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Ozet— Bu ¢alismanin amaci, lise dgrencilerini mesleki kisilik profilleri, bes faktor kisilik 6zellikleri ve demografik
ozelliklerine gére uygun fakiiltelere yonlendirecek makine 6grenmesi tabanli bir siniflandirma modeli gelistirmektir.
Modelde genel not ortalamasi 2.5 ve iizeri olan {iniversite dgrencilerinden elde edilen veriler kullanilmistir. Universite
ogrencileri, lisans programlarin1 se¢mis ve bu alanda belirli bir basar1 diizeyine ulagsmis olmalar1 nedeniyle, lise
Ogrencilerinin potansiyel mesleki yonelimlerini tahmin edebilecek bir grup olarak degerlendirilmistir. Boylece gelistirilen
modelin, lise diizeyinde uygulanabilecek Ongoriisel bir yonlendirme araci olarak kullanilabilmesi amaglanmustir.
Arastirmanin ¢alisma grubunu 2024-2025 egitim-6gretim yilinda farkl fakiiltelerde 6grenim gérmekte olan ve uygun
ornekleme yontemiyle belirlenen 877 tiniversite 6grencisi (502°si kadin, 375’1 erkek) olusturmaktadir. Arasgtirmada veriler
Kisisel Bilgi Formu, Bes Faktor Kisilik Olcegi ve Mesleki Kisilik Tipleri Envanteri ile toplannustir. Elde edilen veri
setinde toplam 51 6znitelik bulunmaktadir. WEKA 3.9.5 yazilim kullanilarak Random Forest, SMO (SVM), Naive
Bayes, J48 ve IBK (k-NN) algoritmalar1 uygulanmis ve performans olgiitleri karsilagtirilmigtir. Bulgular, Random Forest
algoritmasi %87.6 dogruluk ve 0.867 F1 skor degeri ile en basarili model oldugunu gostermistir. Ayrica 6znitelik dnem
analizi sonuglari, fakiilte yerlesiminde aile ozellikleri, akademik ge¢mis ve mesleki kisilik tiplerinin belirleyici
degiskenler oldugunu ortaya koymustur. Arastirma sonuglari, yapay zeka destekli 6grenci yonlendirme sistemlerinin
gelistirilmesine ve veri temelli kariyer danismanligi uygulamalarina katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler— makine 6grenmesi, fakiilte tahmini, kariyer yonlendirme, veri madenciligi

Career Guidance Based on Vocational Personality Profiles
and Personality Traits of High School Students Using Data
Mining Techniques: Machine Learning

Abstract— The aim of this study is to develop a machine learning—based classification model to guide high school
students toward appropriate faculties based on their vocational personality profiles, Big Five personality traits, and
demographic characteristics. The model was trained using data obtained from university students with a grade point
average of 2.5 or higher. Since these students have already selected a bachelor’s program and achieved a certain level of
academic success, they were considered a suitable group for predicting potential vocational orientations at the high school
level. The study sample consisted of 877 university students (502 female, 375 male) enrolled in different faculties during
the 2024-2025 academic year and selected through convenience sampling. Data were collected using a Personal
Information Form, the Big Five Personality Scale, and the Vocational Personality Types Inventory, resulting in 51
attributes. Using WEKA 3.9.5, Random Forest, SMO (SVM), Naive Bayes, J48, and IBk (k-NN) algorithms were applied
and compared. The findings showed that Random Forest achieved the best performance, with an accuracy of 87.6% and
an F1 score of 0.867. Feature importance analysis indicated that family characteristics, academic background, and
vocational personality types were the most influential factors. These results support the development of Al-based student
guidance systems and data-driven career counseling applications.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kariyer secimi, bireyin yasamimi sekillendiren kritik
kararlardan biridir. Bu nedenle bireyin kariyer segimini
yaparken kendi kisisel 6zellikleri ile segecegi meslegin
oOzellikleri arasinda uyum olmasina dikkat etmesi 6nem
tagimaktadir [1]. Bireylerin dogru meslek se¢imleri
yapabilmesi, ilgileri, kisilik 6zellikleri, akademik bagarilar
gibi ozelliklerinin birlikte degerlendirilmesini
gerektirmektedir. Bu noktada kisilik ozellikleri, kariyer
secimini belirleyen temel faktdrlerden biri olarak &ne
¢tkmaktadir.

Kisilik kavrami eskiden beri siklikla ¢alisilan ve
aragtirmalara konu olan bir olgudur. Yapilan literatiir
taramalarinda, kisilik kavramina iligkin ¢ok sayida tanimin
yer aldigi gorilmektedir. Kisilik; bireyin kalitimsal
Ozellikleri ile gevresel etkilesimler sonucunda sekillenen
ve kolaylikla degismeyen bir 6zellikler biitiinii olarak
tanimlanabilir. [2]. Kéroglu ve Bayraktar’a [3] gore kisilik,
bireyin ayirt edici 6zelliklerinin ve kendine goére bir
farkliligimin  olmasi  durumudur. Bireyin kisiliginin
olusmasinda kalitim ile gevre ve toplumsal faktorler etkili
olmaktadir [4].

Kisiligin degerlendirilmesinde kullanilan kuramlardan biri
bes faktor kisilik modelidir. Bu model, kisilikle ilgili
caligmalar yapan arastirmacilar tarafindan siklikla
kullanilmaktadir ve bunun nedeni olarak modelin su bes
ozelligi rol oynamaktadir. ilk olarak modelin ampirik ve
boylamsal ¢alismalara dayanmasi, bazi biyolojik temellere
dayanmasi, cesitli kiiltiirlerde gecerliliginin saglanmast,
Olculen ozelliklerin siirekliligini korumast ve son olarak
psikometrik ac¢idan degerlendirilmesinin kolay olmasidir
[5]. Bes Faktor Kisilik Modeli'nde, bireylerin hem
kendilerini hem de baskalarin1 tanimlarken kullandiklart
sifatlar kisiligin degerlendirilmesinde temel alinmaktadir.
Bu yoniilyle modelin, 6zellik yaklagimini temel aldig: ifade
edilebilir.  Bu modelde kisilik; deneyime agiklik,
disadoniikliik, 0z-denetim, yumusak baglilik ve duygusal
denge (norotizm) alt boyutlarindan meydana gelmektedir
[6]. Son yillarda bu model, bireylerin kariyer tercihleriyle
iligkisini  aciklamak amaciyla pek c¢ok c¢alismada
kullanilmustir [7, 8, 9, 10].

Kariyer seciminde kisilik Ozelliklerini merkeze alan
kuramlardan biri de Holland’in Tipoloji Kurami’dir. Bu
kuramin kullanisli, sade ve net olmasi, kisilik 6zellikleri ile
is cevresi arasindaki iligkiyi  belirgin  bigimde
yapilandirilmasi sayesinde giinlimiizde de gecerliligini
korumakta ve kariyer danigmanligi uygulamalarinda sikga
kullamlmaktadir. [11, 12]. Holland, bireylerin mesleki
kisilik ozelliklerini ve bu oOzelliklerin uygun oldugu
mesleki ortamlar1 agiklamak amaciyla alt1 temel kisilik tipi
ve buna karsilik gelen mesleki ¢evre modelini ortaya
koymustur. Bu tipler; ger¢ekei (realistic), aragtirmact
(investigative), sanatg1 (artistic), sosyal (social), girisimci
(enterprising) ve geleneksel (conventional) olarak
siralanir. Bu model, bas harflerinden olusan “RIASEC”
kisaltmasiyla da bilinmektedir. Her bir kisilik tipi; bireyin
genel egilimlerini, davranis kaliplarini, is yapma tarzini ve
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problem ¢ézme yontemlerini yansitir. Holland’a gore
bireyler genellikle bu alt1 kisilik tipinden birine daha
yakindir ve kendilerine en uygun olan, kisilik 6zelliklerini
yansitan mesleki gevrelerde yer alma egilimindedirler [13].

Holland’in Tipoloji Kuramina gore insanlar alt1 kisilik tipi
ve mesleki cevreye dair 6zellikler genel olarak su sekilde
tammmlanmigtir.  Gergekci tip  makineler, aletler ve
nesnelerle ¢alismaktan hoglanmaktadir. Mekanik becerileri
yiiksektir, tamir etme ve ara¢ kullanma gibi iglerle mesgul
olmayr severler [14, 15]. Arastirmaci tip olaylar
nedenlerini arastirmak, kontrol etmek veya ortaya
cikartmak amaciyla gozleme dayali, yaratici ve sistematik
arastirma yapmayi tercih ederler [16]. Sanatgi tip bireyler
Ozgiin olmaktan hoslanirlar, duygu ve disiincelerini
yaratict yontemlerle (resim, miizik, edebiyat gibi) ifade
etmeyi severler [14]. Bu tipteki bireyleri tanimlamada
yaratici, etkileyici, sezgisel, diirtiisel ve bagimsiz gibi
stfatlar uygundur [17]. Sosyal tip bireyler disadoniik ve
empati becerisi gucli yapidadirlar. Bu tip bireyler
insanlarla is birligi yapilabilecek iletisime gegilebilecek ve
baskalarina yardim edilebilecek ig ortamlarinda ¢alismay1
tercih ederler [15]. Girisimci tip bireyler maddi kazang ve
sosyal statiye 6nem vermektedirler [14]. Bu tip bireylerin
temel 6zellikleri disadoniik, girisken, enerjik, ikna yetenegi
ve kendine giiveni yiiksek olmaktir. Topluma liderlik
etmekten keyif alirlar [18]. Son olarak geleneksel tip
bireyler sistematik, diizenli ve kesin sonuglar1 olan iglerde
caligmayi tercih ederler. Esnek, plan icermeyen, belirsiz ve
yapilandirilmamis ortamlarda caligmayi tercih etmezler
[16].

