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Ozet:

Bu arastrmada Akdeniz Universitesi Egitim Fakiiltesi Swnif Ogretmenligi
Béliimii'nden 2012-2017 yulart arasinda mezun 578 égrencinin cinsiyet, medeni
durum, kayit yast ve 1. sinf 1. dénem ara sinav puanlart verisi kullandarak
mezuniyet notlarint tahmin etmek icin modeller olusturulmustur. Anonimlestirilmis
Ogrenci verisi lzerinde ¢oklu dogrusal regresyon analizi ve yapay sinir aglart ile
olusturulan modellerin c¢apraz degerlendirme sonuglarinda dgrenci  basarisint
kestirmede birbirine yakin sonuglar verdigi gérilmustir. Ortalama mutlak hata
ylizdesi degerleri baz alinarak yapitlan degerlendirmede regresyon analizi modeli
%94.30 basart saglarken yapay sinir aglart modeli %94.43 basart saglamstur.
Modeller dgrenci basarisina etki eden faktérlerin agirliklarint belirlemek icin bulgular
saglamwstir. Arastirma kapsaminda gelistirilen modellerin etkili oldugu egitimde
toplam kalite yénetimi baglamwinda sifir hata hedefinde proaktif pozisyon alarak
dgrenci basarisint artirma gibi calismalarinda kullanilabilecegi séylenebilir.
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GiRiS

Tim orgtlerde oldugu gibi egitim orgutleri de amaglari icin vardir. Bundan dolayidir ki érgutler,
amaclarini  gerceklestirebildikleri 6lclide varliklarini  stirdirebilirler.  Orgitiin -+ amaclarini
gerceklestirmesi ise dncelikle yonetimin sorumlulugundadir. Farkli bir anlatimla 6rgutler, “etkili”
ve "yeterli” olduklari stirece varliklarini sirdurebilirler (Aydin, 2014). Yénetim, 6rglitin amaglarini
gerceklestirmek igin insan ve madde kaynaklarini etkili ve verimli bir sekilde kullanmaktir
(Bursalioglu, 1991). Ancak ydnetimin bunu gerceklestirmesi, ydnetim biliminin ortaya koydugu
ilke, yontem, teknik ve kuramlara uygun bir yonetsel anlayisi izlemesine baglidir. Toplumsal
kaltara gelistirme ve yeni nesillere aktarma islevi olan egitim 6rgdtlerinin (Uras, 2016) bu islevini
yerine getirebilmesi icin sirekli kendini yenilemesi ve gelistirmesi beklenmektedir. Egitim
orgutlerinin bu beklentilerini gerceklestirmesi, 6rgit ve yonetim alanindaki bilimsel ve teknolojik
gelismelere ayak uydurmasina baglidir. Son zamanlarda kiiresellesmenin de etkisine giren egitim
orgutleri kendilerini rekabet ortami icerisinde bulmuglardir. Kiresellesme ve yeni dlnya
dizenine uyum saglamaya calisan orgutlerin yonetsel anlayislari da buna uygun olarak degismis
ve yenilenmistir. Klresel pazarda basari icin sirekli iyilestirme esastir. Kiiresel pazar rekabeti
olimpiyatlardaki yarismalara benzer. Surekli kendini gelistirmeyen atlet uzun dénemde yarisi
énde yarisi bitiremez, bazen yaris cizgisine dahi ulasamaz (Oztirk, 2009). Kiresellesme ve
bilimsel gelismeler dogrultusunda 6rgit ve yonetim alaninda 6grenen orgutler, toplam kalite
yOnetimi ve insan kaynaklari yonetimi anlayislari (Toprakci, 2017) 6n plana ¢ikmistir. Rekabete
dayali 6rgut anlayisinda az maliyet ve yuksek performans hedeflenmektedir. Toplam kalite
yonetimi anlayisi “sifir hata”, slire¢ yonetimi” "bilimsel yontem ve istatistiksel dislinme” ve
surekli gelisim anlamina gelen “kaizen” ilkelerine dayanmaktadir (Kingir, 2013; Oztiirk, 2009).
Cagdas yonetim anlayisinda yoneticilerin 6rgitlerini rekabet ortaminda etkili ve verimli bir
sekilde amacina ulastirabilmeleri icin toplam kaliteye dayali orgitsel isleyiste tercih ettikleri
yaklasimlardan biri de “sifir hata” icin stirekli stireg iyilestirmeye dayali siire¢ yonetimidir. Strekli
sureg iyilestirmek icin sirreci izleme, slireci kontrol etme (denetleme) ve sireci iyilestirme evreleri
sirastyla uygulanmalidir. Sirekli siirec iyilestirmek icin Planla, Uygula Kontrol Et ve Onlem al
(PUKO) seklinde ifade edilen Deming déngisi kullanilabilir (Oztiirk, 2009). PUKO déngisiine
dayali stirekli denetim anlayisi sayesinde 6rgitsel isleyiste olusan hedeften sapmalar kisa siirede
tespit edilerek dizeltilmeleri icin gerekli dnlemler alinir, eksiklikler giderilir. BOylece sapma ve
hatalarin devamindan dolay! olusacak zaman, emek, para ve diger harcamalarin bosa gitmesi
veya ileride telafisi mimkin olmayan zararlarin olmasi 6nlenerek, &rglitsel isleyisin amaca
yonelik olmasi, daha etkili ve verimli bir isleyisin gerceklesmesi saglanabilir. Sapmalari 6nceden
tespit ederek 6nlem almak ve sireci gelistirmek cagdas egitim denetiminin temel amacidir
(Aydin, 2007). Bu anlayis ayni zamanda insan kaynaklari ydnetiminin ilkelerinden birisi olan
reaktif-tepkisel (sorunlar olduktan sonra ¢6ziimlemeye calismak) yerine proaktif-onleyici
(sorunlar olusmadan tahmin ederek 6nlem alarak olmasini 6dnlemek) érgit anlayisini ifade eder
(Tortop, Aykac, Yayman ve Ozer, 2007; Bingél, 2010).

