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Liselere Giris Sinavi (LGS) ortaokul 8. sinif 6grencilerinin girdikleri ve aldiklari
puanlara gore okuyacaklari liseleri belirlemektedir. Bu sinav ile 6grencinin
egitim o6gretim becerileri sinanmaktadir. Ogrencilerin sinav basarisini,
O0grencinin sosyal-ekonomik durumu, aile ortami, ebeveyn egitim durumu,
cinsiyeti ve onceki yillara ait egitim verilerinde gibi faktorler etkilemektedir. Bu
faktorlerin sinav basarisindaki etkilerinin arastirilmasi, mevcut durumun tahmin
edilebilmesi, gelecek donemlerdeki 6grenci basarisini iyilestirmede c¢ok
onemlidir. Bu amacla ortaokul 6grenci bilgileri glincel makine 6grenme
yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Ogrencilerin sinav performansini
etkileyen faktorler 6n plana cikarilmistir. Ayni zamanda 6grencinin sinav
performans tahmini yapilmistir. Calismamizin sonuglari alanda daha 6nce
yapilan arastirma sonuglarini  desteklemektedir. Cesitli optimizasyon
yontemleri kullanarak sinav performansini etkileyen ortak faktorler tespit
edilmistir. Bunlar; ortaokul 6grencisinin yillara gore okul puan ortalamasi, aile
gelir durumu, kardes sayisi ve siralamasi ve Oziirsiiz devamsizlik sayisidir.
Devaminda birden fazla makine 6grenme yontemi kullanilarak 6grenci sinav
performans tahmini yapilmistir. Yapilan deneylerde optimizasyon algoritmasi
olan Guguk Kusu Arama Algoritmalari (GKAA) ile secilen etkin faktorler, Destek
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Vektor Regresyonu analizi ile 0.866 (R2 dogruluk) sinav basari tahminin skoru
elde edilmistir. Ayni zamanda sinav performansinda kardes siralamasinin etkisi
gozlenmis, ileri calismalar igin hedefler belirlenmistir.
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Abstract

The high school entrance exam (LGS) determines the high schools that
8th grade students will attend based on their scores. With this exam,
students' education and training skills are tested. The exam success of
students is influenced by factors such as social-economic status, family
environment, parental education status, gender and educational data
from previous years. It is very important to investigate the effects of
these factors on exam success, to predict the current situation and to
improve student success in future periods. For this purpose, secondary
school student information was analyzed using current machine
learning methods. Factors affecting students' exam performance were
highlighted. At the same time, the student's exam performance was
predicted. The results of our study support the results of previous
research in the field. Using various optimization methods, common
factors affecting exam performance were identified. These are the
average school score of the secondary school student by years, family
income status, number and ranking of siblings, and the number of
unexcused absences. Subsequently, multiple machine learning
methods were used to predict student exam performance. In the
experiments, the effective factors were selected with the optimization
algorithm Cuckoo's Nest Search Algorithms (CGSA) and a score of 0.866
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(R2 accuracy) was obtained with Support Vector Regression analysis. At
the same time, the effect of sibling ranking on exam performance was
observed and targets for further studies were determined.
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Extended Abstract

Introduction: The High School Entrance Examination (LGS) is a system in Turkey
that regulates 8th grade students' transition to secondary education. A central
exam is held to rank students and place them in their desired high schools
(YUzliak & Arslan, 2021). The ranking of the success of LGS determines which
high school students are placed in. High school placement is based on quotas
and student preferences. Grades from secondary schools were also considered
(MEB, 2018). Thus, students should prepare for the LGS and strive for good
grades. The factors influencing student success in LGS include socioeconomic
level, academic abilities, gender, technical skills, in-school/out-of-school
characteristics, exam stress, sleep quality, rhythmic ability, and study attitudes
(Yavuz et al., 2016; Adnan & Boz-Yaman, 2017; Askar, 2021; Polat & Bilen, 2022;
Sarioglan et al., 2021; Filiz & Kaya, 2021; Yildiz & Yoncalik, 2019).

Planning the exam preparation process is essential for students’ success.
Developing information technologies can help to develop solutions for
predicting student success. Artificial Intelligence (Al) can predict student
success using variables. When studies in this field are examined, it has been
observed that course grades during the semester, parents’ educational status,
years of school enrollment, and demographic variables come to the fore
(Kruzicevic et al.,, 2012; Christian et al., 2020) as predictors of students’
academic success and performance (Dayioglu and Tirlit-Asik, 2007; Kruzicevic
et al., 2012; Cascio and Schanzenbach, 2016; Pettersson et al., 2020; Christian
et al.,, 2020; Bahar, 2013; Rohling et al., 2017, Whitney et al., 2023). By
incorporating these variables into an Al model, a predictive model for LGS
scores can be developed.

This study aimed to estimate the LGS scores of students and determine the
variables that affect their scores, using data obtained from the E-School system
and Al technologies.

Materials and Methods: A dataset of 8th grade students' LGS scores was
created to train and test the machine learning methods. The data were
obtained from the e-school system with the necessary permission. Particle
Swarm Optimization (PSO), Firefly Algorithm (FA), and Cuckoo Search
Algorithms (CSA) from meta-heuristic optimization algorithms were used to
select the most efficient features from the dataset. Support Vector Regression
(SVR), Gaussian Process Regression (GPR) and Decision Tree Regression (DTR)
were used to estimate LGS scores.

