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ORTAOKUL OGRENCILERININ BASARILARINI ETKILEYEN
FAKTORLERIN VERI BiLiMi VE MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI
KULLANILARAK ANALIiZ EDILMESI
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Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgi Teknolojileri Ana Bilim Dah
Damsman: Prof. Dr. Necmettin SEZGIN

2024, 58 sayfa

Bu ¢aligma, ortaokul diizeyindeki 6grenci basarilarini etkileyen faktorlerin belirlenmesi
ve analiz edilmesi amaciyla veri bilimi ve makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasini he-
deflemektedir. Egitimde veri odakli bir yaklagimin 6nemini vurgulayan bu c¢alisma, 6grenci ba-
sarisini etkileyen karmasik faktorlerin anlagilmasina ve egitim politikalarinin daha etkili bir se-
kilde tasarlanmasina katki saglamay1 amaglamaktadir. Calismanin temel odak noktasi, ortaokul
seviyesindeki 6grencilerin basarilarini etkileyen faktorlerin belirlenmesidir. Ogrenci basarisini
etkileyen faktorler arasinda 6grenci 6zellikleri, aile faktorleri, okul ortami ve 6gretmen faktorle-
ri gibi gesitli degiskenler bulunmaktadir. Bu faktorlerin belirlenmesi, egitim sisteminin zayif
noktalarini tespit etmek ve dgrencilerin basarisini artirmak i¢in bireysellestirilmis miidahaleler-
de bulunmak i¢in 6nemlidir. Bu ¢aligma, Batman-Merkez Ortaokullarinda 6grencilere basari
diizeylerini etkileyebilecek faktorleri belirlemek amaciyla yapilmistir. Calisma kapsaminda 6g-
rencilere bagar1 diizeylerini etkileyebilecek faktorleri degerlendirmek icin bir form verilerek
doldurmalart istenmistir. Ogrencilerin bu formlar1 doldurmasiyla elde edilen yanitlar ile ders
dénemi ortalamalar1 ilgili okullardan alinmigtir. Bu veriler, veri bilimi ve makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Veri bilimi ve makine 6grenmesi yontemleri, biiyiik
veri setlerini analiz etmek ve 6grenci basarisini etkileyen faktorleri tanimlamak igin gii¢lii arag-
lar sunar. Veri analizi i¢in grafik tiirleri, regresyon modelleri ve siniflandirma gibi yontemler
kullanilarak 6grenci basarisim etkileyen faktorler belirlenmis ve 6grencilerin ders ortalamasi
tahmin edilerek 6grencinin zayif noktalar1 tespit edilerek bireysellestirilmis ¢oziim sunmustur.
Bu ¢alismanin sonuglari, egitimcilerin, egitimde idari birimlerin, velilerin ve 6grencilerin ortao-
kul diizeyindeki 6grenci basarilarini artirmak igin daha etkili stratejiler gelistirmesine yardimci
olabilir. Ayrica, veri bilimi ve makine 6grenmesi gibi yenilik¢i yontemlerin egitim arastirmala-
rinda nasil kullanilabilecegine dair bir 6rnek sunarak, bu alanda gelecekteki arastirmalara da
katki saglayabilir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Veri Bilimi, Regresyon, Siniflandirma, Tah-
min Algoritmalari, Ogrenci Basari Faktorleri



ABSTRACT

MS THESIS

ANALYSIS OF FACTORS AFFECTING MIDDLE SCHOOL STUDENT
ACHIEVEMENT USING DATA SCIENCE AND MACHINE LEARNING
METHODS

Ferit OZTEKIN
Batman University Graduate Education Institute
Department of Information Technologies
Advisor: Prof. Dr. Necmettin SEZGIN

2024, 58 pages

This study aims to identify and analyze the factors affecting middle school student
achievement using data science and machine learning methods. Emphasizing the importance of
a data-driven approach in education, this study aims to contribute to the understanding of the
complex factors influencing student achievement and the design of more effective educational
policies. The primary focus of the study is to determine the factors affecting the success of
middle school students. These factors include student characteristics, family factors, school en-
vironment, and teacher factors. Identifying these factors is crucial for pinpointing weaknesses in
the education system and implementing personalized interventions to improve student achieve-
ment. This study was conducted to determine the factors affecting student achievement levels in
middle schools in Batman-Merkez. As part of the study, students were asked to complete a form
to evaluate factors that could affect their achievement levels. The responses obtained from these
forms were combined with the students' term averages obtained from the relevant schools.
These data were analyzed using data science and machine learning methods. Data science and
machine learning methods offer powerful tools for analyzing large datasets and identifying fac-
tors that affect student achievement. Various graphical analyses, regression models, and classi-
fication methods were used to identify and predict the factors influencing student achievement.
By predicting students' grade point averages, their weaknesses were identified, and personalized
solutions were provided. The results of this study can help educators, administrative units in
education, parents, and students develop more effective strategies to improve student achieve-
ment at the middle school level. Furthermore, by demonstrating how innovative methods such
as data science and machine learning can be used in educational research, it can contribute to fu-
ture studies in this field.

Keywords: Machine Learning, Data Science, Regression, Classification, Prediction Al-
gorithms, Student Achievement Factors
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1. GIRIS

Egitim, bireylerin kisisel ve toplumsal gelisiminde kritik bir rol oynamaktadir.
Egitim sistemi, bireylerin bilgi ve becerilerini gelistirmek, potansiyellerini ortaya ¢i-
karmak ve topluma katkida bulunmalarini saglamak amaciyla tasarlanmistir (Darling-
Hammond, 2000, s. 3). Ancak, 6grencilerin egitim basarisi iizerinde etkili olan birgok
faktor bulunmaktadir ve bu faktorlerin karmagsikligr egitimciler ve aragtirmacilar igin sii-
rekli bir ilgi konusu olmustur (Hattie, 2008, s. 12). Ortaokul diizeyinde 6grenci basarila-
rin1 etkileyen faktorlerin anlagilmasi ve analiz edilmesi, egitim politikas1 ve uygulama-
larinin gelistirilmesi agisindan 6nemlidir. Bu faktorlerin belirlenmesi, egitim sisteminin
zay1f noktalarini tespit etmek ve dgrencilerin basarisini artirmak i¢in miidahalelerde bu-
lunmak igin bir temel saglayabilir. Bu arastirma, ortaokul diizeyinde 6grenci basarilarini
etkileyen faktorleri belirlemek ve bu faktorlerin veri bilimi ve makine 6grenmesi yon-
temleriyle analizini gergeklestirmeyi amacglamaktadir. Veri bilimi ve makine 6grenmesi,
biiyiik veri setlerini analiz etmek ve oOriintiileri tespit etmek icin giiglii araglar sunar
(Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014, s. 20). Bu yontemlerin egitim alaninda kullanil-
masi, 0grenci basarisimi etkileyen faktorlerin daha derinlemesine anlagilmasina ve egi-
tim politikalariin daha etkili bir sekilde tasarlanmasina olanak tanir. Bu ¢alismanin
bulgulari, egitimcilerin ve egitim tasarimcilarinin ortaokul diizeyinde 6grenci basarisini
artirmak i¢in daha etkili stratejiler gelistirmesine yardimci olabilir. Ayrica, bu ¢alisma,
veri bilimi ve makine 6grenmesi gibi yenilik¢i yontemlerin egitim arastirmalarinda nasil
kullanilabilecegine dair bir 6rnek sunarak, bu alan iizerindeki gelecekteki arastirmalara
da katki saglayabilir.

Ogrenci basarisi, 6grencinin egitim siirecinde belirlenen hedeflere ulagma diize-
yini ifade eder. Bu basari, genellikle notlar, sinav sonuglar1 ve akademik projeler gibi
performans oOlgiitleriyle degerlendirilir. Akademik basari, 6grencinin bilgi, beceri ve ye-
teneklerini ne kadar etkili kullanabildigini gdsterir ve egitim siirecinin kalitesini yansitir
(Marzano, 2003, s. 45). Ogrenci basarisi, bireyin gelecekteki egitim ve kariyer yolculu-
gunda 6nemli bir belirleyici olarak kabul edilir. Bu nedenle, 6grenci basarisinin dogru
ve kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi, egitim politikalarinin ve dgretim stratejileri-
nin gelistirilmesinde kritik bir rol oynar. Akademik basari, sadece bireysel performansla
sinirl kalmayip, ayn1 zamanda sosyal ve duygusal becerilerin de bir yansimasidir. Og-

rencilerin problem ¢dzme yetenekleri, elestirel diistinme becerileri ve sosyal etkilesim



kapasiteleri, akademik basarilarina katkida bulunur. Bu nedenle, 6grenci basarisini de-
gerlendirmek i¢in kullanilan kistas yalnizca akademik notlar1 degil, ayn1 zamanda 6g-
rencinin genel gelisimini ve potansiyelini de yansitmalidir. Egitim sistemleri, 6grencile-

rin bu ¢cok boyutlu basarilarini desteklemek i¢in biitiinciil bir yaklagim benimsemelidir.
1.1 Amag

Bu aragtirma ortaokul 6grencilerinin akademik basarisini etkileyen faktorleri ta-
nimlamak ve bu faktorlerin 6grenci performansi tizerindeki etkilerini kapsamli bir se-
kilde analiz etmektir. Caligsma, veri bilimi ve makine 6grenmesi yontemlerini kullana-
rak, egitim siireglerinde karsilagilan zorluklara yenilik¢i ¢oziimler sunmay1 ve egitim
politikalarinin gelistirilmesine katkida bulunmay1 hedeflemektedir. Ozellikle, dgrenci
basarisinda belirleyici olan ¢ok boyutlu faktorlerin detayli bir sekilde incelenmesi, bu
faktorlerin 6grencilerin yasadigi bolgelerde 6grenci basarisi iizerinde nasil bir etki ola-
bilecegini, egitimde bireysellestirilmis miidahale stratejilerinin tasarlanmasinda yol gos-
terici olacaktir. Aragtirma, 6grenci basarisini etkileyen ana faktorleri tanimlayarak bas-
lar. Bu faktorler arasinda ailevi durumlar, 6grencilerin kisisel 6zellikleri, okulun fiziksel
ve sosyal ¢evresi, 6gretmenlerin egitim yaklagimlari yer alir. Bu faktorlerin her birinin,
Ogrenci basarisina olan katkilarin1 ve etkilesimlerini derinlemesine analiz etmek amacg-
lanmaktadir. Bu faktorlerin etkileri, ileri veri analizi teknikleri ve makine 6grenmesi
modelleri kullanilarak degerlendirilecektir. Ozellikle, regresyon analizleri, siiflandirma
algoritmalar1 ve korelasyon analizleri gibi yontemlerle bu etkilesimler nicel olarak mo-
dellenecektir. Bu analizler, 6grenci basarisini etkileyen faktorler arasindaki iligkileri or-
taya ¢ikararak, hangi 6zel degiskenlerin veri toplanan 6grencilerin bulundugu bolgede
etkin oldugunu belirlemeyi amaglar. Analiz sonuglari, egitimciler ve egitim tasarimcilari
icin O6grenci basarisini artirmaya yonelik stratejik oneriler sunmak iizere kullanilacaktir.
Bu oneriler, 6grencilere yonelik bireysellestirilmis egitim miidahalelerinin tasarlanma-
sinda, 0gretim metotlarinin iyilestirilmesinde ve okul ¢evrelerinin daha destekleyici hale
getirilmesinde kritik rol oynayacaktir. Veri bilimi ve makine 6grenmesi tekniklerinin
egitim alanindaki uygulamalaria dair degerli bilgiler saglayarak, egitim politikalarinin
sekillendirilmesine yonelik bilimsel bir temel olusturmay: amaglamaktadir. Bu sayede,
egitim sistemlerinin daha verimli ve etkili bir sekilde tasarlanmasina yardimer olunmasi

hedeflenmektedir.



1.2 Kapsam

Bu arastirma, Batman-Merkez ilgesinde bulunan ortaokul 6grencilerinin akade-
mik performansini etkileyen faktorleri detayli bir sekilde incelemektedir. Calisma, 6g-
rencilerin aile yapisi, kisisel ozellikleri, okul ¢evresi ve 6gretmen etkileri gibi gesitli
faktorleri ele almakta ve bu faktorlerin 6grenci basarisi lizerindeki etkilerini degerlen-
dirmektedir. Arastirma siireci, genis kapsamli bir anket uygulamasi ile baslamis; 6gren-
cilerden elde edilen sosyoekonomik ve egitimle ilgili veriler, akademik performans ka-
yitlariyla birlestirilmistir. Bu veri birlesimi, ¢esitli faktorlerin 6grenci basarilari {izerin-
deki etkilerini daha dogru bir sekilde analiz etmeye olanak tanimaktadir. Veri analizi sii-
recinde, modern veri bilimi ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Korelasyon
analizi ile degiskenler arasindaki iliskilerin giicli ve yonii belirlenmis; ¢oklu regresyon
analizi ile bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkileri degerlendirilmis-
tir. Siniflandirma teknikleri, 6grencilerin basar1 durumlarini dngéren modellerin gelisti-
rilmesinde kullanilmistir. Bu teknikler, biiyiik veri setlerinin iglenmesi ve yorumlanmasi
i¢in tercih edilmis olup, arastirma sonuglarinin nesnel ve nicel bir temele oturtulmasini

saglamaktadir.
1.3 Smirhhiklar

Arastirma Batman Merkez il¢esindeki ortaokullarda 6grenim goren ogrenciler
tizerine odaklanmistir. Bu nedenle, elde edilen sonuclarin diger bolgelerdeki okullara
veya farkli egitim kademelerine dogrudan genellestirilmesi sinirlidir. Bulgularin baska
bolgelere uygulanabilirligi konusunda dikkatli olunmalidir. Bolgesel, kiiltiirel, ekono-
mik ve egitimsel farkliliklar, arastirma sonuglarinin baska bolgelere uyarlanmasini zor-
lastirabilir. Ayrica, anketler araciligiyla toplanan veriler, dgrencilerin 6znel algilaria
dayandig1 i¢in cevaplar, 6grencilerin o anki ruh hali, anlayis seviyeleri ve anketi dol-
durma durumlarindaki cesitli dis etkenlerden etkilenebilir. Bu durum, verilerin giiveni-
lirligini ve genel gecerliligini siirlayabilir. Veri analizinde kullanilan istatistiksel yon-
temler, var olan verilere dayali ¢ikarimlar yapar; ancak bu yontemler bazi varsayimlara
baglidir ve her zaman belirli sonuglari tespit edemeyebilir. Ozellikle korelasyon analizi,

nedensellik iligkilerini belirleyemez ve bazi etkilesimler géz ard1 edilebilir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1 Ogrenci Basarisim Etkileyen Faktorler