Orgutler proaktif pozisyonlar almak icin &zellikle bilgi ve iletisim teknolojilerinden, veri
uretiminden ve veriye yonelik yeni tekniklerden yararlanmaktadir. internet bant genisliklerinin
artmasi, kullanici sayisinin artmasi, sosyal medya, akilli cihazlar ve otomasyon sistemleri Uretilen
veri miktarini artirirken maliyeti azalan, erisimi kolaylasan veri depolama aygitlari depolanan veri
miktarini artirmaktadir. Bu degisim sadece veri miktari artisinda degil ayni zamanda degisik
formlarda ve degisik bicimlerdeki verinin (goriintd, ses, video, metin, sensor degerleri) tretilmesi
ve depolanmasinda da kendini gdstermektedir. islemci hizinin ve bellek kapasitelerinin artmasi
cok blylk miktarda veri lzerinde dnceden uygulanmasi zor olan bazi istatistiksel yontemlerin,
matematiksel modellerin ve algoritmalarin kullanilmasina ve bazi yeni teknikler gelistiriimesine
olanak saglamistir. Buyuk veri (big data) Uzerinden degisik yaklasimlar gelistirerek rekabet
avantajina ¢evirmek icin bilgi elde etmek temel motivasyonlardan biridir (Walter, 2000; Seker,
2014; IDC, 2016). Veriye ve veriden bilgi cikarilmasi siirecine farkh bakis agisiyla ortaya ¢ikan
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veriden bilgiye giden tim teknikleri catisi altinda birlestiren Veri Madenciligi (VM) icin
alanyazinda veri tabanlarinda bilgi madenciligi (knowledge mining fromdatabases), bilgi
ctkarimi (knowledge extraction), veri ve 6rlintli analizi (data/pattern analysis), veri arkeolojisi gibi
bircok kavram kullanilmaktadir. Bu kavramlardan veri tabanlarindan bilgi kesfi KDD (Knowledge
Discovery from Databases) en yaygin kullanilanidir (Akgobek ve Kaya, 2011). Bilgi kesfi sireci
olarak adlandirilan veri madenciligi stirecinde hedef genelde "blyik miktardaki” veride gizli olan
ve kolayca gorilemeyen bilgilerdir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth, 1996). Veri madenciligi
veride/veri tabanlarinda potansiyel ériintiileri kesfetme siirecidir. Uzerinde calisilan veri miktari
dustnuldiginde manuel bir stre¢ degildir. Veri madencili§gi sonucunda elde edilen &rintuler
mantikli olmali ve bir yarar saglamalidir (Witten ve Frank, 2005). Veri madenciligi anlamh
korelasyonlari, ériintileri ve egilimleri kesfetme sirecidir ve 6riinti tanima teknolojilerinin yani
sira, istatistiksel (regresyon, navie bayes), matematiksel teknikler kullanir (GG, 2019). Veri
madenciligi tek basina bir ¢6zim degil veri analiz teknikleri butiintudir. Mevcut problemleri
¢dzmek, kritik kararlari almak veya gelecege yonelik tahminleri yapmak icin gerekli olan bilgileri
elde etmeye yarayan bir aractir (Argliden ve Ersahin, 2008).

Glnimizde bircok alanda yaygin bir sekilde kullanilan veri madenciligi karar verme,
strateji olusturma gibi kritik konularda yoneticilere bilgi kaynadi olarak destek saglayabilir. Veri
madenciliginin kullanim alanlarindan biri de egitimdir. Turkiye'de YOK Tez Kurulu web
sayfasindan yapilan taramada veri madenciligi ile ilgili egitim alaninda yapilan galismalarin
egitsel veri madenciligi, egitimsel veri madenciligi ve egitimde veri madenciligi adlarn ile
kullanildigi gérilmektedir (YOK, 2019). Geleneksel egitimde ve uzaktan egitimde veri madenciligi
calismalari, egitimde veri madenciligi alaninda yapilan c¢alismalari inceleme ve tanitma,
ogrencilerin akademik basari ve basarisizliklari ile bunlan etkileyen faktorlerin belirlenmesi,
ogrenci Ozelliklerini belirleme ve bunlara gore 6grencilerin Uzerine yogunlasmis durumdadir
(Ozbay, 2015). Egitsel veri madenciligi, egitim ortamlarindan &ézgin, biyik 6lcekli veriyi
kesfetmek icin yontemler gelistiren ve bu ydntemleri 6grencileri ve 6grenme ortamlarini daha iyi
anlamak igin kullanan, yeni bir disiplindir (IEDMS, 2019). Sekilde gdsterildigi gibi egitsel veri
madenciligi egitim sistemlerden elde edilen ham verinin egitim yazilimlarinin, gelistiricilerin,
ogretmenlerin ve arastirmacilarin kullanabilecegi bilgiye ¢evirme sireci olarak tanimlanmaktadir
(Garcia, Romero, Ventura ve de Castro, 2011). Egitsel veri madenciligi egitim orgutlerinin
etkililigini ve verimliligini artirmada yoneticilere ihtiyag duyduklar veriye dayal bilgiyi saglamak
icin kullanilabilirler. Egitsel veri madenciligi ile 6grenci verinin analiz edilmesi, 6grenci basari ve
basarisizlik nedenlerinin tespit edilmesi, 6grenci basarilarinin arttirilmasi, egitim-6gretim
ortamlarindaki  aksaklklarin  tespit edilmesi, daha etkili egitim-6gretim ortamlarinin
olusturulmasinda yararlanilmaktadir (Ozbay, 2015). Egitsel veri madenciligi ile égrenci akademik
performansina yonelik tahmin modelleri olusturulabilir ve bu tahmin modelleri 6grenciye
rehberlik yapmak icin kullanilabilir (Bienkowski, Feng ve Means, 2012). Egitsel veri madenciligi ve
6grenme analitigi gibi yeni yaklasimlarla analiz edilmesi sayesinde 6grenci profillerinin (6grenme
stillerinin, davranislarinin ve akademik basari durumlarinin) modellenmesi, benzer 6grenci
profillerinin kiimelenmesine olanak vererek &6grencilere kisisellestirilebilir egitim ortamlari,
o6gretim programlari ve 6grenme stilleri sunulabilir (Bienkowski, Feng ve Means, 2012). Egitsel
veri madenciligi ile gelistirilen modeller sayesinde geleneksel ydntemlerle ¢ok fazla zaman ve
emek gerektiren egitsel islerin kisa zamanda ve otomatik olarak yapilmasi saglanabilir (Lopez,
Luna, Romero ve Ventura, 2012).

