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[] Tez yazim siirecinde yapay zeka tabanl araglardan faydalanmadim.
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Tez Damismani: Prof. Dr. Ummiihan AVCI
Bartin-2026, sayfa: 211

Bu calismanin amaci, 6grencilerin akademik performanslarinin makine 0Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak tahmin edilmesi ve gelistirilen modellerin agiklanabilir yapay zeka
teknikleri ile yorumlanabilir hale getirilmesidir. Giiniimiizde egitim kurumlarinda 6grenci
bilgi sistemleri ve dijital 6grenme ortamlar1 araciligiyla biiyiik miktarda veri iiretilmektedir.
Bu verilerin makine 6grenmesi yontemleriyle analiz edilmesi, 6grencilerin akademik
performanslarinin erken asamada tahmin edilmesine ve risk altindaki &grencilerin
belirlenmesine olanak saglamaktadir. Agiklanabilir yapay zeka yaklasimlari ise bu
tahminlerin hangi degiskenlere dayandigini ortaya koyarak model sonuglarinin daha seffaf,

yorumlanabilir ve gilivenilir hale gelmesini desteklemektedir.

Arastirma kapsaminda 6grencilerin akademik performansini etkileyebilecegi diisiiniilen ¢ok
boyutlu degiskenler kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Calismada kullanilan veriler
ogrenci bilgi sistemi (UBYS) kayitlar1 ve 6grencilerden elde edilen anket verilerinden
olugmaktadir. Veri setinde 6grencilerin sinav notlari, devam durumu, ¢evrimi¢i 6grenme
kaynaklarmin kullanimi, sosyal medya kullanimi, teknoloji kullanimi1 ve sosyo-demografik
ozellikleri gibi ¢esitli degiskenler yer almaktadir. Veri 6n isleme siirecinde eksik verilerin

kontrol edilmesi, kategorik degiskenlerin sayisallastirilmasi ve veri setinin modelleme i¢in
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uygun héle getirilmesi islemleri gerceklestirilmistir.

Arastirmada Ogrencilerin  akademik performansint tahmin etmek amaciyla hem
siniflandirma hem de regresyon tabanli makine Ogrenmesi modelleri kullanilmistir.
Siniflandirma analizlerinde Support Vector Machine (SVM) algoritmast en yiiksek
performansi gostermistir. Modelin test veri seti lizerinde elde ettigi dogruluk oran1 0.9071,
F1 skoru 0.9129, dengeli dogruluk degeri 0.9062, ROC-AUC degeri 0.9389 ve PR-AUC
degeri 0.9294 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar modelin 6grencilerin  akademik
performanslarint yiiksek dogrulukla siniflandirabildigini ve smiflar arasindaki ayrimi

basaril bir sekilde gergeklestirebildigini gdstermektedir.

Regresyon analizlerinde ise Ogrencilerin akademik performanslar siirekli bir degisken
olarak ele alinmig ve farkli regresyon modelleri karsilastirilmistir. Yapilan analizler
sonucunda XGBoost regresyon modeli en basarili performans: gdstermistir. Modelin test
veri seti lizerinde elde ettigi R? degeri 0.6963, RMSE degeri 12.4614 ve MAE degeri 8.9904
olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar modelin 6grencilerin akademik performansindaki
varyansin Onemli bir kismimi agiklayabildigini ve gercek degerlere yakin tahminler

tiretebildigini gostermektedir.,

Calismanin 6nemli katkilarindan biri gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin
aciklanabilir yapay zeka yontemleri kullanilarak yorumlanmasidir. Bu amagla SHAP ve
LIME yontemleri kullanilmigtir. SHAP analizi sonuglarina gore 6grencilerin akademik
performansini etkileyen en 6nemli degiskenlerin basinda baba egitim durumu, ders (calisma)
notlari, ¢evrimici kurs kullanimi, sosyal medya kullaniminin ders ¢calismaya etkisi ve e-ders
kaynaklarimin kullanimi gelmektedir. LIME analizi sonuglart ise bireysel tahminler iizerinde
derslere diizenli katilim, baba egitim durumu, ders ¢alisma sirasinda verilen mola siklig1,
cevrimi¢i kurslara katilim ve Ogrencinin yasadigi yer gibi degiskenlerin 6nemli rol

oynadigini gostermektedir.

Elde edilen bulgular ogrencilerin akademik performanslarmin yalnizca akademik
gostergelerle degil, ayn1 zamanda sosyo-demografik faktorler, 6grenme davranislart ve
dijital 6grenme kaynaklarinin kullanimi gibi ¢ok boyutlu degiskenlerle iligkili oldugunu

ortaya koymaktadir. Ayrica aciklanabilir yapay zeka yontemleri sayesinde makine
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O0grenmesi modellerinin karar siirecleri daha anlasilir hale getirilmis ve egitim alaninda veri

temelli karar verme siire¢lerinin desteklenebilecegi gosterilmistir.

Sonug olarak bu ¢aligma, makine §grenmesi ve aciklanabilir yapay zeka yaklasimlarinin
ogrencilerin akademik performansinin tahmin edilmesinde etkili araglar sundugunu ve bu
tir modellerin egitim kurumlarinda erken uyar1 sistemlerinin gelistirilmesine katki

saglayabilecegini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Aciklanabilir Yapay Zeka, Akademik Performans Tahmini, Egitimde
Yapay Zeka, Makine Ogrenimi, Ogrenci Basarisi, Yapay Zeka
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Miijde Dilek SOBUTAY
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Department of Management Information Systems
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The aim of this study is to predict students’ academic performance using machine learning
methods and to make the developed models interpretable through explainable artificial
intelligence (XAI) techniques. Today, large amounts of data are generated in educational
institutions through student information systems and digital learning environments. The
analysis of these data using machine learning methods enables early prediction of students’
academic performance and the identification of at-risk students. Explainable artificial
intelligence approaches support making model outcomes more transparent, interpretable,

and reliable by revealing which variables these predictions are based on.

Within the scope of the study, a dataset was created using multidimensional variables that
are considered to affect students’ academic performance. The data used in the study consists
of student information system (UBYS) records and survey data obtained from students. The
dataset includes various variables such as students’ exam scores, attendance, use of online
learning resources, social media usage habits, technology use, and socio-demographic
characteristics. During the data preprocessing phase, missing data were handled, categorical

variables were transformed into numerical form, and the dataset was prepared for modeling.
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In the study, both classification and regression-based machine learning models were used to
predict students’ academic performance. In classification analyses, the Support Vector
Machine (SVM) algorithm demonstrated the highest performance. The model achieved an
accuracy of 0.9071, an F1-score of 0.9129, a balanced accuracy of 0.9062, an ROC-AUC of
0.9389, and a PR-AUC of 0.9294 on the test dataset. These results indicate that the model
can classify students’ academic performance with high accuracy and effectively distinguish

between classes.

In regression analyses, students’ academic performance was treated as a continuous variable,
and different regression models were compared. The results showed that the XGBoost
regression model achieved the best performance. The model obtained an R? value 0 0.6963,
an RMSE of 12.4614, and an MAE of 8.9904 on the test dataset. These findings indicate that
the model can explain a substantial portion of the variance in students’ academic

performance and produce predictions close to the actual values.

One of the key contributions of this study is the interpretation of the developed machine
learning models using explainable artificial intelligence methods. For this purpose, SHAP
and LIME techniques were employed. According to the SHAP analysis results, the most
important variables affecting students’ academic performance include father’s education
level, course (study) notes, use of online courses, the impact of social media usage on
studying, and the use of e-learning resources. The results of the LIME analysis indicate that
variables such as regular attendance, father’s education level, frequency of breaks during
studying, participation in online courses, and the place of residence play a significant role in

individual predictions.

The findings reveal that students’ academic performance is associated not only with
academic indicators but also with multidimensional variables such as socio-demographic
factors, learning behaviors, and the use of digital learning resources. Moreover, explainable
artificial intelligence methods have made the decision-making processes of machine learning
models more understandable and demonstrated their potential to support data-driven

decision-making processes in education.

In conclusion, this study shows that machine learning and explainable artificial intelligence



approaches provide effective tools for predicting students’ academic performance and can

contribute to the development of early warning systems in educational institutions.

Keywords: Academic Performance Prediction, Artificial Intelligence, Artificial Intelligence

in Education, Explainable Artificial Intelligence, Machine Learning, Student Achievement
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1. GIRIS

Egitim-6gretim siirecleri, 6grenenin bireysel ozellikleri ile 6gretim ortaminin kosullarinin
etkilesimi iginde sekillenen, ¢ok boyutlu ve dinamik bir yapiya sahiptir. Ogrencilerin
akademik performansini belirleyen faktorler; biligsel yeterlikler, sosyo-ekonomik kosullar,
O0grenme stratejileri ve devam durumu gibi degiskenlerin yaninda, c¢evrimici 6grenme
ortamlarindaki etkilesim oriintiilerini de kapsayacak bicimde giderek genislemektedir (Sirin,
2005; Credé vd., 2010). Dijitallesmeyle birlikte iiniversitelerin Ogrenci Bilgi Yonetim
Sistemleri (UBYS) ve Ogrenme Y6netim Sistemleri (LMS) {izerinden iiretilen veriler artmus;
bu veri yogunlugu, 6grencinin 6grenme siirecini yalnizca donem sonu ¢iktilariyla degil siire¢

verileriyle de izlemeyi miimkiin kilmistir (Siemens ve Long, 2011).

Bu doniistim, yapay zeka (YZ) ve 6zellikle makine 6grenmesi (ML) yaklagimlarini egitim
aragtirmalarinda ve uygulamalarinda merkezi bir konuma tasimistir. Yapay zeka, insan
benzeri biligsel siiregleri taklit edebilen sistemler gelistirmeyi amaglayan disiplinlerarasi bir
alan olarak tanimlanirken; makine 6grenmesi, sistemlerin agik¢a programlanmadan veriden
oriintii 6grenerek tahmin tiretmesini saglayan yontemler kiimesini ifade etmektedir
(Aggarwal, 2018; Goodfellow vd., 2016). Egitim baglaminda bu yontemler, 6grencilerin
akademik risklerinin erken donemde belirlenmesi, kisisellestirilmis  destek
mekanizmalarinin tasarlanmasi ve kurumsal karar siireglerinin veri temelli giiclendirilmesi

acisindan kritik firsatlar sunmaktadir (Baker ve Siemens, 2014; Siemens ve Long, 2011).

Ote yandan, egitim alaninda tahmin modellerinin kullaniminda yalmzca yiiksek dogruluk
degerleriyle yetinmek, kararlarin egitim paydaslar1 acgisindan giivenilir ve eyleme doniik
olmasini garanti etmemektedir. Ozellikle karmasik modellerin “kara kutu” niteligi, modelin
hangi gerekceyle belirli bir tahmini {irettiginin anlasilmasini zorlagtirmaktadir (Adadi ve
Berrada, 2018). Bu durum, makine 6grenmesi modelleri nin karar siire¢lerinin anlasilabilir
hale getirilmesi ve aciklanabilir yapay zeka yaklagimlarinin kullanilmasinin 6nemini ortaya

koymaktadir.
1.1 Problem Durumu

Egitim kurumlarinda 6grenci akademik performansinin diisiikliigii cogu zaman dénem sonu



sonuclar1 ortaya ciktiktan sonra fark edilmekte; bu durum, zamaninda destek sunmayi
giiclestirmektedir. Ote yandan egitim kurumlar1 UBYS ve OYS iizerinden ¢ok miktarda veri
iiretmesine ragmen bu veriler ¢ogu zaman biitiinlesik bigimde analiz edilmemekte; karar
stirecleri agirlikl olarak deneyim ve sezgiye dayali yiiriitiilebilmektedir. Bu durum, erken
uyar1 ve hedefli miidahale mekanizmalarinin sinirl kalmasina yol agmaktadir (Siemens ve

Long, 2011).

Alanyazin, makine 6grenmesi ile basar1 tahmininin miimkiin oldugunu gostermesine karsin;
modellerin tek kaynaktan beslenmesi, baglamsal farkliliklar nedeniyle genellenebilirlik
sorunlari, dengesiz veri ve yanlis veri gostergesi secimi nedeniyle hatali risk
degerlendirmeleri, ayrica veri sizintis1 gibi yontemsel problemler nedeniyle sahada
giivenilirligin azalmas1 gibi zorluklar1 da isaret etmektedir (He ve Garcia, 2009; Kaufman
vd., 2012; Kapoor ve Narayanan, 2023; Rahman vd., 2025). Buna ek olarak, yiiksek
dogruluk iireten ancak karar gerekcesini agiklayamayan modeller, egitim paydaslar
acisindan ‘neden’ sorusunu yanitsiz birakmaktadir. Bu nedenle, agiklanabilir yapay zeka
teknikleriyle desteklenmeyen tahmin modellerinin kurum i¢inde benimsenmesi ve miidahale
stireglerine entegre edilmesi zorlasabilmektedir (Adadi ve Berrada, 2018; Arrieta vd., 2020).
Bu dogrultuda, makine 6grenmesi ile gelistirilen akademik performans tahmin modellerinin
aciklanabilir yapay zeka yaklasimlariyla desteklenmesi giderek daha fazla ©nem

kazanmaktadir.

1.2 Arastirmanin Onemi

Ogrencilerin akademik performansini tahmin etmede makine 6grenmesi ydntemlerinin
etkinliginin incelenerek, risk altindaki O6grencilerin erken belirlenmesine yonelik karar
destek mekanizmalarinin gelistirilmesi 6nemlidir. Bu c¢aligmada 6grencilerin akademik
performansini tahmin etmede makine 6grenmesi modeli gelistirilmesi ve agiklanabilir yapay
zeka ile en iyi modelin Ozniteliklerinin belirlenmesi ve anlasilip yorumlanabilir hale
getirilmesi hedeflenmektedir. Calismanin UBYS, OYS ve anket gibi ¢oklu veri kaynaklarini
bir araya getirerek Ogrencinin akademik siirecini daha biitiinciil bigimde temsil etmeyi
amaglamasi, alanyazindaki tek-kaynakli yaklagim simirhiliklarina karsi 6nemli bir katki
sunmaktadir. Bununla birlikte, ¢calismada kullanilan veri setinin hazir bir veri tabanindan

alinmamis olmasi, arastirmanin 6zgiin yonlerinden birini olusturmaktadir. Veri seti, Bartin



Universitesi dgrencilerine ait verilerin arastirma amaci dogrultusunda farkli kaynaklardan
derlenmesi ve yapilandirilmasiyla olusturulmustur. Bu yoniiyle calisma, yalnizca model
gelistirmeyi degil, ayn1 zamanda baglama 6zgli ve 6zgilin bir veri seti olusturmay1 da

icermektedir.

Ogrenme siirecinin paydaslar1 olan 6gretmenler ve yéneticiler, dgrencilerin akademik
performansini degerlendirme siireclerinde ¢ok kaynakli veriyi iceren yaklasimlar tercih
etmektedirler (Dilbaz Saymm ve Arslan, 2017). Bu bulgu, egitimde degerlendirme
stireclerinin ¢ok boyutlu ve cok kaynakli bir bakis agisiyla ele alinmasi gerektigini
gostermektedir. Dolayisiyla 6grenci performansinin tahmin edilmesinde de birden fazla veri
kaynagimin kullanilmasi, performansi etkileyen farkli degiskenlerin birlikte ele alinmasini
saglayarak daha kapsamli ve gercek¢i tahmin modellerinin gelistirilmesine katki

sunmaktadir.

1.3 Arastirmanin Amaci ve Arastirma Problemleri

Bu aragtirmanin temel amaci, 6grencilerin akademik performansini tahmin etmede makine
ogrenmesi temelli siniflandirma ve regresyon modellerinin basarimini incelemek ve tahmin
sonuglarint SHAP ve/veya LIME gibi aciklanabilir yapay zeka teknikleri ile yorumlanabilir

hale getirmektir.

Bu ama¢ dogrultusunda arastirmanin ana problemi asagidaki sekilde ifade edilebilir:
“UBYS, OYS ve anket verilerinden elde edilen ¢oklu degiskenler kullanilarak &grencilerin
akademik performansi ne 6l¢iide tahmin edilebilir ve model ¢iktilari agiklanabilir yapay zeka

yontemleriyle nasil yorumlanabilir?”

Ana problem gergevesinde asagidaki alt problemlere yanit aranmigtir:
1. Ogrencilerin akademik performans (basarili/basarisiz) durumu, farkli makine
ogrenmesi smiflandirma algoritmalar1  kullanilarak ne 0Olgiide tahmin
edilebilmekte ve denenen modeller arasinda en yiiksek tahmin performansini

hangi algoritma gostermektedir?



2.

3.

Coklu veri kaynagindan elde edilen degiskenler kullanilarak ogrencilerin
akademik performansi regresyon modelleriyle ne Olgiide tahmin
edilebilmektedir?

SHAP ve LIME agiklanabilir yapay zeka teknikleri kullanilarak model
ciktilarinda hangi degiskenler akademik performans tahmininde daha etkili

goriinmektedir ve bu etkiler egitim-6gretim baglaminda nasil yorumlanabilir?

1.4 Varsayimlar

Bu aragtirma kapsaminda;

Arastirmada kullamlan UBYS, OYS ve anket verilerinin dgrencilerin akademik
performansini etkileyen 6zellikleri dogru ve giivenilir bigimde yansittigi,

Anket verilerinin katilimcilarin gergek beyanlarini yansittigi,

Veri setinde yer alan degiskenlerin 6grencilerin gergek 6grenme davraniglarim
ve akademik durumlarini temsil ettigi,

Arastirmada kullanilan makine o6grenmesi algoritmalarinin veri setindeki
ortintiileri ortaya cikarabilecek ve akademik performans tahmini i¢in uygun
modeller iiretebilecek nitelikte oldugu,

Model degerlendirme siirecinde kullanilan performans Olgiitlerinin  (Or.
dogruluk, F1, RMSE vb.) modellerin tahmin basarisin1 gecerli bicimde
yansittigi,

Agiklanabilir yapay zeka teknikleri olan SHAP ve/veya LIME yontemlerinin
model ¢iktilarindaki degisken etkilerini anlamlandirmada giivenilir agiklamalar

sundugu varsayilmaktadir.