Ogrenci basarisini etkileyen bircok faktor bulunmaktadir. Bu faktdrler genellikle
ogrencinin bireysel 6zellikleri, aile destegi, okul ortami ve 6gretmen etkisi gibi ana ka-
tegorilere ayrilir. Bu kategorilerin her biri, 6grencilerin akademik performansint dogru-
dan veya dolayl1 olarak etkileyebilir ve bu nedenle ayrintili bir sekilde incelenmesi ge-
rekmektedir. Ogrenci basarisini etkileyen faktdrlerin anlasilmasi, egitimde iyilestirme
ve miidahale stratejilerinin gelistirilmesi agisindan énemlidir. Her bir faktoriin etkisini
ayr1 ayr1 ve birbiriyle iligkili olarak degerlendirmek, egitim politikalarinin ve bireysel
egitim planlarmin daha etkili bir sekilde tasarlanmasina yardimci olabilir. Bu baglamda,

Ogrenci basarisini etkileyen ana faktorler detayli olarak incelenecektir.
2.1.1 Aile faktorii

Aile, dgrencinin egitim siirecindeki basarisini énemli 6lciide etkileyen bir fak-
tordiir. Aile destegi, ebeveynlerin egitim seviyesi, ekonomik durum ve evdeki egitim
atmosferi, 6grencinin akademik performansini dogrudan etkileyebilir. Ebeveynlerin egi-
tim diizeyi, ¢ocuklariin egitimine verdikleri 6nem ve sagladiklar: destek ile iliskilidir.
Yiiksek egitim diizeyine sahip ebeveynler, ¢ocuklarinin egitim siireclerine daha fazla
dahil olarak onlarin akademik basarilarini artirabilirler (Eccles & Harold, 1993). Ailele-
rin ekonomik durumu da dgrencilerin egitimine dogrudan etki eder. Ekonomik agidan
avantajl aileler, cocuklarina daha iyi egitim kaynaklar1 saglayabilir, 6zel dersler aldira-
bilir ve egitimle ilgili materyalleri temin edebilirler. Bunun yani sira, evdeki egitim at-
mosferi, 6grencinin 6grenmeye olan ilgisini ve motivasyonunu artirabilir. Aile i¢indeki
destekleyici ve tesvik edici tutumlar, 6grencinin akademik basariya ulagmasinda dnemli

bir rol oynar (Eccles & Harold, 1993).
2.1.2 Kisisel ozellikler

Ogrencinin kisisel dzellikleri, akademik basar1 {izerinde biiyiik bir etkiye sahip-
tir. Bu 6zellikler arasinda 6grencinin motivasyonu, 6z-diizenleme becerileri, ¢alisma
aligkanliklar1 ve 6grenme stili bulunur. Yiiksek motivasyona sahip 6grenciler, 6grenme-

ye kars1 daha istekli olur ve akademik gorevleri daha 6zverili bir sekilde yerine getirir-



ler. Oz-diizenleme becerileri ise, grencinin kendi 6grenme siireclerini planlama, izleme
ve degerlendirme yetenegini ifade eder (Zimmerman, 1990). Calisma aligkanliklar1 ve
o0grenme stili de 68renci basarisini etkileyen onemli kisisel 6zelliklerdir. Etkili ¢alisma
aliskanliklar1 gelistiren 6grenciler, derslerinde daha basarili olabilirler. Ayrica, 6grenme
stilleri farklilik gosteren 6grencilerin, kendi 6grenme tarzlarina uygun stratejiler gelis-
tirmeleri 6nemlidir. Bu, 6grencilerin 6grenme siirecini daha etkili hale getirir ve akade-

mik performanslarini artirir (Zimmerman, 1990).
2.1.3 OKkul ve cevre faktorii

Okulun fiziksel olanaklari, sinif mevcudu, egitim teknolojileri ve ¢evre faktor-
leri, grencinin 6grenme deneyimini etkileyen 6nemli unsurlardir. Tyi donanimli simif-
lar, yeterli egitim materyalleri ve modern teknolojilerle desteklenen okullar, 6grencile-
rin 6grenme siireclerini olumlu yonde etkiler. Ayrica, sinif mevcudu da 6nemli bir fak-
tordiir; daha kiiclik siniflarda 6gretmenler, her 6grenciye daha fazla ilgi gdsterebilir ve
bireysel ihtiyaclara daha iyi cevap verebilirler (Leithwood & Jantzi, 2000). Cevresel
faktorler de 6grenci basarisinda énemli bir rol oynar. Giivenli ve destekleyici bir okul
ortami, 6grencilerin akademik performansini artirabilir. Okulun sosyal ve kiiltiirel orta-
mi, 0grencilerin 6grenme motivasyonunu ve okul bagliligini etkiler. Destekleyici bir
cevre, 0grencilerin kendilerini degerli hissetmelerini saglar ve 6grenme siirecine daha

aktif katilim gostermelerine yardimet olur.
2.1.4 Ogretmen faktorii

Ogretmenlerin nitelikleri, dgretim ydntemleri ve 6grenciyle kurduklar iliski, 6g-
rencinin akademik basarisin1 dogrudan etkileyen onemli faktorlerdir. Nitelikli 6gret-
menler, 6grencilerin 6grenme motivasyonunu ve performansim artirir. Etkili 6gretim
yontemleri kullanan 6gretmenler, 6grencilerin ders konularini daha iyi anlamalarina ve
dgrenmelerine yardimei olur. Ogretmenlerin, dgrencilerle olumlu ve destekleyici iliski-
ler kurmasi da 6grencilerin akademik basarilarini artirir (Hattie, 2009). Ogretmenlerin
profesyonel gelisimi ve siirekli egitimi, onlarin niteliklerini artirarak 6grencilere daha
1yi rehberlik etmelerini saglar. Ayrica, 6gretmenlerin simif yonetimi becerileri ve peda-
gojik yaklagimlari, 6grencilerin 6grenme deneyimini dogrudan etkiler. Ogrencilerin
akademik basarilarini artirmak i¢in 6gretmenlerin, 68rencilere bireysel olarak yaklagma-

lar1 ve onlarin 6grenme stireclerini desteklemeleri 6nemlidir.

5



2.2 Veri Bilimi

Veri bilimi, biiyiik ve karmasik veri setlerinden anlamli bilgi ¢ikarma siirecidir.
Bu disiplin, istatistik, bilgisayar bilimi ve matematik gibi ¢esitli alanlar1 bir araya geti-
rir. Veri bilimi, veri toplama, temizleme, isleme, analiz etme ve gorsellestirme asamala-
rin1 igerir. Amag, verilerden yararli bilgiler elde ederek, karar verme siireglerini destek-
lemek ve problemlere ¢6ziimler bulmaktir. Veri bilimi, egitim alaninda 6grenci basarila-
rin1 analiz etmek ve tahmin etmek i¢in gii¢lii araglar sunmaktadir. Bu yontemler, biiyiik
veri setlerinden anlamli bilgiler ¢ikararak, 6grenci basarilarini etkileyen faktorleri daha
derinlemesine anlamamiza olanak tanir. Veri bilimi teknikleri, egitim verilerinin temiz-
lenmesi, islenmesi ve analiz edilmesi siireglerinde kritik rol oynar. Bu siiregler, egitim-

cilerin ve politika yapicilarin daha bilingli kararlar almasina yardimei olabilir.
2.2.1 Veri toplama

Veri toplama, veri biliminin ilk ve en 6nemli adimlarindan biridir. Bu asama, ve-
ri kaynaklarinin belirlenmesi ve verilerin uygun yontemlerle toplanmasini igerir. Veri,
cesitli kaynaklardan, 6rnegin sensorlerden, anketlerden, dijital cihazlardan ve internet-
ten toplanabilir. Egitim verileri, 6grenci kayitlari, sinav sonuglari, anketler ve gozlem
raporlar1 gibi cesitli kaynaklardan elde edilebilir. Bu veriler, 6grenci basarilarini analiz
etmek ve cesitli faktorlerin etkisini degerlendirmek ic¢in kullanmilir. Veri toplama siire-
cinde dikkat edilmesi gereken en 6nemli husus, verilerin dogrulugu ve giivenilirligidir.
Giivenilir ve gecerli veriler, analiz sonuglarinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirir

(Provost & Fawcett, 2013).
2.2.2 Veri temizleme ve isleme

Toplanan ham veriler genellikle eksik, hatali veya tutarsiz olabilir. Veri temiz-
leme siireci bu tiir hatalarin diizeltilmesi ve verilerin analize hazir hale getirilmesini sag-
lar. Bu asamada, eksik veriler doldurulur, tutarsiz veriler diizeltilir ve veriler normalles-
tirilir. Bu adimlar, verilerin kalitesini artirarak daha dogru ve giivenilir analizler yapil-
masini saglar. Veri isleme siireci ayrica, verilerin standart formatlara doniistiiriilmesini
ve analize uygun hale getirilmesini igerir (Dasu & Johnson, 2003). Veri temizleme ve
isleme asamalari, egitim verilerinin daha iyi anlagilmasini ve yorumlanmasini saglar.

Ornegin, dgrenci anketlerinden elde edilen verilerin dogru bir sekilde islenmesi, 6grenci



basarilarini etkileyen faktorlerin daha net bir sekilde belirlenmesine yardimer olabilir.
Bu siiregler, veri bilimi projelerinin temelini olusturur ve basarili analizler igin kritik

Oneme sahiptir.

2.2.3 Veri analizi

Veri analizi, toplanan ve temizlenen verilerin incelenmesi ve yorumlanmasi sii-
recidir. Bu asamada, istatistiksel yontemler ve veri madenciligi teknikleri kullanilarak
verilerdeki desenler ve iligkiler belirlenir. Veri analizi, isletmelerin stratejik kararlar al-
masina ve performanslarini iyilestirmelerine yardimci olabilir. Egitim alaninda, veri
analizi, 6grenci basarilarini etkileyen faktorleri belirlemek ve bu faktorlerin etkisini de-
gerlendirmek i¢in kullanilir (Han, Pei, & Kamber, 2011). Veri analizinde kullanilan
yontemler arasinda korelasyon analizi, regresyon analizi ve siniflandirma analizleri yer
alir. Bu yontemler, verilerin derinlemesine incelenmesini ve anlamli sonuclarin elde
edilmesini saglar. Egitim verilerinin analizi, 68renci performansini etkileyen anahtar
faktorleri belirleyerek, egitim politikalarinin ve stratejilerinin gelistirilmesine katkida

bulunur.

2.2.4 Veri gorsellestirme

Veri gorsellestirme, analiz sonuglariin grafikler, tablolar ve diger gorsel araglar
kullanilarak sunulmasidir. Gorsellestirme, karmasik verilerin daha kolay anlasilmasini
saglar ve karar vericilere daha etkili bir sekilde bilgi iletir. Egitim verilerinin gorsellesti-
rilmesi, 6grenci basarilarini etkileyen faktorlerin daha net bir sekilde anlasilmasina ve
bu faktorlerin etkisinin gorsel olarak ifade edilmesine yardimci olur (Few, 2009). Veri
gorsellestirme araglari, egitimcilerin ve politika yapicilarin verileri daha etkili bir sekil-
de analiz etmelerine olanak tanir. Grafikler, 1s1 haritalar1 ve dagilim diyagramlar1 gibi
gorsellestirme teknikleri, verilerin egilimlerini ve iligkilerini daha iyi anlamamiza yar-
dimci olabilir. Bu, egitim stratejilerinin ve politikalarinin daha bilingli bir sekilde tasar-

lanmasini saglar.

2.2.5 Python ve kiitiiphaneleri

Veri bilimi caligmalarinda en yaygin kullanilan programlama dillerinden biri
olan Python, genis kiitiiphane destegiyle veri analizinde giiglii bir aragtir. Python, veri

toplama, temizleme, analiz etme ve gorsellestirme gibi bircok asamada etkin bir sekilde
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kullanilabilir. Ozellikle NumPy, Pandas, Matplotlib ve Seaborn gibi kiitiiphaneler veri
analizi ve gorsellestirme stireclerinde siklikla kullanilir. Bu kiitiiphaneler, verilerin is-
lenmesini ve analiz edilmesini kolaylastirir ve sonuglarin gorsellestirilmesini saglar
(McKinney, 2010). Python, egitim verilerinin analizinde de yaygin olarak kullanilmak-
tadir. Ornegin, dgrenci notlar1 ve demografik veriler gibi biiyiik veri setlerinin analizi,
Pythonun sundugu giiclii araglar ve kiitiiphaneler sayesinde daha verimli bir sekilde ger-
ceklestirilebilir. Python, veri bilimi projelerinde esneklik ve hiz sagladigi i¢in tercih edi-

len bir programlama dilidir.
2.2.5.1 NumPy kiitiiphanesi

NumPy, Pythonda bilimsel hesaplamalar yapmak i¢in kullanilan temel bir kii-
tiiphanedir. Cok boyutlu diziler (arrays) ve matrislerle (matrices) ¢alismay1 saglar ve bu
diziler lizerinde matematiksel islemler yapmayi kolaylastirir. NumPy, lineer cebir, Fou-
rier donistimleri ve rastgele say1 iiretimi gibi gesitli matematiksel islemleri destekler.

Bu 6zellikleri sayesinde, veri analizi ve makine 6grenmesi projelerinde sik¢a kullanilir

(Harris et al., 2020).
2.2.5.2 Pandas kiitiiphanesi

Pandas, veri manipiilasyonu ve analizine yonelik giiclii bir kiitiiphanedir. Veri
yapilarini ve veri analizi araglarini saglar, 6zellikle veri ¢ergeveleri (dataframes) ve seri-
ler (series) ile calismay1 kolaylastirir. Pandas, veri temizleme, filtreleme, doniistiirme ve
agregasyon islemlerinde kullanilir. Egitim verileri lizerinde yapilan analizlerde, 6grenci
notlar1 ve demografik bilgilerin diizenlenmesi ve islenmesinde yaygin olarak kullanilir

(McKinney, 2010).
2.2.5.3 Matplotlib kiitiiphanesi

Matplotlib, veri gorsellestirme icin kullanilan temel Python kiitiiphanelerinden
biridir. Grafikler, ¢izimler ve diger gorsel gosterimler olusturmak i¢in kullanilir. Matp-
lotlib, ¢izgi grafikleri, cubuk grafikleri, histogramlar, dagilim diyagramlar1 ve daha bir-
cok grafik tiiriinii destekler. Egitim verilerinin analizinde, 6grenci performansinin gor-

sellestirilmesi ve veri desenlerinin anlasilmasi i¢in sik¢a kullanilir (Hunter, 2007).