Findings: The optimization algorithms identified the most important and
effective features of the dataset. Each algorithm was applied to the dataset to
determine the best performing algorithm. Random data from these datasets
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were used for training and testing. Two experiments were conducted to assess
the effect of data size on network performance. First, 70% of the data were
used for training, and 30% for testing. Second, 80% of the data were allocated
for training and 20% for testing.

Machine learning methods were applied to the initial two setups without the
use of optimization algorithms. In the first experiment, DTR achieved the
highest R2 score of 0.704, indicating superior performance, with an
approaching R2 of 1 and MSE near 0. In the second experiment, SVR yielded the
highest R2 value of 0.707. Optimal results emerged when full SVR was used,
excluding feature selection.

First, the PSO algorithm was applied to the dataset and the number of features
was reduced from 29 to 15. The model results applied after the number of
features decreased by 15, and as a result of the first experiment, the highest
result was obtained with GPR, with an R2 score of 0.854. Second test result: The
SVR model had the highest result with an R2 score of 0.849.

After applying the FA, the number of features in the dataset was reduced from
29 to 12. The highest result was obtained with SVR, with an R2 score of 0.859,
because of the first trial. The second test showed that GPR had the highest
result, with an R2 score of 0.844.

The number of features in the dataset, which was 29, was reduced to 14 after
applying the last CSA optimization. In the first experiment, the highest result
was obtained with the DTR with an R2 score of 0.819. The second test showed
that SVR had the highest result, with an R2 score of 0.866.

In conclusion, a common feature set was obtained from the PSO, FA, and CSA
optimization algorithms.

¢ 6th, 7th and 8th grade average

¢ Family income status

e Siblings Number

¢ Sibling Ranking

e Number of days without excused absences.

Discussion: This study examined factors such as GPA, family income, siblings,
sibling rank, and unexcused absences affecting high school entrance exam
results. The GPA, which indicates academic performance, is a crucial variable.
Our study used 6th to 8th grade averages from the three optimization
algorithms. The prediction model performed better with grade-point average
feature sets. The GKAA and SVR models achieved R2 scores of 0.866 using these
feature sets. Family income affects students' educational abilities and test
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scores. We used three algorithms to include the family income status in our
feature set, thus enhancing the performance of our prediction models. With
family income as a feature, the PSO and SVR models produced MSEs of 0.680.
Steelman et al. (2002) debated the impact of sibling count on exam results
reported that students with many siblings had lower exam scores. Gibbs et al.
(2016) suggested resource sharing and distractions in large families could
hinder exam preparation.

Some research suggests that sibling count does not impact exam performance
(Pontes et al., 2016); however, more investigation is required. Sibling ranking
was also observed in the optimization algorithms. Our prediction models were
improved for feature clusters with sibling counts and rankings, with an average
R2 score of 0.827. Unexcused absences significantly affected high school
entrance exam results, improving our prediction models' performance, with an
R2 score of 0.859 for the ABA and SVR models.

Conclusion and Suggestions: Drawing from the existing literature, this study
examined factors affecting high school entrance exam scores, including grade
point average, family income, number of siblings, sibling rank, and unexcused
absences. Our study suggests that education policymakers and school
administrators should consider the following:

Schools should provide programs and resources to help students succeed
academically. Guidelines on study habits, learning strategies, and time
management should be provided. Low-income students should have access to
educational materials and tutoring. Administrators and their families should
encourage regular attendance. Policies and awareness campaigns should aim
to reduce absenteeism. Further research is needed to understand the effect of
sibling number and rank on exam performance.
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Giris

Liselere Gegis Sinavi (LGS), Turkiye’deki 8. Sinif 6grencilerinin
ortadgretime gegcis slirecini dlizenleyen sisteminin bir parcasidir. Bu sistem
baglaminda 6grencilerin nitelikli liselere yerlesebilmeleri icin merkezi bir sinav
yapilmaktadir (Yiziak & Arslan, 2021). Bu sinav, Tirkce, matematik, fen
bilimleri, sosyal bilgiler, yabanci dil ile din kiiltiirii ve ahlak bilgisi derslerinin
sorularindan olusmaktadir (Dilekgi, 2023). LGS sonucunda, 6grencilerin basari
siralamasi belirlenir ve bu siralamaya goére 6grencilerin tercih ettikleri liselere
yerlestirme vyapilir. Liselere yerlestirme, Ogrencilerin tercih ettikleri okul
kontenjanlari ve basari siralamalarina gore gergeklestirilir. LGS'nin yani sira,
ogrencilerin ortaokul dénemi boyunca aldiklari basari notlari da yerlestirme
surecinde dikkate alinir (MEB, 2018). Bu nedenle, 6grencilerin hem LGS'ye
hazirlik yapmalari hem de derslerinde basarili olmalari 6nemlidir. LGS,
dgrencilere farkli tiirdeki liseleri tercih etme imkani sunar. Ornegin, fen liseleri,
sosyal bilimler liseleri, Anadolu liseleri, meslek liseleri gibi gesitli liseler
arasindan tercih yapabilirler (Cakmak, 2023; Yiziiak & Arslan, 2021).

LGS'nin amaci, 6grencilerin nitelikli liselere yerlesmelerini saglamak ve
egitimde nitelik farkhhklarini azaltmaktir (Yluzlak & Arslan, 2021). Bu nedenle
ilkogretimin ikinci kademesi olan ortaokullarda 6grenim goéren 6grenciler
nitelikli ortadgretim kurumlarina dahil olabilmek icin sinava girmek
zorundadirlar. Arastirmalar, LGS'nin 6gretmenlerin ders mifredatini etkiledigini
ve Ogrencilerin dil becerilerine odaklanmalarina neden oldugunu
gostermektedir (Dilekgi, 2023). Bu sinavlar, 6grencilerin genel basarilarini ve
belirli derslerdeki basarilarini 6ngéren degiskenleri arastiran galismalara konu
olmustur (Gokcan & Aktan, 2018). S6z konusu ¢alismalar 6grencilerin
basarilarina etki eden gesitli faktorleri tespit etmistir.