1.5 Arastirmanin Sinirhiliklar:

Bu arastirma tek bir kurumda yiiriitiilmiistiir; bu nedenle bulgularin farkli kurum ve

béliimlere genellenebilirligi smirlt olabilir. Veri kaynaklar1t UBYS, OYS ve anketle sinirli

tutulmustur; ders dis1 6grenme etkinlikleri, bireysel psikolojik 6l¢ekler veya daha ayrintili

teknoloji  kullanim verileri kapsama alinmamistir. Bu c¢alismada Oznitelik se¢imi,

arastirmanin problem durumu, amaci ve egitim baglamindaki yorumlanabilirlik gereksinimi

dikkate alinarak manuel bigimde gerceklestirilmistir. Herhangi bir otomatik 6znitelik se¢imi



yonteminin kullanilmamis olmasi ¢alismanin sinirliliklarindan biri olarak degerlendirilebilir.
Bununla birlikte, bu tercih rastlantisal degil, ¢alismanin amaci dogrultusunda yapilmis
bilingli bir yontemsel karardir. Nitekim 6znitelik se¢imi siirecinde kullanilabilecek tek bir
“en 1yi” yontemin bulunmadigi, uygun yaklagimin problemin yapisina, veri 6zelliklerine ve
aragtirma amacina gore degistigi belirtilmektedir (Saeys vd., 2007). Ayrica Oznitelik
se¢ciminin 0zgiin anlamini korumasi ve secilen degiskenlerin alan bilgisi temelinde
yorumlanabilmesi, yorumlanabilirlik agisindan 6nemli goriilmektedir (Suresh vd., 2022;
Molnar, 2022). Bu dogrultuda, egitim baglaminda degiskenlerin pedagojik olarak
anlamlandirilabilmesi ve yorumlanabilirligin korunmasi, otomatik 6znitelik se¢imine gore
daha oncelikli kabul edilmistir. Ancak burada belirtilmelidir ki yorumlanabilirlik baglama
0zgii bir kavramdir ve alan uzmanligindan bagimsiz diisiiniilemez (Rudin, 2019). Ayrica
makine 6grenmesi modelleri, kullanilan degiskenlerin niteligi ve veri kalitesiyle siirlidir;
ozellikle dengesiz simif dagilimi ve veri sizintist riskleri titizlikle yonetilse de tamamen
ortadan kaldirilmasi pratikte gii¢ olabilir (Kaufman vd., 2012; Kapoor ve Narayanan, 2023).
Son olarak, XAl yontemleri (SHAP/LIME) model davranisini agiklamak icin giiclii araclar
sunmakla birlikte, bu aciklamalarin pedagojik yorumlanmasi uzman goriisii ve baglamsal
bilgi gerektirmektedir. Calismada bazi kategorik degiskenlerin sayisal kodlar ile temsil
edilmesi, 6zellikle Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors ve Neural Networks gibi
mesafe temelli modellerde algoritmalarin kategoriler arasinda gergek bir mesafe varmis gibi
algilamasina yol acgabilir. Caligmada kategorik degiskenlerin sayisal olarak temsil
edilmesine bagl olarak ortaya ¢ikabilecek yapay mesafe algisi, one-hot encoding yontemi
kullanilarak biiyiik 6l¢iide azaltilmistir. Bununla birlikte, bu yaklasimin veri boyutunu
artirmasi ve 6zellikle mesafe temelli modellerde seyreklik ve mesafe hesaplamalarina iligkin
sinirliliklar olusturabilmesi nedeniyle, bulgularin yorumlanmasinda bu durum dikkate
alinmas1 gereken bir sinirlilik olarak degerlendirilebilir. ADASYN veri artirma yonteminin
verilerin egitim/test olarak boliinmesinden 6nce yapilmis olmasi ¢alismanin sinirliligr olarak
degerlendirilmektedir. Bu durum, test verisine ait bilgilerin dolayli olarak veri sizintisina
neden olarak model performansinin oldugundan daha yiiksek tahmin edilmesine yol agmis
olabilir. Bu nedenle elde edilen bulgularin genellenebilirligi dikkatli bir sekilde

yorumlanmalidir.



1.6 Kuramsal Cerceve

Bu boliimde yapay zeka, makine Ogrenmesi ve tahmin yaklasimlari, egitim-6gretim
stireclerinde Ogrenci akademik performansinda makine 6grenmesi modelleri, &grenci
akademik performansimnin ¢ok boyutlu yapisi, aciklanabilir yapay zeka ve Onemi,
aciklanabilir yapay zeka yontemleri: LIME ve SHAP, egitimde agiklanabilir yapay zekanin

kullanimi1 konular1 agiklanmastir.

1.6.1 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Tahmin Yaklasimlari

Yapay zeka, insan zekasi gerektiren 6grenme, akil yiiriitme, karar verme ve problem ¢6zme
gibi silireclerin bilgisayar sistemleri araciligiyla gerceklestirilmesini amaclayan genis bir
calisma alanini ifade etmektedir. Makine 6grenmesi ise yapay zekanin bir alt alani olarak,
sistemlerin acik bicimde programlanmadan verilerden oriintii 6grenmesini ve bu Oriintiiler
iizerinden tahmin ya da siniflandirma yapmasin1 miimkiin kilmaktadir (Alpaydin, 2020;

Goodfellow vd., 2016).

Makine 6grenmesi temelli tahmin modelleri, egitim alaninda genellikle iki temel problem
tiirli cercevesinde ele alinmaktadir: siniflandirma ve regresyon. Siiflandirma yaklasimlari
ogrencilerin “basarili/basarisiz” ya da “riskli/riskli degil” gibi kategorilere ayrilmasini
hedeflerken; regresyon yaklasimlari not ortalamasi veya basari puant gibi siirekli
degiskenlerin tahmin edilmesine odaklanmaktadir (James vd., 2013). Egitim verilerinde
ogrencilerin 6grenme davranislari, katilim diizeyi ve ¢alisma aligkanliklar1 gibi degiskenler
arasinda dogrusal olmayan iliskiler siklikla gortildiigiinden, agag tabanli topluluk yontemleri

ve kernel tabanli yaklagimlar bu alanda yaygin bicimde kullanilmaktadir.

Karar agaclari, smiflandirma ve regresyon problemlerinde en temel ve en anlasilir
yontemlerden biridir. Breiman vd. (1984), CART yaklasim ile karar agaclarinin kuramsal
temelini olusturarak veri uzaymin ardigik boliinmeler yoluyla nasil anlamli alt gruplara
ayrilabilecegini goOstermistir. Quinlan (1986) ise bilgi kazanimi gibi Olgiitleri
sistematiklestirerek karar agaci iiretimini daha agik bir yapiya kavusturmustur. Karar
agaclarinin en 6nemli avantaji, sonuglarin yorumlanabilir olmas1 ve degiskenler arasindaki

dogrusal olmayan iliskileri ortaya koyabilmesidir. Ancak tek bir karar agacinin veriye asir1



uyum gosterebilmesi, bu yontemin en énemli sinirliliklarindan biridir.

Bu siirliligr azaltmak amaciyla gelistirilen topluluk 6grenme yoOntemleri, birden fazla
modelin birlikte ¢alistirilmasiyla daha giiglii tahminler liretmeyi hedeflemektedir. Breiman
(2001), Random Forest yaklagimiyla ¢ok sayida karar agacini bir araya getirerek daha kararli
ve daha yiiksek genelleme giiciine sahip modeller elde edilebilecegini gostermistir. Liaw ve
Wiener (2001) ise bu yaklasimin uygulamali kullanimin1 kolaylastirmistir. Benzer bi¢imde
Friedman (2001), gradient boosting yontemiyle zayif Ogrenicilerin ardisik bicimde
birlestirilmesi yoluyla gii¢lii tahminleyiciler kurulabilecegini ortaya koymustur. Chen ve
Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen XGBoost ise bu yaklasimi 6l¢eklenebilirlik, hiz ve
diizenlilestirme gibi avantajlarla giiclendirmistir. Bu nedenle Random Forest, Gradient
Boosting ve XGBoost gibi yontemler, 6zellikle cok degiskenli ve karmasik veri yapilarinda

yiiksek tahmin performansi saglayan giiclii modeller arasinda degerlendirilmektedir.

Destek Vektor Makineleri (SVM) de siniflandirma ve regresyon problemlerinde énemli bir
kuramsal temele sahiptir. Cortes ve Vapnik (1995), destek vektdr makinelerinin temel
mantigini ortaya koyarak gézlemleri en uygun bigimde ayiran karar sinirinin olusturulmasini
esas alan bir yaklagim gelistirmistir. Vapnik (1995), bu yaklagimi istatistiksel 6grenme
teorisi icinde degerlendirerek modelin yalnizca mevcut veriye uyumunu degil, yeni veriler
iizerindeki genelleme kapasitesini de On plana ¢ikarmistir. Scholkopf ve Smola (2002),
cekirdek yontemleri aracilifiyla dogrusal olmayan Oriintiilerin de etkili bigimde
modellenebilecegini gostermistir. Smola ve Scholkopf (2004) ise Destek Vektor Regresyonu
(SVR) ile bu yaklasimin siirekli degiskenlerin tahmininde de kullanilabilecegini ortaya
koymustur. Bu 6zellikleri nedeniyle SVM ve SVR, 6zellikle yiiksek boyutlu ve karmasik

veri yapilarinda giiclii alternatif yontemler olarak kabul edilmektedir.

Parametrik olmayan yaklasimlar arasinda yer alan k-en yakin komsu ydntemi, yeni bir
gbzlemi kendisine en ¢ok benzeyen o6rnekler lizerinden degerlendirmektedir. Altman (1992),
Cunningham ve Delany (2007), kNN yaklasiminin temel 06zelliginin kati dagilim
varsayimlarina ihtiya¢ duymadan yerel Oriintiiler lizerinden siniflandirma ve regresyon
yapabilmesi oldugunu vurgulamistir. Bu yoniiyle yontem basit, sezgisel ve uygulanabilir bir
cerceve sunmaktadir. Bununla birlikte kNN yontemi, uzaklik Olgiitiine, veri

Olceklendirmesine ve veri boyutuna duyarlidir. Bentley (1975) tarafindan gelistirilen KD-



tree yapilari ise komsuluk aramalarinin hesaplama maliyetini azaltarak bu tiir yontemlerin
daha verimli c¢alismasina katki saglamistir. Dolayisiyla kNN, ozellikle karsilastirma

amaciyla yararli bir temel model olarak degerlendirilebilir.

Yapay sinir aglar1 ve makine 6grenme yontemleri ise ¢ok katmanli yapilar1 sayesinde
karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme giicline sahiptir. Aggarwal (2018),
sinir aglarinin temel prensiplerini, optimizasyon mantigin1 ve diizenlilestirme tekniklerini
kapsamli bi¢cimde ele almistir. Goodfellow vd. (2016), derin 6grenmeyi temsil 6grenmesi
baglaminda sistematiklestirerek, modellerin veriden giderek daha soyut ozellikler
cikarabildigini gostermistir. Nair ve Hinton (2010), ReLU aktivasyon fonksiyonunun
O0grenme siirecini iyilestirdigini ortaya koyarken; Prechelt (2000), erken durdurmay1 asiri
O0grenmeye karsi etkili bir strateji olarak tartismistir. Bergstra ve Bengio (2012) da
hiperparametre ayarlamasinda random search yaklagiminin birgok durumda verimli sonuglar
verdigini géstermistir. Bu ¢alismalar birlikte degerlendirildiginde, sinir aglarinin basarisinin
yalnizca model mimarisine degil, ayn1 zamanda egitim siireci ve hiperparametre ayarina da

bagli oldugu anlasilmaktadir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasinda yalnizca algoritmalar degil, veri isleme
stireci de belirleyici 6neme sahiptir. Han, Kamber ve Pei (2012), veri madenciligi siirecini
on isleme, 6zellik ¢ikarimi, modelleme ve degerlendirme asamalariyla birlikte ele alarak veri
kalitesinin ve is akisinin model performansi iizerindeki etkisini vurgulamistir. James vd.
(2013), Hastie vd. (2009) ise model karmasikligi, bias—variance dengesi ve model se¢imi
gibi temel ilkeleri ac¢iklayarak uygun modelin yalnizca yiliksek dogruluk saglayan model
olmadi@ini; ayn1 zamanda veri yapisina uygun, genellenebilir ve yorumlanabilir bir model
olmasi gerektigini ortaya koymustur. Géron (2019) da bu kuramsal ¢erceveyi uygulamali
makine Ogrenmesi pratikleriyle birlestirerek model gelistirme siirecinin deneysel ve

sistematik bir yapr gerektirdigini gostermistir.

Sonug olarak siniflandirma ve regresyon yaklasimlari, 6grenci akademik performansi gibi
egitim-6gretim problemlerinin modellenmesinde birbirini tamamlayan iki temel gerceve
sunmaktadir. Karar agaglari ve topluluk yontemleri dogrusal olmayan iligkileri giiglii
bicimde yakalayabilmekte; destek vektor makineleri yiiksek boyutlu veri yapilarinda etkili

sonuglar verebilmekte; kNN yerel benzerlikleri temel alan basit fakat islevsel bir yaklasim



sunmakta; yapay sinir aglar1 ise daha karmagsik Oriintiilerin 6grenilmesine olanak
tanimaktadir. Bu nedenle egitim verilerinde model se¢imi yapilirken, yalnizca performans
Olciitleri degil; veri yapisi, problem tiirli, genelleme kapasitesi ve yorumlanabilirlik

gereksinimi de birlikte dikkate alinmalidir.

1.6.1.1 Egitim-Ogretim Siireclerinde Ogrenci Akademik Performansinda Makine

Ogrenmesi Modelleri

Makine Ogrenmesi yontemlerinin egitim alaninda kullanilmaya baglanmasi, 6grenci
O0grenme siireglerinin daha sistematik bicimde analiz edilmesine ve akademik performansin
erken agsamalarda tahmin edilmesine olanak saglamistir. Makine 6grenmesi modelleri,
Ogrencilerin akademik basari durumlarini tahmin ederek basarisizlik riski tasiyan
ogrencilerin erken dénemde belirlenmesine katki saglayabilmektedir. Ozellikle erken uyart
sistemleri, 6grencilerin akademik performanslarinda ortaya ¢ikabilecek olumsuz egilimlerin
donem sonu sonuglari ortaya ¢ikmadan 6nce tespit edilmesini miimkiin kilmakta ve 6gretim

elemanlarina hedefli miidahale stratejileri gelistirme imkani sunmaktadir.

Siemens ve Long (2011) makine 6grenmesinin, egitim kurumlarinin “erken uyar1 ve
miidahale” kapasitesini artiran bir karar destek yaklasimi olarak ele almis; 6zellikle risk
altindaki 6grencilerin donem ic¢inde belirlenmesine yonelik potansiyeline dikkat ¢ekmistir.
Gasevi¢ vd. (2015), makine 0grenmesinin yalnizca ‘tahmin’ tiretmekle sinirli kalmamast,
ogrenmeyi iyilestirmeye yonelik pedagojik yorum tiretmesi gerektigini savunmaktadir.
Benzer sekilde Gasevi¢ vd. (2016), 6gretim tasariminin hem demografik degiskenlerin hem
de makine 6grenmesi metriklerinin ongorii giiciinii etkileyebilecegini gostererek tek bir
modelin farkli baglamlarda ayn1 performansi gostermeyebilecegini tartigsmistir. Bu bulgular,
kurum ig¢i verilerle gelistirilen modellerin genellenebilirligi ve baglamsal gegerliliginin
ozellikle degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Romero ve Ventura (2010),
egitim veri madenciligini 6grencilerin 6grenme silireglerinden anlamli oriintiiler ¢ikarmayi
amaclayan bir alan olarak tanimlamakta ve bu alanin 6grenci performans tahmini, birakma
riski tespiti ve Ogrenme davraniglarinin analizi gibi konulara katki sundugunu

vurgulamaktadir.

Bu c¢ercevede, UBYS ve OYS gibi sistemlerden gelen akademik ve davranmigsal veriler,



anketler araciligiyla elde edilen psiko-sosyal gostergelerle birlikte ele alindiginda, akademik
performansi daha biitiinciil bigcimde agiklama ve tahmin etme olanag1 dogmaktadir. Ornegin
performanst etkileyen degiskenlerin ¢ok boyutlu oldugu; sosyo-ekonomik durumun
akademik performansiyla anlamli iliskiler gosterdigi meta-analitik  bulgularla
desteklenmektedir (Kim vd., 2019). Devam durumunun basariyla gii¢lii iliskisi ise sinif i¢i
stireclerin 6nemine isaret etmektedir (Credé vd., 2010). Pesovski vd. (2025) 6grencilerin
akran etkilesimlerini ag analiziyle modelleyerek basar1 kiimeleri liretmis ve iiretken yapay
zeka ile farkli kiimelere yonelik kisisellestirilmis O6grenme igerikleri Onermistir. Bu
yaklagim, performans tahmininin yalnizca ‘tahmin’ olarak kalmayip, tahmin ¢iktilarim

pedagojik miidahaleye doniistiirme potansiyelini géstermesi acisindan énemlidir.