Teknolojik doniisiimle birlikte kariyer danismanlig
streclerinde veri madenciligi ve makine 6grenmesi gibi
yontemlerin kullanimi hizla artmistir. Makine 6grenmesi,
bir makineye nasil &grenecegini 6greten yapay zekanin
belirli bir dali olup veriden otomatik olarak 6grenme ve
tahmin yapma yetenegiyle giliniimiiziin en Onemli
teknolojik alanlarindan biridir. Makine 6grenmesi; egitim
basta olmak tizere saghk, Uretim, finans, pazarlama,
uzaktan algilama ve tedarik zinciri gibi bircok alanda
kullanilmaktadir [19, 20, 21].

Makine 6grenmesi ve veri madenciligi tekniklerinin egitim
alaninda  kullanilmasiyla birlikte, O6grencilere daha
kisisellestirilmis kariyer rehberligi sunmak miimkiin hale
gelmistir. Mevcut rehberlik hizmetleri veya kariyer se¢imi
dogrultusunda Dbireylerin  yonlendirilmesi ¢ogunlukla
geleneksel yontemlerle yiiriitiillmekte olup, Ogrencilerin
bireysel mesleki 6zelliklerini sistematik bicimde analiz
eden veri odakli modellere smirlt bigimde yer
verilmektedir. 1lgili literatiir incelendiginde makine
O0grenmesi ve veri madenciligi yOnteminin kariyer
damigmanligr alaninda heniiz son yillarda ¢aligilmaya
baslandig1 goriilmektedir. Ornegin Song vd. (2024) [22]
kariyer se¢iminin tahmininde makine Ogrenmesini
incelemislerdir. Hem ¢alisan hem issiz katilimcilardan
olusan biiyiik bir 6rneklem ile yiiriitillen bu arastirmada
geleneksel profil yontemine kiyasla, makine 6grenimi
destekli yontemin her iki kariyer se¢enegi tiiriinii de tahmin
etmede daha yiiksek genel dogruluk sagladigi sonucuna
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ulagilmigtir. Bahalkar vd. (2025) [23]  Ogrencilerin
akademik performanslarina, ders dis1 etkinliklerine ve
kisisel isteklerine dayanarak potansiyel kariyer yollarini
tahmin etmek i¢in tasarlanmig yapay zeka tabanli bir
ongorii modeli gelistirmiglerdir. Model, 6grenciler i¢in en
uygun ders se¢imlerini anlama ve tahmin etme yetenegini
gosteren yiiksek bir dogruluk oranma ulasmistir. Benzer
olarak Shahane vd. (2024) [24], makine Ogrenimini
kullanarak 6grencilerin kariyer ilgi alanlar1 tahmini lizerine
bir ¢alisma yiiriitmiislerdir. Tiirkiye’de yapilan ¢aligmalar
incelendiginde ise benzer yaklasimlarin olduk¢a sinirh
oldugu, veri madenciligi ve makine 6grenmesinin kariyer
danigmanhigina entegrasyonunun heniz yeni oldugu
gorilmektedir [25, 26, 27]. Bu ¢alismalar 6nemli katkilar
sunmakla birlikte, ¢ogu yalnizca kisilik tiplerine ya da
akademik basariya odaklandigi gorilmiistir. Turkiye
baglaminda lise 6grencileri iizerinde yiiriitiilmiis, hem Bes
Faktor Kisilik Modeli hem Holland Tipolojisi temelli
makine Ogrenmesi smiflandirmalarina rastlanmamustir.
Ulkemizde kariyer danismanlig1 alaninda veri madenciligi
yontemi kullanarak bireylerin dogru kariyer karari
vermelerine yardim edebilmek Onemli bir ihtiyagtir. Bu
dogrultuda bu aragtirmanin amaci, 6grencilerin mesleki
kisilik profilleri, bes faktor kisilik oOzellikleri ve
demografik  degiskenlerine dayali olarak fakiilte
yerlesimlerini tahmin edebilen bir makine Ogrenmesi

modeli gelistirmektir. Bu modelin gelistirilmesiyle,
bireylere  kisisel  Ozelliklerine  uygun  kariyer
alternatiflerinin ~ veri  temelli  bicimde  &6nerilmesi

hedeflenmektedir.

Bu temel amag¢ cercevesinde asagidaki alt arastirma
sorularina yanit aranmaktadir:

e Hangi smiflandirma algoritmasi, 6grencilerin
fakiilte yerlesimlerini en yiiksek dogrulukla
tahmin etmektedir?

e Hangi dznitelikler fakilte tahmininde en yulksek
etkiye sahiptir?

e Smiflandirma  algoritmalar1  smf  etiketi
(yerlesilen fakiilte) temelinde en basarili ve en
basarisiz hangi siniflarda performans
gOstermektedir?

2. YONTEM (METHOD)

Bu ¢alismada, lise diizeyindeki 6grencilerin kisilik, ilgi ve
basar1 Ozelliklerine dayanarak hangi fakiiltede basarili
olabilecekleri tahmininde bulunan bir siniflandirma modeli
gelistirmek amaciyla makine dgrenmesi algoritmalar1 ve
veri madenciligi yontemlerinden yararlanilmistir. Veri
madenciligi, biliylik veri  kiimelerinde  anlamli,
beklenmeyen veya degerli Oriintilerin ve iliskilerin
kesfedilmesidir [28]. Veri madenciligi; makine 6grenmesi,
desen tamima, istatistik, veri tabami sistemleri ve
gorsellestirme alanlardan yararlanarak, genis veri kiimeleri
icinde anlamli ve Onceden bilinmeyen iliskileri ortaya
¢ikarmay1 amaglayan disiplinler arasi bir alandir [29]. Bu
teknik, etiketlenmis 6rnek verilerden dgrenerek, sonuglart
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bilinmeyen yeni verilerin siniflandirilmasi veya tahmin
edilmesi amaciyla kullanilabilir [30].

2.1. Calisma Grubu (Study Group)

Arastirmanin ¢alisma grubu uygun 6rnekleme yontemiyle
belirlenen katilimcilardan olusmaktadir. Bu baglamda
Tokat Gaziosmanpasa Universitesi ve Amasya
Universitesi'nin farkli fakiiltelerinde 20242025 egitim
Ogretim yilinda ogrenim gormekte olan ve genel not
ortalamast (GNO) 4’likk sisteme gore 2.5 ve {izeri olan
toplam 877 lisans Ogrencisi olusturmaktadir. Uygun
ornekleme yontemi, olasihga dayali olmayan ve
aragtirmacinin kolay erisilebilirlik, maliyet, zaman gibi
etkenleri g6z oniinde bulundurarak c¢alismaya dahil
edilecek grubu belirledigi bir 6rnekleme yontemidir [31].
Aragtirma kapsaminda veriler Universite 6grencilerinden
goniilliilik esasina gore toplanmustir.  Arastirmanin
orneklemini, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi ve
Amasya {iniversitelerindeki 15 farkli fakiilteden ve her bir
fakiilteden yaklagik 60 6grenciden olusmaktadir.

Bu aragtirmanin temel amaci, lise diizeyindeki 6grencilerin
kisilik, ilgi ve basar1 oOzelliklerine dayanarak hangi
fakiiltede basarili olabilecekleri tahmininde bulunan bir
siniflandirma modeli gelistirmektir. Ancak, siiflandirma
modelinin giivenilir ve gegerli bir sekilde egitilebilmesi
icin, mevcut durumda herhangi bir fakiilteye yerlesmis ve
basarili  olmus  Ogrencilerin  verilerine  ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle, g¢alisma kapsaminda veri
toplama evreni olarak farkli fakiiltelerde O6grenim
goérmekte olan ve genel not ortalamasi (GNO) 2.5 ve iizeri
olan iniversite Ogrencileri Dbelirlenmistir. Makine
O6grenmesi  temelli  smiflandirma  algoritmalariin
egitilebilmesi i¢in, gobzlemlere ait sinif etiketlerinin
(ground truth) onceden belirlenmis olmasi gerekmektedir
[32]. Lise oOgrencilerinin gelecekte hangi fakilteye
yerlesecekleri bilinemezken, liniversite 6grencileri igin bu
etiket (0rnegin Dis Fakiiltesi) halihazirda tanimlidir. Bu
durum, algoritmanin dogrulugunun degerlendirilebilmesi
acisindan belirleyici bir unsurdur.