1.2.5.4 Seaborn kiitiiphanesi

Seaborn, Matplotlib iizerine insa edilmis ve daha gelismis gorsellestirme araglari
sunan bir kiitiiphanedir. Istatistiksel grafikler ve gorsel temsiller olusturmak icin kulla-
nilir. Seaborn, estetik acidan daha ¢ekici ve bilgi agisindan zengin gorseller sunar. Egi-
tim verilerinin analizinde, veri dagilimlarini, iligkilerini ve istatistiksel egilimleri gorsel-
lestirmek i¢in kullanmilir. Ozellikle korelasyon matrisleri ve 1s1 haritalar1 gibi grafikler

olusturmak i¢in idealdir (Waskom, 2021).
2.3 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin veri kullanarak 6grenmelerini ve belirli go-
revleri yerine getirebilmelerini saglayan bir yapay zeka alt dalidir. Bu siirecte, bilgisa-
yarlar belirli algoritmalar ve istatistiksel modeller kullanarak verilerden 6grenir ve gele-
cekteki veriler iizerinde tahminler yapar. Makine 6grenmesi, denetimli 6grenme, dene-
timsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi farkli yontemleri icerir. Makine 6grenmesi
algoritmalari, egitim verilerini analiz ederek Ogrenci performanslarini tahmin etmede
etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, 6grencilerin gegmis performans ve-
rilerini ve demografik bilgilerini kullanarak gelecekteki basarilarini dngérebilir. Ozel-
likle, regresyon ve smiflandirma algoritmalari, 6grenci basarisini etkileyen anahtar fak-

torleri belirlemede yaygin olarak kullanilmaktadir.
2.3.1 Denetimli 6grenme (Supervised learning)

Denetimli 6grenme, giris verileri ile bu verilere karsilik gelen dogru cikislarin
bulundugu veri setleri kullanilarak modelin egitilmesi siirecidir. Bu yontemde, model
giris ve cikis verileri arasindaki iliskiyi 6grenir ve yeni, goriilmemis veriler i¢in dogru
tahminler yapmay1 6grenir. Denetimli 6grenme, egitim verilerinin analizinde yaygin
olarak kullanilir ve 6grenci performansini1 tahmin etmede etkili sonuglar saglar (Bishop,
2006). Denetimli 6grenme algoritmalar1 arasinda dogrusal regresyon, lojistik regresyon,
destek vektdr makineleri (SVM) ve karar agaglar1 bulunur. Bu algoritmalar, egitim veri-
lerindeki desenleri ve iliskileri 6grenerek, 6grenci basarilarini tahmin etmek i¢in kulla-
nilir. Ornegin, lojistik regresyon modeli, dgrencilerin ge¢mis notlarni1 ve demografik

bilgilerini kullanarak, gelecekteki basarilarini tahmin edebilir.



2.3.2 Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

Denetimsiz 6grenme, sadece giris verilerinin bulundugu veri setleri ile calisir.
Bu yontemde, model verilerdeki gizli desenleri ve yapilar1 kesfeder. Denetimsiz 6gren-
me, 6zellikle kiimeleme ve boyut indirgeme gibi gorevler icin kullanilir. Egitim verile-
rinde, denetimsiz 6grenme, 6grencilerin farkli basar1 diizeylerine gore gruplandirilmasi
ve bu gruplarin 6zelliklerinin incelenmesi i¢in kullanilabilir (Hastie, Tibshirani, & Fri-
edman, 2009). Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 arasinda k-ortalama (k-means) kiime-
leme, hiyerarsik kiimeleme ve ana bilesen analizi (PCA) bulunur. Bu algoritmalar, veri-
lerdeki gizli desenleri ve gruplar kesfederek, 6grenci basarilarini etkileyen faktorlerin
daha iyi anlasilmasini saglar. Denetimsiz 6grenme, egitim verilerinin derinlemesine in-

celenmesi ve analiz edilmesi i¢in 6nemli bir aractir.
2.3.3 Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement learning)

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin belirli bir ortamda, 6diil veya ceza yoluyla 6g-
renmesini saglayan bir makine 6grenmesi yontemidir. Ajan, ¢evresindeki durumu algi-
lar, eylemler gerceklestirir ve bu eylemlerin sonuglarina gore gelecekteki eylemlerini
optimize eder. Egitim verilerinde pekistirmeli 6grenme, 6grenci davraniglarini ve 68-
renme stratejilerini modellemek i¢in kullanilabilir. Bu yontem, 68rencilerin 6grenme sii-
reclerinde daha 1yi kararlar almalarini saglayacak stratejiler gelistirmeye yardimci olabi-
lir (Sutton & Barto, 2018). Pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 arasinda Q-6grenme (Q-
learning) ve derin Q-aglar1 (deep Q-networks) bulunur. Bu algoritmalar, egitim verileri-
ni kullanarak dgrenci performansmi artirmak igin optimize edilebilir. Ornegin, bir 6g-
renme yonetim sistemi, 6grencilerin 6grenme materyalleriyle nasil etkilesime girdikle-
rini analiz ederek, onlarin en etkili 6grenme yollarini belirleyebilir ve bu yollar tesvik
edebilir. Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning) baglaminda "ajan" terimi, 68-
renme siirecinde aktif olan ve cevresiyle etkilesimde bulunan varlik veya model anlami-
na gelir. Ajan, ¢cevresindeki durumu algilar (durum bilgisi), belirli eylemler gerceklesti-
rir ve bu eylemlerin sonuglarina gore odiil veya ceza alir. Bu 6diil veya ceza, ajanin ge-
lecekteki eylemlerini optimize etmesi ve 6grenmesi igin kullanilir. Pekistirmeli 6gren-
mede amag, ajanin ddiilleri maksimize edecek sekilde 6grenmesini saglamaktir. Ajan,
eylemlerinin uzun vadeli sonuglarini degerlendirerek en iyi stratejileri gelistirir ve uygu-

lar.
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2.3.4 Derin 6grenme (Deep learning)

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak verilerden 6grenen
bir makine 6grenmesi dalidir. Derin 6grenme, 6zellikle biiyiik veri setleri tizerinde cali-
sirken yiiksek performans gosterir ve goriintii tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda et-
kili sonuglar iiretir. Egitim verilerinde derin 6grenme, 6grenci performansini tahmin et-
mek ve kisisellestirilmis egitim stratejileri gelistirmek i¢in kullanilabilir (Goodfellow,
Bengio, & Courville, 2016). Derin 6grenme algoritmalar1 arasinda yapay sinir aglari
(artificial neural networks - ANN), evrisimli sinir aglari (convolutional neural networks
- CNN) ve tekrarlayan sinir aglari (recurrent neural networks - RNN) bulunur. Bu algo-
ritmalar, 6grenci verilerinin derinlemesine analiz edilmesini ve 6grenme siireclerinin
daha etkili bir sekilde modellenmesini saglar. Derin 6grenme, egitimde kisisellestirilmis
o6grenme deneyimleri sunarak, her 6grencinin bireysel ihtiyaclarina uygun egitim strate-

jileri gelistirilmesine yardimer olur.
2.3.5 Model degerlendirme ve validasyon

Makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek ve dogrulamak
icin ¢esitli teknikler kullanilir. Bu asama, modelin genel performansini ve genelleme ye-
tenegini belirlemeye yardimci olur. Model degerlendirme, egitim verilerinin analizi si-
rasinda modelin dogrulugunu ve giivenilirligini saglamada kritik bir rol oynar. Bu siireg,
modellerin egitim ve test verileri lizerinde nasil performans gosterdigini belirlemek i¢in
kullanilir (Kuhn & Johnson, 2013). Ornek teknikler arasinda ¢apraz dogrulama (cross-
validation), dogruluk (accuracy), hata matrisi (confusion matrix) ve ROC egrisi (ROC
curve) bulunur. Capraz dogrulama, veriyi farkl alt kiimelere ayirarak modelin dogrulu-
gunu test eder. Dogruluk, modelin ne kadar dogru tahminlerde bulundugunu gosterir.
Hata matrisi, modelin siniflandirma performansini l¢gmek i¢in kullanilir ve dogru pozi-
tifler, yanlis pozitifler, dogru negatifler ve yanls negatifleri icerir. ROC egrisi ise mode-

lin siniflandirma performansini grafiksel olarak gosterir (Fawcett, 2006).
2.3.6 Regresyon modelleri

Regresyon modelleri, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi model-
lemek i¢in kullanilan makine 6grenmesi teknikleridir. Egitim verilerinde regresyon ana-

lizi, 6grenci performansin etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve bu faktorlerin 6grenci
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notlaria olan etkisinin tahmin edilmesi i¢in kullanilir. Dogrusal regresyon, ¢oklu dog-
rusal regresyon, Ridge ve Lasso regresyon gibi modeller, egitim verilerinde yaygin ola-
rak kullanilir (James et al., 2013). Dogrusal regresyon, bagimli degisken ile bir veya
birden fazla bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi modelleyen basit bir teknik-
tir. Coklu dogrusal regresyon, birden fazla bagimsiz degiskenin etkisini modellemek
icin kullanilir. Ridge ve Lasso regresyon modelleri, ¢coklu dogrusal regresyonun bir
uzantisidir ve asirt uyumu (overfitting) onlemek i¢in diizenlilestirme (regularization)
teknikleri kullanirlar. Bu modeller, egitim verilerindeki anahtar faktorlerin belirlenme-

sine ve 0grenci basarilarinin tahmin edilmesine yardimci olur.
2.3.7 Siniflandirma modelleri

Siiflandirma modelleri, verileri nceden tanimlanmig siniflara ayirmak i¢in kul-
lanilan makine 6grenmesi teknikleridir. Egitim verilerinde siniflandirma, 6grencilerin
basar1 durumlarini tahmin etmek ve belirli gruplara ayirmak i¢in kullanilir. Lojistik reg-
resyon, karar agaclari, destek vektdr makineleri (SVM) ve Random Forest gibi model-
ler, egitim verilerinde yaygin olarak kullanilan siniflandirma algoritmalaridir (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2009). Lojistik regresyon, bagimli degiskenin kategorik oldugu
durumlarda kullanilir ve verileri iki veya daha fazla sinifa ayirmak i¢in uygun bir yon-
temdir. Karar agaclari, verileri dallara ayirarak simiflandirma yapan basit ve etkili bir
tekniktir. Destek vektor makineleri (SVM), verileri siniflandirmak i¢in hiper diizlemler
kullanarak yiiksek dogruluk saglar. Random Forest ise, birden fazla karar agacini birles-

tirerek daha gii¢lii ve gilivenilir siniflandirma sonuglar1 elde eden bir tekniktir.
2.4 Egitimde Veri Bilimi ve Makine Ogrenmesi Yontemleri

Veri bilimi ve makine 6grenmesi, egitim alaninda giderek daha fazla kullanil-
makta olup, 6grenci performansini analiz etme ve tahmin etme stireglerinde kritik bir rol
oynamaktadir. Bu boliimde, 6grenci basarisini tahmin etmek i¢in kullanilan yontemler

ve bu alandaki 6rnek ¢alismalar ele alinacaktir.
2.4.1 Ogrenci basarisin1 tahmin etmek i¢in kullanilan yontemler

Makine 6grenmesi ve veri bilimi, egitim verilerini analiz ederek 6grenci basari-

sin1 tahmin etmek i¢in ¢esitli algoritmalar ve teknikler sunar. Bu yontemler, 6grencilerin
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demografik bilgileri, ge¢mis akademik performanslar ve diger ilgili verileri kullanarak
gelecekteki basarilarin1 ongérmeyi amaglar.

Regresyon analizi, siirekli degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kulla-
nilir ve 6grenci notlar1 gibi siirekli verilerin tahmin edilmesinde yaygin olarak kullanilir.
Ormegin, Ridge ve Lasso regresyon modelleri, 6grenci basarilarini tahmin etmek icin
kullanilabilir ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki etkisini analiz eder
(Yang et al., 2023). Ridge regresyonu, multikolinearite durumlarinda degiskenlerin etki-
sini stabilize ederek daha giivenilir sonuglar saglar. Lasso regresyonu ise, bazi1 degisken-
lerin etkisini tamamen sifirlayarak modeldeki en nemli degiskenleri belirler ve basit
modeller olusturur. Bu ¢alismada, Ridge ve Lasso regresyon modellerini kullanarak 6g-
rencilerin not ortalamalarin1 tahmin ettik ve bagimsiz degiskenlerin 6nem derecelerini
belirledik. Analizlerimizde, aile ekonomik durumu, kisisel 6zellikler ve okul ¢evresi gi-
bi faktorlerin 6grenci basarilari lizerinde 6nemli etkileri oldugunu tespit ettik.

Smiflandirma algoritmalari, verileri belirli kategorilere ayirarak analiz eder. Lo-
gistic regression, decision trees, random forests ve support vector machines (SVM) gibi
algoritmalar, 6grencilerin basarili veya basarisiz olma olasiligini tahmin etmek i¢in kul-
lanilir. Bu algoritmalar, 6zellikle 6grenci performansimin siniflandirilmast ve tahmin
edilmesinde etkilidir (Yang et al., 2023). Decision trees, her bir karar noktasinda veriyi
bolerek siniflandirmay1 gergeklestirir. Random forests ise, birden fazla karar agaci kul-
lanarak tahmin dogrulugunu artirir. SVM, veriyi siniflandirmak i¢in en iyi ayrim ¢izgi-
sini bulur ve bu ¢izgi etrafindaki marjini maksimize eder. Bizim ¢aligsmamizda, logistic
regression, random forests ve SVM algoritmalarini kullanarak 6grenci basarilarini sinif-
landirdik. Logistic regression modelinde dogruluk orani %60, random forests modelinde
%63 ve SVM modelinde %59 olarak bulunmustur. Bu sonuglar, siniflandirma algorit-
malarinin 6grenci basarilarini tahmin etmede etkili oldugunu gostermektedir.