Ogrenci akademik performansinin tahmin edilmesi, egitim kurumlarina yalnizca geriye
doniik degerlendirme degil, ileriye doniik planlama yapma olanagi sunmaktadir. Erken uyar1
sistemleri sayesinde risk altindaki 6grencilerin donem iginde tespit edilmesi; rehberlik,
akademik danmismanlik ve destek hizmetlerinin hedefli bicimde yiiriitiilmesini saglayabilir
(Siemens ve Long, 2011). Bu durum, hem 6grenci basarisini artirmaya hem de kurumun
kaynaklarin1 daha verimli kullanmasina katkida bulunabilir. Rahman vd. (2025), 6grenci
performanst tahminine yonelik makine Ogrenmesi caligmalarini sistematik bigimde
incelemis ve bu calismalarin erken miidahale sistemlerinin tasariminda Oonemli bir rol
oynadigini belirtmistir. Bununla birlikte, alanyazinda performans tahmini ¢aligsmalarinin bir
kisminin tek veri kaynagina dayanmasi, ¢esitli baglamlarda genellenebilirlik sorunlarini
giindeme getirmektedir. Bu nedenle ¢oklu veri kaynagi yaklasimi, 6grencinin 6grenme
stirecini yalnizca notlarla degil, siire¢ davranislari ve baglamsal gostergelerle birlikte ele

almasi1 bakimindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

1.6.1.2 Ogrenci Akademik Performansinin Cok Boyutlu Yapisi

Akademik performans, yalnizca biligsel yeterliklerin veya donem sonu notlarmin bir
yansimasi degildir. Ogrenci basarisi; bireysel 6zellikler, sosyo-ekonomik kosullar, §grenme
davraniglari, kurumsal katilim, devam durumu, 6z-diizenleme becerileri ve 6gretimsel
baglam gibi ¢cok sayida degiskenin etkilesimiyle sekillenmektedir. Bu nedenle akademik
performansi agiklamaya ve tahmin etmeye yonelik yaklagimlarin tek boyutlu degil, ¢cok

boyutlu bir ¢erceveye dayanmasi gerekmektedir.
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Alanyazinda sosyo-ekonomik diizeyin 6grencinin akademik performansiyla anlamli iliskiler
gosterdigi uzun siiredir bilinmektedir. Gottfried (2010), sosyo-ekonomik durum ile
akademik performans arasindaki iliskinin giiglii ve sistematik oldugunu ortaya koymustur.
Benzer sekilde devam durumunun da 6grenci basarisinin dnemli belirleyicilerinden biri
oldugu gosterilmistir. Credé vd. (2010), ders devami ile akademik performans arasinda giiglii
bir iliski bulundugunu vurgulayarak simif i¢i katilimin 6nemine dikkat ¢ekmistir. Bu
bulgular, 6grenci basarisinin yalnizca sinav performansiyla degil, 6grenme siirecine katilim

ve baglamsal kosullarla birlikte degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Giincel derlemeler, 6grenci performansini tahmin etmeye yonelik modellerde demografik
veriler, gecmis akademik kayitlar, Ogrenme yonetim sistemi (LMS) etkilesim verileri,
katilim gostergeleri ve psikososyal dlgtimlerin bir arada kullanilmasinin daha kapsamli bir
aciklama zemini sundugunu gostermektedir (Almalawi vd., 2024; Rodriguez-Ortiz vd.,
2025; Kalita vd., 2025). Bu ¢ercevede UBYS, OYS ve anketlerden elde edilen verilerin
birlikte kullanilmasi, 6grencinin yalnizca sonu¢ odakli basarisin1 degil, bu basariy1
sekillendiren stirecleri de goriiniir kilmaktadir. Dolayistyla akademik performansin tahmini,
coklu veri kaynaklarinin biitiinlestirildigi, 6grenciyi ¢ok boyutlu bigimde ele alan bir

yaklagim gerektirmektedir.

1.6.2 Aciklanabilir Yapay Zeka ve Onemi

Yapay zekda ve makine Ogrenmesi modellerinin egitim alaninda giderek daha fazla
kullanilmasi, bu modellerin yalnizca yiiksek tahmin basarimi gostermesini degil, ayn
zamanda anlasilabilir ve yorumlanabilir olmasini da gerekli kilmaktadir. Ozellikle dgrenci
basarisi, basarisizlik riski ve erken miidahale kararlar1 gibi bireyin akademik siirecini
etkileyen alanlarda, model ¢iktilarinin nasil iiretildiginin ac¢iklanabilmesi 6nem tagimaktadir.
Bu durum, acgiklanabilir yapay zeka kavramini egitim arastirmalarinda merkezi bir konuma

tasimistir.

Adadi ve Berrada (2018), aciklanabilir yapay zekayr makine 6grenmesi modellerinin daha
anlagilir hale getirilmesini amacglayan yontemler biitiinii olarak ele almaktadir. Benzer
bicimde Arrieta vd., (2020), agiklanabilirligin yalnizca teknik bir 6zellik olmadigini; ayni

zamanda sorumlu yapay zeka, giiven, seffaflik ve etik karar verme ile dogrudan iligkili
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oldugunu vurgulamaktadir. Egitim baglaminda bu durum daha da 6nem kazanmaktadir;
¢linkii model c¢iktilar1 6gretim elemanlarinin, akademik danigmanlarin ve ydneticilerin
Ogrencilere yonelik miidahale kararlarini etkileyebilmektedir. Son dénem derlemelerde
egitim veri madenciligi ¢calismalarinda agiklanabilirligin, glivenilir ve uygulanabilir yapay
zeka sistemleri gelistirmek acgisindan temel bir gereklilik héline geldigini gostermektedir

(Gunasekara ve Saarela, 2024; Gunasekara ve Saarela, 2025; Tiirkmen, 2025).

1.6.2.1 Aciklanabilir Yapay Zekéa Yontemleri: LIME ve SHAP

Agiklanabilir yapay zeka alaninda gelistirilen yoOntemler, model kararlarinin farkl
diizeylerde yorumlanmasint miimkiin kilmaktadir. Bu yontemler genel olarak modelden
bagimsiz aciklama teknikleri ve belirli model tiirlerine 6zgli agiklama yaklasimlari
biciminde smiflandirilabilmektedir. Egitim verilerinde yaygin olarak kullanilan

yontemlerden ikisi LIME ve SHAP tir.

Ribeiro vd. (2016) tarafindan gelistirilen LIME, herhangi bir siniflandiricinin tekil
tahminlerini yerel diizeyde yaklastk dogrusal modeller aracilifiyla agiklamay1
amaclamaktadir. Bu yoniiyle LIME, belirli bir 6grencinin neden “riskli” ya da “basarili”
olarak siniflandirildigini anlamaya yardimci olmaktadir. Lundberg ve Lee (2017) tarafindan
onerilen SHAP ise her bir 6zelligin model ¢iktisina katkisin1 Shapley degerleri araciligiyla
hesaplamakta ve hem yerel hem de kiiresel diizeyde acgiklamalar sunmaktadir. Boylece
modelin genel olarak hangi degiskenlere daha fazla agirlik verdigi ve belirli bir tahminde

hangi 6zelliklerin etkili oldugu birlikte degerlendirilebilmektedir.

Bu yontemler, egitim baglaminda devamsizlik, ¢evrim i¢i etkilesim, ders materyali kullanim
siklig1, caligma siiresi ya da Onceki akademik performans gibi degiskenlerin 6grenci
performansi iizerindeki etkisini goriiniir kilmaktadir. Ozellikle SHAP ve LIME gibi
tekniklerin 6gretmenler ve karar vericiler i¢in agiklamalar1 daha erisilebilir hale getirdigi ve
model sonuglarinin yorumlanmasini kolaylastirdig: belirtilmektedir (Liu ve Khalil, 2024;

Tirkmen, 2025).
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1.6.2.2 Egitimde Ac¢iklanabilir Yapay Zekanin Kullanimi

Ogrenci performans: tahmininin egitimde etkili bicimde kullanilabilmesi icin model
aciklamalarinin yalnizca teknik acidan degil, pedagojik agidan da anlamli olmasi
gerekmektedir. Bir modelin hangi 6grencinin risk altinda oldugunu gostermesi tek basina
yeterli degildir; ayn1 zamanda bu riskin hangi degiskenlerle iligkili oldugunun anlasilmasi
gerekir. Bu sayede Ogretim elemanlar1 ve akademik danigmanlar, tahmin sonuglarmi daha

bilingli bigimde yorumlayabilir ve daha hedefli miidahale stratejileri gelistirebilir.

Agiklanabilir yapay zeka yaklasimlarimin egitimdeki temel katkilarindan biri, 6gretmen
giivenini ve sistem kabuliinli artirmasidir. Son dénem c¢alismalar, aciklanabilir modellerin
egitimde makine 0grenmesi araglarinin daha seffaf, giivenilir ve eyleme doniistiiriilebilir
olmasini destekledigini gostermektedir (Tiirkmen, 2025; Alibayeva ve Allayarova, 2025).
Ayrica agiklanabilirlik, modelin yalnizca tahmin {iretmesini degil, ayn1 zamanda pedagojik
kararlar1 destekleyen bir ara¢ haline gelmesini saglamaktadir. Bu baglamda agiklanabilir
yapay zeka, ogrenci performansinin tahmin edilmesinde teknik dogruluk ile egitimsel

yorumlanabilirlik arasinda koprii kuran 6nemli bir yaklagim olarak degerlendirilebilir.
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2. ALANYAZIN

Bu béliimde 6grencinin akademik performansini tahmin etmeye yonelik makine 6grenmesi
yaklagimlart ile bu yaklagimlarin agiklanabilir yapay zeka (XAI) yoOntemleriyle
desteklenmesine iliskin alanyazin, uluslararasi ve ulusal ¢alismalar olarak iki baglik altinda
sentezlenmistir. Calismalar; (i) egitimde yapay zeka ve performans tahmini, (ii) akademik
performansi etkileyen degiskenler ve egitim verisinin yapisi, (ii1) aciklanabilir yapay zeka
(xai) ve egitimde seffaflik, (iv) ulusal baglamda 6grenci performansi tahmini ¢alismalart ve

(v) alanyazinin sentezi ve aragtirma gereksinimi temalari etrafinda biitiinlestirilmistir.

2.1 Uluslararasi Alanyazinda yapilan calismalar

Bu boliimde; “Egitimde Yapay Zekd ve Performans Tahmini, Akademik Performansi
Etkileyen Degiskenler ve Egitim Verisinin Yapisi, Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) ve
Egitimde Seffaflik” basliklar1 bulunmaktadir.

2.1.1 Egitimde Yapay Zeka ve Performans Tahmini

Uluslararasi alanyazinda yapay zeka, egitim baglaminda yalnizca otomasyon saglayan bir
teknoloji olarak degil, veriden oriintii ¢ikaran, tahmin iireten ve karar siireclerini destekleyen
bir yaklasim olarak ele alinmaktadir. Morandin-Ahuerma (2022), yapay zekanin kavramsal
cergevesini tartisirken bu alanin temel giiclinlin biiylik veri yapilar igerisinden anlaml
iligkiler tiiretme kapasitesi oldugunu vurgulamaktadir. Bu degerlendirme, egitim
ortamlarinda biriken ¢ok boyutlu verilerin neden yapay zeka temelli yontemlerle analiz
edilmeye calisildigini aciklamaktadir. Lexcellent (2019) ise yapay zekanin insan zekasiyla
karsilagtirmali kullanimini tartisirken, 6zellikle insan-merkezli alanlarda teknik dogruluk
kadar etik sorumlulugun da 6nemli oldugunu belirtmektedir. Bu vurgu, egitimde yapay zeka
kullaniminin yalnizca performans artisi iizerinden degil, kararlarin adilligi ve sorumlulugu
iizerinden de degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Benzer bicimde Nagendraswamy
ve Salis (2021), yapay zekanin egitimde 6zellikle kisisellestirme, 6grenci basarisini tahmin
etme ve karar destegi saglama alanlarinda yogunlastigini belirterek, bu teknolojilerin
Ogrenme siire¢lerinin izlenmesi ve yonlendirilmesinde giderek daha merkezi hale geldigini

ortaya koymaktadir.
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GasSevi¢ vd. (2016), dokuz lisans dersinde yiiriittiikleri calismada dersin 6gretim tasarimi ve
OYS kullanim bigiminin tahmin modellerinin performansini dogrudan etkiledigini
gostermistir.  Aragtirmanin  6nemli bulgusu, ders bazli gelistirilen modeller ile
genellestirilmis modeller arasinda anlamli farklar bulunmasi ve 6gretim kosullar1 dikkate
alimmadan gelistirilen genellemelerin 6grenci basarisini oldugundan fazla ya da eksik tahmin
edebilmesidir. Bu sonug, 68renci performansi tahmininde “tek tip model” anlayisinin sinirh
oldugunu ve baglamin mutlaka hesaba katilmasi gerektigini ortaya koymaktadir. Senin
tezinde kurum i¢i verilerle model gelistirilmesi de bu nedenle 6nemlidir; ¢ilinkii baglama

duyarli modeller, genel modellerden daha anlamli sonuglar verebilmektedir.

Almalawi vd. (2024) ise egitim amaglh tahmin modellerine iliskin sistematik derlemelerinde,
ozellikle yiiksekdgretim ve cevrim ici 6grenme baglamlarinda topluluk 6grenmesi ve OYS
temelli analitiklerin 6ne ¢iktigini, ancak modellerin veri kaynagina ve baglama gore farkl
performans gosterdigini raporlamistir. Bu sonuglar, tahmin modellerinin yalnizca teknik
istiinliik {izerinden degil, veri yapis1 ve kullanom baglami i¢inde degerlendirilmesi

gerektigini desteklemektedir.

Rahman vd. (2024), 6grenci performansi tahmininde makine 6grenmesi kullanimini
sistematik bicimde inceledikleri ¢aligmalarinda, denetimli 6§renme yontemlerinin alanda
baskin oldugunu ve ¢alismalarin temel amaglarinin erken miidahale, karar verme siireglerini
iyilestirme ve tahmin dogrulugunu artirma oldugunu gostermistir. Bununla birlikte derleme,
asir1 0grenme, Olgeklenebilirlik ve genellenebilirlik gibi teknik sorunlarin; adalet, hesap
verebilirlik ve seffaflik gibi etik sorunlarla birlikte disiiniilmesi gerektigini de
vurgulamaktadir. Bu bulgu, egitim alaninda aciklanabilir yapay zeka ve etik veri kullanimi

tartigmalarinin neden giderek daha merkezi hale geldigini agiklamaktadir.

Makine Ogrenmesinde smiflandirma ve regresyon, denetimli Ogrenmenin iki temel
yaklagimini olusturmaktadir. Siniflandirma, goézlemlerin belirli kategorilere ayrilmasini
amaclarken; regresyon, siirekli bir degerin tahmin edilmesine odaklanmaktadir. Egitim
verisi baglaminda smiflandirma, 6grencilerin basarili/basarisiz ya da riskli/riskli degil
bi¢ciminde gruplandirilmasini saglarken; regresyon, not ortalamasi, sinav puani veya basari
diizeyi gibi siirekli ¢iktilar1 tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu nedenle 6grenci

performansinin modellenmesinde hangi yaklagimin tercih edilecegi, arastirma probleminin
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yapisina ve tahmin edilmek istenen ¢iktinin tiirtine bagl olarak degismektedir (James vd.,

2013; Hastie vd., 2009).

Sonu¢ olarak uluslararasi alanyazin, egitimde yapay zekd ve performans tahmini
probleminin ¢ok katmanli bir yap1 sergiledigini gostermektedir. Bu alan yalnizca
ogrencilerin basarili ya da basarisiz olacagini tahmin etmeyi amaglamamakta; ayni zamanda
bu tahminlerin pedagojik olarak anlamlandirilmasini, baglama uygun bigimde
yorumlanmasin1 ve 0grenci destek siireclerine doniistiiriilmesini de gerekli kilmaktadir.
Dolayistyla 6grenci performansit tahmini, teknik dogruluk kadar pedagojik agiklanabilirlik,
baglamsal gecerlilik ve etik sorumluluk gerektiren biitiinciil bir arastirma alami olarak

degerlendirilmektedir.

2.1.2 Akademik Performansi Etkileyen Degiskenler ve Egitim Verisinin Yapisi

Akademik performansi etkileyen degiskenler alanyazinda tekil ve dogrusal bir yap1 i¢inde
degil; bireysel, baglamsal, davranigsal ve iligskisel boyutlarin etkilesimi ¢ergevesinde ele
alinmaktadir. Bu nedenle 6grenci performansini aciklamaya ve tahmin etmeye yonelik
modellerin yalnizca not, sinav puani ya da demografik bilgilerle sinirlandirilmasi yeterli
goriilmemektedir. Alanyazindaki bulgular, akademik performansi etkileyen degiskenlerin
Ogrencinin i¢inde bulundugu sosyo-ekonomik ¢evreden 6grenme siirecine katilimina, dijital
sistemlerde biraktigi izlerden akran etkilesim aglarindaki konumuna kadar uzanan ok
katmanl bir yap1 olusturdugunu gostermektedir. Bu durum, egitim verisinin de dogal olarak

cok kaynakli, cok boyutlu ve baglama duyarli bir yap1 sergiledigine isaret etmektedir.

Sirin (2005), sosyo-ekonomik durum ile akademik basar1 arasindaki iliskiyi meta-analitik
olarak incelemis ve sosyo-ekonomik durumun farkli 6rneklemlerde ve farkli 6l¢iim
bi¢cimlerinde akademik performansin anlaml bir yordayicist oldugunu ortaya koymustur.
Calismanin temel bulgusu, bu iliskinin zayif ve tesadiifi degil; orta ile giiclii diizey arasinda
degisen sistematik bir Orilintii sergilemesidir. Bu bulgudan c¢ikarilabilecek temel sonug,
akademik bagarinin yalmizca bireysel biligsel Ozelliklerle agiklanamayacagi; 6grencinin
icinde bulundugu sosyoekonomik baglamin da basari tizerinde belirleyici bir rol oynadigidir.
Dolayisiyla performans tahmini ¢caligmalarinda sosyoekonomik gdstergelerin modele dahil

edilmesi, yalnizca arka plan bilgisini genisletmek i¢in degil, basariy1 yapisal boyutlariyla
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aciklayabilmek i¢in de 6nem tasimaktadir.

Credé vd. (2010), derse katilim ile akademik performans arasindaki iliskiyi meta-analitik
diizeyde incelemis ve devamin hem ders notlar1 hem de genel not ortalamasi ile gii¢lii ve
tutarli bir iligki gosterdigini ortaya koymustur. Calismanin dikkat g¢ekici sonucu, derse
katilimin bazi durumlarda standart sinav puanlari, ¢alisma aliskanliklar1 ve calisma becerileri
gibi yaygin basar1 gostergelerinden daha giiclii bir yordayict olabilmesidir. Bu bulgu,
ogrenme siirecine fiili katilimin basar1 lizerindeki etkisinin goz ardi edilemeyecek diizeyde
oldugunu gdstermektedir. Buradan hareketle, devam verisinin yalnizca idari bir kayit degil,
Ogrencinin 0grenme siirecine bagliligin1 ve dersle kurdugu etkilesimi yansitan giiclii bir

davranigsal gosterge olarak degerlendirilmesi gerektigi sdylenebilir.