2.2. Veri Toplama Araglar: (Data Collection Tools)

Veri toplama sirecinde, [33] tarafindan gelistirilen “Bes
Faktor Kisilik Olgegi (BFKO), [34] tarafindan gelistirilen
RIASEC Mesleki Kisilik Envanteri ile arastirmacilar
tarafindan gelistirilen 6grencilerin demografik 6zellikleri
(cinsiyet, yas, lise tiirii, aile gelir diizeyi, anne-baba egitim
diizeyi) ile akademik performans verilerinin (ortaokul, lise
notu, Universite GNO) yer aldigi Kisisel Bilgi Formu
kullamlmugtir. ~ Ozniteliklerin ~ dagilimi ~ Tablo  1’de
verilmistir.

Tablo 1. Oznitelik sayis1 dagilim
(Table 1. Attribute count distribution)

Oznitelik Oznitelik sayisi
BFKO 30
RIASEC Mesleki Kisilik 10
Envanteri
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Akademik performans verileri 3
Ogrenci demografik 6zellikleri 7
Sinif etiketi (Yerlesilen Fakiilte) 1
Toplam Oznitelik 51

2.2.1. Bes Faktor Kisilik Olgegi (BFKO) (Five-Factor
Personality Inventory (FFPI))

Bes Faktor Kisilik Olcegi, bes temel kisilik dzelligini
olgmek tizere [35] tarafindan gelistirilmistir. Olgegin Tiirk
kiiltiiriine uyarlamas1 [33] tarafindan yapilmistir. Olgek
formu 10 madde ve bes alt boyuttan olusmaktadir. Bu alt
boyutlar; disadoniikliik, yumusak baslilik, 6z denetimlilik,
norotiklik ve deneyime agikliktir. Gegerlik analizi
kapsaminda yapilan dogrulayici faktdr analizi ile dlgegin
uyum indeksleri incelenmis ve minimum ki-kare degerinin
(x2=46.139, p=0.00) anlaml1 oldugu goriilmiistiir. Ayrica
uyum indeksi degerleri GFI=.96, AGFI=.91, NFI=.97,
CFI=.98, RMSEA=.062 ve SRMR=.035 olarak elde
edilmigtir. Uyum indekslerine yonelik Ol¢iitler dikkate
alindiginda belirtilen indeksler igcin mikemmel uyum
oldugu goriilmistiir [36]. Guvenirlik analizi sonucunda ise
Olcegin bes faktorii icin i¢ tutarlilik ve kompozit giivenirlik
degerleri sirastyla disadontikliik i¢in .88 ve .83; yumusak
baghilik icin .81 ve .73; 6z denetimlilik igin .90 ve .85,
ndrotiklik i¢in .85 ve .79 ve deneyime agiklik icin .84 ve
.78 giivenirlik degerine sahip oldugu bulunmustur. I¢
tutarlilik ve kompozit giivenirlik degerlerinin .70’den
yiiksek olmasi ise dlgegin giivenirlik degerlerinin yiiksek
oldugunu gostermektedir. Son olarak 6lgekte “Kendimi
icine kapanik biri olarak goriiyorum”, “Kendimi kolay
sinirlenen biri olarak goriiyorum” gibi maddeler
bulunmaktadir.

2.2.2. Mesleki Kisilik Tipleri Envanteri (Vocational Personality
Types Inventory)

Mesleki Kisilik Tipleri Envanteri, [34] tarafindan
Holland'm kuramina dayali olarak gelistirilmistir.
Envanter, 30 madde ve 6 alt boyuttan olugsmaktadir. Alt
boyutlar arastirmaci, gergekgi, sosyal, girisimci, geleneksel
ve sanatgi kisilik tipleri olarak adlandirilmistir. Gegerlik
analizi kapsaminda gergeklestirilen agimlayici faktor
analizi sonucunda madde faktor yiklerinin .93 ile .45
arasinda deger aldigir gorilmiistir. Dogrulayic1 faktor
analizi sonucunda elde edilen bulgular incelendiginde
x2/sd  oram1  1.730  (¥2/sd=662.670/383)  oldugu
gorulmektedir. [37], x2/sd oraninin 2’den kiigiik degerler
almasi iyi uyumu, 2 ile 3 arasindaki degerler almasi kabul
edilebilir uyumu gosterdigini belirtmiglerdir. Bu baglamda,
elde edilen bu x2/sd oraninin iyi uyumu gosterdigi
sOylenebilir. Gilivenirlik analizi kapsaminda Cronbach Alfa
degerleri girisimci alt boyutu igin .85, gercekgi alt boyutu
icin.72, sosyal alt boyutu icin .81, arastirici alt boyutu igin
.81, geleneksel alt boyutu icin .78 ve sanatgi alt boyutu igin
.77 olarak elde edilmistir. Ayrica yapilan test tekrar test
uygulama sonucunda envanterin alt boyutlarina iligkin
korelasyon degerlerinin .62 ile .80 arasinda degistigi
goriilmektedir. Elde edilen bu degerler dogrultusunda
Olgegin mesleki ilgi alanlarmi giivenilir ve gegerli bir
bi¢imde siniflandirmak amaciyla gelistirildigi soylenebilir.
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Olgekte “Laboratuvar ortaminda deneyler yapmak
isterim”, “Insanlarin sorunlarini ¢6zmelerine yardim etmek
isterim” gibi maddeler bulunmaktadir.

2.2.3. Kisisel Bilgi Formu (Personal Information Form )

Ogrencilerin demografik ozellikleri (yas, cinsiyet, aile
gelir dizeyi, lise turd, anne-baba egitim diizeyi) ile
akademik performans verileri (ortaokul, lise notu,
tiniversite GNO) gibi bilgilerin alindig1 arastirmacilar
tarafindan olusturulan formdur.

2.3. Verilerin Toplanmasi ve Analizi (Data Collection and
Analysis)

Arastirmanin veri seti Tablo 1’de verilmis olup 877
Ogrenciden 51 Oznitelikte veri toplayarak veri seti
olusturulmustur. Veriler, her biri yaklasik 60 &grenciden
olusan 15 farkl fakiiltede 6grenim goren Ogrencilerden
toplanmustir. Veri setindeki tim veriler eksik deger
kontroliinden gecirilmis ve sayisal formatlara uygun
bicimde kodlanarak WEKA programinda sayisal ya da
nominal doniigiimleri yapilmistir. Model belirlemede
girdiler olan RIASEC, BFKO, akademik performans
verileri sayisal; demografik 6zellikler degiskenleri
nominal, sinif degiseni ise “yerlesilen fakulte” nominal
olarak belirlenmistir.

Bu ¢aligmada, veri setinin analizinde, veri madenciligi ve
makine Ogrenmesi alanlarinda yaygin olarak kullanilan
acik kaynakli bir yazilm olan WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) programidan
yararlanilmigtir. WEKA, Java tabanli bir platformdur.
Kullaniciya birgok sayida makine dgrenmesi algoritmasi
ile veri On igleme, siniflandirma, kiimeleme, regresyon ve
gorsellestirme gibi islemlerin yapilmasini saglar. Ayrica,
model dogrulama ve performans degerlendirme araglari
(6rnegin dogruluk, kappa istatistigi, hata oranlari) ile
algoritmalarin etkinligini karsilagtirmayr saglamaktadir.
Bu o6zellikleriyle WEKA, akademik arastirmalarda sikga
tercih edilen bir veri madenciligi ve makine &grenmesi
aracidir [38]. WEKA programinda veri seti 5 farkli
siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak model
performanslari karsilastirilmistir. Kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Kullanilan siiflandirma algoritmalar1 ve

aciklamasi
(Table 2. Used classification algorithms and their explanations)

No | Algoritma WEKA Aciklama
Ad Konumu

C4.5
algoritmasinin
Weka’daki
uygulamasi olup
karar agaci
algoritmasidir.
Veriyi karar
kurallar ile
dallandirarak
smiflandirir [39].

Decision
1 Tree (J48) trees > J48
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Karar agaglarinin
bir toplulugunu
olusturarak
simiflandirma ve
regresyon
problemlerinde
yliksek dogruluk
saglayan bir
makine 6grenmesi
yontemidir [40].

trees >
RandomForest

Random
Forest

Bayes teoremine
dayanan ve
Ozniteliklerin
bagimsiz oldugu
varsayimini
kullanan Bayes
ag1
siniflandiricisidir
[41].

Naive
Bayes

bayes >
NaiveBayes

4 IBK, k-en yakin
komsu
smiflandiricisinin
Weka
uygulamasidir.
Tiim egitim
verilerini
depolayan ve
tahmin sirasinda
kullanan,
genellikle
varsayilan metrik
olarak Oklid
mesafesini
kullanan 6rnek
tabanli bir
Ogrenicidir [42].

5 Siniflari en iyi
ayiran karar
siirini
(hyperplane)
bulmay1 amaglar.
[43]. Kicuk
orneklemlerde
yiiksek dogruluk

1Bk
(Instance-
Based k-
nearest
neighbors,
yani k-NN

lazy > IBk

Support
Vector
Machine
(SVM)

functions >
SMO

saglar.

