusan bir veri kimesine k-en
yakin komsu, rastgele orman ve lojistik regresyon modellerini uygulayarak

ogrencilerin final sinav notlarini tahmin etmistir.

Batool vd., (2023), 6grenci performansi tahmini Gizerine 260 ¢alismanin kapsamli

bir incelemesini gerceklestirmislerdir. Yapay sinir aglari ve rastgele orman
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siniflandiricilarinin en yaygin kullanilan veri madenciligi araglari oldugunu tespit
etmislerdir. Zilyas ve Ating (2023), 519 farkli 6grenci izerine yaptiklari ¢calismada
Turkce notu Uzerinden egitim basarisinin tahmini igin makine Ogrenmesi
yontemlerini kullanmiglardir. Adak ve Duralioglu (2023), 6grencilerin bir 6énceki
sinav notlarini kullanarak yapilacak diger sinavdaki basarilarini tahmin etmek
icin cok cikisli regresyonu destekleyen dogrusal regresyon, k-en yakin komsu ve
karar agaci algoritmalari kullaniimiglardir. Pallathadka vd., (2023) tarafindan
yapilan bu galismada, 6grencilerin benzer derslerdeki 6nceki basarilarini analiz
ederek ders performansini tahmin etmek igin veri madenciligi tekniklerini
kullanmiglardir. Wenjin vd., (2024), mevcut Og8renci bilgi verilerine dayal
PyTorch tensorlerini kullanarak egitim ve test veri kiimeleri olusturan bir
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) tahmin modeli olusturdular. Yauri vd., (2024), makine
O6grenimi algoritmasinin yardimiyla 6grencilerin basarisizlik ve basari oranlarini
tahmin eden bir model gelistirdiler. Calismada, Nijerya'nin Adamawa
Eyaletindeki 720 6grenciye ait bilgiler kullaniimistir. Gelistirilen sinir agi modeli
%97,36'lik dogruluk oranina ulasmistir. Hussain vd. (2024) calismalarinda derin
0grenme yontemlerinden Levenberg Marquardt Algoritmasini kullanarak

%88.6’lik dogruluk orani ile 6grencilerin Final notlarini tahmin etmislerdir.

2. YONTEM

2.1. Arastirma Modeli

Bu arastirmada, bagimsiz degiskenlerin hedef degisken (izerindeki etkilerini
anlamak ve tahmin gilicini artirmak icin yapay zeka ve makine 6grenimi
yontemleri kapsamli bir sekilde uygulanmistir. Arastirma modeli, Gradient
Boosting Regressor ve Yapay Sinir Aglari (FFNN) modelleme yontemlerini
kullanarak degiskenler arasindaki karmasik iliskileri analiz etmeye
odaklanmaktadir. Bu yontemler, yiksek dogruluk ve genellestirme kapasitesi

sunmalariyla 6ne ¢ikmaktadir.
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2.2. Evren ve Orneklem

Arastirmanin ¢alisma grubu, Google Form anketi araciligiyla 01.08.2023 —
01.05.2024 tarihleri arasinda Hindistan’daki 6grencilerin yasam tarzlari hakkinda
bilgileri iceren 2.000 6grenci verisinden olusmaktadir. Veriseti acik olarak
yayinlanan Kaggle-Dataset adresinden indirilmistir. Daily Lifestyle and Academic

Performance of Students baslikli veri setine ait alan adlari Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Veriseti Alan Bilgileri

Orijinal Alan Adlari Turkgelestirilmis Alan Adlari
Student_ID Ogrenci id
Study_Hours_Per_Day Gunlik Calisma Saatleri
Extracurricular_Hours_Per_Day Ders Digi Guinliik Aktivite Saati
Sleep_Hours_Per_Day Gunlik Uyku Saati
Social_Hours_Per_Day Gunluk Sosyal Faaliyet Saati
Physical_Activity_Hours_Per_Day Gunlik Fiziksel Aktivite Saati