OECD’nin (2019) PISA 2018 bulgulari, basar1 farkliliklarinin yalnizca 6grenci diizeyindeki
ozelliklerle aciklanamayacagini; okul ve sistem diizeyindeki degiskenlerin de bu
farkliliklarin olusumunda etkili oldugunu gostermektedir. PISA sonuglari, 6grencilerin
performanslarinin okul kaynaklari, 6grenme ortami, okul iklimi ve daha genis egitim sistemi
icindeki esitsizliklerle birlikte degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu
bulgunun énemli ¢ikarimi, akademik basarinin bireysel performansin 6tesinde kurumsal ve
yapisal kosullarin da bir iiriinii oldugudur. Dolayisiyla basar1 tahmininde kullanilan
degiskenlerin yorumlanmasi siirecinde, yalnizca mikro diizey bireysel verilerin degil,

basariy1 sekillendiren makro diizey baglamin da dikkate alinmas1 gerekmektedir.

Giincel c¢aligmalar, akademik performans: etkileyen degiskenlerin yalnizca klasik
gostergelerle sinirli olmadigini; 6grencilerin dijital ortamlarda biraktiklari izlerin de anlaml
bilgi tasidigimi gostermektedir. Canale vd. (2024), sinav performansini tahmin etmeye
yonelik caligsmalarinda siiriim kontrol sistemlerinden tiiretilen 6zellikleri kullanarak, dijital
tiretim siireglerine dayali verilerin de tahmin giicline katki saglayabildigini ortaya
koymustur. Calismanin temel bulgusu, 6grencinin yalnizca sonuglart degil, 6grenme ve
iretim stirecindeki davranig oriintiilerinin de akademik performansla iliskili oldugudur. Bu
bulgudan hareketle, egitim verisinin yalnizca ¢ikt1 odakli degil, siire¢ odakli bir yapiya sahip
oldugu sonucuna ulagilmaktadir. Baska bir ifadeyle, 6grencinin ne kadar basarili oldugu
kadar, nasil calistigina iligkin dijital izler de basar1 tahmininde anlamli degiskenler

uretmektedir.
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Benzer bi¢imde Ilic vd. (2021), programlama 6gretimi baglaminda yiiriittiikleri calismada
Ogretim sistemi i¢cinde olusan davranigsal verilerin 6grenci performansini tahmin etmede
anlamli katkilar sundugunu gostermistir. Etkilesim yogunlugu, ilerleme diizeyi ve sistem ici
kullanim oriintiileri gibi gdstergelerin tahmin giicline katkida bulundugu belirtilmektedir.
Caligmanin ortaya koydugu temel sonug, platform-i¢i davranislarin 6grencinin 6grenme
stirecine iliskin dogrudan sinyaller tasidigidir. Bu bulgu, dijital 6grenme ortamlarindan elde
edilen verilerin yalnizca tamamlayici degil, 6grencinin 6grenme performansini agiklamada
temel kaynaklardan biri olarak degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Dolayisiyla
O0grenme yoOnetim sistemleri ve benzeri platformlardan elde edilen davranigsal veriler,
performans tahmin modellerinde yliksek agiklayicilik potansiyeline sahip degiskenler olarak

ele alinmalidir.

Pesovski vd. (2025) ise 6grenci basarisini yalnizca bireysel ya da davranigsal degiskenlerle
degil, sosyal etkilesim aglar1 iizerinden de inceleyerek akran etkilesimlerinden tiiretilen
merkezilik ol¢iitlerinin basar1 tahmininde giiclii belirleyiciler olabilecegini gostermistir. Bu
caligmanin temel bulgusu, Ogrencinin 6grenme toplulugu igindeki konumunun ve
akranlariyla kurdugu iliskilerin akademik performansla anlaml bigimde iligkili oldugudur.
Bu bulgudan ¢ikarilabilecek 6nemli sonug, basarinin yalnizca bireyin kendi 6zelliklerinden
tiireyen bir ¢iktt olmadigi; ayni zamanda sosyal 6grenme dinamiklerinin de bu siiregte etkili
oldugudur. Bu nedenle sosyal ag yapilarindan elde edilen iliskisel degiskenlerin performans
tahmini modellerine dahil edilmesi, 6grencinin 6 grenme deneyimini daha biitiinciil bicimde

temsil etme olanag1 sunmaktadir.

Bu calismalar birlikte degerlendirildiginde, akademik performansi etkileyen degiskenlerin
en az U¢ temel diizeyde yapilandigi goriilmektedir: bireysel ve baglamsal degiskenler,
ogrenme siirecine katilimi yansitan davranigsal degiskenler ve akran etkilesimini yansitan
iligkisel degiskenler. Bu durum, egitim verisinin basit bir tablosal yapidan ibaret olmadigin;
zaman ig¢inde tiiretilen, baglama gore anlam kazanan ve farkli veri katmanlarini bir araya
getiren ¢cok boyutlu bir sistem oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla 6grenci performansini
tahmin etmeye yonelik modellerin giicii, yalnizca kullanilan algoritmadan degil, basariy1 cok
boyutlu bicimde temsil eden uygun degisken setlerinin olusturulmasindan da dogrudan
etkilenmektedir. Sonu¢ olarak, akademik performansi daha gii¢li agiklayan ve daha

giivenilir tahmin eden modeller gelistirebilmek i¢in egitim verisinin yapisal, davranigsal ve
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iligskisel boyutlarin birlikte dikkate alan biitlinciil bir veri yaklasimina ihtiyag¢ vardir.

2.1.3 Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) ve Egitimde Seffaflik

Adadi ve Berrada (2018), yeni bir tahmin modeli gelistirmekten ¢ok, aciklanabilir yapay
zeka alanindaki yontemleri derleyen ve sistematik bicimde siiflandiran bir anket ¢alismasi
sunmustur. Calismanin teknik katkisi, agiklanabilirlik yaklagimlarini model-i¢i ve model-
dis1, yerel ve kiiresel, ayrica yorumlama, gorsellestirme ve drnek temelli agiklama gibi
eksenlerde yapilandirarak alandaki yontemlerin kavramsal haritasin1 ortaya koymasidir.
Benzer sekilde Arrieta vd. (2020) de agirlikli olarak taksonomik ve kavramsal bir ¢ergeve
gelistirmis; acgiklanabilir yapay zekayi yalnizca agiklama iiretme meselesi olarak degil,
yorumlanabilirlik, seffaflik, adillik, giivenilirlik ve sorumlu yapay zeka boyutlariyla birlikte
ele almistir. Doshi-Velez ve Kim (2017) ise deneysel bir model Onermek yerine,
yorumlanabilirligin nasil degerlendirilecegine iliskin metodolojik bir zemin sunmus;
degerlendirme siirecini uygulama-temelli, insan-temelli ve islev-temelli katmanlar

iizerinden ele alarak “yorumlanabilirlik nasil 6l¢iiliir?” sorusuna odaklanmugtir.

Yontem Oneren teknik caligmalar arasinda Ribeiro, Singh ve Guestrin’in (2016) gelistirdigi
LIME yaklasimi 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu ¢alismada, kara kutu modelin belirli bir
gozlem etrafindaki davranisini agiklamak amaciyla ilgili gbzlemin ¢evresinde pertiirbe
edilmis ornekler tretilmis, bu 6rnekler asil modelden gegirilmis ve yakin 6rneklere daha
yiiksek agirlik verilerek yerelde dogrusal ve yorumlanabilir bir vekil model kurulmustur.
Boylece LIME, herhangi bir siniflandiricinin tekil kararint modelden bagimsiz bigimde
aciklayan yerel vekil modelleme yaklasimi olarak 6ne ¢ikmistir. Lundberg ve Lee (2017)
tarafindan gelistirilen SHAP yontemi ise agiklamay1 oyun teorisindeki Shapley degerleri
tizerinden kurmakta ve her bir 6zniteligin katkisini tiim olas1 6znitelik kombinasyonlarindaki
marjinal katkilar1 dikkate alarak hesaplamaktadir. Bu sayede aciklamalar toplamsal, tutarli
ve karsilastirilabilir hale gelmekte; SHAP, LIME’daki gibi yaklasik yerel dogrusal
modelleme yerine daha giiclii kuramsal temele dayanan birlesik bir agiklama cercevesi

sunmaktadir.

Egitim baglamindaki calismalar ise daha c¢ok agiklanabilirligin neden gerekli oldugunu

temellendirmektedir. Holmes vd. (2022) calismalari, dogrudan bir tahmin modeli
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gelistirmekten ¢ok, egitimde kullanilan yapay zeka sistemlerinin 68renci haklari, seffaflik,
insan denetimi, hesap verebilirlik ve pedagojik uygunluk agisindan nasil degerlendirilmesi
gerektigini tartigmaktadir. Baker ve Hawn (2021) de benzer bigimde, egitim teknolojilerinde
algoritmik yanllik, adillik ve veri temsiliyeti sorunlarini 6ne ¢ikarmakta; teknik olarak yeni
bir XAI algoritmas1 sunmaktan ziyade, egitimde kullanilan algoritmalarin hangi veri ve
tasarim sec¢imleri nedeniyle esitsizlik iiretebildigini ortaya koymaktadir. Buna karsilik Jang
vd. (2022) gibi uygulamali ¢alismalar, 6grenci performansinin erken tahmini i¢in makine
ogrenmesi modelleri kurmakta; veri 6nisleme, siniflandirma modeli olusturma, performans
oOl¢iitlerine gore model se¢imi ve ardindan SHAP ya da LIME gibi yontemlerle 6znitelik
katkilarinin agiklanmasi adimlarini izlemektedir. Bu yoniiyle s6z konusu caligmalar,
yontemsel olarak 6grenci performansi tahminine dayal tez ¢alismalarina daha yakindir.
Basu ve Rao (2023) ise egitim veri madenciligi baglaminda aciklanabilir yapay zekay1 daha
cok uygulamaya doniik karar destegi araci olarak ele almakta; agiklamalarin 6gretmen ve

yoneticilerin miidahale kararlarina doniistiiriilebilir olmasina vurgu yapmaktadir.

Sonug olarak alanyazin, aciklanabilir yapay zekanin yalnizca teknik bir model agiklama
yontemi olmadigini; ayn1 zamanda giiven, seffaflik, adillik ve sorumlu yapay zeka ilkeleriyle
yakindan iliskili oldugunu gostermektedir. Bu nedenle SHAP ve LIME gibi aciklanabilirlik
yontemleri, 6grenci performansi tahmin modellerinin yorumlanmasi ve egitimsel karar

stireglerinin desteklenmesi agisindan 6nemli araglar olarak degerlendirilmektedir.

2.2 Ulusal Alanyazin

Bu béliimde; “Ulusal Baglamda Ogrenci Performansi Tahmini Calismalar1, Alanyazinin

Sentezi ve Arastirma Gerekisinimi” bagliklar1 bulunmaktadir.

2.2.1 Ulusal Baglamda Ogrenci Performansi Tahmini Cahismalar

Ulusal baglamindaki 6grenci performansi tahmini ¢aligmalart incelendiginde, uluslararasi
alanyazina benzer bi¢imde makine 6grenmesi yontemlerinin egitim verileri tizerinde giderek
daha yogun bi¢cimde uygulandig1 goriilmektedir. Bununla birlikte ulusal alanyazinin 6ne
c¢ikan yonii, yalnizca tahmin basarimina odaklanmakla kalmayip, veri dengesizligi, 6zellik

secimi, model sadelestirme ve pedagojik yorumlama gibi uygulamaya doniik sorunlari da
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tartigmaya agmasidir. Bu durum, ulusal ¢alismalarin 6grenci performansi tahminini salt
teknik bir problem olarak degil, aym1 zamanda egitimsel karar destegi ve yontemsel

saglamlik ¢ergevesinde ele almaya basladigini gostermektedir.

Bager vd. (2020), ortadgretim Ogrencilerinin performansini tahmin etmek amaciyla okul
raporlar1 ve anket verilerini kullanarak Iterative Classifier, OneR, LogitBoost ve Yapay Sinir
Aglar1 gibi farkli yontemleri karsilagtirmistir. Calismada OneR yonteminin yiiksek dogruluk
ve duyarlilik degerleriyle 6ne ¢ikmasi, daha basit ve yorumlanabilir modellerin bazi egitim
veri setlerinde karmagik yontemlerle rekabet edebildigini gdstermesi bakimindan dikkat
cekicidir. Bu bulgu, 6grenci performansi tahmininde model karmasikliginin tek basina
istiinliik saglamadigini; veri yapisina uygun ve anlasilabilir yontemlerin de giiglii sonuglar
verebildigini ortaya koymaktadir. Ulusal baglamda bu tiir sonuglar, ozellikle egitim
yoneticileri ve uygulayicilar agisindan yorumlanabilir modellerin neden énemli oldugunu

gostermesi bakimindan anlamlidir.

Aghalarova ve Bozkurt Keser (2021), ortaokul 6grencilerinin Matematik ve Portekizce ders
basarilarin1 tahmin etmeye yonelik ¢calismalarinda SMOTE tabanli 6n isleme, 6zellik se¢imi
ve normalizasyon siireclerini hiperparametre optimizasyonuyla birlikte ele almistir.
Calismanin temel katkisi, dengesiz veri yapisinin ve model ayar siireclerinin tahmin basarimi
iizerinde belirleyici rol oynadigini agik bicimde gostermesidir. Bu yoniiyle arastirma, ulusal
alanyazinda veri on isleme ile hiperparametre optimizasyonunu birlikte degerlendiren daha
sistematik bir ¢izgiyi temsil etmektedir. Ayn1 zamanda, 6grenci basarisi tahmininde yalnizca
algoritma seciminin degil, veri hazirlama ve ayarlama siireclerinin de model performansini
dogrudan etkiledigini ortaya koymasi bakimindan bu tez ¢alismasinin yontemsel

cercevesiyle dogrudan iliskilidir. Bu ¢alisma DergiPark iizerinde dogrulanabilmistir.

Goreke (2024), 6grencilerin akademik basarisini etkileyen faktorleri analiz ederek Random
Forest, Ridge ve Derin Sinir Aglar ile tahmin modelleri gelistirmis; 6zellikle Random Forest
iizerinden Ozellik 6nem diizeylerini hesaplayarak diisiik onem diizeyli degiskenlerin
elenmesinin performansa etkisini tartismistir. Calismanin 6nemli katkisi, yalnizca tahmin
dogruluguna odaklanmak yerine hangi degiskenlerin model i¢in daha anlamli oldugunu da
incelemesidir. Bu yaklasim, ulusal baglamda 6zellik 6nem analizi ve model sadelestirme

konularinin 6ne ¢ikmaya basladigin1 gostermektedir. Bagka bir ifadeyle, ulusal alanyazinda
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artik yalnizca “hangi model daha iyi tahmin ediyor?” sorusu degil, “hangi degiskenler
gercekten belirleyici?” sorusu da daha goriiniir hale gelmektedir. Bu ¢alisma da DergiPark

iizerinde dogrulanabilmistir.

Bakan ve Kanbay (2024), makine 6grenmesi yontemleriyle egitim basarisina etki eden
faktorlerin modellenmesine odaklanarak ulusal alanyazinda faktor analizi ile performans
modellemesini bulusturan ¢alismalardan biri olarak degerlendirilebilir. Bu tiir calismalarin
temel O6nemi, 6grenci performansini yalnizca sonug¢ degiskeni olarak ele almamakta; bu
sonuca etki eden belirleyicileri de goriiniir kilmaya ¢aligmaktadir. Boylece tahmin modelleri,
yalnizca smiflandirma ya da tahmin aract olmaktan c¢ikip, egitim siirecinde hangi

degiskenlerin daha yakindan izlenmesi gerektigine dair karar destegi de liretmektedir.

Coban Kapuoglu (2024) ise makine dgrenmesinin egitimde kullanimini egitim felsefesi
perspektifinden tartisarak ulusal alanyazina farkli bir katki sunmaktadir. Calismanin 6ne
cikardigr temel nokta, yapay zeka uygulamalarinin egitimde yalnizca teknik verimlilik
temelinde degil, pedagojik ve etik boyutlariyla birlikte degerlendirilmesi gerektigidir. Bu
vurgu, Tiirkiye baglaminda gelisen 6grenci performansi tahmini ¢aligmalarinin yalnizca
yontemsel dogrulukla smirli kalmamasi; aymt zamanda egitimsel anlam, adalet ve
sorumluluk ¢ergevesinde de tartisiimasi gerektigini gostermektedir. Bu yoniiyle s6z konusu
caligsma, ulusal alanyazinda teknik modelleme ile pedagojik degerlendirme arasinda koprii

kuran 6nemli bir yaklagimi temsil etmektedir.

Bu caligmalar birlikte degerlendirildiginde, ulusal baglamdaki 6grenci performansi tahmini
arastirmalarinin dort temel ¢izgide gelistigi sdylenebilir. Ilk olarak, farkli makine 6grenmesi
algoritmalarinin karsilagtirilmasi yoluyla hangi yontemlerin egitim verilerinde daha etkili
oldugu arastiriimaktadir. ikinci olarak, veri dengesizligi, 6zellik se¢imi ve hiperparametre
optimizasyonu gibi ydntemsel sorunlar daha goriiniir hale gelmektedir. Ugiincii olarak,
0zellik 6nem analizi ve model sadelestirme gibi yaklagimlarla tahmin modellerinin daha
yorumlanabilir ve uygulanabilir hale getirilmesi amag¢lanmaktadir. Dordiincii olarak ise
pedagojik ve etik boyutlarin tartismaya acilmasi, ulusal alanyazinin giderek daha biitlinciil
bir ¢erceveye yoneldigini gostermektedir. Dolayisiyla ulusal baglamdaki ¢alismalar, 63renci
performansi tahminini yalnizca teknik bir siniflandirma problemi olarak degil, egitimsel

karar destegi iireten ¢ok boyutlu bir aragtirma alani olarak konumlandirmaya baslamistir.
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2.3 Alanyazinin Sentezi ve Arastirma Gereksinimi

Uluslararasi alanyazin, 6grenci performansi tahmininde denetimli 6grenme yontemlerinin
yayginlagtigini; davranigsal/dijital iz verilerinin (OYS, VCS, ag verisi) giderek daha fazla
kullanildigin1 ve tahminin erken miidahale tasarimlarina baglandigini géstermektedir. Buna
karsin genellenebilirlik, dengesiz veri ve sizintt gibi yontemsel riskler, gercek diinya
uygulamalarinda 6nemli sorunlar olarak kalmaktadir. Kaufman vd. (2012) ve Kapoor ve
Narayanan (2023) ¢izgisinde tartisilan sizint1 problemleri; He ve Garcia (2009) ve Saito ve
Rehmsmeier (2015) ¢izgisinde tartisilan dengesiz veri ve metrik se¢imi sorunlari, egitim

verilerinde ‘yiiksek skor’ goriinen modellerin sahada basarisiz olabilecegini gostermektedir.

