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Oz
Bu arastirmanin amaci, 2018 yilinda PISA’ya katilan 6grencilere sinavla birlikte
verilen dgrenci anketinden elde edilen 34 bagimsiz dediskeni kullanarak, farkli
basari dizeyine sahip Ulkelerin PISA 2018 okuma alani basari puanini yordayan
onemli degiskenleri belirlemektir. Bu amacg igin PISA’ya giren 79 Ulke basari
yuzdeliklerine gore siralanmis ve bu siralamaya gore bu Ulkeler alt, orta ve Ust
grup Ulkeler olarak ayrilmistir. Daha sonra alt grup, orta grup ve Ust grup ulkelerin
her birinden Ucer Ulke secilerek alt, orta ve Ust grup Ulkeler érneklemi olusturulmus
ve bu dokuz ulkenin tamami birlegtirilerek ¢alisma drneklemi belirlenmistir. Orta
gruba secilen ¢ ulkeden biri olan Turkiye drneklemi arastirmaya ayrica bagimsiz
olarak danhil edilmistir. Daha sonra, Turkiye, alt, orta, Ust grup tlkeler érneklemi ve
calisma orneklemi Gzerinde lojistik regresyon, Siniflama ve Regresyon Agaci ve
Rastgele Orman yontemleri ile veri madenciligi analizleri gergeklestirilmistir.
Yapilan uygulamalarda okudugunu anlama basarisini yordayan dnemli
degiskenlerin sayisinin 34’ten iki ile sekiz arasinda bir sayiya indirgenebildigi
gorulmustir. Boylece; az sayida degisken kullanilarak PISA basari dizeyini
yordayabilen veri madenciligi siniflama tahmin modelleri elde edilmistir. Elde
edilen modellerin basariy iki kategorili (basarisiz-basarili) yordama da yuksek ve
uc kategorili (dustk, orta yuksek) yordama da kabul edilebilir dizeyde tahmin
performansina sahip olduklari saptanmistir. Elde edilen sonuclara goére 34
bagdimsiz degiskenden oOncelikle PISA testinin zorluk algisi, okuma keyfi, baba
egitim duzeyi, okuma zorluk algisi, sosyo-ekonomik dizey indeksi, yasamin
anlami, Ogretmenin egitimi ydnlendirmesi ve haftalik test dili 6grenme suresi
olmak Uzere toplamda 27 degiskenin farkli tahmin modellerinde &nemli

degiskenler olarak yer aldigi gorulmustur.

Anahtar sozcukler: makine 6grenme, veri madenciligi, siniflama performansi,

tahmin performansi, pisa, weka, modeler, karar agaglari



Abstract

The aim of this research is to determine the important variables that predict the
PISA 2018 reading field achievement score of countries with different achievement
levels, using 34 independent variables obtained from the student questionnaire
given to the students who participated in PISA in 2018. For this purpose, 79
countries that entered PISA were ranked according to their success percentages
and according to this ranking, these countries were divided into lower, middle and
upper group countries.Then, three countries were selected from each of the lower
group, middle group and upper group countries and nine different samples were
obtained, all of these nine countries were determined as the study sample. The
sample of Turkey, which is one of the three countries selected for the middle
group, was also included in the study independently. Then, data mining analyzes
were carried out on Turkey, the sample of lower, middle, upper group countries
and the study sample using logistic regression, Classification and Regression Tree
and Random Forest methods. It has been observed that the number of important
variables that predict reading comprehension success can be reduced from 34 to
a number between two and eight. Like this; Data mining classification prediction
models, which can predict the PISA success level, were obtained by using a small
number of variables. It was determined that the models obtained had high
predictive performance in the two-category (unsuccessful-successful) prediction of
success and acceptable in the three-category (low, medium-high) prediction.
According to the results obtained, among the 34 independent variables, first of all,
PISA test's perception of difficulty, reading pleasure, father's education level,
perception of reading difficulty, socio-economic level index, meaning of life,
teacher's direction of education and weekly test language learning time were used
in different estimation models of 27 variables were found to be important

variables.

Keywords: machine learning, data mining, classification performance, predictive

performance, pisa, modeler, weka, decision trees
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Bolim 1
Giris

Bilisim teknolojilerinin hayatimizin birgcok alaninda kendine genis yer
bulmasi ile bireylerden elde edilen veri miktari katlanarak artmaktadir.
Arastirmalardan elde edilen ham veriler tek basina degersizdir. Bilgisayar
yazihmlarinin gelismesi sayesinde bu ham verilerin belli bir ama¢ dogrultusunda
islenmesi ile elde edilen veriler arasindaki oruntuleri ve iligkileri ortaya g¢ikarmak,
var olan durumu tahmin etmek ve gelecege yonelik ongdrude bulunmak hem
arastirmacilar icin hem de karar vericiler igin anlamli sonuglar ortaya
cikarmaktadir. Elde edilen verilerin artmasi ve bireylerin farkl nitelikleriyle ilgili cok
cesitli degiskenlerin olmasi, analiz stirecinde veri madenciligi gibi ileri istatistiksel
yontemlerin  kullaniimasi ihtiyacini dogurmaktadir. Veri madenciligi, buyuk
miktardaki veride bulunan iligki, oruntl, baginti ve kurallarin belirlenmesi
sayesinde veride sakli olan O6nemli bilginin kesfedilmesine ve gelecekle ilgili

ongorl yapilmasina imkan saglayan bir yontemdir (Kayri, 2008).

Arastirmalardan elde edilen verilerin analizi strecinde veri madenciligi
kapsamindaki tekniklerin kullaniimasi ile daha ayrintili istatistiksel sonuglar elde
edilebilmektedir. Veri madenciligi kullanilarak bireylerden elde edilen buyuk
miktarda ham veriden bireylerin davranis bigimleri saptanarak gelecekteki
davraniglari tahmin edilmeye calisiimaktadir (Sieber, 2008). Veri madenciligi
ticaret, tip, bankacilik, muhendislik, borsa, egitim gibi bircok disiplinde
kullanilmaktadir (Savas, Topaloglu ve Yiimaz, 2012).

Gecgmiste veri madenciligi algoritmalarinin egitimsel arastirmalarda yogun
olarak kullaniimadigi dikkat ¢cekmektedir (Sinharay, 2016). Son zamanlarda veri
madenciligi yontemleri, siniflamada, éngdride bulunmada, bir bagimli dediskeni
etkileyen onemli degiskenleri belirlemede kullanildigi igin daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Egitimde veri madenciliginin gelisimi, diger alanlara gére hizl
olmustur. Egitim alaninda veri madenciligine dayal olarak ilk makalelerin
yazilmasina ve g¢alistaylarin yapilmasina 2000 yili sonrasi baglanmisg, ilk konferans
ise (Uluslararasi Egitimsel Veri Madenciligi Konferansi) 2008’de verilmis ve ilk

dergi (Egitim Veri Madenciligi Dergisi) 2009’da yayinlanmistir (Baker, 2014).



Egitimde veri madenciligi uygulamalarinin diger alanlara gore gecikmesinin
nedenlerinden biri kayitlarin gogunlukla k&git formlar halinde tutulmasi iken diger
bir neden ise, cevrimici 6grenme uygulamalarinin yapildigi sistemlerden gelen
verilerin kullaniminin zor olacak sekilde kaydedilmesi veya oOnemli bilgilerin
saklanmamasi olarak dusunulmektedir (Baker, 2014). Bu calismada veri
madenciliginde kullanilan 6grenme algoritmalarinin egitimde kullanilmasi ile hem
basariy! etkileyen tahmin onemi yuksek bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi hem

de kullanilan algoritmalarin tahmin performanslarinin belirlenmesi saglanmistir.

Veri madenciliginin  Ozellikle egditim alaninda kullaniimasi, egitim
planlamacilarina, egitim alaninda karar alicilara fikir vererek egitim politikalarinin
ve stratejilerinin gelistiriimesine imkan saglamaktadir. Calders ve Pechenizkiy
(2012) egitsel veri madenciligini, egitim alaninda kullanilan bilgi sistemlerinden
elde edilen verileri anlamaya yonelik yontemler gelistiren ¢ok disiplinli bir arastirma
alani olarak ifade etmektedir. Egitim verilerinde surekli olarak artis olmasi
nedeniyle egitsel veri madenciligi zengin bir uygulama alani haline gelmistir.
Egditsel veri madenciligi, 6grencilerin 6grenme stratejilerinin anlasiimasinin yani
sira egitim uygulamalari ve 6grenme materyali gelistirmede veri merkezli karar

vermeye imkan saglar.

Diger bir anlamiyla egitsel veri madenciligi, veri madenciligi yontemlerinin,
egitim alanindaki problemlere yanit bulmak igin 6gretim ortamlarindan gelen veriler
uzerinde uygulanmasidir. Egitim alaninda yapilan arastirmalarda tahmin ve
ongorulerde bulunmak ve elde edilen sonuglari karar verme sureglerinde
kullanmak igcin yaygin olarak kullanilan yéntemler siniflama, tahmin, kiimeleme,
birliktelik kurallari ve yapay sinir aglari olarak belirtilebilir (Romero ve Ventura,
2010).

Egitim alaninda son vyillarda yapilan c¢alismalarda c¢ok degiskenli veri
toplama egilimi yayginlasmistir. Bu sinavlardan birisi de Uluslararasi Ogrenci
Degerlendirme Programidir (Programme for International Student Assessment-
PISA). PISA 2000 yilindan gunumuze kadar gittikge daha fazla tlkenin katilimiyla
gerceklestiriimektedir. PISA her U¢ yilda bir yapilan, matematik okuryazarligi, fen
okuryazarligi ve okudugunu anlama testlerini igeren bir uygulamadir. Her bir PISA
uygulamasinda, bu Ug¢ testten birine agirlik verilmektedir. PISA 2018’de agirlik

verilen baglica alan okudugunu anlamadir. Bu uygulamada; metinleri anlama,
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kullanma, degerlendirme, metinler Uzerinde dusunme ve metinlerle etkilesim
kurma becerilerini 6lcmek temel amaglardandir (OECD, 2019). PISA 2018
uygulamasi, 79 Ulkenin ¢ogunda bilgisayar Uzerinden dijital olarak
gerceklestiriimistir. PISA ile O&lgulen degiskenler ve veri buyukligu dikkate
alindiginda PISA verilerinin daha iyi yorumlanabilmesi i¢in veri madenciligi uygun
bir yontem olabilir. Dolayisiyla son yillarda PISA verileri Uzerinde veri madenciligi
calismalarinin yogunlastigi gorulmektedir (Abad, Gamazo ve Rodriguez Conde,
2020; Aksu 2019; Bezek Gure, Kayri ve Erdogan, 2020).