GPA Not Ortalamasi

Stress_Level Stres Seviyesi

2.3. Feedforward Neural Networks (FFNNs)

Feedforward Neural Networks (FFNNs), yapay sinir aglarinin temel bir yapisidir
ve genellikle regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bu ag, veri
akisini giris katmanindan gizli katmanlara ve ardindan ¢ikis katmanina
yonlendiren ileri yonli bir bilgi akisi modeline dayanir. Her néron, kendisine
gelen girisleri agirliklandirir, bir aktivasyon fonksiyonuyla isler ve sonucu bir
sonraki katmana iletir. Gizli katmanlardaki noéron sayisi ve aktivasyon
fonksiyonlari, modelin karmasikligini ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenme
kapasitesini belirler. FFNN'ler, ozellikle ¢ok katmanli yapilariyla, karmasik ve

dogrusal olmayan veri iliskilerini 6grenebilir.

Adiyaman Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Yil: 18, Sayi: 50, Adustos 2025



Ogrencilerin Akademik Not Ortalamalarinin Makine Ogrenmesi Yéntemleri ile Tahmini

2.4. Gradient Boosting Regressor (GBR)

Gradient Boosting Regressor, regresyon problemleri icin kullanilan glgli bir
makine 6grenmesi modelidir. Model, ensemble 6grenme teknigini kullanarak bir
dizi zayif tahminciyi bir araya getirir. Bu sirecte, her bir zayif model, dnceki
modelin hatalarindan 6grenir ve adim adim daha iyi tahminler yapar. Egitim
sirasinda, her ardisik model, hatalari optimize etmek icin bir kayip fonksiyonunu
minimize eder. GBR, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri iligkilerini
O0grenme kapasitesine sahiptir. Model, dogrusal olmayan iliskileri 6grenme
yetenegiyle, karmasik veri kimelerinde yliksek performans gosterir ve genellikle

manuel 6zellik mihendisligi ihtiyacini azaltir.

2.5. Random Forest Regressor

Random Forest Regressor, bir ensemble (topluluk) 6grenme yontemidir ve
regresyon problemlerinde tahmin dogrulugunu artirmak igin kullanilir. Bu
model, birden fazla karar agaci olusturur ve her bir agacin tahminini
birlestirerek sonug dretir. Tahmin, regresyon problemlerinde genellikle bu
agaclarin tahmin degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Model, bootstrap
ornekleme yontemiyle farkli veri alt kiimeleri Gzerinde calisir ve rastgele 6zellik
secimi yaparak her bir agac icin farkh kararlar olusturur. Bu yaklasim,
overfitting’i azaltir ve modelin genelleme yetenegini artinr. Bu modelin
avantajlarindan biri, dogrusal olmayan iligkileri kolaylikla 6grenebilmesidir. Ayni

zamanda, veri igindeki eksikliklere ve aykiri degerlere karsi dayaniklidir.

2.6. XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), gradient boosting algoritmasinin hizli ve
optimize edilmis bir versiyonudur. Makine 6grenmesi yarismalarinda ve blylk

veri projelerinde sikga tercih edilir. XGBoost, gradyan artirmli aga¢ olusturma
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yontemiyle calisir ve hem hiz hem de dogruluk agisindan etkileyici performans
sunar. Model, veri setindeki hatalari minimize etmek icin ardisik olarak birden
fazla karar agaci olusturur ve her adimda hatalari dizelterek tahmin

dogrulugunu artirir.

2.7. LightGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), gradient boosting algoritmasina
dayanan hizli, verimli ve glicli bir makine 6grenmesi kitliphanesidir. Blylk veri
setleri ve yuksek boyutlu veriler lizerinde galismak icin optimize edilmistir.
LightGBM'nin temel avantajlari arasinda hiz, disik bellek kullanimi ve paralel
islem yapabilme yetenegi yer alir. Bu model, histogram tabanli bir algoritma
kullanir; 6zellik degerlerini bir histogramda gruplandirarak islemleri hizlandirir.
LightGBM, biyik veri setlerinde etkileyici bir hiz saglar ve eksik verilerle

calisabilme yetenegine sahiptir.