Ulusal alanyazinda ise 6grenci basarisi tahminine yonelik ¢alismalarin sayisi artmakla
birlikte, cogunlukla tek veri kaynagi ve smirli aciklanabilirlik diizeyinde kaldig
goriilmektedir. SHAP ve LIME gibi modern XAI yontemlerinin ulusal uygulamalarda daha
sinirlt  goriinmesi, model g¢iktilarinin  paydaslar tarafindan  yorumlanabilirligini
azaltabilmektedir. Bu noktada teziniz, UBYS + OYS + anket gibi ¢oklu veri kaynaklarint
biitiinlestirerek hem siniflandirma hem regresyon modelleri kurmay1 ve ¢iktilart XAl ile
aciklayarak karar destege doniistiirmeyi hedeflemesi bakimindan alanyazindaki 6nemli bir

boslugu doldurmaya adaydir.

Sonug olarak alanyazindaki ihtiyag, yalnizca yiiksek dogruluklu tahmin modelleri degil; ayn1
zamanda
e Sizint1 kontrolii yapilmus,
e Dengesiz veri kosullarina duyarli metriklerle degerlendirilmis,
e Baglama duyarli ve genellenebilirligi tartisilmis,
e SHAP/LIME gibi yontemlerle aciklanabilirligi saglanmis modellerin
gelistirilmesidir. Bu tez, s6z konusu gereksinimleri tek bir arastirma tasariminda

biitlinlestirmeyi amaglamaktadir.
Van Rossum ve Drake (2009), Python dilinin referans yapisini sunarak bilimsel hesaplama

ekosisteminin temelini olusturur. McKinney (2010), pandas veri yapilariyla istatistiksel

hesaplama siireclerini kolaylastirirken; Pedregosa vd. (2011) scikit-learn kiitiiphanesiyle
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siniflandirma, regresyon, model se¢imi ve degerlendirme adimlarini standartlastirmistir. Bu
yazilim ekosistemi, egitim verilerinde tekrar lretilebilir (reproducible) analiz akiglari
kurmak i¢in pratik bir altyapr saglar ve sizinti/6n isleme adimlarmin kod diizeyinde

izlenebilirligini artirir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, calismada kullanilan veri kaynaklari, arastirmanin ylriitiilmesinde izlenen
yontemsel yaklasim ve uygulanan analiz siiregleri ayrintili olarak agiklanmaktadir.
Aragtirma kapsaminda 6grencilerin akademik performanslarini etkileyen faktorlerin ¢ok
boyutlu bi¢imde incelenebilmesi amaciyla; anket uygulamalari, iiniversite bilgi yonetim
sistemi kayitlar1 ve e-6grenme platformlarindan elde edilen veriler birlikte kullanilmastir.
Elde edilen veriler, makine 6grenmesi ve agiklanabilir yapay zeka yaklasimlarina uygun
sekilde islenmis; veri On igsleme, 6zellik se¢imi, model egitimi ve performans degerlendirme

asamalarindan geg¢irilmistir.

3.1 Materyal

Bu béliimde; “Veri Seti, Veri Seti Ozellikleri, Makine Ogrenmesi ve Agiklanabilir Yapay
Zeka Acisindan Degisken Se¢im Gerekgesi” basliklart bulunmaktadir.

3.1.1 Veri Seti

Bu galismada yararlanilan veri seti, Bartin Universitesi'nde 6grenim géren lisans ve dnlisans
ogrencilerinden elde edilen ¢ok kaynakli verilerden olusmaktadir. Arastirma kapsaminda
ogrencilerin akademik performanslarini etkileyen faktorlerin biitiinciil bicimde analiz
edilebilmesi amaciyla, anket uygulamalari, Universite Bilgi Yonetim Sistemi (UBYS)
kayitlar1 ve e-0grenme (e-ders) platformlarindan saglanan veriler birlikte kullanilmigtir.
Boylece yalnizca akademik performans gostergelerine dayali bir degerlendirme yerine,
ogrencilerin demografik ozellikleri, 6grenme aliskanliklar1 ve dijital etkilesimlerini de

kapsayan ¢ok boyutlu bir veri yapisi olusturulmustur.

Anketler araciligiyla 6grencilerin demografik bilgileri (yas, cinsiyet, aile egitim durumu vb.)
ile ders calisma aligkanliklar1 ve 6grenme ortamlarina iligkin veriler toplanmistir. UBY'S
tizerinden elde edilen veriler, 6grencilerin vize-final notlar1 ve genel not ortalamalar1 gibi
akademik performans gostergelerini icermektedir. Buna ek olarak, e-ders platformlarindan
saglanan veriler; ders materyallerine erisim siireleri, etkilesim sayilar1 ve ¢evrimici 6grenme

etkinliklerine katilim diizeylerini yansitmaktadir. Bu farkli veri kaynaklari, her bir 6grenci
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icin tekil ve biitiinlesik bir veri kiimesi olusturacak sekilde bir araya getirilmistir.

Arastirmanin 6rneklemini, goniilliiliikk esasina gore calismaya katilan Onlisans ve lisans
ogrencileri olugturmaktadir. Katilimeilar uygun 6rnekleme yontemiyle belirlenmis olup, veri
toplama siireci boyunca etik ilkelere uyulmustur. Calisma kapsaminda tiim katilimecilardan
alinan bilgiler ve elde edilen veriler anonimlestirilerek yalnizca bilimsel aragtirma amaglari
dogrultusunda kullanilmistir. Ogrencilerin kimlik bilgileri hi¢bir asamada analiz siirecine

dahil edilmemis ve veriler gizlilik ilkeleri ¢ergcevesinde korunmustur.

3.1.2 Veri Seti Ozellikleri

Bu caligmada kullanilan veri seti, 6grencilerin akademik performanslarini etkileyebilecek
cok sayida faktoriin birlikte ele alinabilmesini saglamak amaciyla ¢ok boyutlu ve biitiinlesik
bir yapidadir. Veri seti; farkli kaynaklardan elde edilen demografik, akademik, davranigsal
ve dijital etkilesim temelli degiskenleri igermekte olup, makine 6grenmesi ve agiklanabilir
yapay zeka modellerinin egitimi i¢in uygun bir zemin sunmaktadir. Bu kapsamda veri seti,

bagimli degiskenler ve bagimsiz degiskenler olmak {izere iki ana grupta ele alinmistir.

Bagimh degisken, 6grencinin akademik performansidir. Akademik performans iki baslik
altinda incelenmistir; 6grencilerin donem sonu ge¢me notu ortalamalart ve ders basari
durumu (basarili/basarisiz). Analiz siirecinde bu degiskenler, aragtirma probleminin yapisina
bagli olarak hem regresyon hem de siniflandirma yaklagimlari kapsaminda ele alinmigtir. Bu
ikili yap1 sayesinde, 0grencilerin hem genel basari profilleri hem de potansiyel risk durumlari

biitiinciil bir bakis agisiyla degerlendirilebilmistir.

Bagimsiz degiskenler, 6grencilerin akademik performansini (gegme notu ve ders basari
durumu) etkiledigi girdilerden olusmakta ve dort ana kategori altinda toplanmaktadir.

a. Demografik degiskenler, 6grencilerin yas, cinsiyet, anne ve baba egitim
durumu ile aile gelir diizeyi gibi 6zelliklerini kapsamaktadir. Bu degiskenler,
ogrencilerin 6grenme ortamlarini, akademik destek diizeylerini ve egitim
stirecine iligkin firsat esitligini dolayli olarak etkileyebilecek faktorleri temsil

etmektedir. Alanyazinda, sosyo-demografik 6zelliklerin akademik performans
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iizerinde anlaml etkiler olusturabildigi belirtilmektedir (Sirin, 2005; OECD,
2019).

b. Akademik degiskenler, Ogrencilerin egitim siirecindeki dogrudan basari
gostergelerini icermektedir. Bu kapsamda vize notlari, final notu ve 6grencinin
geeme notu ortalamalart kullanilmistir. Bu degiskenler, modelleme siirecinde
akademik performansin en giiclii belirleyicileri arasinda yer almakta ve tahmin
dogrulugunu artiran temel girdiler olarak degerlendirilmektedir (Romero ve

Ventura, 2010; Alnasyan vd., 2024).

c. Davramigsal degiskenler, 6grencilerin ders calisma aliskanliklari, ders dist
calisma siireleri ve devam/devamsizlik durumlart 6grenme siirecine aktif
katilim1 yansitan gostergelerden olugmaktadir. Bu tiir degiskenler, 6grencilerin
akademik disiplinlerini diizeylerini ve 6grenme siireclerine ayirdiklart zamani
temsil etmektedir. Ozellikle devamsizlik ve ders calisma siiresi gibi
degiskenlerin, akademik performans iizerinde belirleyici bir role sahip oldugu
bilinmektedir (Credé, Roch ve Kieszczynka, 2010).

d. Dijital etkilesim degiskenleri ise e-0grenme platformlarindan elde edilen
verileri kapsamaktadir. Ders materyallerine erisim siireleri, ¢gevrimici etkilesim
sayilart ve dijital 6grenme etkinliklerine katilim diizeyleri bu grupta yer
almaktadir. Bu degiskenler, Ogrencilerin dijital O6grenme ortamlarindaki
davraniglarini ve 6grenme siireglerine ne dl¢lide entegre olduklarini géstermesi
acgisindan onem tagimaktadir (Siemens ve Long, 2011; Romero ve Ventura,
2013). Ogzellikle hibrit ve g¢evrimigi egitim modellerinin yaygilasmasiyla
birlikte, dijital etkilesim verilerinin akademik performans tahmininde kritik bir

rol oynadig goriilmektedir (Kovanovi¢ vd., 2015; Gasevi¢ vd., 2015).

Veri setinde yer alan tiim degiskenler, analiz dncesinde sayisal ve kategorik 6zelliklerine
gore smiflandirilmis ve makine 6grenmesi modellerine uygun hale getirilmek iizere 6n

isleme adimlarina tabi tutulmustur.
Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin genel dagilim, tiirleri ve ait olduklar1 kategoriler Tablo

3.1’de Ozetlenmistir. Bu yapi, izleyen boliimlerde gergeklestirilecek 06zellik sec¢imi,

modelleme ve agiklanabilirlik analizlerine metodolojik bir temel olusturmaktadir.
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Tablo 3.1: Veri seti nitelikleri ve agiklamalar1

Degisken Degisken
No Degisken Ad1 Aciklama
Tiru Kategorisi
o Ogrenci numarasindan
. . . Klmllk . P . .
1 Ogrenci ID Kategorik ) anonimlestirilmis benzersiz
(Anonim)
tanimlayici
2 Yas Sayisal Demografik Ogrencinin yasi
3 Cinsiyet Kategorik Demografik Kadin / Erkek
) Ogrencinin kayith oldugu
4 Fakiilte-Bolim Kategorik Demografik
fakiilte ve boliim
5 Ders Adi Kategorik Akademik Anketin dolduruldugu ders
. ‘ ~ Kategorik y .
6 Aile Gelir Diizeyi Demografik Ailenin aylik gelir aralig1
(Ordinal)
Anne Egitim Kategorik
7 _ Demografik Annenin egitim seviyesi
Durumu (Ordinal)
Baba Egitim Kategorik . o
8 Demografik Babanin egitim seviyesi
Durumu (Ordinal)
9 Yasanilan Yer Kategorik Demografik Sehir merkezi / Ilge / Koy
10 Lise Tiirt Kategorik Ak. Gegmis Mezun olunan lise tiirii
) Ogrencinin 6grenim siiresince
11 Barinma Durumu  Kategorik Demografik
kaldig1 yer
Kullanilan Ders Kategorik Kitap, not, e-ders, internet,
12 Davranissal
Kaynaklari (Coklu) yapay zeka
Haftalik Ders Kategorik Haftalik ortalama ¢alisma
13 _ . Davranigsal '
Calisma Siiresi (Ordinal) stiresi
14 Calisma Ortami Kategorik Davranissal Ev, kiitiiphane, yurt vb.
Calisma Ortami Kategorik Ortamin motive edicilik
15 . . Davranissal .
Motivasyonu (Ordinal) diizeyi
Ders Caligirken Kategorik
16 Davranigsal ~ Caligma sirasinda mola sikligi
Ara Verme Siklig1 (Ordinal)
Smava Hazirlik Kategorik Sinav oncesi hazirliga
17 ‘ . Davranissal
Siiresi (Ordinal) baslama zamani
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Tablo 3.1: (devam ediyor)

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

Sinav Kaygis1 Diizeyi

Derslere Katilim

Diizeyi
Ogrenme Stili

Giinliik Internet
Kullanim Siiresi
Akademik Amacli
Internet Kullanimi
Kullanilan Cevrimigi
Ogrenme Araglar
Cevrimigi Ders
Katilim Diizeyi
Sosyal Medyanin Ders
Calismaya Etkisi
Teknolojinin Ders
Calismaya Katkisi

Vize Notu

Final Notu

Genel Not Ortalamasi
(GPA)
Akademik performans
/donem sonu gegme
notu
Akademik performans/

Basaril1 basarisiz

Kategorik
(Ordinal)
Kategorik
(Ordinal)

Kategorik

Kategorik
(Ordinal)
Kategorik
(Ordinal)
Kategorik

(Coklu)
Kategorik

(Ordinal)
Kategorik

Kategorik
(Ordinal)

Sayisal

Sayisal

Sayisal

Sayisal

Kategorik

Psikolojik

Davranigsal

Bilissel

Dijital
Davranis
Dijital
Davranis
Dijital
Etkilesim
Dijital
Etkilesim
Dijital
Davranis
Dijital

Davranis

Akademik

Akademik

Akademik

Bagiml
Degisken

Bagimh
Degisken

Ogrencinin sinav kaygist

durumu
Derslere devam siklig1

Gorsel, isitsel, kinestetik
vb.

Giinliik ortalama internet
stiresi
Internetin dersler icin
kullanim siklig1
UBYS, YouTube,
kurslar, yapay zeka
Online derslere katilim

seviyesi

Sosyal medyanin etkisi

Teknoloji kullanim algist

UBYS’den alinan vize
notu
UBYS’den alinan vize
notu
Ogrencinin donemsel

bagar1 gostergesi

100 tizerinden not

Basarili/Basarisiz
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3.1.3 Makine Ogrenmesi ve Aciklanabilir Yapay Zeki Acisindan Degisken Se¢im
Gerekcesi

Bu ¢alismadaki degiskenler, makine 6grenmesi modellerinin tahmin dogrulugunu artirmak,
aciklanabilir yapay zeka (XAI) yaklasimlartyla model kararlarinin yorumlanabilirligini
saglamak amaciyla bilingli ve ¢ok boyutlu bir ¢er¢evede secilmistir. Akademik performansi
tek basina notlar iizerinden modellemek yerine, Ogrencilerin demografik ozellikleri,
akademik gec¢misleri, davranigsal 6grenme aliskanliklar1 ve dijital etkilesim diizeylerini
birlikte ele alan bir degisken yapisi tercih edilmistir. Bu yaklasim, makine 6grenmesi
modellerinin yalmizca sonug¢ odakli degil, neden—sonug iliskilerini de 6grenebilmesine

olanak tanimaktadir (Arrieta vd., 2020).

Demografik degiskenler, 6grencilerin sosyoekonomik ve ¢evresel kosullarini temsil ederek
akademik performans iizerindeki dolayl: etkilerin modellenmesini saglamaktadir. Akademik
degiskenler, basariy1 dogrudan yansitan giiclii gostergeler olarak tahmin modellerinin temel
girdilerini olustururken; davranissal degiskenler, 6grencilerin 6grenme siirecine aktif katilim
diizeylerini ve ¢alisma disiplinlerini ortaya koymaktadir (Baker ve Siemens, 2014). Dijital
etkilesim degiskenleri ise Ozellikle ¢evrimi¢i ve hibrit egitim ortamlarinda 6grencilerin
o0grenme siireglerine ne olgiide entegre olduklarini gostererek, ¢agdas egitim dinamiklerinin

modele yansitilmasini saglamaktadir (Gasevi¢ vd., 2015).

Aciklanabilir yapay zekd yontemleri acgisindan bakildiginda, bu cesitlilikteki degisken
yapisi; SHAP (Lundberg ve Lee, 2017) ve LIME (Ribeiro vd., 2016) gibi teknikler
araciligiyla hangi faktorlerin akademik performanst olumlu ya da olumsuz yonde
etkilediginin acik bi¢imde gosterilmesine imkan tanimaktadir. Boylece gelistirilen modeller
yalnizca yliksek dogruluk sundugu gibi egitimciler ve yoneticiler tarafindan anlasilabilir,
giivenilir ve eyleme gegirilebilir ¢iktilar tiretmektedir (Adadi ve Berrada, 2018). Bu yoniiyle
secilen degisken seti hem makine 6grenmesi performansint hem de model agiklanabilirligini

birlikte gii¢lendiren bir temel olugturmaktadir.

3.2 Model Tasarim

Bu calismada 6grencilerin akademik performanslar1 temel alinarak iki farklt modelleme
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yaklagimi {izerinde durulmustur. Ik asamada, demografik, akademik, davramssal ve dijital
etkilesim degiskenleri 6znitelik olarak, 6grencilerin donem sonunda elde ettikleri gegme
notu ise dogrudan hedef degisken olarak kullanilarak regresyon modeli (Model 1)
gelistirilmistir. Bu modelde amag, dgrencilerin akademik performans diizeylerini etkileyen
faktorler ile donem sonu ge¢me notu arasindaki iliskiyi ortaya koymak ve Ogrencilerin
beklenen akademik performans diizeylerini tahmin edebilmektir. Bu yaklasim, akademik
performansin sayisal olarak ele alinmasina ve basar1 diizeylerindeki artis ya da azalislarin

modellenmesine olanak saglamaktadir.