Tablo 2°de verilen algoritmalarin olusturdugu modeller,
dogruluk (accuracy), kappa katsayist (kappa statistic), F1
skoru (F1-score), kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
Olgiitlerinin yan1 sira, ortalama mutlak hata (Mean
Absolute Error) ve kok ortalama kare hata (Root Mean
Square  Error) hata metrikleri temel
degerlendirilmistir.  Ayrica, her bir siniflandirma
algoritmasina ait karmasiklik matrisi (confusion matrix)
sonuclar1 da analiz edilmistir. Bu kapsamda, modellerin
performanst ayrintili  bi¢imde incelenmistir. Tim
algoritmalarda Ornekleme yanliligini en aza indirmek
amaciyla 10 kath ¢apraz dogrulama (10-fold cross-

alinarak

validation) yontemi kullanilmustir. Kullanilan
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algoritmalara ait parametre ayarlar1 ve aciklamalari
asagida O6zetlenmistir.

Decision Tree (J48), C4.5 karar agaci algoritmasinin
WEKA'’daki uygulamasidir.

Kullanilan parametreler: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25
-M 2

e (C 0.25: Budama islemi icin giiven diizeyidir.
Deger kiigiildiik¢e daha fazla budama gerektirir.

e M 2: Bir yaprak diigiimiinde bulunabilecek
minimum Ornek sayisini ifade etmektedir.

Random Forest, birden fazla karar agacinin (Decision
Tree) bir araya gelmesiyle olusturulan topluluk yontemidir.

Kullanilan parametreler:
weka.classifiers.trees.RandomForest -P 100 -attribute-
importance -1 100 -num-slots 1 -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -S 1

e P 100: Her bir yinelemede (iteration) drnekleme
orani %100 olarak belirlenmistir.

e attribute-importance: Modelin her bir 6znitelik
icin bilgi kazanci esasli 6nem diizeylerini
hesaplamasini saglar.

e 1100: 100 adet karar agacindan (tree) olusan bir
topluluk (ensemble) modeli olusturur.

e num-slots 1: Ensemble olusturulmasi sirasinda

kullanilacak yliritme yuvalarinin (is
parcaciklarinin) sayisidir.

e K 0: Her digimde tim degiskenler
degerlendirilmistir (6zellik altkiimesi se¢imi
yapilmamustir).

e M 1.0: Yaprak diigiimlerinde bulunmasi gereken
minimum Ornek sayisi 1 olarak ayarlanmistir.

e V 0.001: Dogruluk iyilestirme esigi 0.001 olarak
belirlenmistir; modelin durma kriteri igin alt
sinirdir.

e S 1: Rastgelelik sabiti (random seed) 1 olarak
belirlenmis ve boylece tekrarlanabilir sonuglar
elde edilmistir.

NaiveBayes, drneklerin belirli bir sinifa ait olma olasiligini
hesaplamak i¢in kosullu olasilik yaklagimini kullanar.

Kullanilan
weka.classifiers.bayes.NaiveBayes

parametreler:

e BatchSize: Islenmesi tercih edilen &rnek
(instance) sayisini belirtir. 100 olarak varsayilan
degerdir.
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e NumDecimalPlaces: Modeldeki sayisal ¢iktilar
icin kullanilacak ondalik basamak sayisim
belirtir. 2 olarak varsayilan degerdir.

IBk (k-Nearest Neighbors), 6rnek tabanli simiflandirma
yontemlerinden biridir. Algoritma, siniflandirma yapilacak
ornegin en yakin “k” komsusunu belirleyerek, bu
komsularin sinif etiketlerine gore tahminde bulunur.

Kullanilan Parametreler: 1Bk -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

e K 1:Komsu sayisidir. k=1 olarak belirlenmistir.
Yani smiflandirma, en yakin tek komsuya gore
yapilir.

e W 0: Agirliklandirma secenegidir. 0 degeri, esit
agirliklandirma anlamina gelir (her komsu esit
Oneme sahiptir).

e A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch":
Komguluk arama yontemi, Lineer arama

kullanilir; yani algoritma her Ornegi tek tek
karsilastirarak en yakin komsulari bulur.
e A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last":
Mesafe 6lciitii ~ Oklidyen uzaklik
(Euclidean Distance) kullanmilmistir. -R first-last
ifadesi, tiim Ozniteliklerin (ilk siitundan son
siituna kadar) mesafe hesabina dahil edildigini
belirtir.

Support Vector Machine (SVM), veri kumelerindeki
smiflart maksimum marjini saglayan bir hiper diizlem
(hyperplane) araciligiyla ayirmaktir.

Kullanilan parametreler: SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12
-N 0 -V -1 -W 1 -K
"weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -E
1.0 -C 250007" -calibrator
"weka.classifiers.functions.Logistic -R 1.0E-8 -M -1 -num-
decimal-places 4"

e C 1.0: Karmagiklik parametresidir(Complexity
parameter). Modelin karmasikligini ve hata
toleransini kontrol eder.

e L 0.001: Tolerans degeridir (tolerance parameter).

e P 1.0E-12: Yuvarlama hatas1 i¢in Epsilon
degeridir. Be degerin degistirilmemesi onerilir.
Varsayilan olarak gelmektedir.

e N 0: Normalize edilip edilmeyecegidir. 0 degeri,
verilerin normalize edilmedigini belirtir.

e V -1: Kalibrasyon modelleri i¢in egitim verisi
iretmek amaciyla kullanilan c¢apraz dogrulama
katlama sayisidir. Degerin -1 olmasi egitim verisi
kullanildig1 anlamina gelir.

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 19, SAYI: 1, OCAK 2026

e W [I: c¢apraz dogrulama (cross-validation)
sirecinde kullanilan rastgele sayr tohumu
(random seed) degerini belirtir.

e K: Kullanilacak ¢ekirdek fonksiyonunu (kernel)
belirtir. Polinomsal ¢ekirdek (Polynomial Kernel)
kullanilmustir.

e C(Calibrator: Olasilik kalibrasyonudur. Cikt1
olasiliklarini kalibre etmek i¢in lojistik regresyon
kullanilmustir.

Karmasiklik matrisi, ¢ok etiketli smiflandiricilarin
davraniglarina dair 6zli ve sistematik bir bakis agisi
sunarak, bu siniflandirma gorevlerinde performans
degerlendirmesini daha ayrmtili ve agiklayict hale
getirmektedir [44]. Bu degerlendirme simf bazinda
modelin giiglii ve zayif yonlerini ortaya koymak amaciyla
yapilmistir.

Ayrica fakiilte yerlestirmede en etkili Oznitelikleri
belirlemek igin basar1 performanst en yiiksek ¢ikan
Random Forest algoritmasi modelinin WEKA'da 6znitelik
o6nemi analizi (Feature Importance Analysis) yapilarak
Oznitelik 6nem puanlart ¢ikarilmstir.

Veri toplama siirecinde, 16 Mayis 2025 tarihli ve E-
30640013-108.01-261866  sayili  kararla ~ Amasya
Universitesi Sosyal Bilimler Etik Kurulu’ndan gerekli
onay alinmistir. Tiim katilimcilardan goniillii onam formu
ile izin saglanmistir. Elde edilen veriler dogrultusunda
yalnizca basarilt 6grencilere (GNO > 2.5) odaklanilmus,
boylece analizde basari esigini asan dgrencilerin fakilte
yerlesim 6zellikleri incelenmistir.

3. BULGULAR (Findings)

Aragtirma  kapsaminda elde edilen  verilerden,
katilimeilarin demografik ve akademik &zelliklerine ait
istatistikler asagidaki tablolarda sunulmustur.

Tablo 3. Cinsiyet dagilimi
(Table 3. Gender distribution)

Kategori Frekans Yizde (%)
Kadin 502 57.2
Erkek 375 42.8

Toplam 877 100

Tablo 3’te 877 Ogrencinin cinsiyete gore dagilimlari
verilmistir. Tablo 3 incelendiginde katilimcilarin %57.2°si
kadin (n = 502), %42.8’1 ise erkek (n = 375) oldugu
goriilmektedir. Bu durum, veri setinde kadin 6grencilerin
erkek Ogrencilere kiyasla daha yiiksek oranda temsil
edildigini gostermektedir.

Tablo 4. Anne 6grenim diizeyi dagilimi
(Table 4. Distribution of mother’s education level)

Kategori Frekans Yizde (%)
Tlkokul 241 27.5
Ortaokul 210 24
Lise 232 26.5
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Universite 194 22.1
Toplam 877 100
Tablo 4'te, 877 Ogrencinin annelerine ait Ogrenim

diizeylerinin dagilimi verilmistir. Arastirmaya katilan
ogrencilerin annelerinin dgrenim diizeyine iliskin veriler
incelendiginde, en yiiksek oranin ilkokul mezunu annelere
ait oldugu goriilmektedir (n = 241, %27.5). Bunu sirasiyla
lise mezunu (%26.5, n = 232), ortaokul mezunu (%24, n =
210) ve iniversite mezunu ebeveynler (%22.1, n = 194)
izlemektedir. Veri setinde 6grencilerin annelerinin biiyiik

cogunlugu ortadgretim ve altt diizeyde oldugu
goriilmektedir.
Tablo 5. Baba 6grenim diizeyi dagilimi
(Table 5. Distribution of father’s education level)
Kategori Frekans Yizde (%)
Tkokul 193 22
Ortaokul 252 28.7
Lise 214 24.4
Universite 218 24.9
Toplam 877 100

Tablo 5'te 877 Ogrencinin babalarina ait G6grenim
diizeylerinin dagilimi verilmistir. Arastirmaya katilan
ogrencilerin babalarin 6grenim diizeyine iliskin veriler
incelendiginde en yiiksek oran ortaokul mezunu babalara
aittir (n = 252, %28.7). Bunu sirastyla niversite mezunu
(n =218, %24.9), lise mezunu (n = 214, %24.4) ve ilkokul
mezunu (n = 193, %22) babalar takip etmektedir. Bu
durum veri setinde babalarin egitim diizeylerinin genellikle
ortaggretim  ve lizeri seviyelerde yogunlastigini
gostermektedir.