2.8. Support Vector Regressor (SVR)

Support Vector Regressor (SVR), dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilen
glclli bir regresyon yontemidir. SVR, Support Vector Machines'in (SVM)
regresyon problemlerine uyarlanmis halidir. Modelin temel prensibi, tahmin
edilen degerler ile gercek degerler arasindaki hatayl minimize ederken, tahmin
dogrulugunu artiracak bir hiper diizlemi bulmaktir. SVR, dogrusal olmayan veri
yapilarini modellemek igin genellikle ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari kullanir.
Cekirdek fonksiyonlari arasinda dogrusal (linear), polinomsal (polynomial) ve

RBF (Radial Basis Function) gibi segenekler yer alir.

2.9. K-Nearest Neighbors (KNN)

K-Nearest Neighbors (KNN), denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir ve

regresyon veya siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bu algoritma, bir veri
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noktasinin sonucunu tahmin ederken, ona en yakin k komsusunun etiketlerine
dayanir. KNN'nin temel prensibi, benzer veri noktalarinin genellikle benzer
sonugclara sahip olacagl varsayimina dayanir. Tahmin yapilirken, her bir veri

noktasinin uzakligi hesaplanir ve belirli bir k degeri segilir.

3. BULGULAR

Verilere iliskin en klguk (min), en yiiksek (max) degerler, ortalama (mean) ve
standart sapma (std), 25% (Birinci Ceyrek, Q1), 50% (ikinci Ceyrek, Q2) ve 75%

(Uglinci Ceyrek, Q3) degerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Veri Setine Ait istatistiksel Ozellikler

Degiskenler mean std min 25% 50% 75% max
Gunlik Calisma Saatleri 7.48 1.42 5.00 6.30 7.40 8.70 10.00
Ders Disl Glinliik Aktivite Saati 1.99 1.16 0.00 1.00 2.00 3.00 4.00
Gunlik Uyku Saati 7.50 1.46 5.00 6.20 7.50 8.80 10.00

Gunlik Sosyal Faaliyet Saati 2.70 1.69 0.00 1.20 2.60 4.10 6.00
GUnluk Fiziksel Aktivite Saati 4.33 251 0.00 240 410 6.10 13.00
Not Ortalamasi 3.12 0.30 2.24 2.90 3.11 3.33 4.00
Stres Seviyesi 237 073 100 2.00 3.00 3.00 3.00

istatistiksel analizler incelendiginde, &grencilerin giinlik calisma saatlerinin
ortalamasi 7.48 saat olup, 5 ile 10 saat arasinda degismektedir. Calisma
saatlerindeki standart sapmanin 1.42 olmasi, bireyler arasinda orta derecede bir
farklihk oldugunu ortaya koymaktadir. Ders disi glinlik aktivite saatleri ortalama
1.99 saat olarak hesaplanmistir. Bu siire 0 ile 4 saat arasinda degismektedir.
Gunlik uyku saatleri ortalama 7.5 saat ile saglkl bir diizeyde gozlemlenmistir.
Uyku siiresi minimum 5, maksimum 10 saat arasinda degismekte ve bireylerin
uyku dizenlerinde standart sapma 1.46 olarak hesaplanmistir. Glnlik sosyal

faaliyetlere ayrilan sire ortalama 2.7 saat olup, 0 ila 6 saat arasinda
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degismektedir. Glnluk fiziksel aktivite sliresi ise ortalama 4.32 saat olarak
hesaplanmistir ve 0 ila 13 saat arasinda degismektedir. Not ortalamalari 2.24 ile
4 arasinda degismekte olup, ortalama 3.11 olarak kaydedilmistir. Standart
sapma 0.29 oldugundan, 6grencilerin basari diizeyleri arasinda ¢ok buyuk farklar
olmadig gorilmektedir. Stres seviyesi ise genellikle orta ve yiksek diizeylerde
seyretmektedir. Ortalama stres seviyesi 2.36 olup, minimum 1 ve maksimum 3
olarak gézlemlenmistir. Bu durum, 6grencilerin genel olarak ylksek stres altinda

olduklarini géstermektedir.