Ikinci asamada ise demografik, akademik, davramissal ve dijital etkilesim degiskenlerine
donem sonu gecme notu da Oznitelik olarak eklenerek ders basart durumunu basarili ve
basarisiz olmak iizere smiflandiracak bir makine o©grenmesi modeli (Model 2)
gelistirilmistir. Bu modelde amag, 6grencilerin yalmizca mevcut basart durumlarini degil,
ayn1 zamanda basarisizlik riski tasiyip tasimadiklarin1 da belirleyebilmektir. Bu yaklasim
sayesinde, akademik ag¢idan risk altinda bulunan 6grencilerin erken asamada belirlenmesi ve
bu 6grencilere yonelik Onleyici veya destekleyici miidahalelerin planlanmasi miimkiin hale
gelmektedir. Boylece iki model birlikte kullanilarak hem akademik performansin diizeyi

hem de basart durumuna iliskin karar verici ¢iktilar elde edilmistir.

3.3 Veri isleme Araglan

Bu c¢alismada veri toplama, 6n isleme, modelleme, degerlendirme ve agiklanabilirlik
analizleri; acik kaynakli, akademik ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan yazilim araclari ve
kiitiiphaneler aracilifiyla gerceklestirilmistir. Kullamilan araclar, ¢aligmanin amacg ve
kapsamina uygun olarak secilmis ve alanyazinda gecerliligi kanitlanmis ydntemlere

dayandirilmistir (Pedregosa vd., 2011; McKinney, 2010).

3.3.1 Python Programlama Dili

Arastirma kapsaminda tiim veri analizi ve modelleme siirecleri Python programlama dili
kullanilarak ytiriitiilmiistiir. Python; okunabilir s6zdizimi, genis kiitiiphane ekosistemi ve

makine 6grenmesi uygulamalarindaki esnekligi nedeniyle bilimsel arastirmalarda yaygin

olarak tercih edilmektedir. Ozellikle veri bilimi, makine &grenmesi ve yapay zeka
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alanlarinda sundugu giiclii araglar sayesinde, karmasik veri setlerinin etkin bigimde

islenmesine olanak saglamaktadir (Van Rossum ve Drake, 2009).

3.3.1.1 Veri On Isleme ve Diizenleme Araclari (Pandas ve NumPy)

Veri setinin temizlenmesi, diizenlenmesi ve analiz dncesinde hazirlanmasi asamalarinda
Pandas ve NumPy kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Pandas, farkli veri kaynaklarindan
elde edilen yapilandirilmis verilerin birlestirilmesi, eksik verilerin islenmesi ve degisken
doniistimlerinin gergeklestirilmesi igin etkin bir altyap1 sunmaktadir. NumPy ise ¢ok boyutlu
diziler ve sayisal hesaplamalar iizerinde yiiksek performans saglayarak veri isleme siirecini
desteklemektedir (McKinney, 2010). Anket verileri, UBYS ve e-ders platformlarindan elde
edilen kayitlar bu araglar kullanmilarak tekil ve biitlinlesik bir veri kiimesine

dontstiirilmiistiir.

3.3.1.2 Makine Ogrenmesi ve Modelleme Araclar: (Scikit-learn)

Makine 6grenmesi modellerinin olusturulmasi, egitilmesi ve test edilmesi siireclerinde
Scikit-learn kiitliphanesi kullanilmistir. Scikit-learn; siniflandirma, regresyon, o6zellik
se¢imi, model dogrulama ve performans dl¢iimii gibi temel makine 6grenmesi islemleri i¢in
kapsamli ve giivenilir bir arag seti sunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda karar agaclari,
destek vektor makineleri ve rastgele orman gibi algoritmalar Scikit-learn altyapisi
kullanilarak uygulanmistir. Ayrica veri setinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasi ile k-fold
capraz dogrulama siirecleri bu kiitiiphane araciligiyla gerceklestirilmistir (Pedregosa vd.,

2011).

3.3.1.3 Veri Gorsellestirme ve Analiz Ortam

Veri dagilimlarinin incelenmesi, model performanslarinin karsilastirilmasi ve elde edilen
sonuclarin gorsel olarak sunulmasi amaciyla Matplotlib kiitiiphanesi kullanilmistir.
Gorsellestirme, kesifsel veri analizi siirecinde veri yapisinin daha iyi anlasilmasina ve model
ciktilarinin yorumlanmasina katki saglamistir. Tiim analiz ve deneysel ¢alismalar, siirecin
seffaf, tekrarlanabilir ve belgelenebilir olmasi amaciyla Jupyter Notebook ortaminda

ylriitiilmistiir. Bu ortam, kod, ¢ikt1 ve agiklamalarin birlikte sunulmasina olanak taniyarak
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arastirmanin izlenebilirligini artirmistir.

3.4 Yontem

Bu boliimde, calismada kullanilan makine 6grenmesi yontemleri, olusturulan tahmin
modelleri ve modellerin degerlendirilme siireci ayrintili  olarak ag¢iklanmaktadir.
Arastirmada izlenen yontemsel yaklagim, 6grencilerin akademik performanslarini etkileyen
faktorlerin belirlenmesi ve bu faktorlere dayali olarak giivenilir, aciklanabilir ve yiiksek
dogruluk sunan tahmin modellerinin gelistirilmesine olanak saglayacak bigimde
yapilandirilmigtir. Bu kapsamda farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak

karsilastirmali bir analiz gergeklestirilmistir.

Karar agaclar

e Destek vektor makineleri (SVM)/ Destek Vektor Regresyonu (SVR)
e Rastgele Orman (RF)

e Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

e XG Boost

e K En Yakin Komsu (K-NN)

Calisma kapsaminda olusturulan veri seti, modelleme siirecinde %60 egitim, %40 test ve
%70 egitim, %30 test verisi olacak sekilde ayrilmistir. Egitim verileri kullanilarak,
ogrencilerin akademik performansini “basarili/basarisiz” olacak sekilde siniflandirmak
iizere her bir makine 6grenmesi algoritmasi egitilmistir. Test verileri kullanilarak her bir
model ayr1 ayr test edilmistir. Boylece her algoritmanin veriler lizerindeki performanslari
karsilagtirmali olarak degerlendirilerek basarimi en iyi olan algoritma, baz model olarak
secilmigtir. Modellerin basarimi yalnizca dogruluk oranlari lizerinden degil, ayn1 zamanda
kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ROC-AUC gibi diger performans oOlgiitleri de dikkate
alinarak analiz edilmistir. Ayrica her bir algoritma i¢in ¢apraz dogrulama uygulanarak,

modellerin farkli veri alt kiimeleri lizerindeki tutarliligi ve genellenebilirligi test edilmistir.

Bu coklu degerlendirme yaklasimi c¢ercevesinde, her bir performans Olgiiti model
basarisinin farkli bir yoniinii yansitacak sekilde ayri ayri ele alinmastir.
e Dogruluk, modelin toplam tahminleri igerisindeki dogru simiflandirma oranini

gostermekte ve genel performans hakkinda temel bir degerlendirme
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sunmaktadir. Bununla birlikte, 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri
setlerinde tek basina yeterli bir 6l¢iit olmayabilmektedir (Bishop, 2006; James
vd., 2013).

e Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadariin gercekten
pozitif oldugunu ortaya koyarken, duyarlilik ise gercek pozitif 6rneklerin ne
kadarinin model tarafindan dogru bicimde tespit edildigini gostermektedir. Bu
iki Olciit, 6zellikle yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuglarin farkli derecelerde
Oonem tasidig1 uygulamalarda daha anlaml degerlendirmeler yapilmasina katki
saglamaktadir (Manning vd., 2008; Murphy, 2012).

e F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik degerlerini birlikte dikkate alan dengeli bir
performans oOl¢iitii olarak kullanilmakta ve 6zellikle dengesiz veri setlerinde
model basarisinin daha saglikli yorumlanmasina yardimer olmaktadir (Hastie
vd., 2009; Manning vd., 2008).

e ROC-AUC metrigi, modelin farkli karar esiklerinde simiflar1 ayirt etme
basarisin1 degerlendirmekte ve esik degerinden bagimsiz bir performans
gostergesi sunmaktadir. Bu nedenle ROC-AUC, siniflandirma modellerinin
genel ayirt edicilik diizeyini incelemede Onemli bir Olgiit olarak kabul

edilmektedir (Duda vd., 2001; Hastie vd., 2009).

Arastirma siireci; veri toplama, veri 6n isleme, 6zellik se¢imi, makine 6grenmesi modellerini
egitimi, model performanslarinin degerlendirilmesi ve agiklanabilir yapay zeka analizleri

olmak tizere ardisik asamalardan olusmaktadir.

Bu caligma kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar asagida agiklanmaktadir.

3.4.1 Karar Agaclar (Decision Trees)

Karar agaclari, veri setini belirli kurallar ¢er¢evesinde dallara ayirarak karar verme siirecini
modelleyen, yorumlanabilirligi yiiksek makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda yer
almaktadir. Bu algoritma, her bir karar diiglimiinde veri setini en iyi ayiran degiskeni segerek
hiyerarsik bir yap1 olusturur. Karar agaclarinin en 6nemli avantajlarindan biri, modelin karar
alma siirecinin gorsel olarak izlenebilmesi ve sonuglarin egitimciler tarafindan kolaylikla

yorumlanabilmesidir. Bu 0zellik, akademik performans tahmini gibi aciklanabilirligini
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onemli oldugu alanlarda karar agaclarim etkili bir yontem haline getirmektedir (Quinlan,

1986). Sekil 3.1°de Karar Agaglar1 6rnegi verilmistir.

Yes

Sekil 3.1: Karar Agaglar1 (Kulakowski, 2019)

3.4.2 Destek Vektor Makineleri/ Destek Vektor Regresyonu (Support Vector
Machines/ Support Vector Regression)

Destek vektor makineleri, smiflar arasindaki en uygun ayirict smnir1 belirleyerek
siniflandirma gergeklestiren giiclii bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Ozellikle yiiksek
boyutlu veri setlerinde basarili sonuglar lireten bu yontem, genelleme yetenegi yliksek
modeller olusturabilmektedir. Destek vektdr makineleri, 6grencilerin akademik performans
durumlarini ayirt etmede siniflar arasindaki karmasik iliskileri etkili bigimde 6grenebilmesi

nedeniyle bu ¢alismada tercih edilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Destek vektor makineleri, siniflandirma problemlerinin yani sira regresyon problemleri i¢in
de kullanilabilen esnek bir 6grenme algoritmasidir. Destek Vektor Regresyonu yaklasiminda
amagc, tahmin edilen degerlerin gercek degerlere belirli bir hata toleransi (g¢) icerisinde
kalmasin1 saglayan en uygun fonksiyonun 6grenilmesidir. SVR, marjin kavramini hata
toleranst ile birlestirerek asirt uyumu siirlandirmakta ve genellenebilirligi yliksek tahminler
sunmaktadir (Sekil 3.2.). Bu 6zellikleri sayesinde SVR, 6grencilerin donem sonu gecme notu
ortalamalarinin tahmin edilmesi gibi siirekli degerlerin modellenmesinde etkili bir yontem
olarak alanyazinda yaygin bi¢cimde kullanilmaktadir (Vapnik, 1995; Smola ve Scholkopf,
2004).
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Sekil 3.2: Destek Vektor Makineleri

3.4.3 Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma prensibinden esinlenerek gelistirilen ve dogrusal
olmayan iliskileri Ogrenebilme yetenegine sahip modellerdir. Girdi, gizli ve ¢ikti
katmanlarindan olusan bu yapilar, ¢ok boyutlu veri setlerinde karmasik Oriintiileri ortaya
cikarabilmektedir (Sekil 3.3.). Akademik performans tahmini gibi ¢ok sayida degiskenin
etkilesim iginde oldugu problemlerde, yapay sinir aglar1 yiiksek dogruluk saglayabilen etkili
bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir (Haykin, 2009).

input layer: 784
(28x28) neurons, each
with values between 0 {

and 255

R

Hidden Layer: Output Layer:

16 hidden neurons 10 classifiers
for 10 digits

Sekil 3.3: Yapay Sinir Aglar
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3.4.4 Rastgele Orman (Random Forest)

Random Forest algoritmasi, birden fazla karar agacinin birlesiminden olusan bir topluluk
ogrenme (ensemble) yontemidir. Bu yaklagim, tek bir karar agacina kiyasla asir1 6grenme
riskini azaltmakta ve daha dengeli tahminler sunmaktadir. Ayrica degisken 6nem diizeylerini
belirleyebilmesi sayesinde, akademik performansi etkileyen temel faktorlerin anlasilmasina
katki saglamaktadir. Bu oOzellikleri nedeniyle Random Forest, ¢calismada karsilastirmali
analiz i¢in dnemli bir yontem olarak kullanilmistir (Breiman, 2001). Sekil 3.4.’te Rastgele

Orman modeli 6rnek yapis1 verilmistir.

@ \ @ @
@ @ \ @ \ @ /
@ @ @ @ @ @ @ @ @ @
ooooooooooooooéo""oooo@ooo
Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-n

l

Mode (Classification)
or Mean (Regression)

Final Output

Sekil 3.4: Rastgele Orman (Kumar vd., 2022)

3.4.5 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, ardisik olarak olusturulan modeller araciligiyla hatali tahminleri diizelten, yiiksek
dogruluk ve hesaplama verimliligi sunan bir boosting algoritmasidir. Biiyiik ve karmasik
veri setlerinde giiclii performans gostermesi ve parametre optimizasyonuna elverisli yapisi
sayesinde, akademik performans tahmini problemlerinde siklikla tercih edilmektedir. Bu
calismada XGBoost algoritmasi, diger yontemlerle karsilastirilarak tahmin dogrulugu ve
islem siiresi agisindan degerlendirilmistir (Chen ve Guestrin, 2016). Sekil 3.5’te XGBoost

agac yapisi ornegi verilmistir.
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Sekil 3.5: XGBoost

3.4.6 K-En Yakin Komsu (K-NN)

Bu algoritma, gdzlemler arasindaki benzerliklere dayali olarak ¢alisan bir makine 6grenmesi
yontemidir. Bir 6rnegin sinifi veya degeri, veri uzayinda kendisine en yakin & komsunun
bilgileri dikkate alinarak belirlenmektedir (Sekil 3.6). K-NN algoritmast hem regresyon hem
de smiflandirma problemlerinde kullanilabilmekte olup, siniflandirmada ¢ogunluk oyu,
regresyonda ise komsu degerlerin ortalamasi esas alinmaktadir. Basit yapisi ve veri
dagilimina iliskin varsayim gerektirmemesi nedeniyle, 6zellikle kiigiik ve orta dlgekli veri

setlerinde etkili sonuglar tiretebilmektedir (Cover ve Hart, 1967; Han vd., 2012).

An example to be classified

Class A
v Class B

(X

Y-AXxis

v

Sekil 3.6: K-En Yakin Komsu (Kemal, 2025)
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3.5 SHAP ve LIME

SHAP (Shapley Additive Explanations), bir makine 0grenmesi modelinin g¢iktisinin
olusumunda her bir Ozniteligin katki paymi hesaplayarak tahminin agiklanmasini
saglamaktadir. Boylece her bir degiskenin model tahmini {izerindeki etkisi yonii ve

biiyiikliigii acisindan ayr1 ayr1 degerlendirilebilmektedir (Lundberg ve Lee, 2017).

SHAP’ta bir gézlem i¢in model ¢iktisi, temel deger ile 6znitelik katkilarinin toplami esitlik
1’deki gibi ifade edilir.

M
() =00+ ) (@) (1)
i=1

Esitlik 1°de f(x) model tahminini, ¢po modelin temel (beklenen) ¢iktisini, ¢1ise i. 6zniteligin
tahmine katkisin1 gostermektedir. Her bir SHAP degeri asagidaki Shapley degeri formiilii ile
esitlik 2°deki gibi hesaplanmaktadir.

|SIt(M — |S] -

!
i 2 oot Gisurn) — £ 5] @)

Q)i:

ScF\{i}

Esitlik 2°de S, i. 6zniteligi icermeyen Oznitelik alt kiimelerini; M, toplam 6znitelik sayisini;
fsu{i}(xsu{i}) — fs(xs) ise ilgili 6zniteligin modele eklenmesiyle tahminde olusan marjinal
katkiy1 ifade etmektedir. Hesaplanan ortalama marjinal katki, adil bir 6zellik katkist
saglamay1 amaglamaktadir. Bu yaklasim, asagidaki temel 6zellikleri saglamasi nedeniyle
aciklanabilirlik acisindan giiclii bir kuramsal temele dayanmaktadir (Givisis vd., 2025).

e Yerel Dogruluk (Local Accuracy): Doniisiim fonksiyonu h, (x")ifadesi x ile
0zdes kabul edildiginde, agiklama modeli g(x"), orijinal model ile ayni ¢iktiy1
iretmektedir. Baska bir ifadeyle, model ¢iktis1 f(x), temel deger ¢, ile tiim
ozellik katkilarinin toplamina esittir. Bu durum, agiklama modelinin orijinal
modeli yerel diizeyde dogru bir sekilde temsil ettigini gostermektedir.

e Eksiklik (Missingness): Eger x; = Oise, ilgili ozelligin katkis1 ¢; =0
olmaktadir. Bu durum, modele dahil edilmeyen ya da etkisiz olan bir 6zelligin

tahmin tiizerinde herhangi bir katkisinin bulunmadigini ifade etmektedir.
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Dolayistyla, eksik ya da kullanilmayan ozelliklere sifir 6zellik katki degeri
verilmektedir.

e Tutarhlik (Consistency): Bir 06zelligin model c¢iktisi iizerindeki etkisi
arttiginda, bu o6zellige ait Shapley degeri ya artmali ya da en azindan sabit
kalmalidir. Bagka bir ifadeyle, bir 6zelligin modele katkisi artmasina ragmen
atfedilen degerin azalmasi s6z konusu degildir. Bu 06zellik, model

aciklamalarinin tutarli ve glivenilir olmasini saglamaktadir.

SHAP yonteminin énemli 6zelliklerinden biri, modelin yalnizca tek bir gozlem i¢in nasil
karar verdigini degil, ayn1 zamanda genel olarak hangi Ozniteliklere daha fazla agirlik
verdigini de gosterebilmesidir. Bu yoniiyle SHAP, karmasik makine 6grenmesi modellerinin
aciklanmasinda hem bireysel tahminlerin hem de modelin genel davranisinin birlikte
degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica 6znitelik katkilarinin pozitif ya da negatif
yonde incelenebilmesi, degiskenlerin model ¢iktisint artiric1 veya azaltici etkilerinin daha

acik bicimde yorumlanmasini saglamaktadir (Lundberg vd., 2020).