Arastirma konusuyla ilgili alan yazinda yapilan ¢alismalar incelendiginde egitsel veri
madenciligi ile 6grenci profilini belirleme, 6grenci basarisini tahmin etme veya okulu birakma
riskini belirlemeye yonelik calismalarin oldugu gorilmektedir. Ayesha, Mustafa, Sattar ve Khan
(2010) tarafindan yapilan calismada 6grenci bilgilerinden onlarin sinav notlar tahmin etmek igin
bir model olusturulurmustur. Bu modelin final sinavindan dnce basari durumu zayif olabilecek
ogrencilerin belirlenmesi ve performanslarinin yikseltilmesi icin gerekli dnlemlerin alinabilmesi
icin kullanilmasi amaglanmistir. Baradwaj ve Pal (2011)tarafindan yapilan bir calismada
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Hindistan'da yer alan Purvanchal (Universitesinin Bilgisayar Uygulamalari Bolimi‘'nde
gerceklestirilmis, bilgisayar uygulamalari dersindeki akademik basariyr tahmin etmislerdir. Basari
Uzerinde etkili olan faktorleri saptamislardir. Tsai C-F., Tsai C-T., Hung ve Hwang (2011)tarafindan
Tayvan'da bir Universitede yapilan bir calismada 6grencilerin bilgisayar yeterlilik sinavi sonuglari
tahmin edilmistir. Cunningham (2017) tarafindan yapilan calismada Kitlesel Cevrimici Acik Kurs
(Massive Open Online Courses) cevrim ici kurslara kayith her bir 6grencinin ¢evrimici kursun ilk
calisma glinline dayanarak, 6grencilerin kursu ne zaman tamamlayacaginin yaklasik % 80'ini
dogru tahmin edebilecek modeller gelistirilmistir. Whitlock (2018) tarafindan yapilan ¢alismada
Universiteden ayrilacak 6grencileri tanimlamak icin éngériicii modeller gelistirmistir. Gelistirilen
tim modellerde rastgele sansin 6tesinde tahmin giicli oldugu gorilmistir. Benton (2018)
tarafindan yapilan calismada, Universite Oncesi demografik, akademik ve sosyal &zellikleri
kullanan modellerin Beyaz ve Afrika kokenli Amerikali 6grencilerin birinci sinif akademik basarisi
iliskisini belirlemeye yonelik modeller gelistirilmistir. Alsuwaiket (2018 )tarafindan yapilan
calismada 6grenciler, 6gretmenler ve okul muddurleri igin TIMSS 2015 4. Sinif ge¢mis gegmis
anketlerinden gelen maddeleri kullanarak matematikte 6grencinin basarisini tahmin etmek
modeller olusturulmustur. Akcapinar (2014) doktora tezi calismasinda 76 dgrencinin ¢evrimigi
6grenme ortamlarina ait veri kullanilarak 6grencilerin derse iliskin akademik performanslarini
“gecti/kaldl” olarak siwniflandiran, dersten basarisiz olacaklari tahmin eden, benzer 6grenci
profiline sahip dgrencileri siniflandwran bir model gelistirmistir. Aydin (2015) 6grencinin basari
durumu ile ilgili olarak dersin adi, e-hizmet faydalanma sureleri, 6grencinin dersi kaginci kez
aldigi, degerlendirilen sinavlarinin ortalamasi, 6grenci yasi, deneme sinavlarinda dogru
cevapladigi soru sayisi, deneme sinavlarindaki basari orani gibi degiskenler kullanilarak
ogrencilerin derslerdeki basari durumlar degisik siniflama algoritmalariyla tahmin edilmistir.
Kiling (2015) tarafindan yapilan calismada mevzuattaki basarisizlik nedeniyle 6grencilikten
cikariima politikasinin, égrencilerin parasal durumlarinin ve demografik &zelliklerinin, etkilerinin
egitsel veri madenciligi teknikleriyle incelenmistir. Eskisehir Osmangazi Universitesi Bilgisayar
Mihendisligi Bolimi'nde 2008"den 2011'e kadar olan doért yil icinde birinci sinif derslerine
baslayan ogrencilerin  verisi  kullanilmistir.  Uygulanan ydntemler sonucunda, atilma
politikasindaki degisiklik ile dgrencilerin not durumlar arasindaki iliski bulunmus, égrencilerin
egitim surelerinin, burs veya kredi alinmasiyla degisiklik gosterdigi ve 6grencilerin parasal
durumlariyla annelerinin meslekleri arasinda baglanti oldugu gorilmustur.

Cagdas orglt ve yonetim kuramlar dogrultusunda etkili ve verimli bir kalite yonetimi igin
gerekli ilkeler arasinda "bilimsel ydntem ve istatistiksel disinme”, “proaktif yonetim anlayisi”,
“sifir hata”, “sUrekli sire¢ gelistirme- Kaizen” yer almaktadir. Bu dogrultuda Akdeniz
Universitesi'nin bilimsel ve istatistiksel bir ydntemle siirekli olarak siirec iyilestirme ve proaktif bir
yaklasimla 6grencilerin gelecekteki basari-basarisizlik durumlarini tahmin ederek bu konudaki
egitim ve ydnetim slrecinde iyilestirmeye gitmesi blyik 6nem tasimaktadir. Bu calisma, sinif
6gretmenligi bdlimu dgrencilerinin mezuniyet notlarinin bilimsel ve istatistiksel bir ydntem olan
coklu dogrusal regresyon ve yapay sinir aglar yontemleriyle tahminini saglayarak égrencilerin
gelecekteki olasi basarisizliklarini  proaktif bir yaklasimla 6nlemeye yardimc olmasi ve
Universitede bu anlayisi yayginlastirmada ilk rnek olmasi agisindan énemlidir. Yapilan calismalar
ogrenci basarisina yonelik veri bazli modellemelerin basarili sonuclar verdigi ve egitsel veri
madenciligi teknikleri altinda olusturulan modellerin ise yaradigini géstermektedir. Ogrencilere
iliskin verinin ¢oklu dogrusal regresyon ve yapay sinir aglar teknikleriyle modellenmesi ve
sonuclarin veri Uzerinde dederlendirilerek modelin performansinin 6l¢lilmesi akademik basarinin
artirlmasinda 6nemli bir rol oynayabilir.

Bu arastirmanin amaci Akdeniz Universitesi E@itim Fakiltesi Sinif Ogretmenligi
Bolimu'ndeki 6grencilerin akademik ve demografik verisini kullanarak mezuniyet notlarini
tahmin edecek modeller gelistirmektir.
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YONTEM

Arastirma modeli:

Arastirmada veri madenciligi tekniklerinden ¢oklu dogrusal regresyon analizi ve yapay
sinir aglan kullaniimistir. Regresyon teknigi bir veri 6gesini, gercek degerli tahmin degiskenine
eslemek icin kullanilir. Bu fonksiyonun &grenilmesini kapsar. Temel varsayim hedef verinin
bilinen bir fonksiyon tipine (lineer, lojistik) uymasidir. Regresyon tekniginde daha sonra verilen
veriyi en iyi modelleyen fonksiyon bulunmaya calisilir. Gergek sonuclar ile tahminler arasindaki
farki tespit eden hata analizi hangi fonksiyonun en iyi olduguna karar vermede kullanilir
(Dunham, 2013). Yapay sinir aglari insan beynindeki ndronlara ¢ok benzeyen birbirine bagl
digumleri olan sistemlerdir. Algoritmalar kullanarak ham verideki gizli kaliplari ve korelasyonlari
taniyabilir, kiimelere ayirabilir, siniflandirabilir ve bu islemleri siirekli 6grenip gelistirebilirler.
Yapay sinir aglar bilgisayarla gérme, konusma tanima, makine gevirisi, sosyal ag filtreleme, video
oyunlari ve tibbi tani gibi gesitli alanlarda gelisme gdstermistir. Yapay sinir aglari birbirine bagl
bir yapay néron grubundan olusur ve bu, hesaplama icin baglantiya dayal bir yaklasim
kullanarak bilgiyi isler. Merkezi baglantiya dayali temel prensip, zihinsel olaylarin birbirine bagl
basit ve cogu zaman tek bicimli birim aglariyla tanimlanabilmesidir. Cogu durumda bir yapay
sinir aglar, 6grenme asamasinda ag Uzerinden akan dig veya i¢ bilgilere dayanarak yapisini
degistiren uyarlamali bir sistemdir. Modern sinir aglar genellikle girdiler ve ¢iktilar arasindaki
karmasik iliskileri modellemek ya da verideki modelleri bulmak icin kullanilir. ileri beslemeli bir
sinir ag, birimler arasindaki baglantilarin yonlendirilmis bir déngi olusturmadigi yapay bir sinir
agidir. Bu agda, bilgi giris digimlerinden gizli diglmlere (eger varsa) cikis digimlerine kadar
sadece bir ydnde ileri dogru hareket eder. Agda hi¢ déngl yoktur. Geri yayillim algoritmasi iki
asamaya ayrilabilen denetimli bir 6grenme yéntemidir: yayilma ve agirlik giincelleme. iki faz,
agin performansi yeterince iyi olana kadar tekrar edilir. Geri yayillim algoritmalarinda, cikis
degerleri dnceden tanimlanmis bazi hata fonksiyonlarinin degerini hesaplamak icin dogru cevap
ile karsilastinlir. Cesitli tekniklerle, hata agdan geri beslenir. Bu bilgiyi kullanarak, algoritma, hata
fonksiyonunun degerini kiiglik bir miktar azaltmak icin her baglantinin agirhgini ayarlar. Bu islemi
yeterince fazla sayida egitim donglsi icin tekrarladiktan sonra, ag genellikle hesaplama
hatasinin kictik oldugu bir duruma donlsecektir. Bu durumda, agin belirli bir hedef islevi
o6grenecektir (Seker, 2008; SAS, 2019, Rapid Miner, 2019).

Evren ve Orneklem

Bu arastirmanin evrenini Akdeniz Universitesi Sinif Ogretmenligi Bslimi'nden 2012-2017
yillari arasindan mezun olan toplam 696 6grenci olusturulmustur. Arastirmada 6rneklem alinma
yoluna gidilmeyerek tim ogrencilerin verisi kullanilmaya calisilmistir. Veri incelendiginde
arastirmada kullanilacak olan ozelliklere iliskin kayip verinin oldugu kayitlar arastirmadan
ctkarilmistir. Elde edilen veri setinde 578 6grencinin verisi bulunmaktadir ve evrenin %83.05'ini
temsil etmektedir.

Verinin Toplanmasi ve Analizi:

Arastirma kapsaminda kullanilan veri Akdeniz Universitesi dgrenci bilgi sistemi veri
tabanindan elde edilmistir. Arastirma kapsaminda kullanilan veri icin veri kullaniminda uyulacak
etik ilkeler belirlenerek Akdeniz Universitesi Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigi Kurulundan
uygulama icin izin alinmistir. Gerekli izin alindiktan sonra veriye erisim icin Bilgisayar Bilimleri
Aragtirma ve Uygulama Merkezi'ne bagvuru yapilarak Sinif Ogretmenligi Bélimi égrencilerine
ait 6grenci kimlik bilgilerinin filtrelendigi, anonimlestirilmis veri alinmistir. Veri analizi icin bir veri
bilimi platformu Rapid Miner Studio (v. 9.2.001 Education Edition) kullanilmistir. Bu yazihm veri

33



analizi, veri 6n isleme, veri madenciligi teknikleri ve algoritmalarinin kullanildigi, modellerin
olusturuldugu ve degerlendirildigi timlesik veri bilimi platformudur. Rapid Miner
platformundaki araglar kullanilarak veri 6n isleme islemleri yapilan ve veri madenciligi teknikleri
icin hazir hale getirilen veri setindeki niteliklere iliskin veri 6zellikler Tablo 1'de g&sterilmistir.

Tablo 1
Veri Setine Ait Ozellikler
Nitelik Adi Tiri Deger araligi
Ogrenci Kod Sayisal 1-1000
Cinsiyet ikili grup (binominal) Kadin (0) Erkek (1)
Medeni Durum ikili grup (binominal) Bekar (0) Evli (1)
Kayit Yasi Sayisal 16-33
Egitim Bilimine Giris ara sinav puani Sayisal 0-100
Tirkge | Yazili Anlatim ara sinav puani Sayisal 0-100
Atatiirk ilkeleri ve inkilap Tarihi | ara sinav
Sayisal 0-100
puani
ingilizce | ara sinav puani Sayisal 0-100
Bilgisayar | ara sinav puani Sayisal 0-100
Genel Biyoloji ara sinav puani Sayisal 0-100
Uygarlik Tarihi ara sinav puani Sayisal 0-100
Mezuniyet Notu Sayisal 0-4

Modelin Degerlendirilmesi:

Modelin egitimi ve testi icin Rapid Miner'da yer alan Cross Validation (Capraz Dogrulama)
isleci kullanilmistir. Bu isleg ic ice gegmis bir islectir. iki alt islemi vardir: Egitim alt islemi ve test
alt islemi. Egitim alt islemi bir modelin egitimi icin kullanilir. Egitilen model daha sonra test alt
isleminde uygulanir. Modelin performansi test asamasinda olculir. Veri seti girisi, esit boyuttaki
k altkimelerine ayrilir. K altkiimelerinin test veri seti olarak tek bir altklime tutulur (yani test alt
isleminin girisi). Kalan k-1 altklimeleri, egitim veri seti olarak kullanilir (yani, Egitim alt isleminin
girisi). Capraz dogrulama islemi daha sonra k kez tekrarlanir, k alt setlerinin her biri test verisi
olarak tam bir kez kullanilir. Tek bir kestirim Gretmek igin k yinelemelerden elde edilen k
sonugclarinin ortalamasi alinir veya baska sekilde birlestirilir (Rapid Miner, 2019).