Alanyazinda, akademik basarlyl yordamaya yonelik veri madenciligi
yontemlerinin kullanildigi ulusal ve uluslararasi birgok ¢alisma mevcuttur (Abad ve
Lopez, 2017; Abad ve ark., 2020; Abdous, He ve Yen, 2012; Aksoy, 2014; Aksu,
2019; Bezek Gire ve ark., 2020; Ozarslan, 2014; Yu, Kaprolet, Pennel ve Digangi,
2012). Bu calismalardan Abad ve ark. (2020), Bezek Gire ve ark. (2020), Yu ve
ark. (2012) cahlsmalar, PISA basari duzeyini yordamaya yoneliktir. Bununla
birlikte, alanyazinda basarlyi yordayan faktorlerin belilenmesine yonelik
calismalar iki grupta siniflanabilir. Birinci gruptaki calismalar, t testi, Mann-Whitney
U testi, ANOVA, Kruskal-Wallis testi, Faktor analizi ve Coklu regresyon analizi gibi
uygulamali istatistikteki tekniklerle basariyl etkileyen degiskenleri belirlemeye
yonelik ¢calismalardir (Akkurt ve Kése 2019; Berberoglu, Caliskan ve Karsli, 2017;
Coskuner, 2013; Glzle Kayir, 2012; Onder ve Gelbal, 2016; Ozer-Ozkan ve Acar-
Guvendir, 2014; Uyulgan ve Akkuzu, 2017; Urfah Dadandi, Dadandi ve Koca,
2018; Yildirnm, 2012;). Sonug olarak PISA basari puanini veya herhangi bir basari
puanini etkileyen faktorlerin belirlenmesinde uygulamali istatistiksel yontemlerin
siklikla kullanildigi ve ciktilarin 6zellikle p (anlamlilik) olasiliklari incelenerek
belirlendigi séylenebilir. ikinci grup calismalar ise Aksu (2019) PISA Matematik
basarisini yordayan degiskenleri belirlemek icin M5P karar agaci siniflama
algoritmasini, Abad ve Lopez (2017), akademik basariy1 yordayan degiskenleri
belirlemek icin J48 karar agaci siniflama algoritmasini kullanmistir. Yu ve ark.
(2012) ise oOgrencilerin PISA fen okuryazarligi basarisini yordama da lojistik
regresyon siniflama algoritmasi ve karar agaci yontemlerinden partition tree
algoritmasini kullanmiglardir. Bu algoritmalar ile elde ettikleri karar agacinin kok

dugumuinden i¢ digumlere oradan da yaprak dugumlere dogru duzeylere gore



degiskenleri en onemli olandan en 6nemsiz olana dogru dnem derecesine gore

siralamiglardir.

Bu iki calismada; basariyl yordayan énemli degiskenlerin belirlenmesinde;
SPSS Modeler ve Weka programlari kullaniimistir (Abad ve Lopez, 2017; Yu ve
ark., 2012;). Bununla birlikte; Bezek Gure ve ark. (2020) ise, PISA 2015 matematik
basarisini yordayabilen dnemli degiskenleri belirlemede, SPSS Modeler ve Matlab
programlarinda bulunan yapay sinir aglari ve rastgele orman algoritmasini
kullanarak onemli degigkenleri belirlemede programin hesapladigi tahmin edici
onemi (predictor importance) degerlerini kullanmiglardir. Ayni yaklasima uygun
olacak sekilde, diger bir calismada (Yue, 2021) égrencilerin ingilizce performansini
yordayabilen dnemli degiskenleri belirlemede SPSS modeler programinda bulunan
yapay sinir aglari algoritmasini kullanarak programin hesapladigi tahmin edici
onemi degderlerini dikkate almigtir. Alanyazinda yapilan c¢alismalarda basariyi
etkileyen faktorleri belirlemede, veri madencili§i algoritmalarindan elde edilen
sonuclara ve istatistiksel analiz ¢iktilarina gore karar verildigi gorulmekte olup,
istatistiksel yaklasimlar ile veri madenciligi yaklasimlari arasindaki farklilik ortaya
konulmaktadir. istatistiksel yaklagsimda basariyi etkileyen faktérler, elde edilen
istatistiksel modelin c¢iktilarina gore iligki temeline dayandirilirken (6rnegin p
anlamlilik degerlerine gore), veri madenciligi yaklasiminda basariyi yordama da
yordayici 6nemi yuksek olan degiskenler (6nemli degiskenler) modelin tahmin
performansini en ¢ok artiran yordayicilar olarak goérilmektedir. Bu galismada,
Ozellikle Bezek Gure ve ark. (2020)nin PISA 2015 matematik okuryazarligi
verilerini kullanilarak yaptiklari ¢alismanin yaklasimina benzer olarak, 2018 PISA
okudugunu anlama basarisini yordayabilen énemli degiskenler SPSS Modeler ve
Weka programi birlikte kullanilarak belirlenmistir. Ayrica, Bezek Glre ve ark.
(2020) ve Yue (2021) cahigsmalarinda, yapay sinir agl ve rastgele orman veri
madenciligi siniflama algoritmalarinin performanslarini belirlerken, bu ¢alismada;
lojistik regresyon, siniflama ve regresyon agaci ve rastgele orman siniflama
algoritmalarinin performanslari ayrintih olarak karsilastiriimistir. Bu baglamda bu
calismanin, “model performansini en yuksek yapan degiskenler onemli
degiskenlerdir’ yaklagsimi ve bu yaklasimin degisken azaltmaya imkan saglamasi
ilk kez PISA 2018 okudugunu anlama verisi Uzerinde uygulayan ve bu yeni
yaklagimi literattrde ilk kez lojistik regresyon ve siniflama ve regresyon agaci ve



rastgele orman veri madenciligi yontemlerini kullanarak yapan, yeni ve guncel bir
calisma oldugu soylenebilir. Ayrica, basariy! veri madenciligi ile yordama da ¢ok
farkh yazihmlardan yararlanildidi ve farkli algoritmalarin kullanildigi goériimektedir.
Ayni calismada farkl yazilimlar kullanilarak (Ornegin WEKA ve Modeler vb.) elde
edilen sonugclarin kargilastirildigi calismalarin yaninda bir yazilim kullanilarak farkli
degisken oOruntilerinde elde edilen sonuglarin yorumlanmasini kapsayan
calismalar s6z konusu olabilmektedir. Diger yandan veri madenciligi kapsaminda
kullanilan farkli modellerin ayni degiskenler araciligiyla karsilastirimasina da ¢ok
sik rastlanmaktadir. incelenen veri madenciligi calismalarinda gézlenen en 6nemli
sorunlardan biri basariyl yordayan degiskenlerin sayisini belirlemek digeri de
basariyl yordayan degiskenlerin énem sirasina karar vermektir. S6zi edilen iki
problemin ¢6zimulne iliskin farkh alanlardaki c¢alismalarda bazi Oneriler
bulunmakla birlikte egitsel verilerde bunlara iliskin ¢alismalarin yetersizligi bu

arastirmayi yapmanin gerekgesini olusturmaktadir.
Problem Durumu

Gunumuzde kisiler hakkinda farkli yollarla bircok veri toplama iglemi
gergeklestiriimektedir. Bu veriler yardimiyla kigilerin saghk, gida, hizmet,
bankacilik, giyim, televizyon gibi alanlardaki davraniglari ile ilgili ¢ikarimlarda
bulunulmaya ve bu cikarimlardan strateji gelistirmeye c¢alisan kurumlar
bulunmaktadir. Yapilan ¢ikarimlarin dogrulugunun, sistemlerin verimli bir sekilde
¢alismasini surdurmesi icin  6nemli unsurlardan biri oldugu g6z o6nldnde
bulundurulursa eldeki verilerden performansi en yuksek tahmin modeline ulasmak
cok dnemlidir. Bu nedenle ¢ok sayidaki veri arasindan hangi degiskenin ne kadar
onemli oldugunun kestiriimesi arastirmacilar icin énem arz etmektedir. Genis
Olcekli verilerden belirli amaclar dogrultusunda istenen sonuglari ¢ikarmak icin
onemi her gecen gin artmakta olan veri madenciligi yontemleri ile bireylerin
davranis bigimleri ¢ozimlenerek gelecekteki davraniglari hakkinda o©ngoride
bulunulmaktadir. Veri madenciligi yontemleri farkli istatistiksel modellere dayalidir.
S0z konusu modellerin gok sayida olmasi nedeniyle, bu modellerden hangilerinin
daha iyi 6ngéride bulundugunun belirlenmesi, elde edilen sonuglarin dogrulugu
bakimindan blyuk énem teskil etmektedir. Bu nedenle, yapilan ¢alismalarda, farkh

veri madenciligi yontemlerinin performanslari karsilastirilarak karar verilmeye



calisiimaktadir. Ozellikle 6lgme faaliyetleri sonrasinda gecme-kalma, secme,
yerlestirme vb. kararlarin veri madenciligi yontemlerine dayali olarak veriimesinde
kullanilan modelin tahmin performansi ile verilecek kararin dogruluk duzeyi
saptanabilmektedir. Ayrica, eg@itim alaninda, veri madenciligi ile farkh basari
gruplarinda basariy1 belirlemede hangi degiskenlerin ne derece etkili oldugu
saptanarak, 6grenme surecinde etkili olan faktorlerin daha iyi anlasiimasina katki

saglanabilir.

Egitimde de uluslararasi ve ulusal dizeyde yapilan élgme islemlerinde ¢ok
fazla sayida degisken ile ilgili cok buyuk miktarlarda veri toplandigi gorulmektedir.
PISA, TIMSS gibi uluslararasi sinavlarda ¢cok sayida ulke ve d6grenciye iliskin gok
sayida degisken igeren veri toplanmasi buna 6rnek olarak verilebilir. Ulkemizde de
OBBS, ABIDE gibi sinavlarla cok sayida dgrenciden bircok degisken iceren veri
toplandigi bilinmektedir. Bu nedenle PISA, TIMMS gibi ¢cok sayida degisken iceren
blyuk miktarlarda veri bulunan cgalismalarda, butin degiskenleri analize dahil
edebilmek ve bunu yaparken anlamli, gecerli ve guvenilir sonuglar elde etmek icin

veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasi yayginlagsmistir.

Alanyazinda, basariyi etkileyen onemli degiskenleri belirlemede farkli
yaklagimlar séz konusudur. Ornegin, Aksu (2018) énemli degiskenleri belirlemede
lojistik regresyon veri madenciligi ileriye ve geriye dogru adimsal yontemlerini
kullanarak modelde kalan anlaml degiskenleri 6nemli degisken olarak kabul
etmiglerdir. Aksu (2018) daha sonra elde ettigi onemli degiskenleri kullanarak bazi
veri madenciligi siniflama algoritmalarinin performanslarini karsilastirmistir. Bu
yaklagim istatistiksel yaklagim olup baslangigta Onemli degiskenleri bir kez
belirledikten sonra bu 6nemli degiskenleri kullanarak farkli veri madenciligi tahmin
modellerini karsilastirmaya yoneliktir. Bu yaklasimda her bir siniflama algoritmasi
icin bagariy1 yordayan onemli degiskenler lojistik regresyon ile bulunan anlamh
degiskenler olarak kabul edilmistir. Fakat karsilastirilan veri madenciligi siniflama
algoritmalarinin her biri igin basariyi yordayan o6nemli degdiskenler farklilik
goOsterebilmektedir. Bu durumda bir siniflama modeli ile elde edilen 6nemli
degiskenlerle baska bir siniflama algoritmasi ile tahminde bulunmak elde edilen
sonuglarin istatistiksel olarak hatali olabilmesine neden olacaktir. Bezek Glre ve
ark. (2020)’'nin g¢alismasinda bu problem durumunu fark ederek, 2015 PISA

matematik okuryazarligi verileri Gzerinde basariyi yordayabilen (tahmin edebilen)



onemli yordayicilari (tahmin edicileri) belilemede SPSS Modeler programindaki
tahmin edici 6nemi islemine dayanan bir ¢alisma ortaya koymuslardir. Yapilan
calismada o6nemli dediskenler her bir veri madenciligi siniflama tahmin modeline
dayali olarak belirlenmistir. Yue (2021) ise Bezek Gure ve ark. (2020)'nin SPSS
Modeler programindaki tahmin edici 6nemi islemine dayanan yaklasimini kolejdeki
ogrencilerin  basari performanslarini tahmin edebilen o6nemli degiskenleri
belirlemek icin kullanmistir. Béylece, bu iki ¢alismada, basariyi yordayan énemli
degiskenleri belirlemeye yonelik olarak daha gergekgi bir ¢ozimleme yaklagimi

onerdiklerini iddia etmislerdir.