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) ise karmasik bir modelin belirli
bir gozlem i¢in verdigi tahmini, o gdzlemin ¢evresinde kurulan daha basit ve yorumlanabilir
bir yerel model araciligiyla aciklamaktadir. LIME yaklasiminda, acgiklanmak istenen
gbdzlemin ¢evresinde yeni drnekler iiretilmekte ve bu 6rnekler iizerinden karmasik modelin
ilgili bolgedeki davranigi taklit edilmektedir. Daha sonra bu davranis, dogrusal model gibi
daha sade ve yorumlanabilir bir vekil model ile temsil edilmektedir. Boylece modelin

tamami degil, yalnizca ilgili gozleme yakin bolgedeki karar yapisi agiklanmis olmaktadir.

SHAP yontemi hem yerel hem de kiiresel diizeyde yorumlanabilirlik saglamasi1 bakimindan
aciklanabilir yapay zeka c¢alismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Lundberg ve Lee,
2017).

LIME’1in temel amac1 esitlik 3’te gosterildigi gibi hata (loss) fonksiyonunu minimize

etmektir.

§(x) =arg r;leig L(f,g,m) + 02(g) 3)

Esitlik 3°te f agiklanmak istenen karmasik modeli, g yerel agiklama igin kurulan
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yorumlanabilir modeli, L(f, g, m,) yerel bolgede g modelinin f modeline ne kadar iyi
yaklastigin1 gdsteren hata fonksiyonunu, m, incelenen gozleme yakin 6rneklere verilen
agirliklar, Q(g) ise agiklama modelinin karmasikligini ifade etmektedir. Bu yap1 sayesinde
LIME, modelin genel yapisini degil, yalnmizca ilgili gozlem cevresindeki davranigini

aciklamaya odaklanmaktadir (Ribeiro vd., 2016).

nx(z), z Ornegi ile x Ornegi arasindaki yakinligi (proximity) Olgen bir fonksiyondur ve
genellikle esitlik 4’teki gibi istel ¢ekirdek (exponential kernel) fonksiyonu ile
tanimlanmaktadir (Givisis vd., 2025).

D(x,z) 2) @

T[x(Z) = exp <_ o2

Esitlik 4’te D(x, z), iki 6rnek arasindaki uzakligi ifade etmekte ve o parametresi ise yerel

komsuluk alaninin genisligini belirlemektedir.

Kayip fonksiyonu L ise genellikle agirlikli kare hata (weighted squared loss) bi¢ciminde

tanimlanmaktadir:
Lfgm) = ) @ (F@) - g@)’ ()
Z€EZ

Esitlik 5’te Z, x 0rnegi etrafinda olusturulan bozunmus (perturbed) 6rnekler kiimesini ifade

etmektedir.

Bu yontemin genel isleyisi, incelenen bir veri noktasinin g¢evresinde sentetik Grnekler
olusturarak bu Ornekler {izerinden yerel bir aciklanabilir model elde edilmesine
dayanmaktadir. Bu siire¢ asagidaki adimlardan olusmaktadir:
e Veri Bozma (Data Perturbation): Incelenen x 6rnegi etrafinda bozunmus
orneklerden olusan bir Zveri kiimesi olusturulur.
e Tahmin (Prediction): Olusturulan her bir z € Z 6rnegi i¢in kara kutu modelin
f (z) tahminleri elde edilir.
o Agirhiklandirma (Weighting): Her bir 6rnek i¢in m,(z) yakinlik degeri
hesaplanarak, x’e daha yakin orneklerin modele daha fazla katki saglamasi

saglanir.
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e Yorumlanabilir Modelin Egitimi (Interpretable Model Training): Z veri
kiimesi ve m,(z) agirliklar kullanilarak, L(f, g, my) kayip fonksiyonu en aza
indirilecek sekilde ve Q(g) karmasiklik cezasi dikkate alinarak yorumlanabilir
model g egitilir.

o Aciklama (Explanation): Elde edilen yorumlanabilir model g, f (x) tahmininin
aciklamasi olarak sunulur. Dogrusal modellerde, model katsayilar1 her bir

Ozniteligin tahmine yaptig1 katkiyr dogrudan gostermektedir.

LIME’1in modelden bagimsiz bir yontem olmasi, farkli makine 6grenmesi algoritmalarina
uygulanabilmesini saglamaktadir. Bu durum, o6zellikle karar mekanizmasi dogrudan
izlenemeyen smiflandirma ve regresyon modellerinde tekil tahminlerin anlasilmasini
kolaylastirmaktadir. Ancak LIME daha ¢ok yerel agiklamalar tiretmekte; bu nedenle modelin
genel davranisini biitiinliyle ortaya koymaktan ziyade belirli bir gdzlem 6zelinde yorum

saglamaktadir (Ribeiro vd., 2016).

SHAP ve LIME birlikte degerlendirildiginde, bu iki yontemin birbirini tamamlayan
aciklama cerceveleri sundugu soylenebilir. SHAP, 6znitelik katkilarini kuramsal olarak daha
sistematik bir yapida ortaya koyarken; LIME, tekil tahminleri yerel diizeyde aciklamada
islevsel bir yaklagim sunmaktadir. Bu nedenle agiklanabilir yapay zeka calismalarinda her
iki yontemin birlikte kullanilmasi, model sonuglarinin hem genel hem de gozlem bazli olarak
daha anlasilir bicimde degerlendirilmesine katki saglamaktadir. Bu durum, 6zellikle egitim
gibi kararlarin pedagojik olarak yorumlanmasinin énemli oldugu alanlarda aciklanabilirligi

daha giiclii bir zemine oturtmaktadir (Lundberg ve Lee, 2017).

3.6 Veri Toplama Siireci

Bu c¢alismada veri toplama siireci, Ogrencilerin akademik performanslarini etkileyen
faktorlerin ¢ok boyutlu bicimde analiz edilebilmesini saglamak amaciyla birden fazla veri
kaynaginin biitiinlesik kullanimi1 esas alinarak yiiriitiilmiistiir. Veri toplama asamasi; anket
uygulamalar;, Universite Bilgi Yonetim Sistemi (UBYS) kayitlar1 ve e-0grenme
platformlarindan elde edilen verileri kapsamaktadir. Bu yaklasim, akademik performansy1
yalnizca notlar lizerinden degil, 6grencilerin 6grenme davranislari, ¢calisma aliskanliklart ve

dijital etkilesimleriyle birlikte degerlendirmeye olanak tanimaktadir.
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Arastirmada kullanilan anket formu, O&grencilerin demografik 6zellikleri, c¢alisma
aligkanliklar1 ve teknoloji kullanimi ile ilgili verileri toplamak amaciyla hazirlanmastir.
Anket uygulamasi Microsoft Forms platformu {izerinden gerceklestirilmis olup, katilimci
yanitlar1 sistemin “Yanitlar1 Topla” boliimii aracilifiyla dijital ortamda elde edilmistir.
Anket sorulari; yas, cinsiyet, aile gelir diizeyi, ebeveyn egitim durumu gibi demografik
degiskenlerin yani sira ders calisma siireleri, derslere katilim diizeyi, sinavlara hazirlik
bigimi ve 6grenme stili gibi davranmigsal gostergeleri igermektedir. Ayrica Ogrencilerin
cevrimici 0grenme araglarini kullanim sikliklari, internet kullanim siireleri ve teknoloji

kullaniminin ders ¢aligmaya etkisine iliskin algilar1 da anket kapsaminda toplanmustir.

Akademik performansa iliskin veriler ise Universite Bilgi Yonetim Sistemi (UBYS)
iizerinden temin edilmistir. Ogrencilerin ders siav notlari ile ¢evrimigi derslere ait etkilesim
bilgileri, sistem {iizerinden alinarak Excel formatinda diizenlenmis ve analiz silirecinde
kullanilmak tizere veri setine dahil edilmistir. Bu veriler, anket yoluyla elde edilen bilgilerle

eslestirilerek her bir 6grenci i¢in biitiinlesik bir veri yapisi olusturulmustur.

3.7 Veri On isleme Siireci

Bu ¢alismada veri 6n isleme siireci, makine 6grenmesi modellerinin saglikli ve giivenilir
sonuglar iiretebilmesi amaciyla sistematik bir bicimde yiiriitiilmiistiir. Veri isleme ve analiz
asamalarinda Python programlama dili (stiriim 3.10.19) kullanilmig, kodlama islemleri
Spyder yazilim gelistirme ortami {izerinden gergeklestirilmistir. Anket, iiniversite bilgi
yOnetim sistemi ve e-0grenme platformlarindan elde edilen veriler, analiz siirecinin diizenli
ve izlenebilir sekilde yiiriitiilebilmesi amaciyla ders bazinda ayrilmis ve her bir veri dosyasi
ilgili ders kodlar1 kullanilarak adlandirilmistir. Bu yaklasim, veri setlerinin karigmasini
onlemis ve farkli derslere ait verilerin bagimsiz olarak analiz edilmesine olanak saglamistir.
Veri 6n isleme siirecinde; eksik ve tutarsiz kayitlarin belirlenmesi, degiskenlerin uygun

bigimde doniistiiriilmesi ve modelleme asamasina hazir hale getirilmesi hedeflenmistir.

3.7.1 Verilerin Okunmasi

Bu calismada elde edilen veriler, Python programlama dili icerisinde Pandas kiitiiphanesi

kullanilarak analiz ortamina aktarilmistir. Anket, UBYS ve e-0grenme platformlarindan
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Excel formatinda elde edilen veri dosyalari, Pandas araciligiyla DataFrame yapis1 olarak
okunmustur. DataFrame yapisi, verilerin satir—siitun diizeninde temsil edilmesine olanak
saglayarak veri iizerinde filtreleme, diizenleme ve doniistiirme islemlerinin etkin bigimde

gerceklestirilmesini saglamistir.

3.7.2 Eksik Veri Analizi ve Diizenlenmesi

Veri 0n isleme siirecinde, veri setinde yer alan eksik gozlemler dncelikle analiz edilmistir.
Veriler Pandas kiitliphanesi ile okunmustur. Ders devam g¢izelgeleri hazirlanirken imzast
bulunan 6grenciler i¢in ilgili haftalara “1” degeri atanmis, imzasi bulunmayan 6grenciler ise
bos birakilmistir. Bu durum, veri setinde eksik degerlerin olusmasina yol acmis ve soz
konusu eksik veriler DataFrame igerisinde “NaN (Not a Number)” olarak yer almistir.
Makine 6grenmesi modellerinin eksik verilerle ¢alisgamamasi ve hatali sonuclar iiretmemesi
nedeniyle, bu NaN degerler 6n isleme asamasinda anlamli bir bi¢imde diizenlenmistir.
Devamsizlik durumunu temsil eden bu eksik degerler, ilgili haftalarda 6grencinin derse
katilmadigini ifade ettiginden, eksik veriler mantiksal olarak “0” degeri ile doldurulmustur.

Boylece veri seti, modelleme siirecine uygun ve tutarli bir yapiya doniistiirilmiistiir.

Cevrimigi ders videolarini izleyen 6grenciler icin de ilgili haftalarda “1” degeri atanmus,
izleme gergeklestirmeyen dgrenciler ise bos birakilmistir. Bu sebepten dolay1 DataFrame’de
olusan “NaN” degerlere ilgili videoyu izlemeyen 6grencileri belirtmek amaciyla “0” degeri
atanmistir. Boylece video izleme degiskenleri tutarli, eksiksiz ve modellemeye uygun bir

yaptya doniistiiriilmistiir.

Bununla birlikte, sinav notlarina ait veriler igerisinde yer alan ve tamamen “NaN” degerler
iceren “t-score” siitunu, analiz ve modelleme agisindan anlamli katki saglamayacagindan

dolay1 ¢ikartilmistir.

UBYS sistemi smmava girmeyen oOgrenciler icin Vize ve Final notlarmma “GR” degeri
atamaktadir. Smav notlarina ait veriler igerisinde bulunan Vize ve Final notlar1 arasinda
“GR” degerlerinin bulunmasi1 modelde hatali sonuglara yol agabileceginden dolayr “GR”

degerleri yerine “0” yazilmistir.
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3.7.3 Sayisal Degiskenlerin Olceklendirilmesi

Veri 6n isleme siirecinde, sayisal degiskenlerin modelleme asamasinda daha anlamli ve
karsilastirilabilir hale getirilebilmesi amaciyla 6lgeklendirme islemleri uygulanmistir. Bu
kapsamda 6grencilerin derslere devam durumlari ile ¢evrimici kaynaklar (video) iizerinden
gerceklestirdikleri  etkilesimler, farkli  Ol¢glim  birimlerinden  kaynaklanabilecek
tutarsizliklarin 6niine gegmek amaciyla yiizdesel oran degerlerine doniistiiriilmistiir. Bu
doniisiim sayesinde, 6grencilerin derslere katilim ve ¢evrimigi 6grenme siireglerine olan

ilgileri daha standart bir 6l¢iit lizerinden degerlendirilmistir.

Ogrencilerin haftalik ders devam durumlan tespit edilirken, ilgili haftada imzas1 bulunan
Ogrencilere “1” bulunmayan 0&grencilere “0” degeri imza kagitlar1 kontrol edilerek
atanmigstir. “Devam Orani” hesaplanirken “1” olan degerler toplanarak, toplam hafta sayisina

bollinmiistiir.

n
i=1%Xi

Devam Orant = . x; = Haftalik Devam degerleri (0 veya 1) (6)

Ogrencilerin c¢evrimici videolar1 izleme oranlari tespit edilirken, ilgili videolar1 izleyen
Ogrencilere “1”, izlemeyen Ogrencilere “0” degeri videolar: izleyenler kontrol edilerek
atanmustir. “Izleme Oran1” hesaplanirken “1” olan degerler toplanarak, toplam video

sayisina bolinmistiir.

n
: i=1Xi
Izleme Orant = ————

x; — Videolarin izlenme degerleri (0 veya 1) (7)
Ayrica smav notlar igerisinde yer alan ve sinava girmeyen ogrencileri ifade eden “GR”
kodlu kayitlar, analiz siirecinde sayisal islem yapilmasini engellediginden, bu degerler 0
olarak yeniden diizenlenmistir. Bu islem, o6grencinin ilgili degerlendirmeden puan
almadigim1 temsil edecek sekilde ele alinmis ve veri setinin biitiinliigli korunmustur.
Gergeklestirilen 6lgeklendirme ve doniisiim islemleri sonucunda, sayisal degiskenler makine

ogrenmesi algoritmalarinin kullanimina uygun bir yapiya kavusturulmustur.
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3.7.4 Verilerin Birlestirilmesi

Veri 6n isleme siirecinde, farkli kaynaklardan elde edilen verilerin biitlinciil bir yapi altinda
toplanabilmesi amaciyla birlestirme islemleri ger¢eklestirilmistir. Bu kapsamda, ayr1 ayri
dersler halinde tutulan devam durumlarina ait imza kayitlari, sinav notlart ve c¢evrimigi
ogrenme kaynaklarma iligskin etkilesim verileri tek bir veri seti icerisinde bir araya
getirilmistir. Farkli kaynaklardan gelen bu veriler, analiz siirecinde anlamli iligkilerin

kurulabilmesi amaciyla 6grenci numarasi ve ders kodu temel alinarak eslestirilmistir.

Gergeklestirilen bu eslestirme islemi sayesinde, her bir 6grenciye ait akademik, davranigsal
ve dijital etkilesim bilgileri tekil bir kayit altinda toplanmis ve veri seti biitiinciil bir yapiya
kavusturulmustur. Bu yaklagim, 6grencilerin akademik performanslarinin ¢ok boyutlu
bicimde analiz edilmesine olanak saglamis ve modelleme siirecinde kullanilacak verilerin

tutarlili@ini artirmstir.

3.7.5 Oznitelik Secimi

Veri 6n isleme siirecinin bu asamasinda, modelleme siirecinde anlamli katki saglamayacagi
degerlendirilen degiskenler veri setinden ¢ikarilmistir. Bu kapsamda ad, soyad ve 6grenci
numarasi gibi yalnizca tanimlayici nitelik tastyan siitunlar, gizlilik ve modelleme agisindan
herhangi bir 6ngorii giicii bulunmadigi i¢in analiz disinda birakilmigtir. Boylece kisisel
tanimlayici bilgiler veri setinden ayrilarak hem etik ilkelere uygunluk saglanmis hem de
modellerin yalmzca akademik performansla iligkili degiskenler iizerinden egitilmesi
amaclanmistir. Kotsiantis vd. (2006) caligmalarinda; veri on isleme silirecinde model
performansina katki saglamayan degiskenlerin ¢ikarilmasinin 6nemini vurgulakta ve
ozellikle kimlik bilgileri gibi tahmin giicii olmayan O6zelliklerin modelden ¢ikarilmasi
gerektigi belirtmektedir. Ayrica Aggarwal ve Yu (2008) caligmalarinda; makine
o0grenmesinde kisisel tanimlayici bilgilerin ¢ikarilmasimnin hem etik hem de yasal agidan

gerekli oldugunu belirtmistir.
Siniflandirma ve tahmin modellerine girdi olarak, 6grencilerin akademik performanslarini

etkileyebilecegi ongdriillen demografik, davranigsal ve dijital etkilesim temelli 6znitelikler

secilmistir. Bu kapsamda; yas, cinsiyet, aile gelir diizeyi, anne ve baba egitim durumu,
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yasanilan sehir, liseden mezun olunan okul tiirli ve barinma durumu gibi demografik
ozelliklerin yami sira ders calisirken kullanilan kaynaklar, haftalik ortalama ders ¢alisma
stiresi, ¢caligma ortaminin durumu, ders calisirken verilen ara sikligi, sinavlara hazirlanma
stiresi, sinav kaygist diizeyi, derslere diizenli katilim durumu ve Ogrenme stili gibi
davranigsal gostergeler modele dahil edilmistir. Romero ve Ventura (2010) calismalarinda;
o0grenci performansini tahmin etmek i¢in kullanilan degiskenleri siniflandirmakta ve
demografik (yas, cinsiyet), akademik gecmis ve davramigsal faktorlerin (¢alisma
aliskanliklar, derslere katilim, 6grenme davranislari) model performansi iizerinde 6énemli
etkisi oldugu vurgulanmaktadir. Ayrica Cortez ve Silva (2008); aile egitimi, sosyoekonomik
durum gibi demografik Ozelliklerin 6grenci basarisinin tahmininde 6nemli oldugunu

belirtmistir.