Modellerin egitiminde ve testinde k=10 olarak alinmistir. Veri seti 10 esit parcaya
bolinerek her seferinde 9 pargasi egitim 1 parcasi test icin kullanilarak veri setinin timu
kullanilmistir. Capraz Dogrulama ydnteminde veri setinin kullaniminda karisik drnekleme “Shuffle
Sampling” ydntemi kullanilmistir. Modellerin  degerlendiriimesinde kullanilan performans
gostergeleri ve hesaplamalarina iliskin bilgiler asagida yer almaktadir.

RMSE (Root Mean Squared Error) : Ortalama Hata Kareleri Karekok
MSE (Mean Squared Error) : Ortalama Hata Kareleri
R? (SC) Squared Correlation : Determinasyon katsayisi

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) : Ortalama Mutlak Hata Yuzdesi
BULGULAR
Sinif Ogretmenligi Boliimii Mezunlarina Ait Betimleyici istatistikler

Bolimden mezun olan 6grencilerin verisi incelendiginde 578 mezun 6grenciden; 366'si
(%63.32) kadin, 212'i (%36.68) erkek, 88'u evli (%15.22), 490'si (%84.78) bekardir. Ogrencilerin
yaslarina bakildiginda en kiicik yas 16.13, ortalama 18.95 ve en buyik yas ise 32.47'dir. Mezun
ogrencilerin 1. sinif 1. dénem aldidi derslerin ara sinav puanlari ve mezuniyet notlarina iliskin
betimleyici istatistikler Tablo 2'de yer almaktadir.
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Tablo 2

Degiskenlere Ait Ozellikler
Ders Adi/Ara Sinav Puani Min Max X SS
Egitim Bilimine Girig 20 100 72,73 18.96
Tirkce | Yazili Anlatim 40 100 77.74 13.28
Atatiirk ilkeleri ve inkilap Tarihi | 23 100 71.12 16.88
ingilizce | 20 100 84.70 12.54
Bilgisayar | 5 100 76.82 16.04
Genel Biyoloji 12 97 50,83 17.12
Uygarlik Tarihi 30 100 78.86 16.07

Min: en kiclik deger, Max: En buyik deger, x: Ortalama, SS: Standart sapma Mezuniyet Notu: 4'liik sistem,

Modelleme

Sinif Ogretmenligi bolimi mezunu égrencilerin mezuniyet puanlari kestirmek icin 2 adet
model test edilmistir. Ogrencilere ait cinsiyet, medeni durum gibi kategorik veri ikili grup
(binominal deger 0-1) ifade edilerek kullanilmistir. 1. model ¢oklu dogrusal regresyon analizidir.
Coklu dogrusal regresyon analizinde amag girdileri kullanarak ¢iktilari tahmin edecek bir model
olusturmaktir. Rapid Miner'da ¢oklu dogrusal regresyon islecinde kullanilan parametreler ve
aciklamalari asagida verilmistir.

Nitelik seciminde M5-prime algoritmasi kullaniimistir. Es blttnlesme niteliklerini ¢ikar
“eliminate colinear features” 6zelligi secilerek es bitlinlesme 6zelligi gosteren dersler analiz disi
birakilmistir. Minimum tolerans diizeyi “mintolerance” anlamhlk diizeyi 0.05 olarak secilmistir.
Egitim Bilimine Giris dersi es butlinlesme Ozelligi gosterdigi icin ¢oklu dogrusal regresyon
analizine girmemistir. Olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon modeline iliskin sonuclar Tablo 3'te
gosterilmistir.

Tablo 3

Coklu Dogrusal Regresyon Modeli ile Mezuniyet Notu Tahmini
Degiskenler B SH SB T t p
Atatiirk ilkeleri ve inkilap Tarihi | .002 .001 132 973 3.600 .000*
Bilgisayar | .002 .001 110 .989 3.304 .001*
Genel Biyoloji .004 .001 .209 799 5433 .000*
Turkce | yazili Anlatim .001 .001 .037 926 1.058 290
Uygarlik Tarihi .003 .001 167 956 4.980 .000*
ingilizce | .004 .001 155 854 4.394 .000*
Yas -,004 .008 -018 946 -528 .598
Medeni Durum -153 028 -191 950 -5.488  .000*
Cinsiyet -.220 021 -.367 922 -10.460  .000*
Sabit 2.266 187 - - 12.150  .000*

R?=.410, * p<.01

Tablo 3 incelendiginde Genel Biyoloji ve ingilizce | derslerinin ara sinav puanlari mezuniyet
notunu hesaplamada en yiiksek katsayiya sahiptir. ikinci sirada Uygarlik Tarihi dersi ara sinav
puani gelmektedir. Mezuniyet notunu hesaplamada olumsuz yonden etki eden degiskenler ise
evli olma durumu ve cinsiyet olarak erkek olma durumlari gorilmektedir. Analiz incelendiginde
mezuniyet notuna "evli” olmanin ve "erkek” olmanin olumsuz etkisi oldugu gortlmektedir. Coklu
dogrusal regresyon formlu asagidaki gibi ifade edilebilir.

Mezuniyet Notu= 2.266+ (.004*Genel Biyoloji) + (.004*ingilizce 1) + (.003*Uygarlik Tarihi)
+ (.002*Atatiirk ilkeleri ve inkilap Tarihi 1) +(.002*Bilgisayar I) + (.001*Tirrkce | Yazili Anlatim)-
(0,151*Evli Olma) — (0,222*Cinsiyet)
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Determinasyon katsayisina bakilarak (R*=.410) 5 dersin ara sinav puanlari, medeni durum
ve cinsiyet degiskenleriyle olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon modelinin mezuniyet notundaki
varyansin %41'ini acikladigi soylenebilir.

2. Model yapay sinir aglari ile mezuniyet notu kestirim modelidir. Bu model Sekil 1'de
gorildigu Uzere giris katmani, 1. gizli katman, 2. gizli katman ve cikis katmanindan

olusmaktadir.