LGS'ye giren Ogrencilerin basarisini etkileyen faktérler temel olarak
sosyoekonomik diizey, akademik yetenekler, cinsiyet, teknik beceriler, okul ici
ve okul disi 6zellikler, sinav stresi, uyku kalitesi, ritmik yetenek ve galisma
tutumlar seklinde siralanabilir (Yavuz vd., 2016; Kogar, 2015; Adnan & Boz-
Yaman, 2017; Askar, 2021; Polat & Bilen, 2022; Yiizliak & Arslan, 2021; Sarioglan
vd., 2021; Filiz & Kaya, 2021; Yildiz & Yoncalik, 2019). Bu faktorler arasindan bazi
faktorler 6n plana ¢ikmaktadir. Ogrencilerin sosyoekonomik diizeyi, akademik
basarilarini 6nemli diizeyde etkilemektedir (Yavuz vd., 2016). Ayni sekilde
cinsiyet, 6grencilerin teknik beceriler ve motivasyonlari agisindan farklilik
olusturabilecek bir faktordir (Adnan & Boz-Yaman, 2017). Bunun yaninda
ogrencilerin uyku kalitesi, ritmik yetenekleri ve calisma tutumlar da akademik
basarilarini etkileyebilecegi (Filiz & Kaya, 2021; Yildiz & Yoncalik, 2019) gibi okul
ici ve okul disi durumlarin da 6grencilerin basarilari Gzerinde etkisi oldugu
bilinmektedir (Askar, 2021).
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Ogrencilerin akademik yasamlarini bu derecede etkileyen bir sinava
hazirlik stirecinin dogru planlamasi da 6nem tasimaktadir. Bu nedenle gelisen
bilisim teknolojilerinin bu alanda kullanilmasi 6grenci basarilarinin tahmin
edilerek ¢ozimler gelistirebilme kapasitesi goriilmektedir. Bilisim teknolojileri
alani icerisinde yer alan yapay zeka teknolojileri ile belli degiskenler kullanarak
dgrencilerin basarilarini tahmin etmek miimkiin olmaktadir. Ogrencilerin
merkezi sinavlardaki basarilarina etki eden faktorleri inceleyen galismalarin
sonuglarina bakildiginda; donem igerisindeki ders notlari, ebeveynlerin egitim
durumlari, okula kayit yillari ve demogarik degiskenlerin 6grencilerin akademik
basari ve performanslarinin yordayicilari (Kruzicevic vd., 2012; Christian vd.,
2020) olarak 6n plana ciktiklari gorilmustiir (Dayioglu ve Tirat-Asik, 2007;
Kruzicevic vd., 2012; Cascio ve Schanzenbach, 2016; Pettersson vd., 2020;
Christian vd., 2020; Bahar, 2013; Rohling vd., 2017; Whitney vd., 2023).
Yukarida sozl edilen degiskenleri bir yapay zekd modeline dahil ederek, LGS
puanlariigin 6ngoriicl bir model gelistirme imkani gériilmektedir. Bu baglamda
bu arastirmada E-Okul sistemi Uzerinden alinan veriler ile Yapay Zeka
teknolojileri kullanilarak 6grencilerin LGS puanlarinin tahmin edilmesi ve
ogrencilerin puanlarini etkileyen degiskenlerin belirlenmesi amaglanmaktadir.

Yontem

Bu arastirma, optimizasyon ve makine 0Ogrenme yontemlerinin
kullanilarak ortaokul 6grencilerinin LGS puanlarini etkileyen faktorlerin
belirlenmesi ve ortaokul 6grencilerinin basari dizeylerinin tahmin edilmesi
amaclyla gerceklestirilmistir.

Veri Seti

Bu arastirmada, bir ortaokulun e-okul siteminden okul mudiirt araciligi
ile alinan veriler kullanilarak 8. Sinif 6grencilerin LGS puanlarini tahmin eden
modeller olusturulmustur. Veri setinde toplam 29 6zellik ve 445 satirlik 6rnek
bulunmaktadir. Veri kiimesi niteliklerinin detaylari ve araliklari Tablo 1'de
verilmigtir.
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Tablo 1.