SPSS modeler programinda temel amac¢ bagimh degiskeni yordayan
onemli bagimsiz degigkenlerin neler oldugunu belirlemek oldugundan, Weka
programina gore daha basit istatistiksel ¢iktilara gore karar verilmektedir. Bezek
Gure vd., (2020) ve Yue (2021) calismalarinda ikili veya Ugli siniflama
duzeyindeki bagimli dediskeni yordayan onemli degiskenleri belirledikten sonra,
tahmin veya 6ngdérmeyi hedefleyen Weka programini kullanarak, daha az sayida

degisken ile performansi ylksek tahminler yapilabilecegini gostermiglerdir.

Alanyazindaki birgok ¢alismada, belli bir basari dizeyine sahip evrenlerden
secilen 6rneklemler kullanilarak veri madenciligi uygulamalari yapilmistir. Ornegin;
Abad ve ark. (2020) calismalarinda PISA ispanya érneklemini, Aksu ve Giizeller
(2016) ve Bezek Gure ve ark. (2020), Bayukkidik ve Mutluer (2017), Kiray, Gok ve
Bozkir (2015) ise sadece PISA Turkiye orneklemini kullanmislardir. Bu ¢alismada
ise; farkli basari duzeylerindeki evrenleri temsil edebilecek 6rneklemler
kullanilarak daha genellenebilir istatistiksel sonugclar elde edilmesi amaclanmistir.
Bu tez calismasinda, Turkiye evreninden bir érneklem, PISA okudugunu anlama
sinavinda dusuk basari dizeyine sahip ulkeler evreninden bir 6rneklem, orta
dlzey basariya sahip Ulkeler evreninden bir 6rneklem, ylUksek dizey basariya
sahip Ulkeler evreninden bir 6rneklem ve dinya ulkeleri evreninden bir 6rneklem
secilerek veri madencigi analizleri ayrintili olarak gergeklestirilmistir. Boylece, farkl
basari dizeylerindeki Ulkeler igin; basariy1 yordayan ayni ve farkl degiskenlerin
neler oldugu saptanarak, dusik basari dizeyindeki tlkelerin basarilarini artirmada
daha dogru kararlar almalari saglanabilir. Ayrica bu calismada, farkli basari
duzeyindeki evrenler igin, hangi degigkenlerin basariyi yordama da Onemli
olduklari saptanmis olup, temsil gicu daha yuksek orneklemler kullanilarak daha



genellenebilir sonuglara ulasiimaya galigiimigtir. Bu tez ¢alismasinin, bu bakimdan

alanyazina katki saglayacagi dusunulmektedir.

Alanyazinda, PISA verileri Uzerine yapilan c¢alismalarda veri madenciligi
sinifama modelleri kullanilirken, basari degiskeni daha c¢ok iki kategorili
(basarisiz, basarili) olarak alinmistir (Aksu, 2019; Aksu ve Guzeller, 2016; Kiray
ve ark., 2015; Yu ve ark., 2012). Ancak Gamazo ve Abad (2020), Bezek Gire ve
ark. (2020), Yue (2021)nin yaptigi c¢alismada, veri madenciligi siniflama
algoritmalarini kullanarak PISA basarisini yordama da, basari degiskeni (g

kategorili (dusuk, orta, yuksek) olarak alinmisgtir.
Arastirmanin Amaci ve Onemi

Ogrenci basarisini uluslararasi diizeyde ele alan PISA uygulamasina
yonelik birgok arastirma mevcuttur. Yapilan arastirma sonuclar Ulkelerin egitim
politikalarinin  belirlenmesine ve egitime yapilan yatinmlarin verimliliginin
degerlendiriimesine olanak saglamaktadir. Ancak Ulkelerin bulunduklari basari
dizeylerine goére PISA basarisini yordama da 6énemli olan degiskenlerin tespitine
yonelik yeterli sayida calisma yoktur. Bu arastirma stz konusu soruna ¢6zim
uretmek amacindadir. Bu amagla Ust, orta, alt basari duzeyinde bulunan
ulkelerdeki ogrencilerin PISA basarisini belirlemede 6nemli olan degiskenlerin
saptanmasi ile uygulamaya katilan Ulkeler hakkinda daha ayrintili bilgilerin elde
edilmesine ve elde edilen bilgiler Uzerinden daha detayli yorumlarin yapilmasina
olanak saglanacagi dusunulmektedir. Bu dogrultuda arastirma sonuglarinda
ulkeler bazinda basariy1 etkileyen degiskenlerin gosterecegi benzerlik ya da
farkhliklarin ortaya c¢ikariimasi Ulkelerin egitim alaninda yapaca@i degisikliklerde
hangi degigkenlere Oncelik vermesi gerektigi konusunda daha ayrintili bilgi
vermesi beklenmektedir. Arastirmadan elde edilen sonuglarin  6gretim
programlarinin gincellenmesi sirecinde ve ihtiya¢ analizi planlamasinda onemli
katkilar sunmasinin yani sira PISA’ya katilan farkli basari dizeyine sahip Ulkelerin
egitim sistemlerinin gelistiriimesine yonelik atilacak adimlar i¢in temel olusturmasi
beklenmektedir. Boylece arastirmanin egitim politikalarina destek olarak yeni

egitim politikalarinin gelistiriimesine katkida bulunacagi dustntlmektedir.

Bununla beraber okudugunu anlama basarisinin yordanmasi igin gerekli

degiskenlerin tespit edilmesinde kullanilacak makine 6grenme ve veri madenciligi
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algoritmalarinin egitim alaninda vyapilacak c¢alismalara Ornek tegkil etmesi
beklenmektedir. Arastirmalarda makine 6grenme ve veri madenciligi tekniklerinin
kullanilmasi arastirma sureclerinde elde edilen ¢ok buyuk miktarlardaki verinin
daha kapsaml kullanilabilmesi, daha anlamli sonuglar gikarilabilmesi ve veriye

daha genis bir perspektiften bakilabilmesi icin dnemli gorulmektedir.

Bu arastirmanin temel amaci, PISA 6grenci anketinde bulunan 34 bagimsiz
degiskene iliskin puanlari kullanarak farkli basari dizeyine sahip (alt, orta ve Ust
basari grubundaki) Ulkelerin okudugunu anlama basarisini etkileyen o6nemli
yordayicilari belirlemek ve bireylerin PISA basarilarini yordayan degiskenleri
tahmin etmek icin kullanilan veri madenciligi algoritmalarindan hangilerinin daha iyi
sinifama ve tahmin performansina sahip olduklarini ortaya ¢ikarmaktir.

Dolayisiyla bu ¢alismayla;

e Ogrencilerin PISA okudugunu anlama basar diizeylerini tahmin etmede
onemli degiskenlerin (yordayicilarin) belirlenmesi ve bu degiskenler ile
performansi yliksek tahmin modelleri olusturulabileceginin gdsterilmesi ve
bdylece; veri madenciligine dayal olarak degisken sayisini azaltmaya

yonelik bir galismanin yapilmasi,

e Ogrencilerin PISA basarilarini tahmin etmek icin farkli veri madenciligi
sinifama modellerinden elde edilen 6nemli degiskenler arasindan ortak
olanlarin saptanmasi ve bu ortak degiskenlerin egitim bilimleri temelinde

tartisiimasi,

e Ogrencilerin PISA basarilarini tahmin etmek icin belirlenen 6nemli
degigskenlerin onem derecelerine gore siralanmasi ve onemli degiskenlerin

onem derecelerine gore egitim bilimleri temelinde tartisiimasi,

e Elde edilen o6nemli degiskenler kullanilarak modellerin  tahmin
performanslarinin ayrintili olarak karsilastinimasi ve bdylece, basariyi
yordama da en iyi performansa sahip, veri madenciligi siniflama yonteminin

secilmesi amaclanmaktadir.



Arastirma Problemi

PISA’ya katilan farkh basari duzeyindeki Ulkelerin Lojistik Regresyon,
Siniflama ve Regresyon AJaci ve Rastgele Orman ydntemlerine gére okudugunu

anlama basarilarini tahmin etmede etkili olan 6grenci 6zellikleri nelerdir?
Alt problemler

1. PISA ogrenci anketinde Olgulen ogrenci Ozelliklerinden yararlanarak iki
kategorili okudugunu anlama basarisini tahmin etmede kullanilan Lojistik
Regresyon, Siniflama ve Regresyon Agaci ve Rastgele Orman ydntemlerini
kullanarak Turkiye, Ust, orta, alt bagsari duzeyindeki Ulkeler 6rneklemi ve
calisma orneklemindeki ulkelerin basarilarini yordayan onemli degiskenler
nelerdir?

2. PISA 06grenci anketinde olcllen 6grenci Ozelliklerinden yararlanarak Ug¢
kategorili okudugunu anlama basarisini tahmin etmede kullanilan Lojistik
Regresyon, Siniflama ve Regresyon Agaci ve Rastgele Orman ydntemlerini
kullanarak Turkiye, ust, orta, alt basari duzeyindeki Ulkeler 6rneklemi ve
calisma orneklemindeki Ulkelerin basarilarini yordayan onemli degiskenler

nelerdir?

3. PISA o6grenci anketinde Olgllen ogrenci Ozelliklerinden yararlanarak iki
kategorili ve ¢ kategorili okudugunu anlama basarisini tahmin etmede
kullanilan Lojistik Regresyon, Siniflama ve Regresyon AJaci ve Rastgele
Orman yontemleri ile elde edilen siniflama ve tahmin performanslari ne

duzeydedir?
Sayiltilar

Bu arastirmanin temel sayithsi; PISA 2018 anketiyle 6grenci 6zelliklerini
Olcmek igin ogrencilere yoneltilien maddelere ogrencilerin kendi duygu ve

dusunceleri dogrultusunda cevap verdikleridir.
Sinirhilhiklar

1. Okudugunu anlama basarisinin gesitli modellerle tahmin edilmesi surecinde
modele alinan degiskenler PISA anketinde bulunan 6grenci 6zelliklerine
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yonelik sosyo-demografik 6zellikler, 6z yeterlik ve tutum alt o6lgekleri ile

sinirhidir.

2. Arastirmada PISA okudugunu anlama basarisi i¢in basari dlgutu yeterlik

duzeyleri iki ve U¢ kategori ile sinirlidir.

3. PISA 2018 okudugunu anlama yeterlik duzeylerinin kategorileri PISA 6n
raporundaki esik degerleri revize edilerek sekizden altiya indiriimesinin

uygun oldugu kabul edilmistir.
Tanimlar

Veri madenciligi: Veriyi bircok yonden analiz ederek anlamli bilgiye

donustirmeyi saglayan analiz yontemidir.

PISA basarisi: Arastirma kapsaminda 6grencilerin PISA 2018 okudugunu
anlama puanlari, okudugunu anlama becerisi yeterlik dizeylerinin
kategorileri dikkate alinarak iki ve U¢ kategorili basari durumuna

donusturtlmektedir.

Okuryazarhk: Okuryazarlik, okurlarin temel konulardaki karsilastiklari
problemleri tanima, yorumlama ve problem ¢dézme, analiz etme, mantiksal
¢clkarimda bulunma ve etkili iletisimde bulunma yeterlilikleri olarak
tanimlanmaktadir (OECD, 2016).