Input Hidden 1 Hidden 2 Output
(Girdi) (1. Gizli Katman) (2. Gizli Katman) [Cikti)

Atatiirk ilkeleri ve inkilap Tarihi
Bilgisayar | wl
Egitim Bilimlerine Girig
w: Agirhik katsayisi
Genel Biyoloji

Tiirkge | Yazili Anlatim Dugiim 1

Diigiim 1 {Node 1
Uygarlik Tarihi

4® Mezuniyet Notu

Diigiim 2 (Node2)
Dugiim 2 (Node 2

Dugam @ode 3) _
Bias

Bias

ingilizce |
Yas
Medeni Durum

Sigmoid Aktivasyon [Sigmoid Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Cinsiyet
Karar Katmanlar

Bias
Hesaplama Yénii

Sekil 1: Yapay Sinir Ag1 Modeli

QOQOQOO0O0OO000OG

Yapay sinir aglari modelinde (Sekil 1) girdi katmaninda Sinif Ogretmenligi Bélimi 1. sinif
1. dénem derslerine ait ara sinav puanlari, yas, medeni durum ve cinsiyet degiskenleri yer
almaktadir. Yapay sinir aglari modeli incelendiginde karar katmanlari 2 adet gizli katmandan
olusmaktadir: 1.gizli katman ve 2. gizli katman. Bu katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak
Sigmoid fonksiyonu kullaniimistir. Cikti katmaninda ise tahmin edilecek deger olan mezuniyet
notu yer almaktadir. Hesaplama yonu girdi katmanindan c¢ikti katmanina dogru islemektedir.
Girdilerin ¢iktilar Gzerinde etkisi agirliklar (w) ile belirlenmektedir. Agirliklar girdilerle carpilarak
ileri dogru iletilir. Aktivasyon fonksiyonu her ndron icin net girdiyi isleyerek aktivasyon ¢iktisini
Uretir. Modelin egitimi sirasinda tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki fark azaltiimaya
cahsilir. Bunun icin aktivasyon fonksiyonu Gzerinden geri yayillim ile agirliklar 6grenme orani ve
momentum degeri eklenerek glncellenir. Tahmin edilen dederler ile gercek degerler arasindaki
fark minimum olana kadar veya iterasyon sayisi kadar model 6grenmeye devam edecektir. Sekil
1'de gosterilen yapay sinir aglar icin degisik sayida gizli “layer” katman ve katmanlar icinde
“node” duglmler test edilmistir. Bu modellerden hata orani en diisiik modele ait parametreler ve
aciklamalari asagida sunulmustur (Rapid Miner, 2019).

Girdi (Input): Sinir aginin girdilerini gostermektedir. Modele girecek olacak degiskenleri
gostermektedir.

Gizli Katman (Hidden Layer): Bu parametre tim gizli katmanlarin adini ve boyutunu
aciklar. Sinir aginin yapisini bu parametre ile tanimlayabilir. Her liste girisinde yeni bir gizli
katman agiklanir. Her giris gizli katmanin adini ve boyutunu gerektirir. Katman adi istege bagli
olarak secilebilir. Sadece modeli goérintilemek icin kullaniir. Modelde 2 adet gizli katman
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kullanilmistir (Hidden1, Hidden2). 1. Gizli katmanda 3+1 bias digim (node, ndron) 2. Gizli
katmanda 2+1 bias digim yer almaktadir.

Ogrenme Doéngiisii (Training Cycles): Bu parametre, sinir agi egitimi icin kullanilan
egzersiz gevrimlerinin sayisini belirtir. Geri yayilimda, ¢ikis degerleri dnceden tanimlanmis bazi
hata fonksiyonlarinin degerini hesaplamak icin dogru cevap ile karsilastirilir. Hata daha sonra ag
Uzerinden geri beslenir. Bu bilgiyi kullanarak, algoritma, hata fonksiyonunun degerini kiigik bir
miktar azaltmak icin her baglantinin agirhgini ayarlar. Bu parametre islemin kag defa
tekrarlanacagini belirtmek igin kullanilir. Varsayilan 1000 degeri korunmustur.

Learning Rate (Ogrenme Orani): parametresi her adimda agirhklan ne kadar
degistirdigimizi belirler ve 0 deg@erini alamaz. 0.02 degerinde en distik hata orani elde edilmistir.
Momentum (Moment): Momentum, &nceki agirlik glincellemesinin bir kismini olana ekler. Bu,
yerel maksimumlamayi 6nler ve optimizasyon ydnlerini diizeltir. 0.02 degerinde en disiik hata
elde edilmistir. Yapay sinir aglari modelinin calisma yapisi su sekilde aciklanabilir: Gizli katman 1’
in 1. dgimd icin: Gizli katman 1 icin 1. adim girdilerin toplami: X{*Wq 1 + Xo* Wy 1+...+X0*Wqg 1+
b. Girdiler ve sabit deger toplandiktan sonra 2. adimda toplam sonucu elde edilen deger
sigmoid fonksiyonu ile ¢ikti olarak gizli katman 2 duglimlerine baglanir. Ayni hesaplama iglemleri
tim katmanlardaki tim digumler icin hesaplanir. Yapay sinir aglar tahminlerdeki hatayi
azaltmak igin hatanin kaynagr olan (geri yayim algoritmas)) diguman agirhgini (W)
glncelleyerek ideal agirliklari elde eder. Tablo 4'te 1. gizli katmana ait agirlhk katsayilari
gosterilmistir.

Tablo 4
Yapay Sinir Aglart Modeli 1. Gizli Katman Agurlik ve Diigimler

Girdi /Agirhik (W) Diigiim 1 Diigiim 2 Diigiim 3
Atatiirk ilkeleri ve inkilap Tarihi | -.055 -332 288
Bilgisayar | 018 -.599 .080
Egitim Bilimlerine Girig -.034 -.181 -.228
Genel Biyoloji -.025 -721 AT2
Tirkce | Yazili Anlatim .030 -.317 -.214
Uygarlik Tarihi -.083 -486 375
ingilizce | .005 -.823 .188
Yas .039 327 -.093
Medeni Durum -.047 779 717
Cinsiyet .048 .700 273
Bias -.007 1.511 -.251

1.gizli katmanin g¢iktilari 2. gizli katmanin girdileri olarak islenmektedir. 1. gizli katmandaki
3 duguminin cgiktilan 2. gizli katmanda 2 digumun girdileridir. 2. gizli katmana ait agirlik
katsayilari (W)Tablo 5'te gosterilmistir.

Tablo 5
YSA Modeli 2. Gizli Katman Agurlik ve Dugiimler

Girdi/Agirhik (W) Node1 Node2
Gizli katman 2 digum 1 -.196 -.220
Gizli katman 2 digim 2 -.035 -2.859
Gizli katman 2 digum 3 -.227 970
Bias -335 -462

Yapay sinir aglan ile olusturulan modelin c¢iktisi 2. gizli katmanin 2 didgiminin
ciktilarindan elde edilen regresyon fonksiyonu sonucunda olusan katsayilar: Gizli katman 2
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digim 1: -.084, gizli katman 2 digim 2: 2.365 ve Threshold: -.452. Sinif Ogretmenligi
ogrencilerinin mezuniyet notunu tahmin etmek i¢in coklu dogrusal regresyon ve yapay sinir
aglar ile olusturulan modellerin performans gostergeleri karsilastiriimali olarak Tablo 6'da
sunulmustur.