Veri Setindeki Ozellikler

No. Ozellik Adi Aralik

1 Dogum tarihi (13-17)

2 Cinsiyet (Erkek=1, Kadin=0)

3 Kiminle Oturuyor (Aile=0, Anne=1, Baba=2)

4 Oturdugu ev kirami (Hayir=0, Evet=1)

5 Ev ne ile 1sintyor (Soba=0, Isitici=1, Kalorifer=2)

6 Okula nasil geliyor (YGrlayerek=0, Servis=1, Aile=2,

7 Gecirdigi Kaza (Yok=0, Evet=1)

8 Gegirdigi Ameliyat (Yok=0, Evet=1)

9 Strekli Hastaligl (Yok=0, Evet=1)

10 Aile Gelir Durumu (Cok dusliik=0, Duasuk=1, iyi=2,

11  Anne/baba birlikte mi ayrimi (Ayri=0, Birlikte=1)

12  Anne sag mi (Hayir=0, Evet=1)

13  Anne dogum tarihi -

14  Anne egitim durumu (Okuma  yazma bilmiyor=0,
ilkokul=1, ortaokul=2, lise =3,
Universite=4)

15 Anne meslegi (Ev Hanimi=0, Calisiyor=1)

16 Baba Sag mi (Hayir=0, Evet=1)

17 Baba dogum tarihi -

18 Baba Calisiyor mu? (Hayir=0, Evet=1)

19 Baba egitim durumu (Okuma  yazma bilmiyor=0,
ilkokul=1, ortaokul=2, lise =3,
Universite=4)

20 Kardes Sayisi (0-10)

21 Kardes Siralamasi (1-10)

22 Mevsimlik is¢i mi (Hayir=0, Evet=1)

23 Burs durumu (Yok=0, Var=1)

24 Ozirli devamsizlik sayisi (0-30)

25  Oziirsiiz devamsizlik sayisi (0-30)

26 5. sinif ortalamasi (0-100)

27 6. ortalamasi (0-100)

28 7 sinif ortalamasi (0-100)

29 8. Sinif ortalamasi (0-100)
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Verilerin Analizinde Kullanilan Yontemler

Veri setinden en etkin 6zellikleri segcmek icin Meta-sezgisel optimizasyon
algoritmalarindan Parcacik Siri Optimizasyonu, Atesbocegi Algoritmasi ve
Guguk Kusu Arama algoritmalari kullaniimistir. Secilen en etkin 6zellikler ile LGS
puanlarini tahmin etmek icin ise Destek Vektér Regresyonu, Gauss Sireg
Regresyonu ve Karar Agaci ile Regresyonu kullaniimistir.

Ozellik Segimi Algoritmalari

Ozellik segimi, regresyon problemlerinde basarimi arttiran 6nemli
adimlardan biridir. Ozellik sayisinin fazla olmasi regresyon problemleri icin
model olusturmayi zorlastirmaktadir ve performansini 6nemli 6lglide
diismesine neden olmaktadir (Ozsaglam ve Cunkas, 2008; Cavuslu, vd.,2010).
Ayrica bazi 6zellikler gereksiz ve hatta yaniltici oldugu icin siniflandirmadaki
dogruluk orani azalmaktadir. Bu dezavantajlardan dolayl veri setlerinden
cikarilan o6zellik sayisini azaltmak igin Ozellik segimi algoritmalarina ihtiyag
vardir. Bu ¢alismada meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari ile 6zellik segim
islemi gerceklestirilmistir. Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin en
onemli avantajlarindan biri de yerel optimum noktalara takilmadan global
sonuca ulasabilme yetenegidir. Ozellik secimi ydntemi olarak, Parcacik Sirii
Optimizasyonu, Atesbocegi Algoritmasi ve Guguk Kusu Arama Algoritmasi
olmak Gzere U¢ farkli optimizasyon algoritmasi kullaniimaktadir. Bu
optimizasyon yontemleri sayesinde regresyon tahmin modellerine en iyi sonucu
veren Ozellik kiimelerinin verilmesi hedeflenmistir. Kullanilan Gg farkli meta-
sezgisel yontemler ile hem az sayida 6zellik hem de en iyi tahmin sonucunu
veren ozellikler aranmustir.

Calismada kullanilan optimizasyon yontemleri;
e Parcacik Siiri Optimizasyonu
e Ates Bbcegi Algoritmasi (ABA)
e Guguk Kusu Arama Algoritmasi (GKAA) dir.

Regresyon Yontemleri

Regresyon yontemleri mihendislik, fizik ve egitim alanlarinda oldukg¢a yaygin
kullanilip etkin sonuglar vermektedir (Isik, 2022; Isik, Isik ve Toktamis, 2021). Bu
calismada segilen en etkin Ozellikler ile LGS puanlarini tahmin etmek igin
kullanilan regresyon yéntemleri;

. Destek Vektor Regresyonu
o Gauss Slire¢ Regresyonu
. Karar Agaci ile Regresyon
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Verilerin Analizi

Modelin performansi Ortalama kare hata (MSE), Kok ortalama kare hata
(RMSE), Ortalama mutlak hata (MAE) ve R2 Skoru kullanilarak test edilmistir.
Bu performans 6lgitlerinin denklemleri, sirasiyla 1-4 verilmistir.

Nsamples—1

1
MSE(y,9) = i —9:)° 1
samples =
RMSE(y,9) = MSE(y,9) @)
Nsamples—1
MAE(y,9) = ly: = 9il 3)
samples =
it = 90)*
R:(y, ) =1- 17,\ 4
EE R S INCA DL @
Bulgular

Calismadaki tahmin modelleri MATLAB vyaziiminin ilgili ara¢ ve
kitiphaneleri kullanilarak gelistirilmistir. 445 6rnek iceren veri seti, test ve
egitim icin ayrilmistir. Veri setinden en etkin Ozellikleri segmek igin Meta-
sezgisel optimizasyon algoritmalarindan Pargacik Siiri Optimizasyonu,
Atesbocegi Algoritmasi ve Guguk Kusu Arama algoritmalari kullaniimistir.
Tahmin modelleri olarak ise Destek Vektoér Regresyonu, Gauss Siireg
Regresyonu ve Karar Agaci ile Regresyonu kullaniimistir. Gelistirilen tim
modellerin tahmin performanslari MSE, RMSE, MAE ve R2 score kullanilarak
hesaplanmistir. Tahmin modellerinin dogrulugu, parametrelerin se¢imine karsi
cok hassastir ve literatlirde hiper parametre optimizasyonu ile ilgili calismalar
mevcuttur fakat bu parametrelerin istenen degerlerini elde etmek igin
matematiksel bir model yoktur. Bu ¢alismada Destek Vektor Regresyonu, Gauss
Sure¢ Regresyonu ve Karar Agaci ile Regresyonu tahmin modelleri igin farkli
hiper parametreler denenmis ve en iyi sonuglari veren parametreler segilmistir.
Her bir modele ait en iyi sonucu veren parametreler Tablo 2-4’te verilmistir.