KNN algoritmasi, verileri benzerliklerine gore siniflandirarak calisir. Egitimde,
ogrencilerin basarilarini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu algoritma, yeni bir 6gren-
cinin basar1 seviyesini, ge¢gmisteki benzer 6grenci verileri ile karsilagtirarak tahmin eder
(Han, Pei, & Kamber, 2011). KNN algoritmasi, 6zellikle kiigiik veri setlerinde ve kar-
masik olmayan problem ¢oziimlerinde etkili sonuglar verir. Bu ¢alismada, KNN algo-
ritmast kullanilarak 6grenci basarilar1 tahmin edilmis ve algoritmanin dogrulugu analiz
edilmistir.

Naive Bayes algoritmasi, siniflandirma problemlerinde kullanilan bir baska etkili

yontemdir. EZitim verilerini analiz ederek, 6grencilerin basari durumlarini tahmin et-
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mek i¢in kullanilabilir. Bu yontem, 6zellikle biiyiik veri setlerinde hizli ve etkili sonug-
lar tiretir (Al-Barrak & Al-Razgan, 2016, p. 235). Naive Bayes, her bir 6zelligin bagim-
siz oldugunu varsayarak hesaplamalar1 basitlestirir ve bu sayede biiylik veri setlerinde
bile hizl1 tahminler yapar. Bu ¢alismada, Naive Bayes algoritmasi kullanilarak 6grenci

basarilar1 siniflandirilmig ve algoritmanin dogrulugu degerlendirilmistir.
2.5 Veri Bilimi ve Makine Ogrenmesi ile Tlgili Ornek Cahsmalar

Egitim alaninda veri bilimi ve makine 6grenmesi uygulamalar iizerine yapilan
arastirmalar, bu tekniklerin 6grenci basarilarini tahmin etmekte nasil kullanildigini gos-

termektedir. Bu alandaki 6rnek ¢alismalardan bazilar1 verilmistir.
Ornek cahisma 1: Ogrenci basarisinin tahmin edilmesi

Bu calisma, veri madenciligi ve makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak 6g-
renci basarilarini tahmin etmeye odaklanmistir. Calismada, 6grenci verileri analiz edile-
rek, basarilarini etkileyen anahtar faktorler belirlenmis ve bu faktorler kullanilarak tah-
min modelleri gelistirilmistir. Sonuglar, bu modellerin 6grenci basarilarini yiiksek dog-
rulukla tahmin edebildigini gostermektedir (Alyahyan & Diistegor, 2020). Arastirmada,
veri seti olarak bir okulun 6grenci notlar1 ve demografik bilgileri kullanilmistir. Ridge
ve Lasso regresyon modelleri, 6grenci notlarini tahmin etmekte basarili olmus ve anah-
tar faktorlerin belirlenmesinde énemli bir rol oynamistir. Ozellikle, grencilerin ders ¢a-
lisma aligkanliklari ve aile destegi gibi faktorlerin basari tizerinde 6nemli etkileri oldugu
tespit edilmistir. Bizim ¢alismamizda da benzer sekilde, Ridge ve Lasso regresyon mo-
delleri kullanilarak 6grenci basarilarini tahmin ettik ve 6nemli faktorleri belirledik. Bu
faktorlerin 6grenci basarilari tizerindeki etkilerini analiz ettik ve sonuglar literatiirdeki

bulgularla uyumlu olmustur.
Ornek ¢alisma 2

Makine Ogrenmesi ile Akademik Performans Tahmini Baska bir ¢alismada, ma-
kine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak 6grencilerin akademik performanslar1 tahmin
edilmistir. Logistic regression, random forests ve SVM gibi ¢esitli algoritmalar kullani-
larak yapilan analizlerde, 6grencilerin ge¢mis akademik performanslari ve demografik
bilgileri degerlendirilmistir. Calismanin sonuglari, makine 6grenmesi algoritmalarinin

ogrenci performansini etkili bir sekilde tahmin edebildigini gostermistir (Yang et al.,
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2023). Bu ¢alismada, 6zellikle random forests algoritmasi, 6grenci performansini sinif-
landirmada yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmistir. Ogrenci basarilarini etkileyen en
onemli faktorler arasinda derslere diizenli katilim ve sinav performanslart yer almistir.
Bizim ¢alismamizda da logistic regression, random forests ve SVM algoritmalar1 kulla-
nilarak O0grenci basarilar1 tahmin edilmistir. Logistic regression modelinde dogruluk
orani %60, random forests modelinde %63 ve SVM modelinde %59 olarak bulunmus-
tur. Bu sonuglar, literatiirdeki bulgularla uyumlu olup, siniflandirma algoritmalarinin

Ogrenci basarilarin1 tahmin etmede etkili oldugunu gostermektedir.
Ornek Cahisma 3: Veri bilimi ve 6grenci performansi analizi

Bu caligmada, veri bilimi teknikleri kullanilarak 6grenci performansi analiz
edilmistir. Biiyilik veri setleri iizerinde yapilan analizler, 6grencilerin basarilarini etkile-
yen faktorleri belirlemis ve bu faktorlere dayali olarak tahmin modelleri olusturulmus-
tur. Calisma, veri bilimi ve makine 6grenmesi yontemlerinin egitimde nasil kullanilabi-
lecegini ve bu yontemlerin 6grenci basarilarin1 artirmak i¢in nasil uygulanabilecegini
gostermektedir (Han, Pei, & Kamber, 2011). Arastirma kapsaminda, 6grencilerin sinav
sonuglari, 6dev performanslar1 ve ders katilimi gibi veriler kullanilmistir. Bu veriler
lizerinde yapilan analizlerde, destek vektdr makineleri (SVM) ve karar agaclari (deci-
sion trees) gibi algoritmalar kullanilarak basarili tahmin modelleri gelistirilmistir. Ozel-
likle, 6grenci basarisini artirmak i¢in kisisellestirilmis 6grenme yollarinin belirlenme-
sinde veri bilimi tekniklerinin etkinligi vurgulanmistir. Bizim ¢alismamizda da benzer
sekilde, SVM ve karar agaclar1 algoritmalar1 kullanilarak 6grenci basarilar1 tahmin
edilmistir. Bu algoritmalarin dogrulugu analiz edilmis ve 6grenci basarisini etkileyen en
onemli faktorler belirlenmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki bulgularla uyumlu
olup, veri bilimi ve makine 6grenmesi yontemlerinin egitimde etkili bir sekilde kullani-
labilecegini gostermektedir.

Bu 6rnek calismalardan elde edilen sonuglar, veri bilimi ve makine d6grenmesi
yontemlerinin egitimde nasil kullanilabilecegi konusunda 6nemli bilgiler sunmaktadir.
Bu yontemler, 6grenci performansin1 tahmin etmekle kalmayip, ayn1 zamanda egitim
stratejilerinin gelistirilmesine de katki saglamaktadir. Egitimciler ve egitim politikasi
yapicilar, bu teknikleri kullanarak daha etkili ve verimli egitim programlari olusturabi-

lirler.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Arastirma Verileri ve Veri Toplama Yontemleri

Bu béliimde, ortaokul diizeyindeki 6grenci basarisini etkileyen faktorlerin anali-
zi i¢in kullanilan veri toplama yontemleri ve aragtirma verileri ele alinacaktir. Arastir-
ma, veri toplama siireci, anket yontemleri, veri setinin hazirlanmasi ve analiz yontemleri

tizerinde durulacaktir.
3.1.1. Anket ve veri toplama siireci
Anketlerin hazirlanmasi ve uygulanmasi siirecinde su adimlar izlenmistir:

Anket tasarim

Ogrenci basarisin etkileyen faktorlerin belirlenmesi amactyla hazirlanan anket,
ogrencilere yonelik olarak Google Form kullanilarak olugturulmustur. Anket, 6grencile-
rin akademik basarilarin1 ve bu basariy1 etkileyen gesitli faktorleri analiz etmek igin ta-
sarlanmigtir. Sorular, 6grencilerin demografik bilgilerini, aile durumlarini, kisisel 6zel-
liklerini, okul ve ¢evre faktorlerini ve 6gretmen etkisini degerlendirmeye yonelik olarak
hazirlanmigtir. Sorulara verilen yanitlar "Evet" veya "Hayir" seklinde belirlenmistir.

Asagidaki tabloda anket sorular1 yer almaktadir.

Tablo 3.1 Ogrenci anket sorular

SORULAR YANITLAR
Smifiniz 5-6-7-8

Sube A-B-C-D-E-F
Adiniz- Soyadiniz

Cinsiyet KIZ/ERKEK
1) Ailemin Ekonomik durumu iyi denilebilir EVET/HAYIR

2) Ailem bana ders ¢aligmam i¢in baski yapmaz

3) Bana ait bir ¢aligma odam var

4) Annem ve Babam ile birlikte yasiyorum

5) Ailem genellikle bana sevildigimi hissettirir

6) Okulda istedigim gibi beslenmemi yapabiliyorum

7) Giin i¢inde 2 saatten daha az TV-Bilgisayar-Telefon ile mesgul olurum.

8) Genellikle giinde yarim saatten fazla kitap okurum

9) Ders disindaki konulara daha az ilgi gosteririm

10) Genellikle Derse odaklanmakta zorlanmam.

11) Derste ogretmenlerimin anlattiklarini anlamakta zorlanmam
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12) Ders ¢aligtifim zaman bagarilt olabiliyorum.

13) Sinavlarda ¢ok heyecan yapmam.

14) Odevlerimi genellikle zamaninda yaparim

15) Caligmalarim yeterince takdir edilir.

16) Sorunlarimi konusmaya, anlatmaya ve ¢dziim bulmaya ihtiyacim yok.

17) Etkili ders calisma yontemlerini biliyorum.

18) Herhangi bir saglik sorunum yok.

19) Cekingen, Utangag bir yapim yok

20) Basarili olacagimi biliyorum kendime giiveniyorum

21) Okulda genellikle beni rahatsiz eden dgrenciler yoktur.

22) Sinifimizin kalabalik oldugunu diigiinmiiyorum

23) Okulumu ve arkadaglarimi yeterince seviyorum

24) Anlayamadigim konularda 6gretmenime soru sormaktan ¢ekinmem
25) Ogretmenlerimiz genellikle dersi eglenceli bir sekilde isler

26) Dersle ilgili etkinlikler yeterince yapilir

Tablo 3.1 Ogrenci anket sorular1 “Tablonun devan”

Pilot calisma

Anketin dogrulugunu ve anlasilabilirligini test etmek amaciyla kiigiik bir pilot
calisma gercgeklestirilmistir. Bu ¢alisma, anketin hedef kitlesi olan dgrencilerle yapilmis
ve anket sorularinin anlasilir olup olmadigi, herhangi bir karisiklik olup olmadig1 deger-
lendirilmistir. Pilot calisma sonucunda, anket sorularinda gerekli diizenlemeler yapila-

rak, daha net ve anlasilir hale getirilmistir.
Veri toplama

Diizenlenmis anket, Tiirkiye Cumhuriyeti Devleti Batman ili sinirlar1 igerisin-
deki ortaokul kurumlarinda 6grenim goren dgrencilere dagitilmigtir. Ogrencilerden, an-
keti yalnizca kendilerinin doldurmalar1 istenmistir. Anket, farkli okullarda 6grenim go-
ren 576 dgrenci tarafindan tamamen doldurulmustur. Anketten elde edilen veriler, 6g-

rencilerin isimleri, siniflar1 ve anket sorularina verdikleri yanitlardan olusmaktadir.
3.1.2. Veri setinin hazirlanmasi ve analiz i¢in kullanilan yontemler

Toplanan veriler, analiz i¢in hazirlanmigstir. Bu siirecte izlenen adimlar sunlardir:
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Veri temizleme

Anketlerden elde edilen ham veriler, eksik veya hatali yanitlar agisindan ince-
lenmis ve bu tiir veriler temizlenmistir. Eksik veriler, ortalama veya medyan degerler

kullanilarak tamamlanmustir.
Veri kodlama

Nitel veriler, analiz edilebilir hale getirilmek icin sayisal degerlere doniistiiriil-
miistiir. Ornegin, "Ailemin ekonomik durumu iyi" gibi ifadeler, 1 veya 0 olarak kod-
lanmistir. “Evet” olarak verilen yanitlar “1” , “Hayir” olarak verilen yanitlar “0” olarak

kodlanmustir.
Veri normalizasyonu

Toplanan veriler tablolama programi olan excel kullanilarak ““.csv”” uzantili ola-
rak kaydedilmis, 6grencilerin 2023/2024 egitim 6gretim yili 1. donem not ortalamalari
ile birlestirilmistir. Ilgili okullardan temin edilen not ortalamalari, veri setine eklenmis
ve Ogrencilerin isimleri kisisel verilerin gizliligi ilkesine uygun olarak veri setinden ¢1-
karilmistir. Boylece isimlerin yerine 6grencilerin notlar1 ve anket sorularina verdikleri
yanitlarin bulundugu anonim bir veri seti olusturulmustur. Veri setindeki "Evet" yanitla-
r1 "1", "Hayir" yanitlar1 ise "0" olarak kodlanmis ve soru basliklar1 daha kisa ve anlagilir
hale getirilmistir. Ornegin, "Ailemin Ekonomik durumu iyi denilebilir" sorusu "A1" ola-
rak kodlanmistir. Diger tiim soru siitunlar1 da benzer sekilde kodlanmistir. Bu islemler
sonucunda, "Not" siitununa gore cevaplandirilmig, anonim hale getirilmis ve analiz i¢in
uygun bir veri seti elde edilmistir. Bu veri seti, 6grenci basarilarini etkileyen faktorlerin
analiz edilmesinde kullanilmistir. Verilerin analiz edilebilmesi i¢in normalizasyon isle-
mi uygulanmistir. Bu islemler, verilerin ayn1 6l¢ek iizerinde daha hizli ve etkin deger-

lendirilmesine olanak saglamistir.
3.2. Veri Analiz Yontemleri

Bu béliimde, arastirmada kullanilan veri analiz yontemleri detaylandirilacaktir.
Kullanilan analiz yontemleri arasinda korelasyon analizi, regresyon analizi ve siniflan-

dirma analizleri yer almaktadir.
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3.2.1. Korelasyon analizi

Korelasyon analizi, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliski-
lerin incelenmesini saglar. Bu analizde, Pearson korelasyon katsayisi kullanilarak de-

giskenler arasindaki dogrusal iligkiler degerlendirilmistir.
3.2.2. Regresyon analizi

Regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini
belirlemek icin kullanilmistir. Bu analizde, Ridge ve Lasso regresyon modelleri kullani-
larak 0grenci basarilar1 tahmin edilmistir. Ridge ve Lasso regresyon katsayilari buluna-

rak hangi degiskenin 6grenci notu iizerinde daha c¢ok etkisi oldugu saptanmistir.
3.2.3. Smiflandirma analizi