Arastirmanin temelini olusturan veri seti, 6grenci yasam tarzini ve akademik
performansi yansitan birden fazla degiskenden olusmaktadir. Veri setinin
analizine baslamadan 6nce eksik degerler kontrol edilmis ve mean ydontemiyle
doldurulmustur. Aykiri degerlerin tespiti ve temizlenmesi amaciyla Ceyrekler
Arasi Aralik (Interquartile Range - IQR) yontemi kullanilmistir. Bu siiregte,
veriler, alt ve Ust limitlerin disinda kalan ug¢ degerlerden arindirilmistir.
Modelleme ©6ncesinde bagimsiz degiskenler olarak belirlenen veriler,
Standartlastirma (StandardScaler) yontemiyle normalize edilmistir. Veri
setindeki degiskenler farkli olceklerde olcilmistiir. Ornegin, Gunlik Calisma
Saatleri degerleri 5 ile 10 arasinda degisirken, Not Ortalamasi degerleri 2.24 ile
4.00 arasinda degismektedir. Tablo 3’te normalizasyon sonucunda elde edilen

verilere ait 0zet bilgiler verilmistir.

Tablo 3. Veri Setinin Normalizasyon Sonrasi Ozeti

Gunliik Gunliik

Gunliik De't:s [,),ISI Gunlik Sosyal Fiziksel Not Stres
Galisma Gnlak Uyku Faaliyet Aktivite Ortalamasi Seviyesi
Saatleri Aktivite Saati Saati y_ . v
Saati Saati

-0.404 1.566 0.821 0.057 -1.006 -0.422 -0.503
-1.528 1.307 0.341 0.886 -0.528 -1.226 -1.878
-1.669 1.653 1.163 -0.891 0.108 -1.494 -1.878
-0.685 0.095 -0.206 -0.595 0.864 -0.790 -0.503
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0.438 -1.203 -0.686 -0.299 0.904 1.320 0.872
-1.037 0.095 0.341 -1.424 1.302 -0.891 -0.503
0.368 -1.116 -1.507 1.774 -0.011 -0.120 0.872
0.649 -0.165 -1.302 0.175 0.347 0.281 0.872
-1.599 1.393 -0.822 0.767 0.227 -0.991 -1.878
0.157 -1.116 1.574 1.064 -1.205 -1.192 -0.503
1.562 1.393 0.341 -0.121 -1.642 1.052 0.872
-0.404 -0.770 1.095 -0.358 0.188 -0.489 -0.503

Normalizasyon islemlerinden sonra modellerin uygulamasina gecilmistir. Bu
asamada verilerin %80’i egitim ve %20’si test icin ayrilmistir. FFNN modeli, iki
gizli katmandan olusur. ilk katman 64, ikinci katman 32 nérona sahiptir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullaniimigtir ve asiri 6grenmeyi 6nlemek
icin dropout katmanlari eklenmistir. Sekil 1, Feedforward Neural Networks
modelinin egitim surecindeki kayip fonksiyonunun (loss) epoch'lara goére

degisimini gostermektedir.

— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi

Epochs

Sekil 1. Feedforward Neural Networks modelinin egitim siirecindeki kayip degisimi
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Sekil 1 incelendiginde, Egitim ve dogrulama kaybi baslangicta yiksek
degerlerden baslayarak hizla azalmis ve epoch sayisi arttikca sabit bir seviyeye
ulasmistir. Egitim ve dogrulama kayiplarinin birbirine yakin seyretmesi, modelin
genelleme yeteneginin iyi oldugunu ve asiri 6grenme (overfitting) yasanmadigini

gostermektedir.

Gradient Boosting Regressor modelinde, gradyan artirma algoritmasini
kullanilmigtir. Gradient Boosting Regressor modelinde bagimsiz degiskenlerin
bagimli degisken olan Not Ortalamasi lzerindeki etkilerinin 6nem dereceleri

Sekil 2'de verilmistir.

Stres Seviyesi

Gnlik Fiziksel Aktivite Saati

Gunluk Sosyal Faaliyet Saati

Ozellikler

Gunluk Uyku Saati

Ders Digi Gunlik Aktivite Saati 4

Ginlik Caligma Saatleri 4

' . : v
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Ozellik Onem Puani

Sekil 2. Gradient Boosting Regressor Ozellik Onem Dereceleri
Sekil 2 incelendiginde 6grencinin basarisini etkileyen en kritik faktoriin Glinlik
Calisma Saatleri oldugu; fiziksel aktivite, uyku ve sosyal faaliyetlerin daha distk
etkilerinin olmasina ragmen, dengeli bir yasamin 6nemini de dikkate alinmasi

gerektigini gostermektedir.