Tablo 2.

Destek Vektor Regresyonu igin Parametreler

Model Parametre Deger Araligi  Cekirdek Kernel
Fonksiyonu Olgegi
Destek C [0.1, 5000] Gaussian 0.27
Vektor € [0.0001, 100]
Regresyonu vy [0.001, 50]
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Tablo 3.

Gauss Slire¢ Regresyonu icin Parametreler
Model Standart Sapma Cekirdek Kernel

Fonksiyonu Olcegi

Gauss 0.16 Rational 0.27
Sireg Quadratic
Regresyonu

Tablo 4.

Karar Agaci icin Parametreler
Model Parametre Deger Cekirdek Kernel

Araligi Fonksiyonu Olgegi

Karar € 0.021 Quadratic 0.27
Agacli Min.Yaprak 12

Boyutu:

Onerilen modelin uygulamasi Intel Boxed Core i7-12900KS islemci ve
GeForce GTX3090 8GB ekran karti 6zelliklerine sahip bir donanim kullanilarak
yapilmistir. Deney sonuglari hem 6zellik secimi ile hem de 6zellik segimi
olmadan ayri ayri detayli olarak verilmistir. Ozellik secimi icin kullanilan
optimizasyon algoritmalarinin performansini 6lgmek igcin her optimizasyon
algoritmasi veri seti lGzerinde 10 kez denenmistir. Veri setlerinden rastgele
secilen verilerin bir kismi egitim icin bir kismi da test icin kullanilmistir. Egitim
ve test icin ayrilan verilerin boyutunun agin performansi lizerindeki etkisini
belirlemek amaciyla, bu veriler 2 farkli sekilde bélinmustir. ilk deneyde,
verilerin %70'i egitim igin ve %30'l test i¢in kullaniimis; ikinci deneyde, verilerin
%80'i egitim icin ve %20'si test icin kullaniimistir.

LGS puanlarinin tahmini icin 6zellik secimi uygulamadan elde edilen
deney sonugclari Tablo 5'te verilmistir. Tablo 5’teki sonuclara gore veri setinin
test ve egitim icin sirasi ile %70- %30 oraninda béliinmesi sonucu Destek Vektor
Regresyonu modeli ile 0.691, Gauss Sire¢ Regresyonu ile 0.683 ve Karar Agaci
ile 0.704’lik R2 skoru elde edilmistir. R2 degerinin 1’e yaklasirken MSE
degerinin 0’a yaklastigi géz 6niine alindiginda modeller arasinda en basarili
sonug karar agacindan elde edilmistir. Veri setinin test ve egitim icin sirasi ile
%80- %20 oraninda bdéliinmesi sonucu Destek Vektér Regresyonu modeli ile
0.707, Gauss Siire¢ Regresyonu ile 0.701 ve Karar Agaci ile 0.703’liik R2 skoru
elde edilmistir. R2 skoru 1’e yaklasirken MSE degerinin 0’a yaklastigi gbz 6niine
alindiginda modeller arasinda en basarili sonug Destek Vektér Regresyonundan
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elde edilmistir. Ozellik secimi olmadan en iyi performans gosteren Destek
Vektor Regresyonu ile elde edilen tahmin modeli Sekil 1’de verilmistir.

Tablo 5.
Ozellik Se¢imi Olmadan Elde Edilen Sonuclar

Model Verinin MSE RMSE MAE R2
Bolinme
Orani
(Test- Egitim)
Destek Vektor %70- %30 0.941 0.304 0.232 0.691
Regresyonu
Gauss Stire¢  %70- %30 0.947 0.307 0.226 0.683
Regresyonu
Karar Agaci %70- %30 0.924 0.293 0.211 0.704
Destek Vektor %80- %20 0.805 0.272 0.206 0.707
Regresvonu
Gauss Sure¢  %80- %20 0.891 0.246 0.200 0.701
Regresvonu
Karar Agaci %80- %20 0.889 0.257 0.202 0.703
Plot
Predictions: model 1.6
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Sekil 1.

Ozellik Secimi Olmadan Destek Vektér Regresyonu ile Elde Tahmin Modeli

PSO uygulandiktan sonra veri setindeki 29 olan oOzellik sayisi 15’e
dusarilmistir. PSO ile secilen ozellikler;
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e Dogum tarihi