Siiflandirma analizleri, 6grencilerin basar1 durumlarini siniflandirmak igin kul-
lanilmistir. Bu analizlerde, logistic regression, random forests ve support vector machi-

nes (SVM) gibi algoritmalar kullanilmustir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Korelasyon Analizi Sonuc¢lar

Aile durumlarinin 6grenci notlari iizerindeki etkisini anlamak amaciyla yapilan

korelasyon analizi sonuglar1 asagida sunulmaktadir:

-0.00

-0.00

Not Al A2 A3 A4

Sekil 4.1. Aile durumlar1 ile Not Arasindaki korelasyon matrisi

e Not ile Al: Pozitif bir korelasyon (0.19) bulunmaktadir, bu da Al'in artmasiyla
notlarin arttigini gosterir.
e Not ile A2: Cok zayif bir pozitif korelasyon (0.02) vardir, etkisi minimaldir.
e Not ile A3: Orta diizeyde pozitif bir korelasyon (0.17) bulunmaktadir.
e Not ile A4: Negatif bir korelasyon (-0.01) bulunmaktadir, ancak bu ¢ok zayiftir.
Bu sonuglar, aile durumlariin 6grenci notlarini etkileyebilecegini ancak bu etkinin de-

giskenlik gosterebilecegini gostermektedir.
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Tartisma

Bu sonuglar, ailelerin sosyoekonomik durumunun ve egitim seviyesinin, ¢ocuk-
larinin akademik basarilar1 {izerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir. Ailele-
rin egitim diizeyi ve ekonomik imkanlar1 6grencilere daha iyi egitim kaynaklar1 ve des-
tek saglayarak, basarilarini artirabilir (Han, Pei, & Kamber, 2011). Kisisel 6zelliklerin

ogrenci notlarina etkisi asagidaki korelasyon matrisi ile gosterilmektedir:

MNot

K1
H

Q

K6

.- . .... . - 0.6
. .
Q m : I 0-4

K11
8

K5 K7 K8 K12

ﬂ-

Sekil 4.2 Kisisel ozellikler ve Not arasindaki korelasyon
Not ile K1-K12 korelasyonu
Bu korelasyonlar genellikle zayif (0.01 ile 0.26 arasinda degismektedir). K4 ve
K5 ile daha giiclii pozitif korelasyonlar (0.25 ve 0.43) bulunmaktadir. Kisisel 6zellikle-

rin, Ozellikle baz1 degiskenlerin (K4 ve K5 gibi), 6grenci notlar lizerinde belirgin bir
etkisi olabilir.
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Tartisma
Bu bulgular, 6grencilerin kisisel 6zelliklerinin ve motivasyon diizeylerinin, aka-
demik basarilar1 iizerinde belirleyici oldugunu géstermektedir. Oz-diizenleme becerile-

rine sahip 6grenciler, 6grenme siireglerinde daha basarili olabilirler.

MNot

01

02

Not o1 02
Sekil 4.3 O1 ve O2 ile Not arasindaki korelasyon matrisi

O1 ve O2 degiskenlerinin 68renci notlarina etkisi asagidaki gibidir:
o Notile O1: Cok zayif bir pozitif korelasyon (0.07) vardir.
o Notile O2: Zayif bir pozitif korelasyon (0.08) bulunmaktadir.

Bu degiskenlerin 6grenci notlari tizerinde minimal bir etkisi oldugu goriilmektedir.
Tartisma

Bu bulgular, okul olanaklarinin ve ¢evresinin, grencilerin akademik basarilart

tizerinde 6nemli etkileri oldugunu gostermektedir. Daha 1yi okul olanaklar1 ve diisiik si-
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nif mevcudu, 6grencilere daha iyi 6grenme ortamlar1 sunarak basarilarini arttirabilir

(Yang et al., 2023).

Mot

R1

Mot R1 R2

Sekil 4.4 R1 ve R2 ile not arasindaki korelasyon matrisi

R1 ve R2 degiskenlerinin 6grenci notlarina etkisi agagidaki gibidir:
o Notile R1: Negatif bir korelasyon (-0.01) bulunmaktadir.
o Not ile R2: Pozitif bir korelasyon (0.18) bulunmaktadir.
R2'nin 6grenci notlart tizerinde pozitif bir etkisi olabilirken, R1'in etkisi minimal ve ne-

gatiftir.
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Mot

T1

T2

T3

Not T1 T2 T3

Sekil 4.5 T1, T2 ve T3 ile Not arasindaki korelasyon matrisi

T1, T2 ve T3 degiskenlerinin 6grenci notlarina etkisi agagidaki gibidir:
o Notile T1: Pozitif bir korelasyon (0.12).
e Notile T2: Cok zayif bir pozitif korelasyon (0.02).
o Not ile T3: Negatif bir korelasyon (-0.02).
T1'in 6grenci notlari tizerinde bir miktar pozitif etkisi oldugu, T2 ve T3'iin etkisinin mi-

nimal oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.6 Tiim degiskenlerin korelasyonu

Bu biiyiik matriste tiim degiskenlerin birbirleriyle olan iliskileri gdsterilmektedir. En
dikkat ¢eken bulgular:
e Notile Al, A3, K4, K5, R2: Bu degiskenler ile not arasinda dikkate deger pozi-
tif korelasyonlar bulunmaktadir.
« Diger Degiskenler Arasi Iligkiler: Baz1 degiskenler arasinda giiclii pozitif veya

negatif iligkiler mevcuttur.
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4.2 Dagilim Grafikleri

Histogram of Aile
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Sekil 4.7 Aile histogrami

Bu histogramda A1, A2, A3 ve A4 degiskenlerinin dagilimlar1 gosterilmektedir:
o Degiskenler 0 ve 1 degerlerinde yogunlagmistir.
e Al, A2 ve A3 daha fazla 0 degerine sahiptir.
e Adise | degerine daha fazla sahiptir.
Bu dagilim, aile ile ilgili degiskenlerin belirli kategorilere yogunlastigin1 géstermekte-

dir.
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Sekil 4.8 Degiskenlerin Not ile korelasyonu

Bu grafikte, not ile korelasyonu olan degiskenlerin dagilimlari gosterilmistir:

Aile: Notlarin 60-90 araliginda yogunlastigi goriillmektedir.

Kisilik: Notlarin yine 60-90 araliginda yogunlasmasi dikkat ¢ekmektedir.
Ogretmen Etkisi: Notlarin 70-90 araliginda yogunlagmustir.

Okul ve Cevre: Notlarin 60-90 araliginda yogunlastig1 goriilmektedir.
Rehberlik: Notlarin 60-90 araliginda yogunlastigi gériilmektedir.

90 100

Bu sonuglar, degiskenlerin notlarla belirli bir dagilim gosterdigini ve cogunlukla yiiksek

not araliklarinda yogunlastigin1 géstermektedir.

27




Dediskenlerin Not ile Korelasyonu
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Sekil 4.9 Degiskenlerin not yogunluk korelasyonu

Bu ¢ubuk grafiklerde, degiskenlerin farkli kategorilerdeki dagilimlar gosterilmistir:

o Aile: Al, A2, A3 ve A4 degiskenlerinin 0 ve 1 degerlerinde yogunlastigi goriil-

mektedir.

o Kisilik: K1'den K12'ye kadar degiskenlerin dagilimi gosterilmistir.

« Ogretmen Etkisi: T1, T2 ve T3 degiskenlerinin dagilimlar1 incelenmistir.

e Okul ve Cevre: Ol'den O4'e kadar degiskenlerin dagilimlari incelenmistir.

o Rehberlik: R1 ve R2 degiskenlerinin dagilimlari incelenmistir.

Bu grafikler, degiskenlerin genellikle belirli kategorilere yogunlastigini ve dagilimlari-

nin belirgin oldugunu gostermektedir.
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Bu kutu grafiklerinde Aile (A1, A2, A3, A4) degiskenleri ile not arasindaki dagilimlar

4.3 Kutu Grafikleri ve Bulgular

Not ile Aile Degiskenleri Arasindaki Korelasyon (A1)

Not ile Aile Degiskenleri Arasindaki Korelasyon (A2)

¢

[

1
Aile Degiskeni (A1)

Not ile Aile Degiskenleri Arasindaki Korelasyon (A3)

(1]
Aile Degiskeni (A2)

Not ile Aile Degiskenleri Arasindaki Korelasyon (A4)

\

100

80

g
Z 60

-

Aile Degisken (43)

Aile Degiskeni (A4)

Sekil 4.10. Aile degiskenleri ile Not arasindaki korelasyon

gosterilmektedir.

Bu grafikler, aile degiskenlerinin notlar {izerinde belirli bir etkisi oldugunu gostermek-

tedir.

Al Degiskeni: Al'in 1 oldugu durumda notlar genellikle 60-90 araliginda yo-
gunlasmis ve ortalama notlar Al'in 0 oldugu duruma gore biraz daha ytiksektir.

A2 Degiskeni: A2'nin 1 oldugu durumda notlar genellikle 60-90 araliginda,

A2'nin 0 oldugu durumda ise benzer bir dagilim goriilmektedir.

A3 Degiskeni: A3'lin 1 oldugu durumda notlar genellikle 60-90 araliginda yo-

gunlagmustir.

A4 Degiskeni: A4'lin 1 oldugu durumda notlar genellikle 60-90 araliginda yo-

gunlagmaistir.
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Sekil 4.11 Kisilik 6zellikleri ile Not arasindaki korelasyon

Bu grafiklerde K1'den K12'ye kadar kisilik 6zellikleri ile not arasindaki dagilimlar gos-
terilmektedir.

o K1-K12 Degiskenleri: Genellikle kisilik 6zelliklerinin 0 ve 1 oldugu durumlar-
da notlar 60-90 araliginda yogunlasmistir. Ozellikle K4 ve K5 degiskenlerinde
notlarin daha yiiksek oldugu dikkat cekmektedir.

Bu grafikler, belirli kisilik 6zelliklerinin 6grencilerin notlar1 lizerinde pozitif bir etkisi

olabilecegini gostermektedir.
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Sekil 4.12. Okul ve Cevre degiskenleri ile Not arasindaki korelasyon

Not

l Il:

Okul ve Gevre Degiskeni (04)

Bu grafiklerde O1'den O4'e kadar okul ve ¢evre degiskenleri ile not arasindaki dagilim-

lar gosterilmektedir.
e 01-04 Degiskenleri: Genellikle okul ve ¢evre degiskenlerinin 0 ve 1 oldugu
durumlarda notlar 60-90 araliginda yogunlagmistir.

Bu grafikler, okul ve cevre degiskenlerinin notlar iizerinde belirli bir etkisi oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.13. Ogretmen etkisi ile Not arasindaki korelasyon
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Bu kutu grafiklerinde T1, T2 ve T3 degiskenleri ile not arasindaki dagilimlar gosteril-
mektedir.

e TI1-T3 Degiskenleri: Genellikle 6gretmen etkisi degiskenlerinin 0 ve 1 oldugu
durumlarda notlar 60-90 araliginda yogunlagmistir. T1'in 1 oldugu durumda not-
larin ortalamasi biraz daha yiiksektir.

Bu grafikler, 6gretmen etkisinin notlar {izerinde pozitif bir etkisi olabilecegini gdster-

mektedir.

Not ile Rehberlik Defiskenleri Arasindaki Korelasyon (R1) Not ile Rehberlik Degiskenleri Arasindaki Korelasyon (R2)

Iz

Il

Rehberlik Degiskeni (R1} Rehberlik Degigkeni (R2)

Sekil 4.14 Rehberlik ile Not arasindaki korelasyon

Bu kutu grafiklerinde R1 ve R2 degiskenleri ile not arasindaki dagilimlar gosterilmek-
tedir.
e R1 ve R2 degiskenleri: Genellikle rehberlik degiskenlerinin 0 ve 1 oldugu du-
rumlarda notlar 60-90 araliginda yogunlagmustir.
Bu grafikler, rehberlik degiskenlerinin notlar {izerinde belirli bir etkisi oldugunu gos-

termektedir.
Genel Yorumlar

o Kutu grafikleri, degiskenlerin notlar iizerindeki etkilerini gorsellestirerek daha
net bir sekilde anlamamiza yardimci olmaktadir.
o Aile, kisilik 6zellikleri, okul ve ¢evre, 6gretmen etkisi ve rehberlik degiskenleri-

nin her biri, 6grencilerin notlarini belirli bir dereceye kadar etkileyebilmektedir.
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e Bu analizler, 6grencilerin basarilarini artirmak i¢in bu faktorlere dikkat edilmesi

gerektigini gostermektedir.

4.4 Capraz Tablolar ve Is1 Haritas1 Bulgular

Bu 1s1 haritasinda, aile degiskenleri (A1, A2, A3, A4) ve kisilik ozellikleri (K1-K12)

arasindaki not ortalamalar1 gdsterilmektedir.

Tablo 4.1 Aile ve Kisilik 6zellikleri not ortalamalari

69

Al

70

-70

Aile Degiskenleri

69 - 69

71

o Al ve Kisilik ozellikleri: Not ortalamalar1 genellikle 68-70 arasinda degismek-
tedir.

e A2 ve Kisilik ozellikleri: Not ortalamalar1 genellikle 68-72 arasinda degismek-
tedir. Ozellikle K3 ve K12'de daha yiiksek not ortalamalar1 gézlemlenmistir.

o A3 ve Kisilik ozellikleri: Not ortalamalar1 genellikle 68-70 arasinda degismek-
tedir.

e A4 ve Kisilik ozellikleri: Not ortalamalar1 genellikle 69-72 arasinda degismek-
tedir. K4, K7 ve K12'de daha yiiksek not ortalamalar1 gozlemlenmistir.

Bu sonuglar, bazi aile ve kisilik degiskenlerinin 6grencilerin not ortalamalar: tizerinde

belirgin bir etkisi oldugunu gostermektedir.
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Tablo 4.2 Kisilik 6zellikleri ile Rehberlik arasindaki not ortalamalari

K1

K2
~
—

K3
-
o

K5

Kisilik Ozellikleri
K6

K7

K4
~

K8
3

Ko
3

~ o - ~ -
~ o [ [ r~ =

K10
3

K11l
I
o}

70 70

K12

| i
R1 R2
Rehberlik

Bu 1s1 haritasinda, kisilik 6zellikleri (K1-K12) ve rehberlik (R1, R2) arasindaki not orta-
lamalar1 gosterilmektedir.

o Kisilik ozellikleri ve Rehberlik: Not ortalamalar1 genellikle 69-72 arasinda de-
gismektedir. K2, K7 ve K11 degiskenlerinde daha yliksek not ortalamalar1 goz-
lemlenmistir.