Veriseti icerisindeki degiskenler arasindaki iliskileri analiz etmek igin Sekil 3’deki

korelasyon matrisi olusturulmustur.
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1.0
Ginlik Calisma Saatleri
0.8
Ders Disi Gunlik Aktivite Saati - -
- 0.6
Glnldk Uyku Saati - 0.03 -0.00 BEEGE  0.01
— , ) -0.4
Gunlik Sosyal Faaliyet Saati - -0.14
el s - . -0.2
Ginlik Fiziksel Aktivite Saati
Not Ortalamasi -0.0
Stres Seviyesi -0.2
Predicted_Not_Ortalamasi ~0.4

Stres Seviyesi

Mot Ortalamasi

Ginlik Uyku Saati -

Ginlik Calisma Saatleri
Glnllk Fiziksel Aktivite Saati
Predicted_Not_Ortalamasi

Ders Digl GUnluk Aktivite Saati -
Giinliik Sosyal Faaliyet Saati -

Sekil 3. Korelasyon Matrisi
Korelasyon matrisi, degiskenler arasindaki iliskileri net bir sekilde ortaya
koymaktadir. En dikkat ¢ekici bulgu, Gunlik Calisma Saatleri ile Not Ortalamasi
arasindaki 0.73 gibi yiliksek bir pozitif korelasyondur. Bu, 6grencilerin ¢alisma
surelerinin akademik basari Gzerindeki giigli etkisini dogrular. Ayrica, Stres
Seviyesi ile Not Ortalamasi arasinda da 0.55’lik pozitif bir iliski bulunmaktadir.
Bu durum, yiksek stres seviyesinin bazi durumlarda 6grencilerin daha fazla
¢alismasina ve basariya ulagsmasina katkida bulunabilecegini dislindiirmektedir.
Gunlik Fiziksel Aktivite Saati ile Not Ortalamasi arasinda-0.34’lik bir negatif
korelasyon bulunmaktadir. Bu, daha fazla fiziksel aktiviteye zaman ayirmanin
akademik basarida bir miktar azalmaya neden olabilecegini gosterir. Glnlik
Uyku Saati ve diger degiskenler arasindaki dusik korelasyonlar, uyku diizeninin
basari Uzerindeki etkisinin sinirli olabilecegini isaret eder. Son olarak, tahmin

edilen degerler ile gercek Not Ortalamasi arasinda 0.97’lik yiksek bir korelasyon
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bulunmasi, modelin dogrulugunu kanitlar. Bu, Gradient Boosting modelinin

basaril bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Modellerin basarilarini 6lgmek icin MAE, RMSE, MAPE ve R? metrikleri
hesaplanmistir. Bu metrikler, modellerin tahmin performansini degerlendirmek
icin yaygin olarak kullaniimaktadir. Modellere ait egitim metrik degerleri Tablo

4’te verilmistir.

Tablo 4. Modellerin Tahmin Sonuglarinin Metrik Olgiimleri

Metric KNN FFNNs SVR GBR LightGBM Random Forest XGBoost

MAE 0,0005 0,0419 0,0653 0,0012 0,0019 0,0002 0,0008
RMSE  0,0029 0,0437 0,0714 0,0024 0,0107 0,0014 0,0028
MAPE  0,0159 11,3777 2,1017 0,0376 0,0584 0,0068 0,0261