Tablo 6
Modellerin Karsilastiriimast
N X X1 RMSE MSE R? MAPE (%)
Regresyon Modeli 3.176
gresy 578 3175 223 .050 410 5.70
YSA Modeli 3.175 219 .048 429 5.57

x: Gercek Mezuniyet Notlarinin Ortalamasi
x1: Tahmini Mezuniyet Notlarinin Ortalamasi

Tablo 6 incelendiginde: Regresyon Modeli Ortalama Hata Kareleri Karekoki (RMSE)=.223,
Ortalama Hata Kareleri (MSE)=.050, determinasyon katsayisi (R2)= 410 ve Ortalama Mutlak Hata
Yizdesi (MAPE)=5.70'dir. Yapay sinir aglani modeli incelendiginde Hata Kareleri Karekoki
(RMSE)=.219, Ortalama Hata Kareleri MSE= .048, determinasyon katsayisi (R2 )= 429 ve
Ortalama Mutlak Hata Yizdesi (MAPE)=5.578'tir. Sinif Ogretmenligi 6grencilerinin mezuniyet
notunu tahmin etmede yapay sinir aglarinin ¢oklu dogrusal regresyon modeline gére daha
basarili oldugu sdylenebilir. Yapay sinir aglari modelinde determinasyon katsayisi incelendiginde
modelin toplam varyansin %42.9'unu agikladigi gorilmektedir. Baska bir gosterge olan MAPE
degerine bakildiginda ise yapay sinir aglari modelinin %94.43 dogrulukla (1-MAPE) 6grencilerin
mezuniyet notunu tahmin etmeyi sagladigi gorilmektedir. MAPE o&zellikle kestirim (forecast)
modellerinde sikga tercih edilen bir hata gostergesidir. MAPE hesaplanirken hatlarin mutlak
degerinin alinmasi (pozitif negatif dederlerin hata degerini azaltmamasi) guvenirligini
artirmaktadir (MAPE, 2006).

SONUC TARTISMA ve ONERILER

Arastirmada Akdeniz Universitesi Egitim Fakdltesi Sinif Ogretmenligi Bolimi'nden mezun olan
6grencilerin 1. sinif 1.dénem ara sinav puanlari, cinsiyet, yas ve medeni durum gibi degiskenler
kullanilarak mezuniyet notlarini tahmin etmeye yonelik 2 model gelistiriimistir. Gelistirilen
modellerden ¢oklu dogrusal regresyon modelinin %94.30, yapay sinir aglari modelinin ise
%94.43 dogrulukla (1-MAPE) 6grencilerin mezuniyet notunu tahmin kestirebildigi gorilmektedir.
Goklu regresyon modeli sonuglari degerlendirildiginde mezuniyet notuna etki eden demografik
degiskenlerin cinsiyet ve medeni durum oldugu gorilmektedir. Mezuniyet notuna etki eden ara
sinav puanlari agirliklarina gére siralandiginda Genel Biyoloji, Atatiirk ilkeleri ve inkilap Tarihi,
ingilizce |, Bilgisayar | ve Uygarlik Tarihi dersleridir.  Arastirmada olusturulan modeller
degerlendirildiginde  6grencilerin  mezuniyet notlarini  erken akademik ddnemlerde
belirlenmesinde etkili oldugu sdylenebilir. Yapilan benzer calismalar veri madenciligi teknikleri
altinda regresyon, yapay sinir aglari, karar agaclar, siniflandirma gibi tekniklerle 6grenci
basarisinin tahmin edilmesinde basarili sonuclar elde edildigi goriulmektedir. Arastirmalar
incelendiginde ¢ogunlukla 6grenci profillerinin belirlenerek 6grencilerin basari durumlarina gore
siniflandirlmalarina yénelik modeller olusturulmustur. Ogrencilerin akademik performansini
yukseltmek, basarisizlik nedenlerini belirlemek ve basarisizia dismeden gerekli onlemleri
almak ve icin bu tir calismalardan yararlandigi gorilmektedir (Ayesha, Mustafa, Sattar ve Khan,
2010; Baradwaj ve Pal, 2011; Tsai C-F., Tsai C-T., Hung ve Hwang, 2011; Cunningham, 2017;
Benton, 2018; Alsuwaiket, 2018; Whitlock, 2018; Akcapinar, 2014; Aydin, 2015; Kiling, 2015).
Turkiye'de e-devlet uygulamalari ve bu kapsamda Milli Egitim Bakanhgi (MEB) tarafindan
kullanilan MEBBIS (MEB Bilisim Sistemleri), e-okul (6grenci veli bilgi sistemleri), Egitim Bilisim Ag
(EBA) Universite otomasyon sistemleri, uzaktan egitim sistemleri gibi uygulamalarda 6gretmen
ve o6grencilere ait ¢ok buytk dlceklerde ve cok gesitli veri tutulmaktadir, ancak bu veriden "bilgi”
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elde etmede yeterince yararlanilmadigi sdylenebilir (MEB, 2019). Ozellikle egitim alaninda
ogrencilerle, 6gretmenlerle, 6gretim ortamlariyla, 6lgme ve degerlendirme sonuglariyla ilgili
tutulan devasa Olcekte veri yiginlari disinildiginde bu veri icerisinde sakli bilgilerin,
ortntllerin kesfedilmesinin ve bunlarin egitimin verimliligi ve kalitesinin artiriimasi igin
kullanilmasinin 6nemi daha iyi anlasilacaktir. Bu calismanin toplam kalite yonetimi anlayisini
uygulayan Akdeniz Universitesi'nin siirekli gelisme (Aydin, 2007; Oztiirk, 2009), sorunlari
onceden kestirerek proaktif bir anlayisla 6nlemeye calisma ve hedeflerine (Tortop, Aykag,
Yayman ve Ozer, 2007; Bingdl, 2010) daha etkili ve verimli bir sekilde ulasmasina katki saglamasi
beklenmektedir.
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Abstract

In this research, models were developed to estimate the graduation grades of 578
students who graduated from the Department of Primary Education, Faculty of
Education, Akdeniz University between 2012-2017 by using the data related to
gender, marital status, age of enrollment and midterm exam points of st semester of E-International Journal
1st grade. It has been seen that the models formed by regression and artificial neural
networks on anonymized student data give close results in predicting student success
as a result of cross-evaluation. In the evaluation based on Mean absolute percentage
error values, the regression model achieved 94.30% success and the artificial neural
networks model achieved 94.43% success. The models provided findings to determine
the weights of the factors affecting student achievement. It can be said that the
models developed with in the scope of the research can be used in studies such as
zero error in the context of total quality management, taking proactive positions,
increasing student achievement and guiding.
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EXTENDED ABSTRACT

Problem: In the conception of competitive organization, low cost and high performance is
targeted. In order to achieve this, total quality management approach is based on Kaizen
principles which means “zero error”, “scientific method of process management” and “statistical
thinking and continuous improvement” (Kingir, 2013; Oztiirk, 2009). Together with process
management based on continuous development and supervision, proactive management
understanding based on prevention is essential for the effective functioning of educational
organizations. In this study, it is important to predict student achievement in this respect.