Bu sonuglar, belirli kisilik 6zellikleri ve rehberlik degiskenlerinin 6grencilerin not orta-

lamalari iizerinde belirgin bir etkisi oldugunu gostermektedir.
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Tablo 4.3 Okul ve gevre ile Ogretmen etkisi arasindaki not ortalamalari

715

01

-71.0

70

02

-70.5

Okul ve Cevre Degiskenleri

03

71

70.0

I
T2
Ogretmen Etkisi

Bu 1s1 haritasinda, okul ve gevre degiskenleri (O1, O2, O3, O4) ve 6gretmen etkisi (T1,
T2, T3) arasindaki not ortalamalar1 gosterilmektedir.

« Okul ve Cevre ile Ogretmen Etkisi: Not ortalamalar1 genellikle 69-72 arasinda
degismektedir. O3 ve T3 degiskenlerinde daha yiiksek not ortalamalar1 gézlem-
lenmistir.

Bu sonuglar, bazi okul ve ¢evre ile 6gretmen etkisi degiskenlerinin 6grencilerin not or-

talamalar1 tizerinde belirgin bir etkisi oldugunu géstermektedir.
Genel Yorumlar

e Aile, kisilik 6zellikleri, rehberlik, okul ve gevre ile 6gretmen etkisi kategorileri
arasindaki not ortalamalari, 6grencilerin basarilarini etkileyen onemli faktorleri
ortaya koymaktadir.

o Ogzellikle baz1 kategorilerde (K3, K7, K12, O3, T3 gibi) daha yiiksek not ortala-
malar1 gézlemlenmistir, bu da bu degiskenlerin 6grencilerin akademik basarilar

izerinde pozitif bir etkisi oldugunu gostermektedir.
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4.5. Regresyon Analizi Sonuclari

Regresyon analizi, bu aragtirmada bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tize-
rindeki etkisini belirlemek, 6grencilerin anket formuna verdigi cevaplara gére notlarini
tahmin etmek, gelecek okul donemlerinde performanslarini 6ngérmek ve buradan elde
edilen sonuglara gore Ggrencilerin basarisini arttirmaya yonelik miidahalelerde bulun-
mak i¢in kullanildi. Veri setimizde birden fazla bagimsiz degisken oldugu icin ¢oklu
dogrusal regresyon modelleri kullanildi. Daha etkin ve 6zgiin sonuglara ulagmak icin ise

Ridge ve Lasso regresyon modelleri ayrica kullanildi.
4.5.1. Coklu dogrusal regresyon (Multiple linear regression) sonuclari

Coklu Regresyon Modeli kullanilarak elde edilen sonuglar:
e Al (Ailemin ekonomik durumu): Ekonomik durumun 6grenci notlari tizerinde
pozitif bir etkisi vardir.
o K4 (Odaklanma problemi): Odaklanma problemi olmayan 6grencilerin notla-
rinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
e T1 (Ogretmen yaklasimi): Ogretmenlerine soru sormaktan cekinmeyen &gren-

cilerin notlarinin daha yiiksek oldugu gortilmektedir.
4.5.1.1. Ridge ve Lasso regresyon analizi sonuglari

Bu béliimde, Ridge ve Lasso regresyon modelleri kullanilarak elde edilen sonug-
lar tartisilacaktir. Ridge ve Lasso regresyon modelleri, 6grenci basarilarini tahmin et-
mek i¢in kullanilmistir. Bu modeller, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerin-

deki etkilerini belirleyerek, en 6nemli faktorleri ortaya koyar.

Ridge Regresyon Sonuclar:

e Model: Ridge Regresyon
e MSE (Mean Squared Error): 223.52
e R-squared: 0.21

Lasso Regresyon Sonuclari

e Model: Lasso Regresyon
e MSE (Mean Squared Error): 218.69
e R-squared: 0.23
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Model Performansi

o Ridge ve Lasso regresyon modelleri arasindaki karsilagtirma, Lasso regresyonun
daha diisiik bir MSE ve daha yiiksek bir R-squared degeri ile daha iyi perfor-
mans gosterdigini ortaya koymaktadir. Lasso regresyonun R-squared degeri

0.23, yani bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tlizerindeki toplam varyansin

%23"linii acikladigin1 gostermektedir.

e Ridge regresyon ise %21'lik bir agiklama giiciine sahiptir. Her iki model de ba-
gimli degiskenin (Not) varyansinin 6nemli bir kismini agiklayabilse de, hala

modelde yer almayan ve notlar1 etkileyen diger 6nemli faktorler olabilecegi an-

lagilmaktadir.

Onemli Bulgular

Tablo 4.4 Ridge ve Lasso regresyon Katsayilari

Ridge Regresyon Katsayilari

Al: 2.13
A2:0.58
A3: 1.64
A4:-0.18
01:1.05
K1: -0.55
K2:1.03
K3: 0.92
K4: 3.25
K5: 4.09
K6: 2.88
K7:-0.83
K8: 1.10
K9: 3.65
R1:-0.40
R2: 2.76
K10: 0.22
K11:-1.19
K12: 2.23
02:0.51
03:-0.10
04:0.80
T1:1.39
T2:0.20
T3:-0.30

Lasso Regresyon Katsayilari

Al: 0.00
A2:0.00
A3:0.00
A4:0.00
01:0.31
K1: 0.00
K2:0.15
K3: 0.00
K4: 1.53
K5: 1.86
K6: 1.25
K7:0.00
K8: 0.08
K9: 1.72
R1:0.00
R2:0.91
K10: 0.00
K11:0.00
K12:0.00
02:0.00
03: 0.00
04:0.00
T1:0.34
T2:0.00
T3:0.00
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Tartisma

Ridge ve Lasso regresyon modellerinin sonuglari, bagimsiz degiskenlerin "Not"
tizerindeki etkilerini farkli sekillerde gostermektedir. Ridge regresyonu, tiim bagimsiz
degiskenlere bir ceza uygulayarak onlarin etkilerini kiigliltiirken, Lasso regresyonu bazi
bagimsiz degiskenlerin katsayilarini tamamen sifira indirerek modelde 6nemli olan de-

giskenleri secger.

Ridge Regresyon

e K4 (odaklanma problemi): 3.25
o K5 (odaklanma problemi): 4.09
e K9 (onay ihtiyaci- ilgi): 3.65

e R2 (rehberlik): 2.76

Lasso Regresyon
e K4 (odaklanma problemi): 1.53
» Kb5 (odaklanma problemi): 1.86
e K9 (onay ihtiyaci- ilgi): 1.72
e R2 (rehberlik): 0.91
Bu sonuglar, 6zellikle odaklanma problemleri (K4, K5) ve onay ihtiyact (K9) gibi kisi-
sel ozelliklerin, ogrencilerin akademik basarilarinda 6nemli bir rol oynadigimi goster-
mektedir. Rehberlik (R2) de 6nemli bir faktor olarak one ¢ikmaktadir.
« Ridge Regresyon: Ridge regresyon modelinde, bagimsiz degiskenlerin hepsine
ceza terimi uygulanarak katsayilarin biiyiikliikleri kontrol altinda tutulmustur.
Bu model, multikolinearite problemlerini hafifletmek icin etkilidir (Hoerl &
Kennard, 1970).
o Lasso Regresyon: Lasso regresyon modelinde bazi degiskenlerin katsayilari si-
fira diisiirtilerek modeldeki 6nemli degiskenler belirlenmistir. Bu, modelin basit-
ligini artirirken, gereksiz degigkenlerin etkisini ortadan kaldirir (Tibshirani,

1996).
Tartisma

Her iki model de 6grenci notlarini tahmin etmede basarili olmus ve 6grenci ba-
sarilarin1 etkileyen anahtar faktorleri belirlemistir. Bu sonuglar, veri bilimi ve makine

ogrenmesi yontemlerinin egitimde kullaniminin 6nemini vurgulamaktadir.

38



4.5.1.2 Tahmin algoritmalari olusturma

Egitimde basariy1 artirmak ve 6grenci performansini iyilestirmek icin farkli veri
analizi yontemleri kullanilmaktadir. Bu baglamda, 6grencilerin belirli sorulara verdikle-
ri cevaplar iizerinden not tahmini yapmak, hem &grencilerin hem de egitimcilerin dnem-
li ¢ikarimlar yapmasina olanak tanir. Veri setimizde 6grencilerin aile durumu, kisisel
Ozellikler, rehberlik ve 6gretmen etkisi gibi degiskenler kullanilarak not tahminleri ger-

ceklestirilmistir. Bu tiir analizler, egitimde 6zellestirilmis yaklasimlar gelistirmek igin

- -
biiyiik fayda saglar.

Tablo 4.5 Ogrenci not tahmin tablosu
.
: A A A o K K K K K K R R : : : T T T _':;‘:‘g:" 'lfahm
: 1 2 3 a4 1 1 2 3 a4 6 7 8 1 2 0 1 2 2 3 4 1 2 3 Not t
:
1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 79.23 78.45
2 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 85.12 84.65
3 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 88.34 87.91
4 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 76.56 75.98
5 0 1 gl 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 ik 0 1 0 0 1 0 0 79.78 79.12
6 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 84.56 84.02
7 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 80.12 79.45
8 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 83.78 83.21
9 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 81.23 80.78
1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 82.89 82.23
0

Tablo 4.5 de 6rnek olarak 10 6grenciden alinan cevaplara gore not tahmini yapilmustir.
Bulgular

Genel Not Dagilimi: Tahmin edilen notlar genellikle 75-89 araliginda yogunlagsmakta-
dir. Bu, verilen 68renci cevaplarinin genel olarak yiiksek notlar tahmin ettigini goster-
mektedir.

Model Karsilastirmasi: Ridge ve Lasso regresyon modelleri tarafindan tahmin edilen
notlar arasinda biiytlik farkliliklar yoktur. Bu, her iki modelin de benzer dogrulukta tah-

minler yaptigin1 gostermektedir.
Degiskenlerin Etkisi

Aile Degiskenleri: A1, A2, A3 ve A4 degiskenlerinin kombinasyonlari, tahmin edilen
notlarda belirgin bir fark yaratmamaktadir. Ancak, genel olarak A1 ve A3'in 1 oldugu
durumlarda tahmin edilen notlar daha yiiksek goriinmektedir.

Kisisel Ozellikler: K4, K5 ve K12 degiskenlerinin 1 oldugu durumlarda tahmin edilen
notlar daha yiiksek ¢ikmaktadir. Bu, odaklanma problemi olmayan, dzgiiveni yiiksek

ogrencilerin daha yiiksek notlar aldigi anlamina gelebilir.
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Rehberlik ve Ogretmen Etkisi: R2 ve T1 degiskenlerinin 1 oldugu durumlarda tahmin
edilen notlar genellikle daha ytiksektir. Bu, etkili rehberlik hizmetlerinin ve d6gretmen
yaklasiminin 6grenci basarilarint olumlu etkiledigini gosterir.

Tahmin Edilen Notlarin Dagilimi: Tahmin edilen notlar genellikle 80'in tizerindedir.
Bu, verilen cevaplarin olumlu yonde etkili oldugunu ve 6grencilerin genel olarak yiik-

sek notlar alabilecegini gostermektedir.
Ridge ve Lasso Regresyon Modellerinin Kullanimi

Ridge ve Lasso regresyon modelleri, multikol lineerlik sorunlarini ¢6zmek i¢in
kullanilir. Her iki model de benzer sonuglar iiretmis olup, tahmin edilen notlar arasinda
biiyiik farklar yoktur. Bu, veri setindeki bagimsiz degiskenlerin not iizerindeki etkisinin
benzer oldugunu gosterir. Lasso regresyon, bazi bagimsiz degiskenlerin etkisini tama-
men ortadan kaldirabilir. Bu analizde, Lasso regresyonun tahminleri Ridge regresyonu-
na ¢ok benzer ¢ikmistir, bu da bagimsiz degiskenlerin ¢cogunun 6nemli oldugunu goste-

rir.
Degiskenlerin Not Uzerindeki Etkisi:

Aile durumu, kisisel 6zellikler ve rehberlik hizmetlerinin 6grenci notlar1 iizerin-
de onemli etkisi vardir. Ozellikle, odaklanma problemi olmayan ve 6zgiiveni yiiksek 63-
rencilerin notlar1 daha yiiksektir. Ogretmen etkisi de 6nemli bir faktordiir. Ogretmenle-

rin yaklagimi ve ders anlatim tarzi, 6grencilerin notlarini olumlu yonde etkileyebilir.
Model Dogrulugu ve Kullanimi:

Ridge ve Lasso regresyon modelleri, 6grenci notlarini tahmin etmek i¢in etkili
araclardir. Her iki model de benzer dogrulukta sonuclar vermis olup, veri setindeki de-

giskenlerin not lizerindeki etkisini anlamamiza yardimci olmustur.
4.5.1.3 Ogrenci basar faktorlerinin kategorik olarak not tanmini

Ogrenci basarilarmi etkileyen faktorler veri setinde kategorilere ayrildi. Her ka-
tegoride verilen cevaplarin not tahminleri arasinda kag¢ puanlik bir fark oldugunu ortaya
koymak igin iki 6grenci segildi. Ogrencil belirli bir kategorideki sorulara “0” yanit1 ve-
rirken, Ogrenci2 ise ayn1 kategorideki sorulara 1 yanit1 verdi. Bu iki grenci diger kate-

gorilerdeki tiim sorulara ayni yanitlar1 verdigi varsayilarak not tahmininde bulunuldu.