Ham veri: OECD’nin resmi internet sitesinde yer alan 79 tlkeden katilan 32
milyona yakin 6grenciyi ornekleyecek bicimde secilen yaklasik 600.000

ogrenciye uygulanan testten elde edilen igslenmemis veridir.

Test veri seti: Veri madenciligi arastirmalarinda modelin performansini

belirlemede kullanilan veri setidir.

Egitim veri seti: Veri madenciligi arastirmalarinda model olusturmak igin

kullanilan veri setidir.

Veri madenciliginde degigsken kavrami: Analiz yapabilmek icgin testten

elde edilen verilerin dontsum yaparak standartlastiriimis halidir.
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Bolim 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Bu bolimde PISA okudugunu anlama becerisi, PISA okudugunu anlama
becerisinin degerlendiriimesi, okudugunu anlama becerisini etkileyen faktorleri
belirlemede kullanilan veri madenciligi yontemleri, okudugunu anlama ve veri

madencilidi ile ilgili arastirmalar Gzerinde durulmustur.
PISA Uygulamasinda Okuryazarlik ve Okudugunu Anlama

PISA 2018, okudugunu anlama becerisini bireyin amaglarina ulagsmak, bilgi
duzeyini ve potansiyelini artirmak ve ticaret, Uretim, hizmet sektort gibi toplumsal
kademelerde bulunmak icin metinleri iyi derecede anlama, metindeki bilgiyi
kullanma, degerlendirme, Uzerinde elestirel dlisinme ve analiz etme becerisi
olarak ifade etmektedir (OECD, 2019a).

PISA’da okudugunu anlama; bireyin metinden ger¢cek ya da mecaz
anlamlar cikarmasidir. Bu, hem soézcukleri anlama, hem de dyklileme amaciyla
yazilmis bir metnin ana fikrini ifade etme de olabilir. PISA’da metindeki bilgiyi
kullanma; bir metinden elde edilen bilginin, bir amag¢ igin, bir dusunceyi
desteklemek igin kullanilmasini ifade eder. Okumalarin ¢cogu bu turdendir. Birey
dusuncelerini yansitirken okudugu metinle kendi disunce ve yasantilari arasinda
badlanti kurar. Bu asamada, kendi yasantisina farkli bir yaklasim getirir veya
metindeki bilginin dogrulugu ve gergekligine yonelik bir karara varir. Boylece birey,
metni okuyup metnin amacina uygun olup olmadigini belirlemeye ihtiyag duyar
(MEB, 2010).

Okuryazarlik sadece okuldaki 6rglin egitimde degil ayni zamanda etkilesim
halinde olunan aile, arkadaslar, meslektaslar gibi gruplar icinde de bireyi etkileyip
gelistiren 6nemli bir faktérdir. Buglnki anlamiyla okuryazarlik, sadece egitimin ilk
kademesinde kazanilan bir beceri olarak goérilmemekte, bunun yani sira yagsam
boyunca 6grencinin arkadas cevresiyle ve cesitli ortamlarla etkilesim halinde
olarak bireysel olarak gelistirdigi bir beceri olarak da goérilmektedir (OECD, 2009).
PISA'’da bahsedilen okuryazarlik kavrami, ger¢cek hayat durumlarinda ihtiyag
duyulan bilgi ve beceri Gzerine odaklanarak modern toplumdaki Uretim iligkilerine
katilm icin temel bilgi ve becerileri kazanmayi saglayan Ust duzey okuryazarlik

olarak ifade edilmektedir. Okuryazarlik ile ekonomi iligkisini belirlemeye yonelik bir
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arastirmada okuryazarlik dizeyi ile ekonomik performans arasinda kuvvetli
iliskinin oldugu saptanmis ve Ulkelerin ortalama okuryazarlik seviyesinin ekonomik
ve egitimsel ilerlemenin bir gostergesi oldugu belirlenmistir (Coulombe, Trembly ve
Marchand, 2004).

PISA uygulamasinin degerlendirme anlayisi ve kavramsal altyapisi proje
icinde yer alan ulkelerdeki egitim uzmanlari tarafindan belirlenmekte, yapilan
gorusmelerle katihmci Ulkelerin  kargilikli fikir birligiyle onaylanmaktadir. Bu
yaklagsimda, “okuryazarlik” kavramina yonelik yeni bir yaklagsim ortaya ¢ikmistir.
PISA 2009°'da okuryazarlik kavraminin anlami; “6grencilerin bilgilerini gercek hayat
durumlarinda kullanarak gercek hayat durumlariyla ilgili problemleri ¢6zme
kapasitesidir (MEB, 2010).

PISA uygulamasi, 2000 yilindan 2009 yilina kadar kagit-kalem testi
kullanilarak uygulanmigtir. 2012 yilinda ilk olarak matematik okuryazarligi testi
bilgisayar ile uygulanmistir. PISA 2015 ve 2018 yili uygulamalarina Turkiye
bilgisayar alt yapisiyla katilmistir (MEB, 2015; MEB, 2018).

Son yillarda dijitallesme ile birlikte, metin mesajlari; arama motorundan
acgiklamali sonuglar gibi kisa metinler ve sekmeli, gok sayfali internet siteleri; mikro
fislerden taranan yeni erigilebilen arsiv materyali gibi uzun metinler ortaya
citkmistir.  Bunun sonucunda egitim sistemleri, dijital okuryazarhdir kendi

programlarina almaya baslamiglardir.

PISA 2018'de temel alinan test okudugunu anlama testidir. Katilan 79
ulkenin ¢ogunlugunda bilgisayarla iletilen okudugunu anlama testi dijital iletimle
calisan yeni metin ve test formatlarini icermektedir. Kullanilan test, bir yandan
yirmi yildan bu yana okuma becerisiyle ilgili kapsami Olgerken diger yandan dijital

ortamda okuma becerisini dlcmektedir.

Bireysel gelisim, toplumda var olma, akademik basari, Uretim iligkilerine
katilim gibi birgok alanda 20 yil 6nce gerek duyulan okudugunu anlama becerisi ile
buginki gerek duyulan okudugunu anlama becerisi icerik bakimindan
farkhlasmistir. Buglin sadece yazili dokiimanlardan degil ayni zamanda elektronik
dokumanlardan da okuma yapilmaktadir. Bireyler internetin olmadigi zamanlarda
bir sorunun vyanitini bilmedikleri durumda kitap, ansiklopedi ve benzeri

kaynaklardan yaniti bulur ve gogu zaman buldugu yanitin dogru olmadigina iligskin
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supheye dusmezlerdi. Fakat buglin arama motorlari, yanitini aradiklari sorularla
ilgili bireylere binlerce yanit vermektedir. Ve bu yanitlarin bilimsel anlamda
dogruluguna ydnelik glven bireyin kendisine baghdir. Bu sorun bireylere dnceki
zamanlardan daha fazla okuryazarllk ve okudugunu anlama konusunda
sorumluluk vermektedir. Burada bahsedilen okuryazarlik farkh kaynaklardan
yararlanilmasini, belirsizlik icinde dogruyu bulabilmeyi, gercek olan ile algilanan
arasindaki farki fark etmeyi gerektirmektedir. PISA calismalarinda okudugunu
anlama becerilerini degerlendirmek amaciyla kullanilan yontemler, okudugunu
anlama becerisinin niteliginde meydana gelen farklilagmaya uyum saglamak igin

guncellenmistir. Yapilan gincellemeler asagida 6zetlenmistir (OECD, 2019b).

Okuma sureci basili materyalden bilgisayar ortamina ve akilli telefonlara
dogru yoneldikge metinlerin yapisal 6zellikleri farklilagsmistir. Okuma, daha pratik
ve zorunlu hale gelmigtir. Cok sayida kaynaktan elde edilen bilgilerin analizi,
sentezlenmesi ve yorumlanmasi okudugunu anlama becerisinin gunluk gerekleri
haline gelmistir. PISA 2009 ve PISA 2018 uygulamalarinda okuma becerileri
degerlendirme yaklasimindaki farkliliklar sunlardir (OECD, 2019b).

e Farkli yazarlar tarafindan hazirlanan ¢ok sayida metnin birlikte sunuldugu

cok kaynakl metinlere daha fazla yer verilmistir.

e Ogrencilerin metinleri kolay ve etkili bicimde okuyabilmeleri olarak ifade

edilen akici okuma PISA 2018 calismasinda degerlendirilmistir.

e Bilgisayar tabanh degerlendirme sayesinde bireysellegtiriimis test

uygulamasi yapilmistir.

e Bireysellestiriimis test ile ¢ok kaynakli metinlerin kullaniimasina imkan

saglayan bilgisayara dayali degerlendirme yaklasimi uygulanmistir.

PISA 2018 okuma becerilerini degerlendirme yaklagimi. Ogrencilerin
okudugunu anlama becerisini etkileyen faktorleri belirlemek igin gelistirilen
uluslararasi projelerden biri PISA’dir. Bu projeyle, 0grencilerin sadece
ogrendiklerini ne duzeyde hatirladiklarini degil, bununla birlikte okudugunu
anlamanin 6nemli gostergeleri olan, 6grencinin 6grendikleri bilgileri okulda ve okul
disi hayatlarinda kullanabilme kapasiteleri; karsilasacaklari gergcek hayat

problemlerini ¢ézmek, bilmedikleri durumlarda o©ngoéride bulunmak ve akil
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yurutmek icin bilgi birikimlerinden ne dizeyde faydalandigini Dbelirlemek
amaclanmaktadir. Bu amag, PISA’nin diger degerlendirme yaklasimlarindan
farkini ortaya koymaktadir (MEB, 2019).

Tablo 1

PISA Okudugunu Anlama Becerileri Testinde Yer Alan Degerlendirme Alanlari

Tanimlama ve ayirt Bireyin amacina ulagsma, bilgi dizeyini artirma ve toplum igindeki varligini
edici ozellikleri surdirmesi igin yazili metinleri anlama, kullanma ve yansitma kapasitesi ile ilgilidir.
Bir metnin analiz edilip anlasilmasina ek olarak, okuma becerileri, okuma,
yorumlama, yansitma ve bireyin yasamindaki amaclara ulagsmada okuma
becerilerini kullanma kapasitesini icermektedir. PISA'nin temel mantigi okumayi
6grenmeden ¢ok 6grenmek igin okumadir. Bu sebepten dolay1 PISA’da 6grencilerin

temel okuma becerileri degerlendiriimemektedir.

Bilgi alani Okuma materyallerinin yapisi:
e Oykiileme, yorumlama ve tartisma gibi diiz yazilarla olugturulan siirekli metinler

o Grafikler, formlar ve listelerle olusturulan sireksiz metinler

ilgili  beceriler ve Okuma becerileri ile ilgili gbrev tirleri:
distnme siregleri
$ ¢ o Bilgiye erisim ve bilgiyi hatirlama
e Bilgiyi organize etme ve yorumlama

« Ogrencinin kendi diisiincelerini ifade etmesi ve bir metni degerlendirmesi

Baglam ve konular Metnin olusturuima amacina yonelik kullanim:
o Kisisel (6rnegin: kisisel bir mektup)
e Kamusal (6rnegin: resmi bir belge)
e Mesleki (6rnegin: bir rapor)

e Egitimle ilgili (6rnegdin: okulla ilgili okuma)

(MEB, 2019)

PISA 2018’de okudugunu anlama becerilerini degerlendirmek igin farkli boyutlar
tanimlanmistir (OECD, 2019b). Bu boyutlar:

* Metin turleri
« Ogrencinin metinle etkilesim halinde oldugu biligsel stregler

* Farkh glglik duzeyine sahip sorular
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Metin tdrleri. Okudugunu anlama becerileri bakimindan belirli bir yeterlik
duzeyine sahip okuyucunun, okudugunu anlamasi ve verilen bir soruyu ¢dézmesi
icin kendisine verilen metinlerdeki bilgileri anlayip iliskilendirmesi gerekmektedir.
Dijital platformlarin yayginlasmasi ile birlikte birgok yeni metin tiri olusmustur.
Bundan dolayr PISA uygulamalarinda okudugunu anlama becerilerinin
degerlendiriimesinde farklh metin turlerinden yararlaniimaktadir (OECD, 2019a).
Metin tdrleri; betimleme, hikaye, aciklama, tartisma, yonerge, etkilesim gibi
okudugunu anlama becerileri degerlendirme yaklasiminin temelini olusturan

Olcutlerdir.