Developing technology has enabled the use of some statistical methods, mathematical
models and algorithms that are difficult to apply on a large amount of data and development of
some new techniques. It is one of the main motivations to acquire in formation to develop
competitive approaches through big data (Walter, 2000; Seker, 2014; IDC, 2016). Many concepts
such as information mining in databases, information extraction, knowledge and pattern analysis,
data archeology. are used in the literature for Data Mining (DM), which combines all the
techniques from data to information with this different point of view. Knowledge Discovery from
Databases (KDD) is the most widely used (Akgdbek ve Kaya, 2011). In the DM process, called the
discovery process, the target is information that is often hidden in large amounts of data and not
easily visible (Fayyad, Piatetsky-Shapiroand Smyth, 1996). One of the usage area of data mining is
education. In the scanning process of the web page of YOK (higher education board) Thesis
Committee in Turkey, it is seen that the studies carried out in the field of education related to data
mining are conducted under the names educational data mining, educational data mining and
data mining in education (YOK, 2019). It is seen that the studies conducted in the field of
educational data mining deal with such factors as determining and classifying the students who
are at risk of academic failure, the factors affecting student success, student profiles (Ayesha,
Mustafa, Sattar ve Khan, 2010; Baradwaj ve Pal, 2011; Tsai C-F,Tsai C-T., Hung ve Hwang,
2011;Cunningham, 2017; Benton, 2018; Alsuwaiket, 2018, Whitlock, 2018; Akcaptnar, 2014, Aydin,
2015; Kiling, 2015). The aim of this study is to develop a model that predicts graduation scores by
using multi linear regression analysis and artificial neural network on the academic and
demographic data of the students of the Department of Primary Education, Faculty of Education,
Akdeniz University. With the models to be developed, it is considered important to predict the
academic success of the students in the future and to carry out the necessary studies to increase
the academic performance of the students.

Method: Multi linear regression analysis and artificial neural network were used in the research.
Regression is used to map a data item to a real-valued forecasting variable. This includes learning
the function. The basic assumption is that the target data conforms to a known function type
(linear, logistic). In the regression technique, the function that best models the given data is tried
to be found. The error analysis, which detects the difference between actual results and predictions,
is used to decide which function is best. The error analysis, which detects the difference between
actual results and predictions, is used to decide which function is best (Dunham, 2013). The
artificial neural network consists of an interconnected group of artificial neurons that process in
formation using a link-based approach to computation. The main principle based on central
connection is that mental events can be defined by simple and often uniform unit networks
connected to each other. In most cases, an artificial neural network is an adaptive system that
changes its structure based on external or internal information flowing through the network
during the learning phase (Seker, 2008, SAS, 2019, RapidMiner, 2019). In this study, data of 578
students who completed 1st year 1st semester visa scores, graduation grade averages and
demographic age, gender, marital status data of 696 students who graduated from Department of
Primary Education, Faculty of Education, Akdeniz University between 2012-2017 as data set used.
For the training and testing of the models, the k results obtained from iterations were averaged by
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using the Cross-Validation processor in RapidMiner (RapidMiner, 2079). In order to measure the
performance indicators of the models, root mean square error (RMSE), mean squared error (MSE),
determination coefficient (R°), mean absolute error percentage (MAPE) were used.

Findings: In the study, two models were developed to predict graduation grades by by using the
data related to gender, marital status, age of enrollment and midterm exam points of 1st semester
of 1st grade of the students who graduated from the Department of Primary Education, Faculty of
Education, Akdeniz University. Regression Model root mean square error was (RMSE) = 0.223,
Mean Error Squares was (MSE) = 0.050, the determination coefficient was (RZ) = 0.470 and Mean
Absolute Error Percentage was (MAPE) = 0.057. When the artificial neural network model was
examined, the root mean square error was (RMSE) = 0.219, the Mean Error Squares was (MSE) =
0.048, the determination coefficient (Rz) = 0429 and the Mean Absolute Error Percentage was
(MAPE) = 0.057. When the determination coefficient of artificial neural network model was
examined, it was seen that the model explains 42.9% of the total variance. When the MAPE,
another indicator, was examined, it was seen that the ANN model enabled students to estimate
the graduation grade with an accuracy of 94.43% (1-MAPE). When the results of multi linear
regression were evaluated, it was seen that the demographic variables affecting the graduation
grade were gender and marital status. The midterm exam points which affected the graduation
grade were General Biology, Atatlirk's Principles and History of Turkish Revolution, English |,
Computer |, Turkish | and History of Civilization. When the models created in this research were
evaluated, it could be said that it is effective in determining the graduation grades of the students
in the early academic terms.

Discussion and Conclusion: It is seen that multi linear regression model with accuracy 94.30%
and artificial neural network model with accuracy 94.43% can predict students' graduation grade
(1-MAPE). When the results of multi linear regression were evaluated, it was seen that the
demographic variables affecting the graduation grade were gender and marital status. It can be
stated that students may benefit from such studies in order to improve their academic
performance, to determine the reasons of their failure and to take the necessary precautions
without failing (Ayesha, Mustafa, Sattar & Khan, 2010; Baradwaj & Pal, 2011, TsaiC-F., Tsai C-T.,
Hung & Hwang, 2011; Cunningham, 2017; Benton, 2018; Alsuwaiket, 2018, Whitlock, 2018;
Akcaptnar, 2014; Aydin, 2015; Kiling, 2015). In applications such as electronic government
applications and information systems used by the Ministry of Education in this context, e-school
(students and parents in formation systems), Education Information Network, universities
automation systems, distance education systems in Turkey, large scale and wide variety of data
related to teachers and students are kept, but it can be said that these data are not used
sufficiently to obtaining formation (MoNE, 2019). With this study, it was aimed to contribute to the
continuous process development related to the education process of Akdeniz University which
applies total quality management approach (Aydin, 2007, Oztiirk, 2009), and to preventing its
problems with a proactive approach by predicting them in advance more effectively and efficiently
(Tortop, Aykag, Yayman ve Ozer, 2007; Bingél, Turkey, 2010).
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