e Oturdugu ev kirami
e Aile Gelir Durumu

e Anne sag mi

e Anne egitim durumu
e Anne meslegi

e Baba dogum tarihi

e Baba galisiyor mu

e Kardes Sayisi

e Kardes Siralamasi

e Oziirsiiz devamsizlik sayisi
e 5.sinif ortalamasi

e 6. Sinif ortalamasi

e 7 sinif ortalamasi

8. Sinif ortalamasi

PSO ile 6zellik secimi uygulandiktan sonra elde edilen sonuclar Tablo 6'da
verilmistir. Tablo 6’daki sonuglara gore veri setinin test ve egitim icin sirasi ile
%70- %30 oraninda boélinmesi sonucu Destek Vektér Regresyonu modeli ile
0.828, Gauss Sure¢ Regresyonu ile 0.854 ve Karar Agaci ile 0.831’lik R2 skoru
elde edilmistir. R2 degerinin 1’e yaklasirken MSE degerinin 0’a yaklastig goz
oniine alindiginda modeller arasinda en basarili Gauss Slireg Regresyonu ile elde
edilmistir. Veri setinin test ve egitim igin sirasi ile %80- %20 oraninda bolliinmesi
sonucu Destek Vektor Regresyonu modeli ile 0.849, Gauss Siire¢ Regresyonu ile
0.803 ve Karar Agaci ile 0.846’lik R2 skoru elde edilmistir. R2 skoru 1'e
yaklasirken MSE degerinin 0’a yaklastigi géz o6nine alindiginda modeller
arasinda en basarili sonug¢ Destek Vektér Regresyonundan elde edilmistir. PSO
Ozellik secimi ile en iyi performans gosteren Destek Vektor Regresyonu ile elde
edilen tahmin modeli Sekil 2’de verilmistir.
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Tablo 6.
PSO Ozellik Secimi Uygulandiktan Sonra Elde Edilen Sonuglar
Ozellik Secimi  Model Verinin MSE RMSE MAE R?
Bolinme
Orani
(Test-
Egitim)
Destek Vektor %70- %30 0.703 0.207 0.181 0.828
Gauss Sire¢ %70-%30 0.701 0.200 0.190 0.854
Karar Agaci %70- %30 0.709 0.202 0.188 0.831
PSO Destek Vektor %80- %20 0.680 0.209 0.186 0.849
Gauss Slire¢ %80- %20 0.699 0.200 0.191 0.803
Karar Agaci %80- %20 0.696 0.204 0.188 0.846
Plot
Predictions: model 2
g * - ::.cm g
" — Errors O
400 *— . .
b : .u. o * :
§ o * > ° -; * o . o. .
El . ‘) y : o o . o . .
g = P : ‘; . > e e®e . s .~. . 3 o
% ) g * 3 % e § Jee ofe $ . 2
:: € 3| gl F o0 ¢ [[se0e| o 8o
250 | € gl B8, o7, g &% 0 3 4 .ne 3
SIS I T R R T R
AR I 1R AT R, i
200 o " (d % ¢ \‘ L > ‘.... . . L “: L] .’ Se
b : : . %l .- 2 ¢ e "?
Ry s B § ® o0 :
f‘J F;O 1(1)0 1 5‘0 200 2;0 3(‘)0 3$0 d(‘)O 4;0
Record number
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Destek Vektor Regresyonu ve PSO Ozellik segimi ile Elde Tahmin Modeli

ABA uygulandiktan sonra veri setindeki 29 olan o6zellik sayisi 12’ye

dustrilmustir. ABA ile secilen 6zellikler;

e Kiminle Oturuyor

e Oturdugu ev kirami
e Evneileisiniyor

e Aile Gelir Durumu
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e Kardes Sayisi

e Kardes Siralamasi

e Oziirlii devamsizlik sayisi
e Oziirsiiz devamsizlik sayisi

5. sinif ortalamasi

6. sinif ortalamasi

7. sinif ortalamasi

8. Sinif ortalamasi

ABA ile 6zellik secimi uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar Tablo 7'de
verilmistir. Tablo 7'deki sonuglara gore veri setinin test ve egitim icin sirasi ile
%70- %30 oraninda boélliinmesi sonucu Destek Vektér Regresyonu modeli ile
0.859, Gauss Siire¢ Regresyonu ile 0.810 ve Karar Agaci ile 0.824’lik R2 skoru
elde edilmistir. R2 degerinin 1’e yaklasirken MSE degerinin 0’a yaklastigl goz
ontne alindiginda modeller arasinda en basarili sonu¢ Destek Vektor
Regresyonu ile elde edilmigtir. Veri setinin test ve egitim igin sirasi ile %80- %20
oraninda bélinmesi sonucu Destek Vektor Regresyonu modeli ile 0.843, Gauss
Siureg¢ Regresyonu ile 0.844 ve Karar Agaci ile 0.826'lil R2 skoru elde edilmistir.
R2 skoru 1’e yaklasirken MSE degerinin 0’a yaklastigi goz oniline alindiginda
modeller arasinda en basarili sonug¢ Gauss Siire¢c Regresyonu Regresyonundan
elde edilmistir. ABA 6zellik se¢imi ile en iyi performans gosteren Destek Vektor
Regresyonuyla elde edilen tahmin modeli Sekil 3'te verilmistir.

Tablo 7.
ABA Ozellik Se¢imi Yapildiktan Sonra Elde Edilen Sonuclar
Ozellik Segcimi  Model Verinin MSE RMSE MAE R?
Bolinme
Orani
(Test-
Egitim)
Destek Vektdér %70- %30 0.706 0.209 0.194 0.859
Gauss Sire¢ %70-%30 0.709 0.202 0.180 0.810
Karar Agaci %70- %30 0.710 0.206 0.187 0.824
ABA Destek Vektdor %80- %20 0.690 0.203 0.190 0.843
Gauss Sire¢ %80- %20 0.680 0.202 0.189 0.844
Karar Agaci %80- %20 0.696 0.204 0.193 0.826
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Destek Vektér Regresyonu ve ABA Ozellik segimi ile Elde Tahmin Modeli