R? 0,9999 0,9793 10,9447 0,9999 0,9988 1,0000 0,9999

Tabloda 4’deki metrikler, farkli modellerin tahmin performansini
karsilastirmaktadir. Random Forest modeli, tiim metriklerde en iyi sonuglari
elde etmistir. Bu model, 6zellikle Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama
Kare Hata (RMSE) degerlerinde en disiik hata oranlarini 0.0002 ve 0.0014
saglayarak, tahminlerde oldukga yiiksek bir dogruluga ulagsmistir. Ayni zamanda
Ortalama Ylzde Hata (MAPE) degeri de 0.0068 ile diger modellere gére en
distk seviyededir. KNN ve XGBoost modelleri, 6zellikle hata metriklerinde
disik degerler elde ederek giigli alternatifler olarak 6ne ¢ikmaktadir. KNN'nin
MAPE degeri 0.0159, XGBoost'un ise 0.0261 ile olduk¢a disuktir ve her iki
model de R? = 0.9999 ile veri uyumunda basarili olmustur. Buna karsilik, FFNNs
ve SVR modelleri, diger modellere gére daha yiksek hata oranlarina sahiptir.
Ozellikle MAPE degerleri sirasiyla 1.3777 ve 2.1017 olmasi bu modellerin
tahminlerde daha fazla hata yaptigini géstermektedir. Modellere ait tahmin ve

gercek deger grafigi Sekil 4’de verilmistir.
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Tum Modellerin Zaman Serisi Tahminleri

325

3.00

Not Ortalamasi

275

—— Gercek Degerler '
-~~~ GradientBoosting
2,501 -~~~ RandomForest

--- XGBoost

--- LightGBM

- SWR

2254 --- KN

-~ LinearRegression
-=- FFNN

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Gozlem

Sekil 4. Tum Modellerin Tahmin
Modellerin tahmin ettigi degerlere ait veri setinden rastgele secilmis 6zet veriler

Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Modellerin Tahmin Sonuglarinin Sayisal Degerleri

Dieéf::r FEFNNs KNN  SVR LightGBM  XGBoost R::::T GBR
3.11 302 311 311 3.11 3.11 3.11 3.11
3.55 344 355 345 3.55 3.55 3.55 3.55
3.01 293 301 305 3.01 3.01 3.01 3.01
2.89 282 289 297 2.89 2.89 2.89 2.89
2.90 28 290 297 2.90 2.90 2.90 2.90
331 321 331 323 331 331 331 331
2.42 228 243 246 243 241 2.42 241
3.44 334 344 334 3.44 3.44 3.44 3.44
3.62 350 362 353 3.62 3.62 3.62 3.62
3.20 310 320  3.16 3.20 3.20 3.20 3.20
3.00 292 300  3.04 3.00 3.00 3.00 3.00
3.86 372 385 381 3.81 3.85 3.86 3.85
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3.22 312 3.22 3.17 3.22 3.22 3.22 3.22
2.88 281 288 2.96 2.88 2.88 2.88 2.88
2.80 274 2.80 2.89 2.80 2.80 2.80 2.80
2.89 282 2.89 2.97 2.89 2.89 2.89 2.89
3.66 3.54 3.67 3.58 3.66 3.66 3.66 3.66
3.29 319 3.29 3.22 3.29 3.29 3.29 3.29
3.26 3.16  3.26 3.20 3.26 3.26 3.26 3.26
4. TARTISMA ve SONUC

Egitimde teknolojik yapilarin kullanilmasi, bireysel 06grenme sireglerini
iyilestirmenin yani sira, genel egitim sistemlerini optimize etmek iginde c¢ok
onemlidir. Bu teknolojiler, 6grenci basarisini tahmin etmek, 6grenme sireglerini

kisisellestirmek ve egitim politikalarini gelistirmek icin etkili araglar sunmaktadir.

Bu calisma, 6grencilerin akademik not ortalamalarini ¢esitli makine 6grenmesi
yontemleri kullanarak tahmin etmeyi amaclamaktadir. Arastirma kapsaminda
kullanilan modeller arasinda Feedforward Neural Networks (FFNNs), Gradient
Boosting Regressor (GBR), Random Forest Regressor, XGBoost (Extreme
Gradient Boosting), LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), Support

Vector Regressor (SVR) ve K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmalari yer almistir.