Betimleme. Bir nesnenin sahip oldugu nitelikleri anlatir ve genel olarak “ne”
sorusunun yanitini verir. GunlUklerdeki bazi bdlumler, kataloglar, yer bildiren

haritalar betimlemeye 6rnek verilebilir.

Hikaye. Belirli bir zaman periyodundaki nesnelerin niteliklerini anlatir ve
genel olarak “ne zaman” sorusuna yanit verir. Biyografiler, gazetedeki vaka

incelemeleri, hikayeler, kisa hikayeler, oyunlar, hikaye icin érnek verilebilir.

Aciklama. Bilgileri zihinsel yapilar ya da birlesik kavramlar halinde ifade
eder. Ve genel olarak “nasil” sorusuna yanit verir. Bu metinler, tanimlar, terimler

ve isimlerin dusuncelerle arasindaki iliskiyi agiklar.

Tartisma. Onerme ve kavramlar arasindaki iliskiyi inceleme ve genel olarak
“neden” sorusunun yanitini verir. ikna ve fikir yazilarinda, diisiinceye ve bakis
acisina odaklaniimaktadir. Yorum yazilarinda olaylar, nesneler ve fikirler ile ilgili
kavramlar deg@erler sistemi ile iligkilendirilir. Benzer bi¢cimde ele alinan bilimsel
tartisma yazilari, elde edilen 6nermelerin dogru olup olmadiginin farkli bakis
acisina sahip bireyler tarafindan degerlendiriimesini saglar. Ornegin editére

yazilan mektuplar, e-postalar, tartisma yazilaridir.

Yonerge. YoOnergeler bir gorevi yerine getirmek icin gerekli davraniglari

ifade eder. Ornegin Bir bilgisayar yaziliminin kilavuzu, yemek tarifleridir.

Etkilegim. Etkilesim metinlerinin diger metinlerden farki metinde verilen
bilginin okurla etkilesim igerisinde olacak bigcimde sunulmasidir. Mektuplar ve
davetiyeler, ikili iligskilerin kurulmasini saglar. Ornegin aile ile ilgili bilgilerin yer

aldigi kisisel mektuplar, toplanti dizenlemek icin yazilan mesajlardir.
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PISA 2018 degerlendirme yaklasimi gergevesinde okuyucularin bir metni
okurken aktif olarak ortaya koydugu dort farkli biligsel sure¢ vardir. PISA 2009
degerlendirme yaklasimina gére “bilgiye ulasma, “yorumlama” ve “degerlendirme
ve derinlemesine dustinme” olarak Ug¢ farkli bilissel sureg¢ vardir. PISA 2018 okuma
becerileri degerlendirme yaklagsiminda ifade edilen diger bir bilissel sureg ise “akici
okumadir” ve bu biligsel sureg, diger bilissel streglerin alt yapisini olusturmaktadir.
Akici okumanin ayri bir biligsel sire¢ olarak degerlendirmeye alinmasi PISA 2018
degerlendirmesinin farkl bir yeniligidir (OECD, 2019b).

Biligsel surecler. Okudugunu anlama becerisini degerlendirmede
kullanilan biligsel surecler; akici okuma, bilgiye ulasma, anlama, degerlendirme ve

derinlemesine duginme bicimindedir.

Akici okuma. Akici okuma, 6grencilerin metinleri rahatlikla ve dogru bir
bicimde okuyabilmeleri olarak ifade edilmektedir. Diger bir anlamiyla okuma
akicihgi, verilen bir metnin genel anlamini tam olarak anlamak icin kelimeleri ve
metni dodru okuma, etkili ¢dzimleme, ifade etme ve isleme becerilerini
icermektedir (OECD, 2019b).

Bilgiye ulagma. Dijital ortamlarda okuma slrecinde bilgiye ulagsmak igin
gereken beceriler, basili halde okuma yaparken gerek duyulan becerilerden
farkhidir. Ornegin 6grencilerin, arama motorunda elde edilen sonuclar ve internet

siteleri gibi yeni metin turlerini kullanmalari gerekir (OECD, 2019b).

Anlama. Bu sure¢ dnceki degerlendirme yaklasiminda “yorumlama” olarak
ifade edilmistir. Bu asamada ogrencilerin onlara sunulan bir paragrafta verilen
anlami kavramalari gerekmektedir (OECD, 2019b)

Degerlendirme ve derinlemesine diigiinme. Bireyin kendi tecrubesi ile
metnin  verdigi  bilgiyi  karsilagtinp  metnin  igerigini  inceleyip  metni
degerlendirmesidir (Fountas ve Pinnell, 2001). PISA 2018 okudugunu anlama
becerileri degerlendirme yaklagimina goére tanimlanan en Ust dlzeyde yer alan
bilissel slUre¢ “degerlendirme ve derinlemesine dusunme”dir. Bu asamada
ogrenciler, metinlerin igerigi ve guvenirligini degerlendirebilmeli, metni dogru

bicimde anlayip ¢ikarim yapmanin da 6tesine gidebilmelidirler.
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Tablo 2
PISA 2015 ve 2018 Uygulamalarindaki Biligsel Stregler ve Sorularin Dagilimi

PISA 2015 Degerlendirme Cercevesi PISA 2018 Degerlendirme Cercgevesi
Biligsel Surecler Soru Biligsel Sirecler Alt Biligsel Siregler Soru
Dagilimi Dagilimi
Bilgiye ulasma ve  bilgiyi %25 Bilgiye Ulasma Metindeki bilgileri tarama %15
hatirlama ve bulma
Alakall metinleri arama ve %10
secme
Bilgileri bir araya getirme ve %50 Anlama Gergek anlami ifade etme %15

Cikarimlari birlestirme ve %30

yorumlama cikarimlar olusturmak
Kendi disuncelerini yansitma ve %25 Degerlendirme Niteligi ve glvenirligi %20
g . . . degerlendirme
degerlendirme ve derinlemesine o .
Metnin icerigi ve bigimi
distinme Uzerine derinlemesine
disiinme

Uyusmazliklari belirleme %10
ve uyusmazliklarin
Ustesinden gelme

Farkh gug¢liuk diizeyine sahip sorular. PISA’da bulunan sorular, bir veya
birkagc metinden olusan Uniteler seklinde hazirlanmaktadir. Ornegin Unitelerden
birinden sorulacak birinci soruda 6grencilerden soruyla en cok iligkili olan bilgiyi
bulmalari, ikinci soruda metinde net bir sekilde ifade edilen bilgileri incelemesi ve
dclincu soruda ise iki farkli metindeki gorusleri inceleyip karsilastirmasi istenebilir
(OECD, 2019b). Okudugunu anlama becerileri ¢ergevesinde iki farkli soru tiri
kullanilmigtir (OECD, 2019b):

« Ogrencinin sorunun yanitini secenekler arasindan sectigi sorular (goktan

secmeli, dogru/yanhs sorularr)
+ Ogrencinin yanitini kendi yapilandirdigi sorular (kisa veya uzun cevapli sorular)

PISA 2018 okudugunu anlama becerileri alaninda 245 soru bulunmaktadir.
Bu sorularin Ugte birine yakin kismi (87 soru) o6grencilerin yanitini  kendi
yapilandirdigr tirden sorulardir. Bu sorulardan 82 tanesini alan uzmanlar
puanlamig, geriye kalan 5 tane soru ise otomatik olarak puanlanmistir (OECD,
2019b). PISA okudugunu anlama becerileri testinde yer alan agik uglu sorularin
puanlanmasi surecinde yazim hatasi, dilbilgisi kurallarina uygun yazma gibi yazma
becerileri dikkate alinmamaktadir (OECD, 2019b).
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Bireysellestirilmis test yonteminin kullanimi. PISA’da dgrenci basarisini
daha gecerli olarak olgmek icin PISA 2018’de bireysellestiriimis test uygulamasi
yapilmistir. PISA 2018 okudugunu anlama becerileri testinin uygulanmasi
surecinde ogrencinin onceki sorulara verdigi yanitlarin dogruluguna goére sonraki
sorularin segilmesi icin bir yazilim geligtirilmistir (OECD, 2019b). Bu amag igin
PISA 2018 okudugunu anlama becerileri testindeki sorular U¢ kademede
yapilandiriimistir. Temel bolum, 1. asama ve 2. agsamada 6grenciler ilk olarak 7-10
sorudan olusan temel bolumdeki sorulara yanit vermiglerdir. Bu kisimda bulunan
sorularin gogunlugu otomatik puanlanabilen sorulardir. Bu bi¢imde puanlanan
sorulara verilen dogru yanit sayisina gore ogrencinin basarisi duguk, orta ve
yuksek olarak kategorize edilmistir (OECD, 2019b). Temel bdlimde bulunan soru
gruplari, zorluk bakimindan birbiri ile aralarinda anlaml fark olmayacak bicimde
hazirlanmistir. 1. ve 2. asama igin hazirlanan soru gruplari kismen kolay ve
kismen zor olacak sekilde iki farkli gucluk dizeyinde hazirlanmistir. Temel
bolumde orta seviyede basari gosteren ogrencilere, 1. asamada kolay veya zor
olan gruplardaki sorularin sorulma ihtimali aynidir. Temel boélumde duguk basari
sergileyen ogrencilerin, 1. asamada kolay olan gruptaki sorularla karsilasma
olasiligi %90 iken zor olan gruptaki sorulara kargilasma olasiligi %10’dur. Temel
bolumde yuksek basari sergileyen ogrencilerin, 1. agsamada zor olan gruptaki
sorularla kargilagsma olasiligi %90 iken kolay olan gruptaki sorularla karsilasma
olasiligi %10’dur. Ogrenci gergek basarisini mimkin oldugunca guvenilir bir
bigcimde belirleyebilmek igin 2. asamada, hem temel hem de 1. asamadaki dogru
cevap sayisindan faydalaniimistir (OECD, 2019b). PISA 2018’de bireysellestiriimis
test uygulamasinin yapilmasi ile birlikte ogrencilerin temel ve 1. asamadaki
cevaplari genel basari puanlarinin yani sira vyanitlayacagr sorulari da
etkilemektedir. Boylece, ortalamadan dnemli élciide sapacak bicimde performans
gOsteren oOgrencilerin beceri dizeylerinin daha uygun sorularla test edilmesi
mumkun olmaktadir. Bireysellestirilmis test ile 6zellikle ortalamadan onemli dlgtude
yuksek veya dusuk performans gdsteren ogrencilerin beceri dizeylerinin daha
dusuk hata ile saptanmasi mumkun olmaktadir (OECD, 2019b).