Tablo 6. Aile gelir durumu dagilimi
(Table 6. Distribution of family income status)

Kategori Frekans Yilzde (%)
Diigiik 257 29.3
Orta 320 36.5
Yuksek 300 34.2
Toplam 877 100

Aragtirmada veriler toplanirken ailelerinin gelir diizeyleri,
asgari Ucret temel alinarak li¢ kategoride toplanmistir.
Aylik geliri bir asgari ticretin altinda olanlar diisiik, aylik

geliri bir ile iki asgari {icret arasinda olanlar orta ve aylik
geliri iki asgari Ucretin Uzerinde olanlar yiksek gelir dlizeyi
olarak siniflandirilmistir.  Bu siniflamaya goére veri
setindeki dagilim Tablo 6°da verilmistir. Ogrencilerin en
blyuk bolumini orta gelir dlzeyindeki aileler
olusturmaktadir (n = 320, %36.5). Bunu sirastyla yiiksek
gelir dizeyindeki (n = 300, %34.2) ve diisik gelir
dizeyindeki (n = 257, %29.3) aile gelirleri takip
etmektedir. Veri setinde 6grencilerin ¢gogunlugunun asgari
dcretin iizerinde bir gelire sahip ailelerden geldigi
gorilmektedir.
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Tablo 7. Katilimcilarin mezun oldugu lise tiirii dagilimi
(Distribution of Participants by Type of High School Graduated)

Kategori Frekans | Yuzde (%)
Anadolu Lisesi 371 42.3
Acik Ogretim Lisesi 6 0.7
Fen Lisesi 128 14.6
Guzel Sanatlar Lisesi 54 6.2
Meslek Lisesi 138 15.7
Sosyal Bilimler Lisesi 12 14
Spor Lisesi 67 7.7
Imam Hatip Lisesi 101 115
Toplam 877 100

Tablo 7°de 877 &grencinin mezun olduklar lise tiirleri
dagilimi verilmistir. Tablo 7 incelendiginde yiiksek oran
Anadolu Lisesi mezunlarma aittir (n = 371, %42.3). Bu
oran, ¢alismaya katilan her iki 6grenciden birinin Anadolu
Lisesi kokenli oldugunu gostermektedir. Anadolu liseleri
ogrencilerin yetenek, basari ve ilgilerine gore 6grencilerin
yiiksekogretim programlarina hazirlanmalarini amaglayan
egitim kurumlaridir [45]. Ikinci sirada yer alan Meslek
Liseleri (n = 138, %15.7) ve dUglncii siradaki Fen
Liseleridir (n = 128, %14.6). Veri setindeki katilimcilarin
o6nemli bir kisminin teknik/mesleki ve fen bilimleri odakl
egitim kurumlarindan geldigini gostermektedir. Bu durum,
farkli lise tiirlerinden mezun 6grencilerin farkli akademik
altyapilarla  yliksekdgretime gectiklerini de ortaya
koymaktadir.

Tablo 8. Ogrencilerin yerlestigi fakiilteye gore dagilimi
(Table 8. Distribution of students by faculty placement)

Sira No Kategori Frekans Yizde
(%)
1. Devlet 50 5.7
Konservatuvari
2. Dis Hekimligi 67 7.7
Fakultesi
3. Eczacilik 52 5.9
4. Egitim Fakiiltesi 76 8.7
5. Fen-Edebiyat 63 7.2
Fakultesi
6. Hukuk 56 6.4
7. Mihendislik 55 6.3
8. Saglik Bilimleri 55 6.3
Fakultesi
9. Sosyal ve Beseri 51 5.8
Bilimler Fakultesi
10. Spor Bilimleri 61 7
11. T1p Fakiiltesi 61 7
12, Yabanci Diller 58 6.6
13. Ziraat Fakltesi 58 6.6
14. iktisadi ve Idari 55 6.3
Bilimler
15. Ilahiyat 59 6.7
Toplam 877 100
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Tablo 8’de 877 6grencinin yerlestikleri fakiiltelere gore
dagilimi verilmistir. Tablo 8 incelendiginde veri setindeki
en fazla 6grenci bilgisi Egitim Fakiiltesi’ne yerlesen(n =
76, %8.8) oOgrencilerden olugmaktadir. Fakiilteye gore
dagilimda Egitim Fakiiltesi’ni sirasiyla Dis Hekimligi
Fakiltesi (n = 67, %7.6), Fen-Edebiyat Fakdltesi (n = 63,
%7.2), T1ip Fakiiltesi ve Spor Bilimleri Fakultesi (n = 61,
%7) izlemektedir. Bu fakiilte dagilimlarina bakildiginda
homojen ve hem sayisal hem de sozel agirlikli alanlarin
veri  setinde  bulundugu  goriilmektedir.  Ayrica
Miihendislik, Saglik Bilimleri ve iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiilteleri gibi alanlarin esit sayida (n = 55, %6.3) olmasi
uygulamali ve disiplinler arasi programlardan toplanan
verinin dengeli dagildigini goriilmektedir. Bu bulgular,
veri setinde bulunan 6grencilerin bilgileri yerlestigi fakiilte
cesitliligi agisindan homojen ve dengeli bir yapiya sahip
oldugunu gostermektedir.

Tablo 2 Ogrencilerin ortaokul, lise ve tiniversite basari

notlari
(Table 9. Students’ success grades in middle school, high school, and
university)
Degisken | Minimum | Maksimum | Ortalama
Ortaokul
Basari 60 100 81.5
Notu
Lise
Basari 63 100 82.8
Notu
Universite
GNO 25 4,00 3

Tablo 9°da o6grencilerin akademik basar1 notlarmin okul
diizeyine gore dagilimi  verilmistir.  Tablo 10
incelendiginde ortaokul ve lise notlarin 60 ile 100 arasinda
degistigi goriilmektedir. Universite genel not ortalamasinin
ise 3 oldugu goriilmektedir. Universite dgrencilerinden
veri toplanirken Orneklemin 2.5 ve iistii not ortalamasi
olmasindan dolay1 genel not ortalamasi (4 iizerinden 03) ve
okul basari not ortalamalar1 (ortaokul 81.5, lise 82.8)
yiiksektir. Bu durum {iniversite basarisi ile okul basari
puanlart arasinda pozitif anlamli bir iligki oldugunu
gOstermektedir.

Tablo 10. Uygulanan simiflandirma algoritmalari ve

sonuglari
(Table 10. Applied classification algorithms and results)
Ka En En
Algoritm | Dogrulu app Hatalh | Basaril
a k (%) Degeri Simifla 1
g r Simiflar
Random 3,7,10,
Forest 87.6 0.8665 9 19-15
SMO 3,7,10,
(SVM) 85.4 0.8434 8,9 12-15
Naive 3,6,7,
Bayes 83.5 0.8226 9 12,15
3, 7,10,
J48 814 0.8008 4,9 1215
IBk (k- 7,10,
NN) 79.4 0.7785 | 89,11 13-15
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Veri setine lise Ogrencilerin yerlestikleri fakiiltelerin
tahmin edilmesine yonelik olarak 5 farkli siniflandirma
algoritmalart uygulanmis ve sonuclart Tablo 10’da
verilmistir. Bu algoritmalarin dogruluk oranlari, Cohen’s
Kappa degeri ve model sonu¢ ekranindaki karmasiklik
matrisi temel alinarak, veri setindeki "yerlesilen fakiilte"
Ozniteligine gore siniflandirma dogruluklari analiz edilmis;
en basarili ve en hatali siniflar belirlenmistir. En basarili ve
en hatali siniflar stitununda bulunan numaralar Tablo 8’de
verilen “Ogrencilerin yerlestigi fakiilteye gore dagilimi”
tablosunda fakiilte sira numaralarini ifade etmektedir.

Random Forest algoritmasi, %87.6 dogruluk orani ve
0.8665 kappa degeri ile dogruluk orani en yiiksek olarak en
basarili smiflandirma performansini sergilemistir. Bu
sonu¢ da siif tahminlerinin tesadiifen dagilmadigini ve
modelin giivenilir oldugunu gostermektedir. Modelde en
sorunlu siniflandirma, “9 numara” olarak kodlanan Sosyal
ve Beseri Bilimler Fakiiltesi sinifi olmustur. Buna karsilik,
en basarili siniflar ise 3 (Eczacilik), 7 (Miihendislik), 10
(Spor Bilimleri) ve 12-15 (Yabanci Diller, Ziraat
Fakiiltesi, iktisadi ve Idari Bilimler, Hahiyat) olarak
belirlenmistir. Bu durum, Random Forest siniflandirma
etiketi ¢esitliligi karsisinda oldukc¢a esnek ve giicli
oldugunu gostermektedir.