Arastirma, o6grencilerin glnlik c¢alisma saatleri, sosyal aktiviteler, fiziksel
aktiviteler ve stres seviyelerinin akademik basari izerindeki etkilerini incelemis
ve bu degiskenlerin akademik basariyi anlaml bir sekilde etkiledigini ortaya
koymustur. Ozellikle giinliik ¢alisma saatleri ile not ortalamasi arasindaki giiglii
pozitif korelasyon (%73), 6grencilerin ¢alisma siirelerinin basari Gzerinde kritik
bir etkiye sahip oldugunu dogrulamaktadir. Ogrencilerin akademik not
ortalamalarini tahmin etmek igin gesitli kullanilan makine 6grenmesi modelleri
arasinda en iyi performansi, tim metriklerde Ustinlik saglayan ve %100 R? ile

en vyiksek dogruluk oranina ulasan Random Forest modeli gostermistir.
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Gradient Boosting Regressor (GBR) ve XGBoost modelleri de yiiksek dogruluk
oranlariyla sirasiyla %99.99 ve %99.99 R? dikkat ¢ekmis; ©zellikle dogrusal
olmayan iliskileri etkili bir sekilde 6grenme kabiliyetleriyle 6ne g¢ikmistir.
Feedforward Neural Networks (FFNNs) modeli, dogrusal olmayan iliskileri
O0grenme kapasitesine ragmen, diger modellere kiyasla daha yiksek hata
oranlariyla sinirh bir performans sergilemistir. Sonuclar, 6grencilerin ginlik
¢alisma saatleri ile akademik basari arasinda glicli bir pozitif iliski oldugunu ve
stres seviyesinin basar Uzerinde Olglli bir pozitif etki yarattigini ortaya

koymaktadir.

Bu calismada elde edilen bulgular, 6grencilerin akademik basarilarini tahmin
etme konusunda oOnemli igcgoriler sunmakla birlikte bazi kisitlamalar da
tasimaktadir. ilk olarak, calisma verileri belirli bir cografi bolge ve kiltirel
baglamdan (Hindistan'daki bir 6grenci veri seti) elde edilmistir. Bu durum,
sonuglarin  Tirkiye gibi farkli egitim sistemlerine sahip (lkelerde
genellenebilirligini sinirlandirabilir. ikinci olarak, kullanilan veri seti, 6grencilerin
akademik basarilarini etkileyebilecek diger psikolojik, sosyo-ekonomik ve
cevresel faktorleri kapsamamaktadir. Ornegin, aile destegi, 6gretmen-6grenci
etkilesimi veya okullarin altyapisi gibi unsurlar analiz disinda kalmistir. Ayrica,
makine 06grenmesi modelleri uygulanirken vyalnizca belirli algoritmalar
kullanilmig; daha genis bir model yelpazesi veya farkli hiperparametre ayarlari
¢alismaya dahil edilmemistir. Son olarak, ¢alisma gelecekteki donemlere yonelik
tahminlerde bulunmak yerine, mevcut veriler lzerinde tahmin dogrulugunu
artirmaya odaklanmistir. Son olarak, farkh seviyelerdeki 6grencilerin basarilarini
tahmin etmeye yonelik bir sistem gelistirilerek, ilk o6gretimden Universite
diizeyine kadar egitim kademelerinde makine 6grenmesi uygulamalarinin
etkinligi arastirilabilir. Bu tir calismalar, daha etkili egitim politikalarinin
gelistiriimesine ve bireysel 6grenme siireglerinin iyilestiriimesine katkida

bulunacaktir.
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Cikar Catismasi Bildirimi:

Yazar, bu makalenin arastirilmasi, yazarligi ve yayinlanmasina iliskin herhangi bir
potansiyel ¢ikar catismasi olmadigini beyan eder.

Destek/Finansman Bilgileri:

Yazar, bu makalenin arastirilmasi, yazarligi ve yayinlanmasi icin herhangi bir
finansal destek almadigini beyan eder.

Etik Kurul Karari:

Bu arastirma icin etik kurul kararina ihtiya¢ olmadigini beyan eder.
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EXTENDED ABSTRACT
Introduction

The rapid advancement of technology has transformed educational systems
worldwide, introducing novel methods for evaluating and improving academic
outcomes. In this context, machine learning (ML) has emerged as a powerful
tool for predicting student performance, analyzing learning behaviors, and
enhancing educational policies. This study explores the use of machine learning
algorithms to predict students’ academic grade point averages (GPAs) based on
various lifestyle and educational factors. The research identifies key
determinants of academic success, such as daily study hours, extracurricular
activities, sleep patterns, social activities, physical activities, and stress levels.
By leveraging advanced predictive models, this study aims to provide actionable
insights that can enhance individual learning experiences and optimize broader
educational strategies.