Okuma becerileri yeterlik diizeyleri. Ogrencilerin PISA uygulamasindan
aldiklari puanlara gore okudugunu anlama becerilerine gore sekiz yeterlik duzeyi
belirlenmistir. PISA 2018 okudugunu anlama becerilerinin degerlendirmesi igin
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belirlenen yeterlik duzeyleri 1c,1b,1a,2,3,4,5,6 bicimindedir. Alt puan limitleri 1c
diizeyi igin 189, 1b dizeyi i¢in 262, 1a duzeyi i¢in 335, 2 duzeyi i¢in 407, 3 duzeyi
icin 480, 4 dizeyi icin 553, 5 dizeyi icin 626, 6 dizeyi icin 698 bicimindedir (MEB,
2010; OECD, 2019b).

Veri Madenciligi ve Makine Ogrenme

Bilisim teknolojilerinin gelismesi ve interneti gunluk hayatimizin hemen
hemen her alaninda kullanmamiz sonucunda gerek bireysel gerek kurumsal
alanda ¢ok buyuk miktarlarda veri toplama imkani olugsmustur. Bu veri yiginindan
kurumlar igcin 6nemli bilgilere kisa zamanda ulagsmanin en etkili teknigi olarak “Veri
madenciligi” 6ne ¢cikmistir (Han, Kamber ve Pei, 2012). Veri madenciligi buyuk veri
tabanlarinda yer alan faydali ve kesfedilmemis oruntu ve iliskilerin tespit edilmesi
islemidir (Silahtaroglu, 2016). Burada kesfedilen orinti ve iligskilerden elde edilen
bilgi daha 6nce Onemsiz goérulen potansiyel bilgidir. Bu suUregte karmasik veri
setlerinden elde edilen bilgilerin birlestiriimesi, 6zetlenmesi siniflandiriimasi, iligkili
ve Oruntulua bilgilerin kesfedilmesi ve degisimlerin incelenmesi gibi birgok cesitli
yontemlere basvurulabilir. Veri madenciligi ile verilerin analizi edilmesi slreci bir
model olusturma sureci olarak dusunulebilir. Olusturulan modeller hem yasamda
olup bitenleri daha iyi anlamaya hem de gelecege yonelik tahminde bulunmaya

imkan saglar (Williams, 2011).

Veri madenciligi disiplinler arasi iliski kurulmasini gerektiren bir tekniktir. Bu
cercevede veri madenciligi makine 06grenme, istatistik ve veri tabanlari
alanlarindan yararlanarak ortaya ¢ikmis bir ¢calisma alanidir (Holsheimer, Kersten,
Mannila ve Toivonen, 1995). istatistik, genel anlamda verilerin diizenlenmesi,
tanimlanmasi ve yorumlanmasi amaciyla kullanilan yéntemleri ifade etmektedir
(Dogan, 2020). Veri madenciligi ile istatistik arasindaki en dnemli fark istatistik
orneklem Uzerinde galisiyorken veri madenciligi ana kitle Uzerinde ¢alisma yapar
(Silahtaroglu, 2016). Hipotez testinin istatistik icin 6zel bir anlami var iken veri
madenciligi icin 6zel bir anlami yoktur. Veri madenciligi timdengelim, istatistik
tumevarim ile ilgilenir. Bu durumda veriler GUzerinden yapilan temel istatistiksel
calismalar veri madenciligi ¢alismasi olarak sayllmaz. Bu nedenle akademik
calismalarda Uzerinde ¢alisilan arastirma probleminin veri madenciligine dayali bir

problem olup olmadigini saptamak sonuclarin dogrulugu bakimindan onemlidir.
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Ornegin bir egitim kurumunun veri tabanindaki 6grenci puanlari Uzerinde
hesaplanan betimsel istatistikler ve verilerin farkl degiskenlere gore analiz edilerek
degiskenler arasi iligkinin ve farkin anlamlihgina dayali uygulamalar veri
madenciligi ¢alismasi degildir. Diger yandan yordayici degiskenler ile regresyon
modeli olusturup tahminde bulunma sureci de veri madenciligi calismasi degildir.
Ancak veri tabanindaki yuksek yordayici degiskenlere ait egitim verilerinden
yararlanarak kurulan modelin egitiimesi sonucunda test verisi ile tahminde
bulunma sureci bir veri madenciligi calismasidir. Veri madenciligi sadece tahminle
sinirli degildir. Veri madenciliginde tanimlayici ydontemlerde vardir. Ornegin coklu
zekd kuramina gore ogrenciler arasindan benzer zeka alanina sahip olanlarin
kiimeleme performansi ylksek olan degiskelere gore kiimelenmesi isteniyorsa bu
calismada bir veri madenciligi yontemi kullanilarak veri madenciligi uygulamasi
yapiimis olur. Ancak veri madenciligi ydontemlerinden birinin kullaniimadigi, sadece
eldeki degiskenler kullanilarak kimeleme yapildiginda veri madenciligi uygulamasi

sayllmayacaktir (Kése, 2018).

Makine 6grenmesinin onemli islevierinden birisi de buyuk veri yiginlarindan
onemli olan bilgilerin elde edilmesini kolaylastirmak ve hizlandirmaktir. Makine
ogrenmesi arastirma problemini o problemle iliskili veriye gore modelleyen
bilgisayar algoritmalarina verilen genel addir (Atalay ve Celik, 2017). Makine
ogrenmesi bilgisayarlarin 6grenme surecine odaklanmakta ve tip, ekonomi, egitim
gibi alanlarda bireylerin ilgi ve egilimlerini belirleyip onlara uygun sartlarin
olusturulmasi gibi alanlarda kullanilabilmektedir (Mitchell, 1997). Veri islemede ¢ok
buyuk oneme sahip makine 6grenme, kuresellesen dlinyada buyuk olgude bilgi

uretme ve depolama amaciyla her gegcen gun daha yaygin olarak kullaniimaktadir.

Makine 6grenme ug¢ ayri 6grenme modeli Uzerine inga edilmistir. Bunlar
aktif 6grenme, yari gozetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenmedir. Aktif 6grenme
modelinde kullanicidan veriye yonelik etiket vermesi istenebilir. Bu modelde en
temel amacg bilgilerin aktif olarak elde edilmesi saglanarak model kalitesini
artirmaktir. Yari gozetimli 6grenme modelinde, 6grenme surecinde etiketlenmemisg
verinin yaninda on bilgi yardimiyla denetlenen verilerde bulunmaktadir. Gézetimsiz
dgrenme kiimeleme ile ayni anlamdadir. Ogrenme siirecinin basinda sinif etiketi

bulunmadigi icin 6grenme sureci hakkinda denetleme yapilamaz. Bu 6grenme
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modeli buyuk olgekli veri kimelerini etiketlemenin ¢ok masrafli oldugu ya da sinif
etiketinin bulunmamasi durumunda kullanilir (Chapelle, Schélkopf ve Zien, 2006).

Bu arastirmada ortaya konulan problemlere dayali olarak OECD (The
Organization for Economic Cooperation and Development) verilerinden gerekli
degiskenler tespit edilmistir. Bu veriler 1s1ginda yapilan ¢alisma ¢ok degiskenli ve
makine 6grenmesine dayall istatistiksel teknik olarak dugunulir. Cok degiskenli
istatistiksel yontemler gegmisten bu gline genis Olgekli verilerin analiz edilmesinde
kullanildilar. Bu yontemler arastirmacilarin, karar alicilarin ve digerlerinin ¢ok
sayida bagimsiz ve bagimli degiskenden olusan genis Olcekli verileri analiz

edebilmelerine imkan saglar (Buyukdztirk, 2012).

Veri tabani sistemleri veri tabanlari ve veri ambarlari olarak ikiye ayrilir. Veri
tabanlari ile veri ambarlari arasindaki temel fark veri tabanlarinda veriler iligkisel
olarak yiginlar halinde depolanirken veri ambarlarinda analize uygun sinirli bilgiler
olarak depolanmasidir. Veri ambarlari gesitli veri tabanlarindan temin edilen
verilerin birlestirilip bir butlin getiriimesiyle olusur (Han ve ark., 2012). Veri

ambarlari veri madenciligi stirecinde ihtiya¢ duyulan veri kaynaklaridir.

Gunumuzde veri, Uretim iligkilerinin en 6nemli faktorlerinden birisidir. Bu
nedenle Ozel ve devlet igletmelerinin karar vericileri dogru kararlar vermek icin
verileri depolamaktadir. Veri madenciligi daha dnceden bir anlam ifade etmeyen
bilgilerin genis olcekli veri tabanlarindan elde edilip anlamli hale getirildikten sonra
isletme ve kurumlarin verecegi kararlar dogrultusunda kullaniimasidir
(Silahtaroglu, 2016). Boylece igsletmelerin cgesitli bilesenleri arasindaki iligkiler
belirlenerek Uretim verimliligi artirilarak daha yiksek kar elde edilebilecektir.
Bilginin kesfedilmesi ifadesi &nceleri 6nemsiz goérilen verilerden o6nceleri
bilinmeyen faydali bilginin ¢ikariimasi olarak tanimlanmistir. Veri madenciligi

tanimlayici ve tahmin edici modeller olarak ikiye ayrilr.
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‘ Veri Madenciligi ]

‘ Tanimlayici Modeller ’ ‘ Tahmin Edici Modeller ’

& K |

‘ Kumeleme ’ l Birliktelik ’ ‘ Siniflama ‘ ‘ Regresyon ’

Sekil 1. Veri madenciligi modellerinin siniflandiriimasi
Tanimlayici Modeller

Tanimlayici veri madenciligi modelleri veri setinde bulunan verilerin genel
Ozelliklerini ve veri setindeki gizli kalmis iligkilerin, orGntllerin belirlenmesini
saglamaktadir (Agyapong, Hayfron-Acquah ve Asante, 2016). Tahmin edici
modeller ise veri madenciligi ¢alismalarindan elde edilen sonuglarin gelecege
yonelik 6ngoéride bulunmak amaciyla kullanildigi yéntemlerdir (Swani ve Tyagi,
2017).

Tahmin Edici Modeller

Siniflama modelleri. Siniflandirma hayatin her béliminde ¢ok édnemli bir
yere sahiptir. Siniflandirma analizi arastirma kapsamindaki denek veya nesnenin
hangi kategoride bulunacagini tahmin eden analiz turidir. Bu cergevede
siniflandirmaya yonelik gercek hayattan cesitli cok sayida 6rnek verilebilir. Bu

orneklerden bir kismi sunlardir (Bramer, 2013).

e Sosyal bir arastirmada katilimcilarin sosyo-ekonomik durumlarina gore
ayrilmalari,

e Bir Urinu satin alan veya almayan musteriler,

e Bir bolgede ertesi gun yagis beklentisinin dugslk, orta ve yuksek olarak
tahmin edilmesi,

e Ogrencilerin basarili veya basarisiz olarak siniflandiriimalari,
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e 12 aylik zaman araliginda trafik kazasi gegirme riski dusuk, orta, yliksek
bireyler,

e Suc islemis egkali belli birine hic benzemeyen, az benzeyen veya c¢ok
benzeyen supheliler,

e 12 aylik zaman araliginda fiyatlarin artmasi, ayni kalmasi veya azalmasi
beklenen gayrimenkuller,

e Bir radar goruntileme mekanizmasinda agaglar, insanlar, araclar ve

binalara karsilik gelen isaretler.

Orneklerde goruldugt  gibi  siniflama  hayatin =~ énemli  bir  kismini
olusturmaktadir. Bu baglamda siniflandirma analizi sosyal bilim alaninda yapilan
arastirmalarda ¢ok dnemli bir yere sahiptir. Siniflandirma modellerinde kullanilan

temel yontemlerden biri karar agaclaridir.