Buna ek olarak Ogrencilerin dijital 6grenme aliskanliklarini yansitan giinliilk ortalama
internet kullanimi, kullanilan ¢evrimi¢i 6§renme araglari, sosyal medyanin ders caligsmaya
etkisi, teknolojinin derslere katki diizeyi, derslere devam zorunlugu (var/yok), devam orani
ve cevrimici igeriklere ait izlenme orami gibi degiskenler de Oznitelik seti igerisinde yer
almigtir. Macfadyen vd. (2010) ¢alismalarinda; 6grencilerin LMS kullanim verileri (igerik
goriintiileme, cevrimici aktiviteler) analiz edilmekte ve dijital 6grenme aliskanliklarinin
akademik basariyla giiclii sekilde iliskili oldugu gosterilmektedir. Ayrica Junco (2012b)
calismasinda; sosyal medya ve internet kullaniminin (siire ve kullanim amaci) 6grenci

katilimi ve akademik performans {izerinde anlamli etkileri oldugunu bulmustur.

Veri s1zintisi, tahmin edilmek istenen hedef degiskeni dogrudan ya da dolayli bicimde i¢eren
bilgilerin modelin girdileri arasinda yer almas1 durumudur (Kaufman vd., 2012; Kapoor ve
Narayanan, 2023). Veri sizintisina yol agtigindan dolay1 “Gegme notu, vize ve final notlar1”
Oznitelikler arasina dahil edilmemistir. Hedef degisken olarak kullanilan “Ders basari
durumu (basarili/basarisiz)”, dogrudan gecme notu, final notu ve vize notlar1 temel alinarak
olusturulmustur. Dolayisiyla model, 6grencinin basarisin1 tahmin etmeye ¢alisirken aslinda
sonucu belirleyen degiskenleri dogrudan gérmektedir. Alanyazinda bu durum, modelin
gercek anlamda 6grenme gergeklestirmedigi, yalnizca sonucu “ezberledigi” bir yap1 olarak

tanimlanmaktadir (Aggarwal, 2018).

Bu kapsamli 6znitelik yapisi sayesinde, 6grencilerin akademik performanslar1 yalnizca not
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temelli degil; bireysel Ozellikler, 6grenme davraniglar1 ve dijital etkilesimler birlikte ele

alinarak ¢ok boyutlu bir modelleme siireci olusturulmustur.

3.7.6 Coklu Oznitelik Ayristirmasi

Veri On isleme siirecinde, ankette yer alan ¢oklu se¢imli sorularin makine O6grenmesi
modellerinde etkin bicimde kullanilabilmesi amaciyla Oznitelik ayrnistirma islemi
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, 6grencilerin birden fazla secenegi isaretleyebildigi
sorular dogrudan tek bir degisken olarak modele dahil edilmemis, her bir segenegin ayr1 bir

Oznitelik olarak temsil edilmesi saglanmistir.

Ayristirma islemi uygulanan anket sorulari; “Ders calisirken en ¢ok hangi kaynaklari
kullanirsimz?” ve “Hangi c¢evrimi¢i 6grenme araglarini kullaniyorsunuz?” seklinde
belirlenmistir. Bu sorular, her biri en fazla bes farkli segenek icerecek bigcimde
yapilandirilmistir. Coklu se¢imli yanitlarin modelleme siirecinde anlamli hale getirilebilmesi
amaciyla, her bir segenek ayri bir siitun olacak sekilde veri setine aktarilmistir. Bu islem
sonucunda, her c¢oklu yanit sorusu i¢in en fazla bes ayri degisken olusturulmus ve
ogrencilerin ilgili secenegi kullanip kullanmadigi bilgisi ikili (var/yok) bi¢ciminde temsil
edilmistir. Boylece coklu se¢imli anket yanitlari, makine Ogrenmesi algoritmalarinin
dogrudan isleyebilecegi bir yapiya doniistiiriilmiis ve bilgi kaybi olmaksizin modelleme
stirecine dahil edilmistir. Uygulanan bu ayrigtirma yaklagimi, O6grencilerin 6grenme
kaynaklar1 ve ¢evrimici ara¢ kullanim tercihlerinin akademik performans {iizerindeki

etkilerinin daha ayrintili bicimde analiz edilmesine olanak saglamistir.

3.7.7 Kategorik Verilerin Sayisallastirilmasi

Veri 0n isleme siirecinin bu asamasinda, modelleme siirecinde kullanilacak olan kategorik
yapiya sahip degiskenler sayisal forma doniistiiriilmiistiir. Bu kapsamda anket verileri,
derslere devam durumu ve akademik performans durumu gibi O6znitelikler, makine
O0grenmesi algoritmalarinin isleyebilecegi bigimde yeniden diizenlenmistir. Sayisallagtirma
islemi i¢in ordinal encoding, label encoding ve one-hot encoding gibi yontemler
kullanilmaktadir (Kuhn ve Johnson, 2013). Bu calismada; kateorik veriler Ordinal Encoding

ve One-Hot Encoding yontemleri ile kodlanarak makine 6grenmesi modelleri ile test
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edilmis, fakat modellerde daha basarili olmasindan dolayr One-Hot Encoding yontemi tercih

edilmistir.

3.7.7.1 Ordinal Encoding Kullamilarak Kategorik Verilerin Sayisallastiriimasi

Calismada kullanilan anket sorularinin segeneklerinin sirast Onemlidir. Bu nedenle,
kategoriler arasindaki siralama ve derecelendirme yapisinin korunabilmesi amaciyla 6nce
ordinal encoding yontemi test edilmistir. Sayisal karsiliklar, anket segeneklerinde yer alan
siralamaya uygun bicimde atanmis; boylece degiskenlerin anlam1 bozulmadan modelleme
stirecine aktarilmasi saglanmistir. Bu yaklasim sayesinde, kategorik veriler hem yapisal
biitlinliiklerini korumus hem de algoritmalar tarafindan daha dogru bigimde islenebilir hale

getirilmisgtir.

Tablo 3.2: Cinsiyet kategorik verisinin kodlanmas1

Kategorik Veri Kodlama
Kadin 0
Erkek 1

Tablo 3.2°de cinsiyet degiskenine ait kategorik verinin sayisallastirma siireci
gosterilmektedir. Bu kapsamda, anket verilerinde yer alan “Kadin” ve “Erkek” kategorileri,
makine 0grenmesi algoritmalarinin isleyebilecegi bicimde sirasiyla 0 ve 1 degerleri ile

kodlanmustir.

Tablo 3.3: “Aile gelir diizeyiniz’ kategorik verisinin kodlanmasi

Kategorik Veri Kodlama
‘Asgari iicretin altinda (20.000 ve alt1), 0
'Asgari ticret diizeyinde (20.000- 30.000)', 1
'Orta gelir diizeyi (30.000- 50.000)', 2
'Orta-Ust gelir (80.000 ve iizeri)']]) 3

Tablo 3.3’te aile gelir diizeyine iliskin kategorik verinin sayisallastirma siirect
gosterilmektedir. Bu kapsamda gelir diizeyleri, anket seceneklerinde yer alan siralamaya
uygun bi¢cimde kodlanmistir. “Asgari {icretin altinda (20.000 ve alt1)” kategorisi 0, “Asgari
iicret diizeyinde (20.000-30.000)” kategorisi 1, “Orta gelir diizeyi (30.000-50.000)”
kategorisi 2 ve “Orta—Ust gelir (80.000 ve iizeri)” kategorisi ise 3 olarak sayisal degerlere

donistiirilmiistiir. Bu kodlama islemi sayesinde, gelir diizeyleri arasindaki dereceli iliski
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korunarak ilgili degisken makine 6grenmesi modellerinde kullanilabilir hale getirilmistir.

Tablo 3.4: 'Anne/Baba egitim durumunuz' kategorik verisinin kodlanmasi

Kategorik Veri Kodlama
Tikokul', 0
'Ortaokul’, 1
"Lise', 2
"Universite', 3
"Yiiksek lisans / Doktora' 4

Anne/baba egitim durumuna iligkin kategorik verinin sayisallastirma silirecinde ayni
kodlama sistemi kullanilarak Tablo 3.4’te sunulmustur. Bu kapsamda, anket sorusunda yer
alan egitim diizeyleri, “Ilkokul” diizeyi 0, “Ortaokul” 1, “Lise” 2, “Universite” 3 ve “Yiiksek
lisans/Doktora” diizeyi ise 4 olarak sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Boylece egitim
diizeyleri arasindaki dereceli yap1 korunmus ve ilgili degisken makine Ogrenmesi

modellerinde kullanilabilir hale getirilmistir.

Tablo 3.5: 'Yasadigiiz yer' kategorik verisinin kodlanmasi

Kategorik Veri Kodlama

Sehir merkezi', 0
Tlge', 1
'Koy/Kasaba', 2
'Mahalle' 3

Tablo 3.5’te 68rencilerin yasadiklar1 yer bilgisine ait kategorik verinin sayisallastirma siireci
gosterilmektedir. Bu degisken, yerlesim yerleri arasindaki yapisal farkliliklar1 yansitacak
bigimde kodlanmustir. Buna gore “Sehir merkezi” kategorisi 0, “Ilge” 1, “Kdy/Kasaba” 2 ve
“Mabhalle” kategorisi 3 olarak sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Uygulanan bu kodlama
islemi sayesinde yerlesim yeri bilgisi, makine O6grenmesi modellerinin kullanabilecegi

sayisal bir yaptya doniistiiriilmustiir.

Tablo 3.6: 'Liseden mezun oldugunuz okul tiirii' kategorik verisinin kodlanmas1

Kategorik Veri Kodlama

'Anadolu lisesi', 0
'Imam hatip lisesi', 1
'Meslek lisesi', 2
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Tablo 3.6: (devam ediyor)

'Fen lisesi', 3
'Diiz lise' 4

Tablo 3.6’da 6grencilerin mezun olduklar lise tiiriine ait kategorik verinin sayisallastirma
stireci gosterilmektedir. Bu degisken, anket seceneklerinde yer alan okul tiirlerine gore
kodlanmistir. Buna gore “Anadolu lisesi” 0, “Imam hatip lisesi” 1, “Meslek lisesi” 2, “Fen
lisesi” 3 ve “Diiz lise” kategorisi 4 olarak sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Bu kodlama
islemi ile lise tiirli bilgisi, makine 6grenmesi modellerinde kullanilabilir sayisal bir forma

doniistiiriilerek veri setine dahil edilmistir.

Tablo 3.7: 'Ogrenim siireciniz boyunca barmma durumunuz nedir?' kategorik verisinin

kodlanmasi
Kategorik Veri Kodlama
'Kendi evimde', 0
'Arkadaglarimla paylagimli evde', 1
'Devlet yurdunda', 2
'Ailemin yaninda', 3
'Ozel yurtta' 4

Tablo 3.7°de dgrencilerin 6grenim siireci boyunca barinma durumlarina iliskin kategorik
verinin sayisallagtirma islemi gosterilmektedir. Buna gore “Kendi evimde” kategorisi 0,
“Arkadaslarimla paylasimli evde” 1, “Devlet yurdunda” 2, “Ailemin yaninda” 3 ve “Ozel
yurtta” kategorisi 4 olarak sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Uygulanan bu kodlama
sayesinde barinma durumu degiskeni, makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilabilir

sayisal bir yapiya doniistlirilmustiir.

Tablo 3.8: 'Ders calisirken en ¢ok hangi kaynaklari kullanirsiniz?' kategorik verisinin
kodlanmas:

Kategorik Veri | Kodlama
'Ders kitaplart', Var/Yok
'Ders notlart’, Var/Yok
'E-ders Kaynaklar1', | Var/Yok
'Internet kaynaklar1', | Var/Yok
'Yapay zeka!, Var/Yok

Tablo 3.8’de 6grencilerin ders ¢alisirken kullandiklar1 kaynaklara iliskin kategorik verinin

sayisallagtirma islemi sunulmaktadir. Coklu seg¢enek iceren bu degisken, her bir kaynagin
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modelleme siirecinde ayri bir 6znitelik olarak temsil edilebilmesi amaciyla kodlanmustir.
Buna gére “Ders kitaplar”, “Ders (¢alisma) notlar”, “E-ders kaynaklar1”, “Internet
kaynaklar1”, “Yapay zeka” degerleri ayr1 ayri siitunlara boliinerek “Var / Yok” olarak
sayisallagtirtlmistir. Bu kodlama islemiyle, 6grencilerin 6grenme siirecinde tercih ettikleri

kaynak tiirleri sayisal bicimde modele aktarilmustir.

Tablo 3.9: 'Haftalik ortalama ders ¢alisma siireniz kag saattir?' kategorik verisinin
kodlanmasi

Kategorik Veri Kodlama

'5 saatten az', 0
'6-10 saat', 1
'"11-15 saat', 2
'16-20 saat', 3
'21 saat ve lizeri' 4

Tablo 3.9°da 6grencilerin haftalik ortalama ders ¢alisma siirelerine iliskin kategorik verinin
sayisallagtirma islemi gosterilmektedir. Buna gore “5 saatten az” secenegi 0, “6—10 saat” 1,
“11-15 saat” 2, “16-20 saat” 3 ve “21 saat ve lizeri” segenegi 4 olarak sayisal degerlere
doniistiiriilmiistiir. Bu donilisiim sayesinde ders ¢alisma siiresi degiskeni, Ogrencilerin
calisma yogunlugunu dereceli bigimde temsil edecek sekilde modele uygun hale

getirilmisgtir.

Tablo 3.10: 'Ders ¢alismak i¢in en ¢ok kullandiginiz ortam/mekan nedir?' kategorik verisinin
kodlanmasi

Kategorik Veri Kodlama

'Ev/, 0
'Kiitiiphane', 1
'Kafe', 2
"Yurt odast’, 3
'Acik alan', 4
'Etiit’ 5

Tablo 3.10°da 6grencilerin ders ¢alismak icin tercih ettikleri ortam ve mekan bilgisine iligkin
verilerin  sayisallastirilmast  gosterilmektedir. Bu degisken, Ogrencilerin ¢alisma
aliskanliklarin1 ve 6grenme ortamu tercihlerini yansitan 6nemli bir 6znitelik olarak modele
dahil edilmistir. Anket secenekleri “Ev”, “Kiitiiphane”, “Kafe”, “Yurt odas1”, “Acik alan”
ve “Etiit” olmak iizere alt1 farkli kategori altinda toplanmis ve her bir secenek 0’dan 5’e

kadar artan sayisal degerlerle kodlanmistir. Bu kodlama islemi sayesinde Ogrencilerin
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calisma ortami tercihleri, makine 6grenmesi algoritmalarinin igleyebilecegi standart bir

yapiya doniistiiriilmiis ve modelleme siirecinde kullanilabilir hale getirilmistir.

Tablo 3.11: 'Genel olarak ¢alisma ortamin seni ¢alismaya ne kadar tesvik ediyor?' kategorik
verisinin kodlanmasi

Kategorik Veri Kodlama
'Cok huzurlu ve motive edici', 0
'Fena degil, genelde odaklanabiliyorum', 1
'Cogu zaman verimsiz hissediyorum’, 2
'Hi¢ odaklanamiyorum' 3

Tablo 3.11°de Ogrencilerin ¢alisma ortamlarinin motivasyon {iizerindeki etkisine iligkin
algilarin1 yansitan degiskenin kodlama yapis1 gosterilmektedir. Bu degisken, 6grencilerin
calisma verimliligini etkileyen psikolojik ve ¢evresel faktdrleri modelleyebilmek amaciyla
sayisal forma doniistiiriilmiistiir. Anket sorusunda yer alan “Cok huzurlu ve motive edici”,
“Fena degil, genelde odaklanabiliyorum” ve “Cogu zaman verimsiz hissediyorum”
secenekleri, caligsma ortam1 motivasyonu diizeyindeki azalisi temsil edecek bi¢cimde sirasiyla
0, 1 ve 2 degerleriyle kodlanmistir. Bu diizenleme, 0grencilerin ¢alisma ortamina iliskin
algilarinin dereceli olarak modellenmesine ve akademik performans fiizerindeki olasi

etkilerinin analiz edilmesine olanak saglamistir.

Tablo 3.12: 'Ders calisirken ne siklikla ara verirsiniz?' kategorik verisinin kodlanmasi

Kategorik Veri Kodlama

'Sik sik', 0
'Ara sira’, 1
'Nadiren', 2
'Hig' 3

Tablo 3.12’de Ogrencilerin ders c¢alisma sirasinda ara verme sikliklarimi ifade eden
degiskenin kodlama yapis1 gosterilmektedir. Bu degisken, 6grencilerin ¢alisma disiplinlerini
ve odaklanma aligkanliklarin1 yansitan 6nemli bir davranigsal gosterge olarak modele dahil
edilmistir. Anket segenekleri, ara verme sikligindaki azalmay1 temsil edecek bicimde “Sik
sitk” 0, “Ara swra” 1, “Nadiren” 2 ve “Hi¢” 3 olacak sekilde sayisal degerlere
doniistiiriilmiistiir. Bu kodlama sayesinde, oOgrencilerin c¢alisma silirecindeki mola
aligkanliklar1 dereceli bir yapida ifade edilerek modelleme asamasinda kullanilabilir hale

getirilmistir.
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Tablo 3.13: 'Siavlara ne kadar siire onceden hazirlanmaya baglarsiniz?' kategorik verisinin
kodlanmasi

Kategorik Veri Kodlama

'l hafta', 0
'2 hafta', 1
'l ay', 2
'l aydan fazla', 3
'Sinavdan Onceki giin' 4

Tablo 3.13’te 6grencilerin sinavlara hazirlanmaya baslama zamanlarina iligkin verilerin
kodlama yapis1 gosterilmektedir. Bu degisken, 6grencilerin sinavlara yonelik planlama ve
hazirlik aligkanliklarini yansitan 6nemli bir davranigsal gosterge olarak modele dahil
edilmistir. Anket segenekleri, hazirlik siiresindeki uzunlugu ifade edecek bigimde
derecelendirilmis ve “1 hafta” 0, “2 hafta” 1, “1 ay” 2, “1 aydan fazla” 3 ve “Sinavdan 6nceki
giin” secenegi 4 olarak sayisal degerlere doniistliriilmiistiir. Bu diizenleme, 6grencilerin
sinavlara yaklasim bigimlerinin k