GKAA uygulandiktan sonra veri setindeki 29 olan o6zellik sayisi 14’e
distrilmustir. GKAA ile secilen ozellikler;

e Cinsiyet

e Oturdugu ev kirami
e Evneileisinyor

e Okula nasil geliyor
e Aile gelir durumu

e Baba dogum tarihi
e Baba Calistyor mu

e Baba egitim durumu
e Kardes Sayisi

e Kardes Siralamasi
e Oziirsiiz devamsizlik sayisi
e 6. sinif ortalamasi

e 7 sinif ortalamasi
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e 8. Sinif ortalamasi

GKAA ile 6zellik se¢imi uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar Tablo
8’de verilmistir. Tablo 8’deki sonuglara gore veri setinin test ve egitim igin sirasi
ile %70- %30 oraninda boéllinmesi sonucu Destek Vektor Regresyonu modeli ile
0.813, Gauss Siire¢ Regresyonu ile 0.815 ve Karar Agaci ile 0.819’lik R2 skoru
elde edilmistir. R2 degerinin 1’e yaklasirken MSE degerinin 0’a yaklastig goz
oniline alindiginda modeller arasinda en basarili sonug¢ Karar Agaci ile elde
edilmistir. Veri setinin test ve egitim igin sirasi ile %80- %20 oraninda bolinmesi
sonucu Destek Vektér Regresyonu modeli ile 0.866, Gauss Siire¢ Regresyonu ile
0.860 ve Karar Agaci ile 0.831’lik R2 skoru elde edilmistir. R2 skoru 1'e
yaklasirken MSE degerinin 0’a yaklastigi géz oniine alindiginda modeller
arasinda en basarili sonug Destek Vektor Regresyonundan elde edilmistir. GKAA
Ozellik secimi ile en iyi performans gosteren Destek Vektor Regresyonuyla elde
edilen tahmin modeli Sekil 4’te verilmistir.

Tablo 8.
GKAA Ozellik Se¢imi Yapildiktan Sonra Elde Edilen Sonuclar
Ozellik Model Verinin MSE RMSE  MAE R2
Secimi Boliinme
Orani
(Test-
Egitim)
Destek Vektor . . 0.701 0.201 0.186 0.813
Regresyonu %70- %30
U 7 .2 1 .81
Gauss Sureg¢ %70- %30 0.703 0.208 0.183 0.815
Regresyonu
Karar Agaci %70- %30 0.700 0.211 0.192 0.819
Destek Vektor . . 0.698 0.202 0.188 0.866
GKAA Regresyonu %80- %20
Gauss Sireg . . 0.688 0.201 0.182 0.860
Regresyonu %80- %20
Karar Agaci %80- %20 0693 0204 0.185 0.831
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Destek Vektor Regresyonu ve GKAA Ozellik secimi ile Elde Tahmin Modeli

PSO, ABA ve GKAA her 3 optimizasyon algoritmalarindan elde edilen
ortak 6zellik kiimesi;

e 6. sinif ortalamasi

e 7.sinif ortalamasi

8. Sinif ortalamasi
e Aile gelir durumu
e Kardes Sayisi

e Kardes Siralamasi

Oziirsiiz devamsizlik sayisi seklindedir.

Tartisma ve Oneriler

Bu arastirma, liselere giris sinavi sonuglari Uzerinde etkili olan

degiskenleri ayrintili bir sekilde incelemeyi amaglamistir. Okul ortalamasi, aile
gelir durumu, kardes sayisi, kardes siralamasi ve oziirsiiz devamsizlik sayisi gibi

degiskenlerin (faktérler) sinav sonuglari Gzerindeki etkileri, literatlirde yer alan
arastirmalar 1s1ginda tartisiimistir.

Okul ortalamasi, bir 6grencinin akademik performansini yansitan énemli
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bir degiskendir. Yiksek bir okul ortalamasi, 6grencinin derslerdeki basarisini ve
sinavlardaki performansini olumlu yénde etkiler. Literatiirde yapilan ¢alismalar,
okul ortalamasinin 6grencilerin sinavlarda basari gésterme olasiligini artirdigini
gostermektedir (Kruzicevic vd., 2012; Christian vd., 2020). Calismamizda PSO,
ABA ve GKAA her 3 optimizasyon algoritmalarindan elde edilen ortak 6zellik
kiimesi icerisinde 6. Sinif, 7. Sinif ve 8. Sinif ortalamalari vardir. Okul
ortalamalarinin oldugu o6zellik kiimeleri ile tahmin modellerimizin basarimi
genellikle artmistir. Okul ortalamalarinin da oldugu 6zellik kiimeleri kullanilarak
GKAA ve Destek Vektor Regresyonu modeli ile 0.866 R2 skoru elde edilmistir.

Aile gelir durumu, o6grencilerin egitimine ve sinav performansina
dogrudan bir etkiye sahiptir. Yiksek bir aile gelir dlizeyi, 6grencilere daha iyi
egitim kaynaklarina ve destek hizmetlerine erisme imkani sunar. Literatlirde
yapilan calismalar, yliksek gelir diizeyine sahip 6grencilerin genellikle daha
ylksek sinav puanlari elde ettiklerini géstermektedir (Yavuz vd., 2016; Dilekgi,
2023). Aile gelir dizeyinin sinav sonuglari Gzerinde belirleyici bir faktor
oldugunu gostermektedir. Esitsizliklerin azaltiimasi ve disik gelirli 6grencilerin
desteklenmesi, egitim politikalarinin 6nemli bir hedefi olmalidir (Rothstein,
2004). GCalismamizda PSO, ABA ve GKAA her 3 optimizasyon algoritmalarindan
elde edilen ortak dzellik kiimesi icerisinde aile gelir durumu vardir. icerisinde
aile gelir durumu oldugu 6zellik kiimeleri ile tahmin modellerimizin basarimi
genellikle artmistir. Aile gelir durumunun da oldugu 6zellik kiimeleri kullanilarak
PSO ve Destek Vektor Regresyonu modeli ile 0.680 MSE elde edilmistir.