Karar agag¢lari. Siniflandirma ve regresyon modellerinde kullanilan temel
yontemlerden biri olan karar agaclari, agaca benzeyen yapisi sayesinde kokunden
yapraklarina dogru kurallar zinciri igeren akis semasidir (Chien, Wang ve Cheng,
2007). Birbirinden bagimsiz durumlardan "bdl ve yonet" yaklasimini kullanarak
bilgi edinme sureci arastirmacilari "karar agaci" olarak ifade edilen bilgi sunma
teknigine gotlirmektedir (Barros, De Carvalho ve Freitas, 2015). Karar adagclari,
hem veri madenciliginin hem de makine 6grenme algoritmalarinin temel taglaridir.
1980’li yillarda ilk kez geligtirilen karar agaclari; bu gune kadar makine 6grenmeye
dayali veri madenciligi modellemelerinin en 6nemli 6geleridir. Bu kadar énemli
olmalarinin asil nedeni, sonu¢ modelinin basitliginden kaynaklanmaktadir. Karar
agaclari, kolay model kurma, analiz sonuglarinin kolay yorumlanmasi, veri tabani
sistemleriyle butinlesmesinin  kolay olmasi gibi sebeplerden dolayr veri
madenciliginin siniflama modelleri arasinda en yaygin olanidir. Diger yandan
anlasilir kurallar Gretmesi, tim degisken tipleri icin uygun olmasi siniflandirma ve
tahmin icin hangi faktorlerin en énemli oldugunu agik sekilde ifade edebilmesi

gucla yonleri olarak dusunalir (Ers6z, 2019).

Bir karar agaci kok olarak ifade edilen merkez bir nokta ile baslar. Bu
merkez noktaya kok digimud (node) adi verilir (Han ve ark., 2012). Bu kok
dugumden baglayan dallarda karar dugumleri bulunur. Karar agaglarinda sonug
degiskenine yonelik nihai bir karara variimasi surecinde kokten dallarla ayrilan

karar dugumleri sonug¢ degiskenine ulagana kadar devam eder. En son asamada
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nihai olarak ortaya g¢ikan siniflandirmalar hedef degisken ya da hedef degigkenler
olarak ifade edilir (Larose, 2005). Karar agacinda en son agsamada bulunan ve
sinif etiketini ortaya koyan digumlere nihai digim veya u¢ digum, bu nihai

digumden dnce bulunan digumlere ise i¢ dugum adi verilir (Han ve ark., 2012).

Sekil 2. Siniflama igin genel bir karar agaci érnegi

Karar agacindaki A, A, ........, A,’dan bir tanesi kok dugim digerleri ise dugimi
olugturmaktadir. Her bir dugum iki dala ayriimaktadir. Bu ayrilma iglemi A, dGgumu

hakkinda yaniti veri tabaninda bulunacak bir soru sorulmakta ve verilen yanita
gore bir dal secilerek ilerlenmektedir. Karar agacindaki C,.............. ,C,’lerin her biri
bir sinifi temsil eden yapraktir. Bu karar agacinda dugum ve yapraklarin icerisine

genellikle sinifa ait dagihm bilgisi yazilirken, dallar Gzerine dallandirma yapilan

Ozelligin dizeyi ya da sinif araligi yazilir (Altunkaynak, 2019).

Karar agaci algoritmalarinin kullanilimasinda gerekli varsayimlar. Karar
agaci olusturulurken cesitli algoritmalar kullaniimaktadir. Bu algoritmalarin
kullanilma surecinde bazi varsayimlarin karsilanmasi gerekmektedir (Larose,
2005).

Bu varsayimlar sunlardir:

e Karar agaci olusturmada kullanilan algoritmalar gozetimli 6grenme

yontemlerini ifade etmektedir. Bundan dolayr analize baslamadan once
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bagimh degiskenler ve bu bagimli degiskenlere yonelik egitim veri seti
olmahdir.

e Karar agacinda kullanilan egitim verisi heterojen ve c¢ok degiskenli
olmalidir. Egitim verisi kullanilan algoritmaya gelecege yonelik siniflamaya
dayali tahmin sdrecinde etkili olacak bilgiler sunmalidir. Kullanilan
algoritmalara dayali 6grenme sureci Orneklerle meydana gelmektedir.
Ornekler alt kategorilere ayrilacak nitelikte degilse alt kategorilerin siniflama
ve tahmin performans diuzeyi dusecektir.

e Bagimh degiskenin her bir kategorisi farkli olmali ve kesikli nitelikte
olmalidir. Tabii ki bu durum karar agaclarinin sadece kesikli bagimh
degiskenler icin kullanilacagi anlamina gelmektedir. Bagimli degiskenler bir

sinifa ait olup olmama durumuna gore olusturulmalidir.

Karar Agaclarinin Olusturulmasi. Karar agaci olusturma slreci kendi
kendini tekrarlama bigiminde sirmektedir. Karar agaci ilk basta koku, sonra dal ve
dugumleri olan bir yapidadir. Kok dugumden sonraki dugumler igsel dUgum ya da
test edilen digum olarak ifade edilir. Karar agacinda bulunan her bir dGgum, veri
setindeki dlgumlerin girdi 6zellik degerlerinin ayirma fonksiyonuna gore iki ya da
daha fazla alt kategoriye bolmektedir. Kategorik girdi ozellikler igin dugumlerde
yapilan testlerde bir kategoriye sahip olup olmama durumuna gore siniflandirma
islemi yapilirken miktar belirten sayisal bir girdi 6zellik i¢in 6zelligin kesme puanina
gore belli degerleri dikkate alinarak siniflama islemi yapilir (Maimon ve Rokach,
2005). Her bir olcim igin kok digume secilecek bir girdi 6zellik belirlenerek ve her
bir 6lcim icin bir dal olusturularak bu islem dallarin her birine erisen olgimler ile
dallarin her biri i¢in art arda tekrar edilir. Eger bir dUigumde bulunan odlgumlerin
tamami ayni sinifa dahil olurlarsa agacin o digumunun boélinmesi durdurulur.
Bunun sebebi, dlcimlerin tamaminin ayni kategoride karar kilmis olmalaridir (Tan,
Steinbach ve Kumar, 2005). Bu duruma o6rnek olarak, Tablo 3’'te gorinim
Ozelliginin dort kez “Kapali” oldugu durumlarin tamaminda aktivitenin evet olmasi
verilebilir. Karar adaci ile halihazirdaki verileri siniflandirmak igin, kok digimden
itibaren bir yapraga ulasilana kadar i¢c dugumler ziyaret edilir. Her bir i¢c dugumde,
dugume iligkin testler yapilip bu testler kayit altina alinir. Bir i¢ dugumdeki testin
sonucu, segilecek dall ve ziyaret edilecek sonraki dugumu belirler. Kayit altina

alinan sinif sadece en son yaprak digumun sinifidir. Bdylece, kdkten bir yapraga
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kadar uzanan dallar igin saglanan tUm kosullarin birlesimi, yaprakla iligkili olan

sinifin  kosullarindan birini olusturur (Rastogi ve Shim, 2000). Karar agaci

olusturma sureci karar tablolari ile baglar. Karar agaci olusturmak icin hazirlanan

karar tablosu Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3

Hava Durumu i¢in Karar Tablosu

No Gorinim Sicaklik Nem Ruzgar Aktivite
1 Gulnegli Sicak Yuksek Ruzgarsiz Hayir
2 Gulnegli Sicak Yuksek Ruzgarli Hayir
3 Kapali Sicak Yuksek Rizgarsiz Evet
4 Yagisl Ik Yuksek Rizgarsiz Evet
5 Yagish Soguk Normal Ruzgarsiz Evet
6 Yagisl Soguk Normal Rizgarli Hayir
7 Kapall Soguk Normal Ruzgarli Evet
8 Gunegli Ihk Yuksek Rizgarsiz Hayir
9 Gunegli Soguk Normal Ruzgarsiz Evet
10 Yagisl Ik Normal Rizgarsiz Evet
11 Ginesli Ik Normal Rizgarli Evet
12 Kapali Ik Yuksek Rizgarli Evet
13 Kapal Sicak Normal Rizgarsiz Evet
14 Yagish Ihk Yuksek Ruzgarl Hayir

Kaynak: (Quinlan, 1986)

Karar agacinda dugume bagl olan yapraklarin her biri bir sinif degerini

gostermektedir. Karar vermek icin geriye kalan tek sey, bir girdi 6zelligin farkli

kategorilerinde bir dizi 6lgum verildiginde, bolinmenin hangi 6zellige gore ve nasil

yapilacagini belirlemektir. Tablo 3’te verilen farkli hava kosullari ve aktivite yapip

yapmama durumuna iliskin ornekleri géz onune aldigimizda, Witten, Frank ve

Hall'nin (2016) yaptiklari galismadan uyarlanarak her bir bdélinme igin olasi 4

ihtimal bulunmaktadir ve Sekil 3'te gosterildigi gibi en Ustte girdi 6zellik olacak

sekilde Olgumler ilgili kategorilere ayrilmigtir.
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Genel Gorunus Sicaklik

Yagish Sicak Soguk

Gunesli
Kapali | Ik
X v & & | y N
Evet Evet Evet Evet Evet Evet
Evet Evet Evet Evet Evet Evet
Hayir Evet Evet Hayir Evet Evet
Hayir Evet Hayir Hayr Evet Hayir
- Hayir Hayir
Hayir
el N;’n-#n‘ Ruzgar
Yiiksek Normal Rizgarsiz Rizgarh
i BN & - %
Evet Evet Evet
Evet Evet
Evet Evet
Evet Evet
Evet Evet
Evet Evet Hayir
Hayir Evet Evet
Evet Hayir
Hayir Evet
Hayir Hayir
Hayir Hayir
Hayir

Sekil 3. Hava durumu verisi icin agac kutukleri

Sekil 3'te verilen dallanmalara gore hangi girdi 6zelligin seg¢iminin en liyi
olacagina karar vermek icin yapraklardaki evet ve hayir sayisina bakmak yeterlidir.
Sadece evet ya da hayir seklinde yaprakta tek bir sinif olustugunda asagiya dogru
tekrar eden dallanma sireci son bulacaktir. Eger her bir dugumuin safligi
Olcilecekse en saf (purity) cocuk dugumleri Ureten ozelliklerin secilmesi
gerekmektedir (Tan, Steinbach, Karpatne ve Kumar, 2018). Kullanilan saflik
Olciist bilgi (information) olarak ifade edilir bu 6lgtintn birimi ise bittir. Buradaki
saflik dl¢usl olan bilgi kavrami agacin bir dugumu ile iligkili olarak yeni bir dlgimun
evet (aktivite yapillacak) ya da hayir (aktivite yapilmayacak) bigiminde
siniflandinimasindaki dogrulugu igin gerekli olan bilgi miktarini ifade etmektedir.
Buradaki siniflama dogrulugunu saglayan fonksiyonlar, entropi ve gini safsizligi ya

da bilgi kazanci olarak ifade edilen fonksiyonlardir (Firnkranz, 1999). Bu durumda
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karar agaci olusturma surecinde entropi, gini safsizligi ve bilgi kazanci kavramlari

uzerinde durulmalidir.

Entropi, gini safsizlik indeksi ve bilgi kazanci. Karar agaclarinda entropi
bir belirsizlik dlcisudir. Entropi, bir olayda tesadufi bicimde ortaya c¢ikan bilgi
miktaridir. Ornegdin bir olayin meydana gelme olasiligi kesin ise entropi sifir olur
(Kose, 2018). Entropi verilerin daginikh@r hakkinda bilgi verir. Entropi degerinin
yuksek olmasi tahmin performansinin zayifigi anlamina gelir. Bir 6zelligin
entropisi o 6zelligin sinif niteligi hakkinda sahip oldugu bilgi dizeyi anlamina gelir.
Entropi karar agacglarinda bélunme asamasinda siniflarin safligini artirir ve yaprak
dugumlerinde bulunan siniflarin daha net olmasina imkéan saglar. Entropi, her bir
bélinmenin dncesinde ve sonrasinda hesaplanir. Entropi degeri azalirsa, baska
bir bélinme denenecek bdlinme gerceklesmezse agacin dali duracak ve mevcut

agac korunacaktir (Furnkranz, 1999).