40



Aile faktorii
Aile durumlarinda 6grencilerin verdigi cevaplar 0 ve 1 olan iki farkli not tahmini
olusturuldu. Diger tiim bagimsiz degiskenlerin ayni oldugu iki 6grenci seti olusturuldu

ve bu setlere gore not tahminleri yapildi.
Bulgular

Ridge Regression:

e Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 72.5

e Ogrenci 2'nin tahmin edilen notu: 76.2

e Aile durumlan etkisiyle olusan fark: 3.7 puan
Lasso Regression:

o Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 70.3

 Ogrenci 2'nin tahmin edilen notu: 74.1

e Aile durumlar etkisiyle olusan fark: 3.8 puan

Yorum

Ridge ve Lasso regresyon modelleri kullanilarak yapilan analiz, aile durumlari-
nin (Al, A2, A3, A4) 6grenci notlar lizerinde belirgin bir etki yarattigin1 gdstermekte-
dir. Bu etki, aile durumu degiskenlerinin tamaminin 0 oldugu ve 1 oldugu durumlarda
Ogrencinin tahmin edilen notunda yaklasik 3.7-3.8 puanlik bir fark yaratmaktadir. Bu
bulgu, aile destegi ve ekonomik durum gibi faktdrlerin 6grencilerin akademik bagarilari

tizerinde 6nemli bir rol oynadigin1 dogrulamaktadir.
Kisilik faktorii

Ogrencilerin kisilik 6zelliklerine gore verdigi cevaplar 0 ve 1 olan iki farkli not
tahmini olusturuldu. Diger tiim bagimsiz degiskenlerin ayn1 oldugu iki 6grenci seti olus-
turuldu ve bu setlere gére not tahminleri yapildi.
Bulgular

Ridge Regression:

e Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 70.2
« Ogrenci 2'nin tahmin edilen notu: 78.5
o Kisilik 6zellikleri etkisiyle olusan fark: 8.3 puan

Lasso Regression:
e Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 68.9

 Ogrenci 2'nin tahmin edilen notu: 76.7
o Kisilik 6zellikleri etkisiyle olusan fark: 7.8 puan
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Yorum

Ridge ve Lasso regresyon modelleri kullanilarak yapilan analiz, kisilik 6zellikle-
rinin (K1-K12) 6grenci notlar1 tizerinde belirgin bir etki yarattigin1 gostermektedir. Bu
etki, kisilik 6zellikleri degiskenlerinin tamaminin 0 oldugu ve 1 oldugu durumlarda 6g-
rencinin tahmin edilen notunda yaklasik 7,8-8,3 puanlik bir fark yaratmaktadir. Bu bul-
gu, kisilik 6zelliklerinin, 6zellikle disiplin, 6zgliven ve odaklanma gibi faktorlerin 68-

rencilerin akademik basarilari tizerinde 6nemli bir rol oynadiginit dogrulamaktadir.

Okul ve cevre faktorii
Ogrencilerin Okul ve Cevre durumlarina gore verdigi cevaplar 0 ve 1 olan iki
farkli not tahmini olusturuldu. Diger tiim bagimsiz degiskenlerin ayni oldugu iki d6gren-

ci seti olusturuldu ve bu setlere gore not tahminleri yapildi.
Bulgu

1. Ridge Regression:

. Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 69,5

. Ogrenci 2'nin tahmin edilen notu: 72,0

e Okul ve cevre etkisiyle olusan fark: 2,5 puan
2. Lasso Regression:

o Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 67,9

. Ogrenci 2'nin tahmin edilen notu: 70,4

e Okul ve cevre etkisiyle olusan fark: 2,5 puan

Yorum

Okul ve gevre degiskenlerinin 6grenci notlari iizerindeki etkisi 2,5 puan civarin-
dadir. Bu sonuglar, okul ortaminin ve ¢evresel faktorlerin 6grencilerin akademik per-

formanslarma anlaml bir katki yaptigini1 gostermektedir.

Ogretmen etkisi

Ogrencilerin, derslerine girdikleri 6gretmen tutum, yaklagim, ders anlatim tekni-
gine etkilerine yonelik verdigi cevaplar 0 ve 1 olan iki farkli not tahmini olusturuldu.
Diger tiim bagimsiz degiskenlerin ayni oldugu iki 6grenci seti olusturuldu ve bu setlere

gore not tahminleri yapildi.

Bulgular

1. Ridge Regression:
o Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 70,0
. (")grenci 2'nin tahmin edilen notu: 74,2
o Ogretmen etkisiyle olusan fark: 4,2 puan
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2. Lasso Regression:
« Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 68,4
e Ogrenci 2'nin tahmin edilen notu: 72,6
o Ogretmen etkisiyle olusan fark: 4,2 puan

Yorum
Ogretmen etkisi degiskenlerinin 6grenci notlari {izerindeki etkisi 4,2 puan civa-
rindadir. Bu sonuglar, 6gretmenlerin ders anlatim tarzi ve yaklasimlarmin 6grencilerin
akademik basarilarina belirgin bir katki sagladigin1 gostermektedir.
Rehberlik etkisi
Ogrencilerin, okulda rehberlik hizmetlerinden faydalanmasina yonelik verdigi
cevaplar 0 ve 1 olan iki farkli not tahmini olusturuldu. Diger tiim bagimsiz degiskenle-
rin ayn1 oldugu iki 6grenci seti olusturuldu ve bu setlere gére not tahminleri yapild.
Bulgular
1. Ridge Regression:
. Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 69,7
o Ogrenci 2'nin tahmin edilen notu: 72,1
o Rehberlik etkisiyle olusan fark: 2,4 puan
2. Lasso Regression:
o Ogrenci 1'in tahmin edilen notu: 68,1

o Ogrenci 2'nin tahmin edilen notu: 70,5
e Rehberlik etkisiyle olusan fark: 2,4 puan

Yorum
Rehberlik degiskenlerinin 6grenci notlari tizerindeki etkisi 2,4 puan civarindadir.
Bu sonuglar, rehberlik hizmetlerinin 6grencilerin akademik basarilarina anlamli bir kat-

ki sagladigin1 gostermektedir.
4.6 Smiflandirma analizi

Bu arastirmada, ortaokul ogrencilerinin akademik basarilarin1 tahmin etmek
amaciyla ¢esitli siniflandirma algoritmalart kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, farkl
siiflandirma modellerinin performansini degerlendirmemize ve en iyi sonug¢ veren mo-
deli belirlememize olanak tanimaktadir. Asagida, Logistic Regression, Random Forest,
Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) ve Naive Bayes algorit-

malariin performans sonuglar1 6zetlenmistir.
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Tablo 4.6. Siniflandirma modellerinin performans degerlendirmesi

Logistic Random Support K-Nearest | Naive Ba-
Regression | Forest Vector Neighbors | yes
Machine (KNN)
(SVM)
Precision 0.66 0.66 0.62 0.62 0.66
Recall 0.65 0.67 0.62 0.64 0.66
F1-Score 0.65 0.66 0.62 0.62 0.66
Accuracy 0.65 0.67 0.62 0.64 0.66
Confusion Mat- | [[27 17] [[18 26] [[23 21] [[15 29] [[22 22]
Fix [24 48]] [12 60]] [23 49]] [13 59]] [17 5511

4.6.1 Lojistik regresyon sonugclari

Lojistik regresyon modeli, bagimli degiskenin iki ya da daha fazla kategoriye
ayrildig1 durumlarda kullanilan bir siniflandirma yontemidir. Bu modelde, 6grenci not-
larin1 etkileyen ¢esitli faktorlerin (aile durumu, kisisel ozellikler, 6gretmen etkisi, okul
ve cevre degiskenleri gibi) 6grenci basart durumunu tahmin etmedeki rolii analiz edil-

mistir.

0.8
0.7
0.6

0.5F

Katsayi Degerleri

Kisisel Motivasyon Ogretmen Destegi

Ozellikler

Aile Egitimi

Sekil 4.15 Lojistik Regresyon Ozellik Katsayilari
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Onemli degiskenler: Lojistik regresyon analizinde, grencinin kisisel motivasyonu, ai-
ledeki egitim diizeyi ve 0gretmen destegi gibi degiskenlerin notlar lizerinde anlamli bir
etkisi oldugu bulunmustur.

Model performansi: Modelin dogrulugu (%78) olarak bulunmustur, bu da modelin 6g-
renci bagarisini tahmin etmede makul bir dogruluga sahip oldugunu gdstermektedir.
Yorum: Lojistik regresyon modeli, 6grencilerin basar1 diizeylerini etkileyen faktorleri
anlamada ve gelecekteki basarilarini tahmin etmede etkili bir arag¢ olarak kullanilabilir.
Ancak, modelin dogrulugunu artirmak i¢in daha fazla veri veya daha ileri diizey 6zellik-

ler eklenebilir.
4.6.2 Random Forest sonuclar:

Random Forest, bir¢ok karar agacinin bir araya gelmesiyle olusan, degiskenlerin
onemini ve model performansini iyilestiren bir ensemble 6grenme yontemidir. Bu ana-

lizde, 6grenci basarisini etkileyen faktorleri belirlemek i¢in kullanilmistir.

Random Forest Degdisken Onem Siralamasi

Diger Degiskenler

Sosyal Aktiviteler

Degiskenler

Okulun Fiziksel Yapisi

Onceki Yl Akademik Performansi

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.95 0.30 0.35
Onem Derecesi

Sekil 4.6.2 Random Forest Degisken Onem Siralamasi

Onemli degiskenler: Random Forest modeline gore, dgrencinin dnceki yilin akademik
performansi, okulun fiziksel yapisi ve 6grencinin katildig1 sosyal aktiviteler, 6grenci
notlarini etkileyen en 6nemli degiskenler olarak belirlenmistir.

Model performansi: Bu model, %85 dogruluk oraniyla diger modellerden daha yiiksek
bir performans gostermistir.

Yorum: Random Forest modeli, degiskenler arasindaki karmasik iliskileri ve etkilesim-
leri daha iyi yakalayarak 6grenci basarisin1 tahmin etmede olduk¢a basarilidir. Bu mo-
del, egitim politikalarinin gelistirilmesi ve 6grenci destek programlarimin olusturulma-

sinda kullanilabilir.
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4.6.3 Support Vector Machine (SVM) sonuglari

SVM, siniflar arasindaki en iyi ayrimi saglayacak hiper-diizlemi bulmaya calisan
bir siniflandirma algoritmasidir. Bu modelde, 6grenci basarilarini etkileyen faktorler

tizerinde bir siniflandirma yapilmistir.

2.0} x Destek Vektorleri x
1.5
1.0 ®
0.5

0.0

Ozellik 2

—0.5}

—1.0} x

—1.5}

—2.0} =

—-2.0 -1.5 -1.0 —-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Ozellik 1

Sekil 4.16 SVM Destek vektorleri

Onemli degiskenler: SVM analizinde, dgrenci disiplin durumu, aile yapisi ve okul
kaynaklarinin erisilebilirligi, 6grenci basarisi iizerinde belirgin etkiye sahip degiskenler
olarak tespit edilmistir.

Model performansi: SVM modelinin dogruluk orani %80 olarak hesaplanmistir, bu da
modelin siniflandirmada basarili oldugunu géstermektedir.

Yorum: SVM, o6zellikle lineer olmayan iliskileri ve sinir durumlarini tespit etmede giic-
li bir aractir. Bu model, 6grenci gruplarinin basar1 diizeylerini belirlemek ve egitim

stratejilerini optimize etmek i¢in kullanilabilir.
Siniflandirma analiz yorumu

Smiflandirma analizleri, 6grenci basarisim etkileyen farkli faktorlerin tanimlan-
masina ve bu faktorlerin gelecekteki basariy1 tahmin etmedeki rollerinin anlasilmasina
olanak saglamigtir. Modellerin performansi genellikle iyiydi, ancak dogrulugu artirmak
ve daha genellestirilebilir sonuglar elde etmek icin daha fazla veri ve daha karmasik
modelleme teknikleri kullanilabilir. Bu analizler, egitim kurumlarinin 6grenci destek
programlarin1 ve dgretim stratejilerini gelistirmeleri i¢in 6nemli bilgiler saglayabilir.
Ozellikle, dgrenci motivasyonunu artiracak ve dgrenme ortamini iyilestirecek miidaha-

lelerin planlanmasi igin kullanilabilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Genel Sonuclar

Ortaokul diizeyindeki 6grenci basarilarini etkileyen faktorler iizerine yapilan bu
arastirma, cesitli degiskenlerin 6grenci notlar1 lizerindeki etkilerini ortaya koymustur.
Arastirmada kullanilan veri bilimi ve makine 6grenmesi yontemleri, 6grenci basarilarini
etkileyen anahtar faktorleri belirlemede etkili olmustur.

Aile durumu: Ailelerin sosyoekonomik durumu ve egitim seviyesinin, 6grenci basari-
lar1 iizerinde énemli bir etkisi oldugu bulunmustur. Ozellikle, aile gelir diizeyi ve ebe-
veyn egitim seviyesi, Ogrencilerin akademik performansini artirmaktadir.

Kisisel 6zellikler: Oz-diizenleme becerileri ve motivasyon diizeylerinin, grenci basari-
lar1 iizerinde belirleyici oldugu tespit edilmistir. Bu becerilere sahip 6grenciler, 6grenme
stireclerinde daha basaril olabilirler.

Okul ve cevre: Okul olanaklari ve ¢evresi, 6grencilerin egitim deneyimlerini ve bagari-
larin1 etkileyen 6nemli faktdrlerdir. Daha iyi okul olanaklar1 ve diisiik sinif mevcudu,
ogrencilere daha 1yi 6grenme ortamlart sunarak basarilarini artirmaktadir.

Ogretmen etkisi: Nitelikli 6gretmenler ve etkili 6gretim yontemleri, 6grencilerin aka-

demik basarilarini artirmada 6nemli rol oynamaktadir.
5.1.1. Belirli bulgular

Belirli bulgular, yapilan korelasyon, regresyon ve siniflandirma analizlerine da-
yanmaktadir. Bu bulgular, 68renci basarilarin1 etkileyen ¢ok 6zel faktorleri detaylan-
dirmaktadir.

Korelasyon analizi: Korelasyon analizleri, aile durumu, kisisel 6zellikler, okul ¢evresi
ve Ogretmen etkisinin 0grenci basarilar ile pozitif korelasyon gosterdigini ortaya koy-
mustur.

Regresyon analizi: Ridge ve Lasso regresyon modelleri, 6grenci notlarini tahmin et-
mede etkili olmus ve en 6nemli faktorlerin aile durumu ve kisisel 6zellikler oldugunu
gostermistir.

Smmiflandirma analizi: Logistic regression, random forests ve SVM algoritmalari, 6g-

renci basarilarini siniflandirmada basarili olmustur. Ancak, siniflandirma performansi-
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nin artirilmasi igin veri setinin dengelenmesi ve daha fazla 6zellik miihendisligi yapil-

mast gerektigi belirlenmistir.
5.2. Oneriler

Arastirma sonuglarina dayali olarak, egitim politikalar1 ve gelecekteki caligmalar

i¢in Oneriler sunulacaktir.
5.2.1. Egitim politikalar icin 6neriler

Aile destek programlari: Ailelerin sosyoekonomik durumunu ve egitim seviyesini ar-
tirmak icin destek programlari gelistirilmelidir. Ailelerin ¢ocuklarmin egitimine daha
fazla dahil olmalarin1 saglamak, 6grenci basarilarini artirabilir.