SMO (SVM) algoritmast %85.4 dogruluk ve 0.8434 kappa
degeriyle ikinci sirada yer almistir. 8 (Saglik Bilimleri
Fakiiltesi) ve 9 (Sosyal ve Beseri Bilimler Fakiiltesi)
numara ile kodlanan siniflar hata orani yiiksek iken, tipki
Random Forest’ta oldugu gibi 3 (Eczacilik), 7
(Mihendislik), 10 (Spor Bilimleri) ve 12—15 (Yabanci
Diller, Ziraat Fakiiltesi, iktisadi ve Idari Bilimler, Ilahiyat)
numara ile kodlanan smiflar basarili olmustur.

Naive Bayes algoritmasi %83.5 dogruluk ve 0.8226 kappa
degeriyle iyi bir genel performans sunmustur. En hatali
siif yine 9 (Sosyal ve Beseri Bilimler Fakiltesi) numara
ile kodlanan simf iken, 3 (Eczacilik), 6 (Hukuk), 7
(Miihendislik), 12 (Yabanc1 Diller) ve 15 (ilahiyat) numara
ile kodlanan siniflarin basarist 6ne ¢ikmaktadir.

J48 (Karar Agaci) algoritmasi %81.4 dogruluk ve 0.8008
kappa degeriyle dordiincii sirada yer almaktadir. Modelde
4 (Egitim Fakiiltesi) ve 9 (Sosyal ve Beseri Bilimler
Fakiiltesi) numara ile kodlanan sinif etiketleri hatali olarak
belirlenmis; buna karsilik 3 (Eczacilik Fakiltesi), 7
(Muhendislik Fakultesi), 10 (Spor Bilimleri Fakiiltesi) ve
12-15 (Yabanci Diller Fakiiltesi, iktisadi ve Idari Bilimler
Fakultesi, Ziraat Fakiiltesi, ilahiyat Fakiiltesi) numara ile
kodlanan simiflar yiiksek performans gostermistir.

IBk (k-En Yakin Komsu) algoritmasi ise %79.4 dogruluk
oran1 ve 0.7785 kappa degeriyle en diisiik performansi
gostermistir. 8 (Saglik Bilimleri Fakiiltesi), 9 (Sosyal ve
Beseri Bilimler Fakiiltesi) ve 11 (Tip Fakiiltesi) numara ile
kodlanan sinif etiketleri en hatalilar iken; 7 Miihendislik,
10 Spor Bilimleri ve 13-15 (iktisadi ve Idari Bilimler
Fakultesi, Ziraat Fakiiltesi, ilahiyat Fakiiltesi) numaralari
ile kodlanan sinif etiketleri basarili olmusgtur. Siniflar arasi
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en yogun karigiklik (8, 9, 11 kodlu siiflar) bu modelde
olugtugu gorilmiistir. Bu durumun giderilmesi i¢in daha
belirgin dznitelikler ile desteklenmeyi gerekli kilmaktadir.

Tablo 10°da yer alan modellerin Fen basarih simiflarin
dogru smiflandirma oranlar1 genel olarak
degerlendirildiginde; Eczacilik Fakiiltesi (3), Miihendislik
Fakultesi (7), Spor Bilimleri Fakiiltesi (10), Yabanci Diller
Fakiiltesi (12), Ziraat Fakiiltesi (13), Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi (14) ve Ilahiyat Fakiiltesi (15)
fakiiltelerinin  tim algoritmalar tarafindan yiiksek
dogrulukla simiflandirildigr goriilmektedir. Buna karsin 9
(Sosyal ve Beseri Bilimler Fakiiltesi) numara ile kodlanan
simifin ¢ogu modelde siniflandirmasi hatali oldugu
goriilmektedir. Bu durum, s6z konusu siniflarin sahip
oldugu 6znitelik desenlerinin ayirt edici nitelikte oldugunu
gostermektedir. Ornek verecek olursak bu fakiiltelere
yerlesen 6grencilerin mesleki kisilikleri, kisilik profilleri,
akademik basar1 diizeyleri gibi Ozniteliklerin diger
fakiiltelerden belirgin sekilde farklilagmis olabilir.

Tablo 10’da yer alan smiflandirma algoritmalari
modellerinden elde edilen kappa degerleri 0.77 ile 0.87
arasinda degistigi goriilmektedir. Kappa degerinin bu
aralikta olmasi siniflandiricilarin tesadiifi basariyr dnemli
Olciide astigint ve modellerin giivenilir tahminler

iretebildigini gostermektedir [46].

Fakiilte yerlestirmede en etkili 6znitelikleri belirlemek icin
basar1 performansi en yiiksek c¢ikan Random Forest
algoritmasi1 modelinin 6znitelik 6nemi analizi (Feature
Importance Analysis) yapilarak 6znitelik 6nem puanlart
¢ikarilmigtir. Bu kapsamda en belirleyici 10 6znitelik
Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 11. Random Forest modelinin 6znitelik 6nem

analizi sonucu (ilk 10 6znitelik)
(Table 11. Feature importance analysis result of the Random Forest
model (top 10 features))

Sir
a Oznitelik Agiklamast OSA Node
No.
1 Baba_e_duz Baba egitim | 75 | 53g
dizeyi
2 Anne_e_duz Ang? egitim 0.71 244
- lzeyi
3 Yas Yas 0.68 372
4 Cinsiyet Cinsiyet 0.67 96
. . Aile gelir
5 Aile_gelir durumu 0.66 170
Elektronik
RIASEC_Gercekei_ aletleri tamir
6 1 etmeyi 0.62 312
severim.
Evde bozulan
RIASEC_Gercekci_ | esyalar tamir
! 2 etmekten 0.62 340
hoslanirim.
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Araba
RIASEC_Gercekei_ tamiriyle
8 3 ilgilenirim. 0.61 319
Lise
9 lise_basari mezuniyet | o5q | 404
basgar1
ortalamasi.
Is
i makinelerinin
10 RIASEC_Gercekei_ nasil 059 296
5 kullanildigim
merak ederim.

Tablo 11°de oznitelikler, agiklamalari, "6nem" degeri
olarak ortalama safsizhik azalmasi (OSA) (average
impurity decrease) ve Ozniteligin kullanildigi diigiim
(node) sayisimi verilmistir. Ortalama safsizlik azalmasi
(average impurity decrease), karar agaclarinda modellerde
kullanilan 6znitelik 6nemini 6l¢gme yontemlerinden biridir.
Bu yontem, bir Ozniteligin model igindeki karar
diigiimlerinde kullanildiginda sagladig bilgi kazanci veya
"safsizlikta" (impurity) meydana gelen azalma iizerinden
degerlendirilir [40, 47, 48]. Modelde karar verme siirecine
katkisini ifade eden nicel bir degerdir. Bu nedenle ortalama
safsizlik azalmasi yiiksek olan &znitelikler, karar verme
surecinde daha belirleyici bir rol Gstlenmektedir.

Tablo 11 incelendiginde ebeveyn egitim diizeyi ¢ok yiiksek
ortalama safsizlik azalmasi degerine sahiptir (anne egitim
dizeyi = 0.72, baba egitim diizeyi = 0.71). Bu durum
Ogrencinin yerlestigi fakiilte lizerinde ailenin egitim diizeyi
durumunun belirleyici oldugunu gostermektedir. Aile gelir
Ozniteligi de karar siirecinde etkili oldugu goriilmiistiir.
Demografik faktorlerden yas, cinsiyet ve sinif diizeyi,
siiflandirma tahmini dogrulugunu dogrudan
etkilemektedir. Bu degiskenler fakiilte tercihlerinde etkili
oldugunu gostermektedir. Lise basar1 performansi da
modelin tahmin basarisinda gii¢lii 6zniteliklerinden biridir.
Mesleki kisilik envanteri maddeleri de modelin tahmininin
de on plana c¢ikan Oznitelikler arasindadir. Bu durum
mesleki kisiligin fakiilte tercihlerinde etkili oldugunu
gostermektedir.