Kardes sayisli, sinav performansi lizerindeki etkisi tartismali bir konudur.
Bazi arastirmalar, birden fazla kardesi olan 6grencilerin sinavlarda daha diisuk
basari gésterme egiliminde oldugunu ortaya koymustur (Steelman vd., 2002).
Birden fazla kardesin oldugu bir ailede, kaynaklarin paylasiimasi ve aile igi
dikkatin dagilmasi 6grencilerin sinavlara hazirlanmasini zorlastirabilir (Gibbs
vd., 2016). Ote yandan, bazi calismalar kardes sayisinin sinav sonuglari izerinde
onemsiz bir etkiye sahip oldugunu bulmustur (Pontes vd., 2016). Bu konudaki
tartismalar devam etmekte ve daha fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir.

PSO, ABA ve GKAA her 3 optimizasyon algoritmalarindan elde edilen
ortak ozellik kiimesi icerisinde kardes sayisinin yani sira kardes siralamasi
ozelligi bulunmaktadir. Kardes sayisinin 6grenci performansina etkisi hakkinda
¢ahismalar bulunmasina ragmen kardes siralamasinin sinav performansina etkisi
yeni bir calisma alani dogurmaktadir. Yapilan arastirmalarda bu konu hakkinda
sinirli galismalar mevcuttur (Steelman vd., 2002). Gelecekteki ¢calismalarimizda
bu konu hakkinda detayli bir ¢alisma yapilmasi hedeflenmektedir. Deney
sonuglarini inceledigimizde kardes sayisi ve kardes siralamasinin oldugu 6zellik
kiimeleri tahmin modellerimizin basarimi artmistir, ortalama R2 skoru
0.827'dir.
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Son olarak o6zlrstiz devamsizlik sayisi, liselere giris sinavi sonuglari
Uzerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu gozlenmistir. Egitime diizenli devam
etmek, derslere katilmak ve derste aktif olmak, 6grencilerin sinav basari
potansiyellerini artirmaktadir. Literatlirdeki ¢alismalar, distk 0Ozirsiz
devamsizlik sayisina sahip 6grencilerin daha ylksek sinav puanlan elde
ettiklerini gostermektedir (Gottfried, 2010). Calismamizda PSO, ABA ve GKAA
her 3 optimizasyon algoritmalarindan elde edilen ortak 6zellik kiimesi igerisinde
Ozlrsltz devamsizlik sayisi vardir. Bu ozellikler tahmin modellerimizin basarimi
artmistir, ABA ve Destek Vektor Regresyonu modeli ile 0.859 R2 skoru elde
edilmistir.

Sonug olarak, bu arastirma, liselere giris sinavi sonuglarini etkileyen
degiskenleri literatlrin 1s18inda ayrintih  bir sekilde incelemistir. Okul
ortalamasi, aile gelir durumu, kardes sayisi, kardes siralamasi ve 06ziirsiiz
devamsizlik sayisi gibi faktorlerin sinav performansi (zerindeki etkileri
gozlemlenmis ve tartisilmistir. Bu bulgular, egitim politikalarinin ve destek
programlarinin, bu degiskenlere  odaklanarak  Ogrencilerin  basari
potansiyellerini artirma amacini tasimasi gerektigini vurgulamaktadir. Ayrica,
kardes sayisi ve kardes siralamasi gibi faktorlerin etkisi Gzerine daha fazla
arastirma yapilmasi gerekmektedir. Gelecekteki calismalarimizi kardes sayisi ve
siralamasinin Gzerine yogunlastirarak sinav performansi etkisi arastirilacaktir.

Calismamizin sonunda elde edilen bulgular isiginda, egitim politika
yapicilarin ve okul yonetimlerinin asagidaki maddeleri dikkate almalari 6nerilir:

e Ogrenci basarisini artirmak icin okullar, 6grencilerin akademik
gelisimini  destekleyen programlar ve kaynaklari  sunmahdir.
Ogrencilere, ders calisma aliskanliklari, 6grenme stratejileri ve zaman
yonetimi gibi konularda rehberlik saglamak 6nemlidir.

e Distk gelirli ailelere sahip 6grencilere destek programlari sunulmalidir.
Bu programlar, maddi kaynaklarin sinirh oldugu durumlarda bile
Ogrencilere egitim materyalleri, derslerde destek ve 6zel ders imkani
saglayabilir. Bu sekilde, esitsizliklerin azaltilmasi ve firsat esitliginin
saglanmasi hedeflenmelidir.

e Okullar ve aileler, 6grencilerin diizenli devamini tesvik etmelidir.
Devamsizligin azaltilmasi igin etkin politikalar ve bilinglendirme
¢ahismalari yapiimalidir. Ayrica, 6grencilerin devam etme sorunlarina
yonelik destek hizmetleri sunulmali ve bu konuda is birligi yapiimahdir.

e Kardes sayisi ve kardes siralamasinin sinav performansi Uzerindeki
etkisini daha iyi anlamak icin daha fazla arastirma yapilmalidir. Bu
konuda yapilan ¢alismalarin sayisi artirilmali ve farkh sosyoekonomik
gruplardan dérneklem alinmalidir.
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