Method

The research employed a dataset comprising responses from 2,000 students
collected through a structured Google Form survey between August 2023 and
May 2024. The dataset, sourced from Kaggle, included variables such as daily
study hours, extracurricular activity hours, sleep hours, social activity hours,
physical activity hours, stress levels, and GPA. Before analysis, the data
underwent preprocessing steps, including missing value imputation using mean
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substitution, outlier removal with the Interquartile Range (IQR) method, and
standardization via StandardScaler to normalize variable scales. A range of
machine learning algorithms was implemented to predict student GPAs. These
models included Random Forest Regressor, Gradient Boosting Regressor (GBR),
XGBoost, Feedforward Neural Networks (FFNNs), LightGBM, Support Vector
Regressor (SVR), and K-Nearest Neighbors (KNN). The models were evaluated
using metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error
(RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), and R% The dataset was
divided into training and testing subsets, with 80% allocated for model training
and 20% for evaluation. The FFNN model utilized two hidden layers with 64 and
32 neurons, respectively, and employed RelLU as the activation function.
Dropout layers were added to prevent overfitting. Gradient Boosting models
relied on ensemble learning techniques, combining weak learners to improve
prediction accuracy. Random Forest, known for its robustness, aggregated
predictions from multiple decision trees. Advanced techniques such as XGBoost
and LightGBM optimized gradient boosting for faster computations and higher
accuracy.

Findings (Results)

The analysis revealed that Random Forest achieved the highest accuracy among
all models, with an R? of 1.0000 and the lowest error rates (MAE: 0.0002, RMSE:
0.0014). This performance underscores the model's ability to effectively capture
complex relationships in the data while maintaining robustness. Gradient
Boosting Regressor and XGBoost also performed exceptionally well, achieving
R? values of 0.9999, with low MAE and RMSE scores, demonstrating their
capability to model non-linear relationships effectively. The correlation analysis
indicated that daily study hours were the most significant predictor of GPA,
showing a strong positive correlation of 0.73. Stress levels exhibited a moderate
positive correlation (0.55) with GPA, suggesting that manageable stress may
serve as a motivational factor. In contrast, physical activity hours showed a
negative correlation (-0.34), implying that higher physical activity levels could
slightly detract from academic performance. Other variables, such as sleep
hours and social activity hours, exhibited weaker correlations with GPA,
indicating a limited direct influence. Model comparison highlighted the superior
generalization capabilities of Random Forest and Gradient Boosting models,
which maintained high accuracy across training and testing data. In contrast,
Feedforward Neural Networks and SVR displayed higher error rates and lower
accuracy, suggesting these models were less effective for the dataset's
characteristics.
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Conclusion and Discussion

This study highlights the effectiveness of machine learning in predicting
academic performance, offering valuable insights for educators, policymakers,
and students. The superior performance of Random Forest and Gradient
Boosting models demonstrates their potential for educational applications,
particularly in identifying key factors influencing student success. The findings
underscore the importance of daily study hours as the most critical determinant
of academic achievement, emphasizing the need for structured study
schedules.

The observed positive correlation between stress levels and GPA suggests that
moderate stress can enhance performance, likely by motivating students to
engage more with their studies. However, excessive stress could have adverse
effects, warranting strategies to help students manage stress effectively. The
negative impact of physical activities on GPA underscores the importance of
balancing academic and extracurricular commitments to optimize performance.

Despite its strengths, the study has limitations. The dataset is specific to a
particular geographical and cultural context (India), which may limit the
generalizability of the findings to other regions. Moreover, the analysis
excluded psychological and socio-economic variables, such as family support
and school infrastructure, which could significantly influence academic
outcomes. Future research should incorporate more diverse datasets and
additional predictors to enhance model robustness and applicability across
different educational contexts.

Further exploration of time-series analyses and longitudinal studies could
provide deeper insights into how academic performance evolves over time.
Additionally, integrating these models into personalized learning platforms
could enable real-time predictions and tailored interventions, ultimately
improving individual learning outcomes. By addressing these avenues, future
studies can contribute to the development of innovative and data-driven
educational practices that support students’ academic and personal growth.
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