Random Forest algoritmasiyla gergeklestirilen 6znitelik
6nem analizi sonucunda, her iki Olcekte yer alan
maddelerin fakiilte tahmininde farkli diizeylerde etkili
oldugu goriilmiistiir. BFKO 6l¢eginde yer alan maddelerin
OSA degerleri 0.36 ile 0.47 arasinda degismektedir. BFKO
Olcegi’ne ait “Kendimi kolay sinirlenen biri olarak
goriiyorum.” (OSA=0.36) ve “Kendimi disa doniik, sosyal
biri olarak goériiyorum.” (OSA=0.36) maddeleri modelde
en diisiik belirleyicilik diizeyine sahip 0znitelikler olarak
bulunmustur. Buna karsilik “Kendimi bir igi tam yapacak
biri olarak goriiyorum” (OSA=0.47) maddesi, BFKO
Olgegi iginde en yiiksek ama genel sonuca orta diizeyde
belirleyici bir 6znitelik olarak dne ¢ikmistir. Genel olarak
kisilik 6zelliklerinin fakiilte yerlesiminde yuksek bir etki
gostermedigi ve dolayli bir rol oynadigi sdylenebilir.
RIASEC Mesleki Kisilik Tipleri &lgeginde ise OSA
degerlerinin 0.47 ile 0.62 arasinda degistigi goriilmiistiir.
RIASEC Mesleki Kisilik Tipleri Envanteri’ne ait “Bir
mizik aleti ¢calmak isterim” (OSA=0.47) maddesi, 6l¢ek
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icinde en disiik etki diizeyine sahip madde olarak
belirlenmistir. Buna karsin, ayn1 6l¢cek kapsaminda yer alan
“Elektronik aletleri tamir etmeyi severim” (OSA=0.62) ve
“Evde bozulan esyalar1 tamir etmekten hoslanirim”
(OSA=0.62) maddeleri hem o6lgek kendi icinde hem de
genel sonuca yuksek diizeyde belirleyici éznitelik olarak
bulunmustur. Bu bulgu, 6grencilerin fakiilte tercihlerinde
bireyin mesleki ilgi yonelimlerinin kisilik 6zelliklerinden
daha belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 12. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin
Performans Olgiitleri ve Hata Metrikleri Karsilastirmasi
(Table 12. Comparison of performance and error metrics of machine

learning algorithms)

F1- ) Ortala Kok
. Kesin | Duyarh ma
Algoritma Skor . Ortalama
lik hik Mutlak
u Kare Hata
Hata
Random Forest | 0-867 | 0.901 | 0.876 | 0.0314 0.1142
Support Vector
Machine 0.850 | 0.850 | 0.854 | 0.1159 0.2351
(SVM)
Naive Bayes 0.823 | 0.835 | 0.835 | 0.0229 0.1360
Decision Tree | g1 | 0,811 | 0.814 | 0.0250 | 0.1503
(J48)
1Bk (k-NN) 0.792 | 0.796 | 0.794 | 0.0293 0.1644
Tablo 12’de goriildiigii lizere makine Ogrenmesi

algoritmalariin performans Olgiitleri ve hata metrikleri
birlikte verilmistir. Elde edilen bulgular, Random Forest
algoritmasinin  diger modellere kiyasla en yiiksek
performansi gosterdigini ortaya koymaktadir (F1-skoru =
0.867; kesinlik = 0.901; duyarlilik = 0.876). Bu sonug,
topluluk (ensemble) Ogrenme yaklagiminin, Ozellikle
smiflandirma  dogrulugu  agisindan  istikrarli  ve
genellenebilir sonuglar tirettigini gdstermektedir. Random
Forest’in yiiksek kesinlik degeri, yanlig pozitiflerin (false
positive) disiik oldugunu; yiiksek duyarlilik degeri ise
modelin dogru simniflar1 yakalama yeteneginin giiclii
oldugunu gostermektedir.

Ikinci en basarili model, Support Vector Machine (SVM)
olmustur (F1-skoru = 0.850). SVM’nin 6zellikle karmasik
karar sinirlarini tanimlamada gii¢lii oldugu bilinmektedir;
ancak yiiksek ortalama mutlak hata (0.1159) ve kok
ortalama kare hata (0.2351) degerleri, modelin bazi
orneklerde hatali siniflandirmalar irettigini
gostermektedir.

Naive Bayes modeli, basit varsayimlarina ragmen tatmin
edici bir performans sergilemistir (F1-skoru = 0.823). Bu
durum, degiskenler arasindaki bagimsizlik varsayiminin
veri setinde ciddi bir performans kaybina yol agmadigini
gostermektedir. Dikkat cekici bicimde, Naive Bayes
modelinin ortalama mutlak hata degeri (0.0229) oldukca
diisiik ¢ikmistir; bu da hata dagiliminin dengeli oldugunu
isaret etmektedir.

Decision Tree (J48) ve 1Bk (k-NN) algoritmalar1 ise gorece
diisiik F1-skorlarina sahiptir (sirasiyla 0.812 ve 0.792). Bu
durum, ozellikle karmasik ve yiiksek boyutlu veri
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yapilarinda tek agag¢ tabanli modellerin ve 6rnek temelli
yaklasimlarin genelleme kapasitesinin sinirli olmasindan
kaynaklanabilir.

Hata metrikleri incelendiginde, en diisiik ortalama mutlak
hata ve kdk ortalama kare hata degerlerinin yine Random
Forest modeline ait oldugu goriilmektedir (sirasiyla 0.0314
ve 0.1142). Bu sonug, modelin tahmin hatalarinin kii¢tik ve
dengeli dagildigin1 gostermektedir. Buna karsilik, SVM
modelinde hem ortalama mutlak hata hem de kok ortalama
kare hata degerleri yiiksek ¢cikmistir; bu da modelin bazi
orneklerde ciddi sapmalar liretecegi anlamina gelebilir.

Genel olarak Random Forest modeline gére faklte
yerlesiminde en belirleyici degiskenler; 6grencinin
ailesine, akademik geg¢misine ve mesleki kisilik tiplerine
dayanmaktadir. Bu bulgu, kariyer danismanlig1 ve fakiilte
yerlesim Ongoriilerinde bu tiir degiskenlerin dikkate
alinmasi gerektigini gostermektedir.

4, SONUC VE TARTISMA (Results and Discussion)

Bu caligmada, makine 6grenmesi algoritmalari ve veri
madenciligi yontemlerinden yararlanarak lise diizeyindeki
ogrencilerin mesleki kisilik, kisilik ve basar1 6zelliklerine
dayanarak hangi fakiiltede basarili olabilecekleri
tahmininde  bulunan  bir  smiflandrma  modeli
gelistirilmistir. Aragtirmada 877 6grenciden 51 6znitelikte
elde edilen veri seti, makine dgrenmesi temelli bes farkli
siniflandirma algoritmasi ile analiz edilerek modeller
olusturulmustur. Kullanilan siniflandirma algoritmalart:
Random Forest, SMO (SVM), Naive Bayes, J48 (C4.5) ve
IBk (k-Nearest Neighbors)’dir. Veri setinde simf etiketi
olarak Ggrencinin 6grenim gordigi fakiilte bilgisi esas
almmigstir. Olusan modellerin performanslari; dogruluk
orani, Kappa degeri ve karmasiklik matrisleri
karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirme,
sonuclarin daha tutarli bir sekilde degerlendirerek simif
bazinda modelin giiglii ve zayif yonlerini ortaya koymak
ve yorumlamak hedeflenmistir.

Veri seti ilizerinde yapilan analizler sonucunda, Random
Forest algoritmasi ile olusan modelin %87.6 dogruluk
orani ve 0.8665 kappa katsayisi ile olusan bes model iginde
en bagarili siniflandirma modeli olmustur. Bu algoritmadan
olusan modeli sirasiyla SMO (%85.4 dogruluk, k=0,8434),
Naive Bayes (%83.47 dogruluk, «=0,8226), J48 (%81.4
dogruluk, ¥=0,8008) ve 1Bk (%79.4 dogruluk, k=0,7785)
siiflandirma algoritmalarindan olusan modeller takip
etmistir. =~ Bu  bulgu, literatirde  smiflandirma
algoritmalarmin performansini dlgen birgok arastirmada
Random Forest algoritmasi ile ¢ikan model basarili
bulunmustur [49, 50, 51, 52, 53]. Benzer sekilde [54]
tarafindan yapilan bir c¢alismada, Random Forest
algoritmasi1 ile Ogrencilerin ilk iki donem notlarina
dayanarak lisans derecesi alip alamayacagi Ve
kaydolduklar1 birkag derse bakilarak ana béllimleri tahmin
edilmistir. S6z konusu c¢alisma Random Forest
algoritmasini bu tiir tahminlerde etkin kullanilabilecegini
gostermektedir.
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Aragtirmada kullanilan siniflandirma algoritmalarinin
karmagiklik matrisleri en yiiksek ve en hatali smiflarin
belirlenmesi amactyla karsilastirmali olarak
incelendiginde; T1p, Miihendislik, Spor Bilimleri, Yabanci
Diller, Ziraat, Iktisadi ve Idari Bilimler ile Ilahiyat
fakiilteleri tiim modellerde yiiksek dogrulukla ile
smiflandirma islemi yapilmigtir. Buna karsilik, Sosyal ve
Beseri Bilimler Fakiiltesi ortaya ¢ikan modellerin hepsinde
en diisiik dogru siniflandirma oranina sahip sinif olmustur.
Bu durum bu fakiilteye yerlesen 6grencilerin 6zellikleri
diger fakiiltelere yerlesen 6grencilerin 6zelliklerine yakin
oldugu ve bundan dolayr ayrim yapmakta zorlandigini
gostermektedir. Bu smuifin igerisinde Bilgi ve Belge
Yonetimi, Tiirk Dili ve Edebiyati, Iletisim ve Tasarimi gibi
cesitli boliimlerdeki 6grenciler yer almaktadir. Dolayistyla
bu smiftaki 6grencilerin kisilik 6zelliklerinin ¢esitlilik
gostermesi de beklendik bir sonuctur. EkK olarak,
siniflandirma modellerinin bagarisinin diismesinde “etiket
giiriiltiisii” (label noise) 6nemli bir rol oynamaktadir.
[55]’in yaptigi kapsamli inceleme, etiket hatalarinin hem
smiflandirma dogrulugunu diisiirdiigiini hem de model
karmagikligini artirdigini  vurgulamaktadir. Sosyal ve
Beseri Bilimler fakiiltesinde heterojenlikle birlikte etiket
giiriiltiistiniin daha etkili olmasi, bu sinifin digerlerine gore
istikrarl bigimde daha diigiik dogrulukta
smiflandirilmasina yol agabilir. Makine 6grenmesi tabanl
“misclassification network” (yanlis siniflandirma agi)
yontemi, sosyal bilimler 6grencilerinin 6zelliklerinin hangi
fakiltelere daha yakin oldugunu gorsellestirmek icin
kullamilabilir. [55], yanlis siniflandirma aglarinin bilimsel
disiplinler arasindaki Ortiismeleri ortaya cikarabildigini
gOstermistir.