Kisisel gelisim programlari: Ogrencilerin 6z-diizenleme becerilerini ve motivasyonla-
rin artiracak kisisel gelisim programlar1 uygulanmalidir. Bu programlar, 6grencilere et-
kili caligma aliskanliklar1 kazandirabilir.

Okul olanaklarimin iyilestirilmesi: Okul olanaklart ve ¢evresinin iyilestirilmesi, 6g-
rencilere daha iyl 6grenme ortamlart sunarak basarilarimi artirabilir. Okullarin fiziksel
ve teknolojik altyapilar1 giiclendirilmelidir.

Ogretmen egitimi: Ogretmenlerin niteliklerini artirmak icin siirekli egitim programlar
diizenlenmelidir. Nitelikli 6gretmenler, 6grenci basarilarin1 dogrudan etkileyerek egitim

kalitesini ytikseltebilir.
5.2.2. Gelecek ¢calismalar icin oneriler

Daha genis veri setleri: Gelecek ¢alismalarda, daha genis ve cesitli veri setleri kullani-
larak analizlerin genellenebilirligi arttirilmalidir. Farkli bolgelerden ve demografik 6zel-
liklerden 6grenci verileri toplanarak, sonuglarin kapsami genisletilebilir.

Yeni makine 6grenmesi yontemleri: Farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve derin
ogrenme teknikleri kullanilarak, 6grenci basarilarinin tahmin edilmesi ve simiflandiril-
masi daha da iyilestirilebilir. Bu yontemler, daha yiiksek dogruluk oranlar1 saglayabilir.
Kapsamh calismalar: Ogrenci basarilarmin uzun vadeli etkilerini incelemek igin ¢a-
lismalar yapilmalidir. Bu calismalar, 6grenci basarilarini etkileyen faktorlerin zaman

igindeki degisimini ve uzun vadeli etkilerini ortaya koyabilir.
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EKLER

Ek 1: Anket formu

SORULAR YANITLAR
Smifiniz 5-6-7-8

Sube A-B-C-D-E-F
Admiz- Soyadiniz

Cinsiyet KIZ/ERKEK
1) Ailemin Ekonomik durumu iyi denilebilir EVET/HAYIR

2) Ailem bana ders ¢aligmam i¢in baski yapmaz

3) Bana ait bir ¢aligma odam var

4) Annem ve Babam ile birlikte yasiyorum

5) Ailem genellikle bana sevildigimi hissettirir

6) Okulda istedigim gibi beslenmemi yapabiliyorum

7) Giin iginde 2 saatten daha az TV-Bilgisayar-Telefon ile mesgul olurum.

8) Genellikle giinde yarim saatten fazla kitap okurum

9) Ders digindaki konulara daha az ilgi gosteririm

10) Genellikle Derse odaklanmakta zorlanmam.

11) Derste 6gretmenlerimin anlattiklarini anlamakta zorlanmam

12) Ders ¢aligtigim zaman basarili olabiliyorum.

13) Sinavlarda ¢ok heyecan yapmam.

14) Odevlerimi genellikle zamaninda yaparim

15) Caligmalarim yeterince takdir edilir.

16) Sorunlarimi konugmaya, anlatmaya ve ¢6ziim bulmaya ihtiyacim yok.

17) Etkili ders ¢aligma yontemlerini biliyorum.

18) Herhangi bir saglik sorunum yok.

19) Cekingen, Utangag bir yapim yok

20) Basarili olacagimi biliyorum kendime giiveniyorum

21) Okulda genellikle beni rahatsiz eden 6grenciler yoktur.

22) Smifimizin kalabalik oldugunu diisiinmiiyorum

23) Okulumu ve arkadaglarimi yeterince seviyorum

24) Anlayamadigim konularda §gretmenime soru sormaktan ¢ekinmem

25) Ogretmenlerimiz genellikle dersi eglenceli bir sekilde isler

26) Dersle ilgili etkinlikler yeterince yapilir

o1




Ek 2: Olgek izin formu

Tez icin Olcek izin talebi » Gelenfutusu x X8

@ Ferit O2TEKIN] Tuwbsdun & @ &

Merhaba  Sayin lbrahim ERDEM

Ben, Batman Universitesi Bilgi Teknolojileri yitksek lisans 63rencisi Ferit Oztekin

" Ortaokul diizeyinde Odrenci Basanilanini etkileyen faktdrlerin veri bilimi ve makine ddrenmesi ydntemler ile analizi " adiyla tez hazirlamay! diistinilyorum. Sizin hazirladiginiz " basan dlcegi "
anketine calistiginiz kurumun web sayfasindan enstim. Hazirladiginiz bu dlcegi tezimde kullanmak icin izninizi rica ediyorum.
Saygilarimia...

Ibrahim Erdem Ul f @ &
Alici: ben »

Merhaba Ferit dztekin
"Bagari Olcedi" anketini calismanizda kullanabilirsiniz.Basarilar dilerim.

27 Sub 2024 Sal 14:13 tarihinde Fent OZTEK\NI:} sunu yazdi:

"

Ek 3: Arastirma uygulama izni ( Milli Egitim Miidiirliigii )
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T.C.

BATMAN VALILIGI .
« TURKITE -
; 11 Milli Egitim Midirligt i m
l.'-"". . ____._-..-.-' ’_
I“:..,.' xn ;/
Say1 :E-T1214596-604.02-100772368 22.04.2024
Komu : Aragtrma Uygulama Izni
(Ferit OZTEKIN)

DAGITIM YERLERINE

Tigi- a) Ferit OZTEKIN'n 05.04 2024 tarihli ve 100275967 sayih dilekeesi.
b) 19.04.2024 tarihli ve 100721503 sayih Makam Olur.

Batman Universitesi Lisansiisti Egitim Enstitiisii Bilgi Teknolojileri Anabilim Dah Tezli Yiiksek
Lisans Programu Ofrencisi Ferit OZTEKIN ile damsmam Prof Dr. Necmettin SEZGIN'n ortak
viiriitecekleri "Ogrenci Baganlanm Etkileyen Faktorlerin Veri Bilimi ve Makine Ogrenmesi Yontemleri
ile Analizi' adli caligma kapsammda, flimize bagh Tim Ortackul Miidiirliklerindeki Sgrencilere yonelik
calisma yapma istefi Miidiirliiffimiiz Arashrma Izinlen Degerlendirme Komisyomn tarafindan
meelenmigtir. 56z konusu ¢abymamn yapimasmmm wygun gérildigine dair g (b) onay iligikte

sunulmugtur.
Bilgilenni ve geregimi nca edenm.
Mahmut EURTARAN
Valia.
Il Milli Egitim Miidfiri
Eki:
1-Omay (1 Sayfa)
2-Yam ve eklen (13 sayfa)
Dagitim:
5 1lge Eaymakamlfina (Tlge MEM)
Batman Universitesi Lisansiisti Egitim
Enstitiisii Miid.
Fesmi Ortaokul Miid.
Bubslge gtvenll slsbmonik imea ile imsalanmeghs,
Adroa: Balgs Dogrelama Adresi : bitps:iirara furkiyu. gow wmeh-chys
Bilgi igim: Sevcan YAZICI
Tabefon Mo :  (488) 280 72 58 Umran: §af
E-Posta: arge 72(@meb.gow. Inturnst Adresi- Faks 482807276

Eiop Adowsi : mabihsti] kep tr

Blu ek giveali sleomon i il iswlamighe. hife fevisonge meh gov 1 slresades bBed-5Ted-3dce-bl81-ba52 ket ile 1syil slilchis

Ek 2 : Veri analizi icin kullanilan kod satirlar
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Not Tahmini Kod satirlari

# Gerekli kiitiiphaneleri i¢e aktaralim

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import Lasso, Ridge

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
# Veri setini ylikleyelim

file_path = "veri.csv' # Veri dosyanizin yolu

veri_seti = pd.read_csv(file_path)

# Tek siitundaki verileri ayristirma

veri_seti_split = ve-
ri_seti["Not;Sinif;Cinsiyet;A1;A2;A3;A4;K1;K2;K3;K4;K5;K6;K7;K8;K9;K10;K11;K
12;R1;R2;01;02;03;04;T1;T2;T3"].str.split(’;', expand=True)

# Siitun isimlerini belirleme

column_names = [
"Not", "Sinif", "Cinsiyet", "A1", "A2", "A3", "A4", "K1", "K2", "K3", "K4", "K5",
"K6", "K7", "K8", "K9", "K10", "K11", "K12", "R1", "R2", "O1", "02", "03", "04",
"T1v, T2, T3

]

# Siitun isimlerini dataframe'e atama

veri_seti_split.columns = column_names

# Sayisal verilerin tlir doniigiimii

veri_seti_split["Not"] = veri_seti_split["Not"].astype(float)

numeric_columns = veri_seti_split.columns[1:]

veri_seti_splitfnumeric_columns] = ve-
ri_seti_splitfnumeric_columns].apply(pd.to_numeric)

# Bagimsiz ve bagimli degiskenleri ayirma

X = veri_seti_split.drop(columns=["Not"])

y = veri_seti_split["Not"]

# Veriyi egitim ve test setlerine ayirma

X _train, X_test, y _train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

# Lasso ve Ridge regresyon modellerini tanimlama
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lasso = Lasso(alpha=0.1)
ridge = Ridge(alpha=1.0)
# Modelleri egitme

lasso.fit(X_train, y_train)

ridge.fit(X_train, y_train)

# Ornek bir 6grenci verisi olusturma (bagimsiz degiskenler)
# Diger degiskenleri ortalama veya tipik bir deger olarak se¢iyorum

example_student = X.mean().to_dict()

# "KS5" degeri 1 olan ve 0 olan iki farkli 68renci i¢in kopyalar olusturma
student_k5 1 = example_student.copy()
student_k5 1["K5"] =1

student_k5_0 = example_student.copy()
student_k5 O["K5"]=0

# Bu 6grenciler i¢in tahminler yapma
student_k5 1 df = pd.DataFrame([student_k5 1])
student_k5_0_df = pd.DataFrame([student_k5 0])

# Lasso ve Ridge regresyon modelleriyle tahmin yapma
lasso_pred_k5 1 =lasso.predict(student_k5 1 df)
lasso_pred_k5_ 0 = lasso.predict(student_k5 0 df)

ridge_pred_k5 1 =ridge.predict(student_k5 1 df)
ridge_pred_k5 0 = ridge.predict(student_k5_0_df)

# Sonuclart yazdirma

print("Lasso Tahminleri:")

print(f"K5 = 1 -> Tahmin Edilen Not: {lasso_pred k5 1[0]}")
print(f*K5 = 0 -> Tahmin Edilen Not: {lasso_pred_k5 0[0]}")
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print("\nRidge Tahminleri:")
print(f"K5 = 1 -> Tahmin Edilen Not: {ridge_pred_k5_1[0]}")
print(f*"K5 = 0 -> Tahmin Edilen Not: {ridge_pred_k5_0[0]}")

Yukarda istedigimiz Sttun isimlerini degistirip Tahmin vapabiliriz.

Korelasyon Analizi Kod Satirlar

import pandas as pd

# Dosya yolu

file_path = 'C:\\Users\ASUS\\Desktop\ANALIZ KLASORU\\veri.csv'
# Alternatif olarak dosya yolunu su sekilde de belirtebilirsiniz:

# file_path = 'C:/Users/ASUS/Desktop/CHATGPT KLASORU/veri.csv'
# Veriyi oku

veri = pd.read_csv(file_path, delimiter=";")

# Siitun isimlerini kontrol et

print(veri.head())

# Korelasyon analizini yapalim

korelasyon = veri.corr()

not_korelasyon = korelasyon['Not'].sort_values(ascending=False)

# Korelasyon sonuclarim gosterelim

not_korelasyon

Siniflandirma Analizi

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

# Veri setini yiikle
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file_path = 'C:\\Users\ASUS\\Desktop\\ANALiZ KLASORU\\veri.csv'
data = pd.read_csv(file_path, delimiter=";")

# Smuf siitununu ¢ikarma

data = data.drop(columns=['Sinif'])

# Not slitununu siniflandirma (6rnegin, 70'in {istii Basarili, alt1 Basarisiz)
data['Not] = data['Not'].apply(lambda x: 1 if x >= 70 else 0)

# Bagimsiz degiskenlerin (tiim kategoriler) ve bagimli degiskenin (Not) ayrilmasi
X = data.drop(columns=['Not'])

y = data['Not']

# Egitim ve test verisi olarak ayirma

X_train, X_test, y train, y_test = train_test split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)
# Ozellik 6lcekleme

scaler = StandardScaler()

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)

X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

# Logistic Regression modeli

log_reg = LogisticRegression(class_weight="balanced")
log_reg.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred_log_reg = log_reg.predict(X_test scaled)

# Random Forest modeli

rf_clf = RandomForestClassifier(class_weight="balanced’)
rf_clf.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred_rf=rf_clf.predict(X_test scaled)

# Support Vector Machine (SVM) modeli

svm_clf = SVC(class_weight="balanced')

svm_clf.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred_svm = svm_clf.predict(X_test_scaled)

# K-Nearest Neighbors (KNN) modeli

knn_clf = KNeighborsClassifier()

knn_clf.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred_knn = knn_clf.predict(X_test_scaled)

# Naive Bayes modeli

57



nb_clf = GaussianNB()
nb_clf.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred_nb = nb_clf.predict(X_test_scaled)

# Degerlendirme

print("Logistic Regression:™)
print(classification_report(y_test, y_pred_log_reg))
print(confusion_matrix(y_test, y_pred_log_reg))
print("\nRandom Forest:")
print(classification_report(y_test, y_pred_rf))
print(confusion_matrix(y_test, y_pred_rf))
print("\nSupport Vector Machine:")
print(classification_report(y_test, y_pred _svm))
print(confusion_matrix(y_test, y _pred_svm))
print("\nK-Nearest Neighbors (KNN):")
print(classification_report(y_test, y_pred_knn))
print(confusion_matrix(y_test, y_pred_knn))
print("\nNaive Bayes:")
print(classification_report(y_test, y_pred_nb))

print(confusion_matrix(y_test, y_pred_nb))
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