Random Forest algoritmasiyla olusturulan modelin
Oznitelik 6nem analizi sonuglaria gore, sinif etiketi olan
yerlesilen fakiilte 6zniteligine en yiiksek etki eden ilk on
oznitelik incelendiginde demografik 6zellikler bakimindan
baba egitim diizeyi, anne egitim diizeyi, yas, cinsiyet ve
aile gelir durumu gibi degiskenlerin belirleyici oldugu
gOriilmiistiir. Bu bulgu literatiirdeki ¢alismalarla benzerlik
tasimaktadir. Aragtirmalar 6grencilerin yas, cinsiyet, anne-
baba egitim durumu ve sosyo-ekonomik dlzeyine gore
meslek secimlerinin anlamli bir sekilde farklilastigini
ortaya koymaktadir [57, 58, 59, 60]. [26] tarafindan yapilan
aragtirmada Ogrencilerin  kariyer seciminde cinsiyet,
ebeveyn egitim durumu ve ekonomik gelir diizeyinin etkili
oldugu sonucu edilmistir. Mevcut aragtirmada akademik
basar1 baglaminda lise mezuniyet basari ortalamasinin
yerlesilen fakiilte 6zniteliginde belirleyici oldugu bulgusu
elde edilmistir. Ulkemizde lise tiirleri basar1 olarak
farklilagsmaktadir ve mezun olunan lise tlr(, Gniversitede
devam edilecek bdlimiun secimini etkilemektedir. [61]
tarafindan yapilan arastirmada fen lisesi mezunu
ogrencilerin tip, eczacilik, dis hekimligi gibi saglik
alanlarmi tercih ettikleri, genel lise mezunlarinin ise egitim
ve fen edebiyat fakiltelerini tercih ettikleri sonucunu elde
etmiglerdir.

Bunun yani sira Mesleki Kisilik Envanteri kapsaminda
“Elektronik aletleri tamir etmeyi severim”, “Evde bozulan
esyalar1 tamir etmekten hoglaninim”, “Araba tamiriyle
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ilgilenirim.” ve “Is makinelerinin nasil kullanildigint
merak ederim.” ifadelerinin fakiilte se¢iminde belirleyici
oldugu saptanmustir. Bu 6znitelikler model {zerinde en
yiksek etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Bu bulgu,
bireylerin  kisilik 6zellikleriyle wuyumlu mesleklere
yonelmelerinin hem bireysel gelisim hem de toplumsal
fayda acisindan  Onemli  katkilar sagladigini
gostermektedir. [7] c¢alismasinda Ogrencilerin  kisgilik
ozellikleri ile kariyer tercihleri arasinda uyumsuzluk
belirledigini, bu noktada kokli kariyer danismanligi
caligmalarina ihtiyag duyduklarina dikkat gekmektedir.
Ayrica literatiirde, kisilik 6zelliklerinin  6grencilerin
akademik bagarilar iizerinde etkili oldugu belirtilmektedir
[62]. Bu baglamda kariyer danigmanligi slrecinde
ogrencilerin  kisilik  ozelliklerinin  dikkate alinarak
yonlendirme yapilmasi gerekmektedir. Mevcut arastirma
sonucunda yerlesilen fakiiltede kisilik ozelliklerinin
yiiksek etkiye sahip oldugu belirlenmistir. Literatlr
incelendiginde arastirma sonucunun benzer ¢aligmalarla
paralel oldugu goriilmistir [63, 64, 1]. Bu sonug, veri
temelli kariyer rehberligi sistemlerinde kisilik ve ilgi
envanterlerinin dikkate alinmasiin 6nemini bir kez daha
ortaya koymaktadir. Ayrica, aile egitimi ve gelir diizeyinin
de yerlesilen fakiilte {izerinde etkili  olmasi,
sosyoekonomik faktorlerin  yiliksekogretim  ydnelimi
Uzerindeki belirleyici rolini teyit etmektedir. Gelecek
calismalarda, bu dzniteliklerin zaman igerisindeki degisimi
ve farkli okul tiirleri arasindaki etkileri de incelenebilir.

Calismada kullanilan BFKO 6lcegi ve RIASEC Mesleki
Kisilik Tipleri Envanteri’nin tiim maddeleri modelin sinif
etiketini  belirlemede degerlendirilmis; elde edilen
sonuglar, en etkili 6zniteliklerin RIASEC Mesleki Kisilik
Tipleri Envanteri’ne ait maddelerden olustugunu
gostermistir. Bu bulgu, 6grencilerin fakiilte yerlesiminde
mesleki ilgi ve yonelimlerinin kisilik 6zelliklerine kiyasla
daha yiiksek ayirt edici giice sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Arastirma bulgusu benzer arastirma
sonuglart ile paralel niteliktedir. Lise ogrencilerinin
RIASEC model (ilgi yonelimleri) ve Big Five personality
traits  (kiiltiirde kisilik  ozellikleri)  karsilagtirildigt
aragtirmada, grencilerin arastirmaci veya girisimci ilgileri
yiiksek olan &grencilerin daha ¢ok genel egitim alanim
secerken, sosyal veya geleneksel ilgileri yiksek olan
ogrencilerin ise daha c¢ok mesleki alani tercih ettigi
sonucuna ulagilmstir. Kisilik 6zelliklerinin ise egitim alani
secimleriyle higbir anlamli iliskisi olmadigi veya ¢ok az
anlaml iligkisi oldugu goriilmustiir [65]. Benzer olarak 3
bin kisi lizerinde 10 yillik izleme ¢aligmasinda lise
sonundaki RIASEC ilgi yonelimleri ile Big Five kisilik
Olciimleri  karsilagtirilmistir.  Arastirma  sonucunda
ogrencilerin is ve iliski ¢iktilarinda, mesleki ilgi alanlarinin
kisilik oOzelliklerinden daha giiglii yordayicilar oldugu
gorlilmiistir [66]. Bu baglamda, Ogrencilerin ilgi
yonelimleri, kisilik Ozelliklerine kiyasla egitim-meslek
seciminde daha glg¢li bir belirleyici olabilir.

Tum bu bulgulara bakildiginda Random Forest algoritmasi
modeli yerlesilen fakiilte tahmininde en yiiksek
performanst gostermis olup 6grencinin akademik basarisi
kadar mesleki kisilik ve demografik ozelliklerinin de
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ogrencinin fakiiltedeki basarisi agisindan 6nemli etkenler
oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar, veriye dayali
kariyer yonlendirme sistemlerinin gelistirilmesi a¢isindan
o6nemli bir referans niteligindedir. Ek olarak gelecek
calismalarda, bu calismada gelistirilen makine 6grenmesi
tabanli modelin kullanici ara yiizii igeren islevsel bir sistem
olarak uygulanabilir hale getirilmesi ve farkli
disiplinlerdeki 6grencilere yonelik uygulanabilirliginin test
edilmesi dnerilmektedir.

Son olarak bu aragtirmanin bazi sinirliliklart mevcuttur. Bu
arastirma Tokat Gaziosmanpasa Universitesi ve Amasya
Universitesi’nde 6grenim gormekte olan {iniversite
ogrencileri lizerinde gergeklestirilmistir. Bu baglamda
aragtirma sonuglarinin farkli Universitelerde &grenim
gormekte olan Ogrenciler icin gegerliligini artirmak
amaciyla daha c¢esitli {iniversitelerde uygulanmasi
onerilebilir. Ikincisi bu arastirmada grencilerin kisilik
ozellikleri ve basar1 durumlar1 6z bildirim tarzi 6lgekler
araciligiyla incelenmistir. Bu nedenle arastirma sonuglari
0z bildirim tarz1 6lgeklere karisan sosyal begenilirlik, orta
yol cevap verme gibi hatalari icermektedir [67]. Bu
degiskenlerin yani sira gelecek c¢aligmalarda, kariyer
secimi i¢in 6nemli olan yetenek, ilgi gibi degiskenlerin de
ele alinmasi Onerilebilir.
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