Tam veri kimesi icin entropi formalu:

E=—X{pi-log,(pi)

Burada, c bir dugimdeki sinif sayisi iken p; ise dugumdeki i'inci sinifin
olasiligidir. Entropi ID3, C4.5 ve C5.0 karar agaci olusturma algoritmalari
tarafindan kullanilir. Bilgi kazanimi hesaplanirken entropi ve gini safsizlik
indeksinden vyararlanilir. Gini safsizlik (inpurity) indeksi ise, siniflandirma ve
regresyon agaci algoritmasi tarafindan kullanilan belirsizlik oOlgusudur. Gini
safsizlik indeksi entropide oldugu gibi, veri kiUmesinden rastgele secilen bir
Olcumun alt kumedeki etiketlerin dagilimina gore rastgele etiketlenmesi

durumunda ne kadar siklikla yanhs etiketleneceginin dlctsudir (Kése, 2018).
Tum veri kimesi i¢in gini safsizlik formula:
G=1-3,p? (i)

Burada, c bir dugumdeki sinif sayisi iken p; ise dugumdeki i'inci sinifin
olasihgidir. Formulden anlasildigi gibi gini safsizlik indeks degeri ylksek c¢ikan
girdi 6zelliklerin rastgelelikleri fazla olacaktir. Bundan dolayi girdi 6zellik segilirken
gini safsizlik indeksi en kiglk olan 6zellik segilir.
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Bilgi kazanci, bir girdi 0zelligin hedef degiskene ait sinif 6zelligi hakkinda
sagladigi bilgi miktaridir. Bir veri setinde yer alan girdi 6zelligin aldig1 degerler ile
hedef degiskenin sinif 6zelligi uyumlu ise bu girdi 6zellik hedef degiskenin sinif
dzelligi hakkinda oénemli bilgi saglamis olur. Ornegin, veri setindeki hedef
degiskenin sinif 6zelligi golf oynama ve oynamama durumu, girdi 6zelliklerden
biriside cinsiyet olsun eger erkeklerin tamami golf oynayip kadinlarin tamami golf
oynamiyorsa, cinsiyet girdi 6zelligi hedef dediskenin sinif 6zelligi hakkinda oldukga
belirleyici bilgi saglamis olur (Kése, 2018). Bilgi kazanci Olgusu, belirsizligin ne
kadar azaldigi hakkinda bilgi verir. Bilgi kazancinin hesaplanmasinda, hedef
degiskenin entropi veya gini safsizlik indeks degerinden bilgi kazanimi belirlenen
girdi 6zelligin agirlikli entropi veya gini safsizlik indeks degerinin ¢ikariimasi ile
elde edilir (Quinlan, 1986).

Entropi i¢in bilgi kazanci formuld;

Bilgi Kazanci (T, X;) = Entropi (T) — Entropi (T,X;)

Gini icin bilgi kazanci formuly;
Gini Kazana (T, Xj) = Gini (T) — Gini (T, X;)

T: Hedef degisken
X;: Boltinecek girdi 6zellik
Entropi (T, X;): Verilerin X; girdi 6zellik Gzerinde bolindikten sonra hesaplanan
entropi degeridir.
Gini (T, X;): Verilerin X; girdi 0zellik Gzerinde bolindlikten sonra hesaplanan gini

degeridir. Burada bahsedilen girdi 6zellik tahmin edici anlamina gelmektedir.

Tablo 3’'te verilen girdi 6zelliklere gore olusturulan Sekil 3’te verilen agacg
katukleri ile ilk ayirt edici girdi 6zelligi belirlemek icin dncelikle hedef dediskenin
entropisi ve hedef degisken haricindeki diger girdi Ozelliklerin entropileri

hesaplanmig sonrada bu degerler kullanilarak bilgi kazanci hesaplanmigtir.

_ 5 5 9 9
Entropi (T) = —ﬁlogz (ﬁ) - ﬁlogz (ﬁ) = 0,940

Veri kimesinde hedef degiskene ait bes tane “Hayir’, dokuz tane “Evet” ile veri

kimesinin belirsizligi anlamina gelen entropi degeri 0,940 bulunmusgtur.
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Gorunum o6zelliginin Gunesli, Kapali ve Yagigh kategorileri icin entropiler;

2 2. 3 3
Entropi (Goriintim, Gilinesli) = —glog2 (E) - glog2 (g) = 0,971

0 0. 4 4
Entropi (Goriinim, Kapal) = _Zlng (Z) - Zlogz (Z) =0

3 3. 2 2
Entropi (Goriiniim, Yagisl) = —glog2 (E) - glog2 (g) = 0,971

Elde edilen degerlere gore "Goérinuim” girdi 6zelliginin toplam entropisi asagidaki

gibi hesaplanir.

Entropi (Goriiniim) = %0,971 + % 0+ %0,971 = 0,694

Benzer bigcimde hesaplamalar vyapildiginda diger girdi o6zelliklerin toplam
entropileri;

Entropi (Sicaklik) = 0,911

Entropi (Nem) = 0,789

Entropi (Riizgar) = 0,892

Tum o6zellikler igin bilgi kazanimi hesaplanirsa;

Bilgi Kazanimi (D, Goriiniim) = 0,940 — 0,694 = 0,246

Bilgi Kazanimi (D, Sicaklik) = 0,940 — 0,911 = 0,029

Bilgi Kazanimi (D, Nem) = 0,940 — 0,789 = 0,151

Bilgi Kazanimi (D, Riizgar) = 0,940 — 0,892 = 0,048

Elde edilen sonuglara gore bilgi kazanci en yuksek olan girdi 6zellik gorinumdur.
Bu durumda ilk ayirt edici girdi ozellik “G6rinim” oldugu icin bu 6zelligin kok

diglm olarak alinmasi uygundur (Quinlan, 1986).

Siniflama ve regresyon agaci algoritmasi. Karar agaclari olusturulurken
en yaygin kullanilan algoritmalardan biridir. Bu algoritma 1984 yilinda Breiman,
Friedman, Olshen ve Stone tarafindan gelistiriimistir. Siniflama ve regresyon agaci
(SRA) algoritmasinda bir digimde belirli bir kritere goére bdlinme gerceklesir.
Bolinme asamasinda once tum 6zelliklerin bulundugu degerler dikkate alinir ve
tim eslesmeler tamamlandiktan sonra evet-hayir bigciminde ikili dallanma ile

segme islemi gergeklestirilir (Ozkan, 2008).

Siniflama ve regresyon agaci algoritmasi bagimli degiskenin kategorik ya

da surekli veri oldugu durumlarda kullanilabilir. Bu bakimdan incelendiginde SRA
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algoritmasi bagimli degiskenin surekli oldugu durumda g¢oklu regresyon analizini,
kategorik oldugu durumda ise lojistik regresyon analizini kapsayan bir algoritma
olarak kabul edilebilir (GUner, 2014).

Bu algoritma hangi dugumun kok veya dugum olmasini belirlenmesi ile
birlikte belirlenen dugimin hangi noktasindan ikiye bolunecegini de
hesaplamalidir  (Silahtaroglu, 2016). SRA algoritmasinin sdrekli bagimh
degiskenlerde kullaniimasi surecinde bolumleme noktasinin tespit edilmesinde
yakinsama temelli sayisal yontemlerden yararlanir. Bagiml degiskenin kategorik
veri oldugu durumda nesnenin bulundugu sinif tahmin edilirken surekli oldugu
durumda nesnenin bulundugu sinifinin sayisal degeri tahmin edilir (Kése, 2018).
SRA algoritmasinda diger algoritmalarin aksine baglangigta buyUk bir agag
olusturulur sonradan yanhs siniflandirma tahmin hatasini en aza indirmek igin

agac budanarak kugultalir (Loh, 2011).

ikili agag Ureten bu algoritmada her bir dzelligin alt secenekleri iki gruba
ayrilmahdir. Her bir segenegin hangi bolume yonlendirilecegi twoing kriteri veya
gini olgusu vasitasiyla belirlenir. Ayrica, bagimli degiskenin kategorik veri oldugu
durumda dallandirma kriteri olan twoing kriteri ya da gini Ol¢cisu kullanilarak
olusturulan yontem siniflama agdaci olarak ifade edilirken, surekli veri ise
dallandirma kriteri igin hata kareler toplami kullanilarak olusturulan yontem

regresyon agaci olarak ifade edilir (Altunkaynak, 2019).

Twoing Kriteri. Twoing Kriterine bagli olarak meydana gelen dallanmada
badimsiz degiskenin her birinin olasi tum ikili ayrismalari ele alinir. Bu kriter ilgili
Ozelligi sol ve sag olarak ikiye ayirir. Daha sonra her bir dalda bulunan
degerlerden her bir kategori (tekrar eden ayrik deger) icin olasilik dederleri
hesaplanir (Kése, 2018). SRA algoritmasinda alt siniflara ayrilacak kayitlar olasi
tum degerler dikkate alinarak asagidaki formule gore alt siniflara ayrilmaktadir
(Larose, 2005).

@(D;) = 2P PR T4 [P(Y;\L) — P(Y;\R) |

P Sol taraftaki verilerdeki ayrik her bir degerin tekrar sayisi
L =

Toplam kayit sayisi
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Sag taraftaki verilerdeki ayrik her bir degerin tekrar sayisi
R =

Toplam kayit sayisi
P (Y L) _ Soldaki kayitlarda j degerinin tekrar sayisi
L) = Soldaki verilerdeki her bir ayrik degerin tekrar sayisi
Sagdaki kayitlarda j degerinin tekrar sayisi
P(Y)\R) =

Sagdaki verilerdeki her bir ayrik degerin tekrar sayisi

Burada;

D;: i. boliinme

@(D;): i. boliinmeye ait twoing kriteri

P.: D; boéliinmesi i¢in bir 6l¢limiin agacin solunda bulunma olasiligi
Pr: D; boliinmesi i¢in bir 6l¢iimiin agacin saginda bulunma olasiligi

P(Yj\L): Agacin solunda bulunan kategorinin j. diizeyinin olasilig1

P(Yj\R): Agacin saginda bulunan kategorinin j. dlizeyinin olasilig1

Formille gore en iyi bélinme, D; dugiminde @(D;) degerini en blyuk

yapan degisken kategori Uzerinde en c¢ok etkiye sahip degisken olarak kabul

edilerek dallanma icin segcilir (Altunkaynak, 2019).

Gini 06lgust. Gini Olgisine dayal olarak yapilan dallandirma
degiskenler icin hesaplanan gini ayirma indeksine gore yapilir (Loh, 2011).
Burada gini ayirma indeksi (Gini split) en kiglik olan degisken kategori
uzerinde en c¢ok belirleyicilige sahip olacagindan dallandirmada bu
degisken secilir. SRA’da dugumlerin her biri i¢in yalnizca iki dallanma
yapildigi icin degigkenlerin her biri iki duzeyli olmalidir. Eger
degiskenlerin dliizey sayisi ikiden fazla ise twoing kriterinde bulunan olasi
ikili ayirma durumlari géz 6ntne alinir (Altunkaynak, 2019). Gini 6lgusu
degisken degerlerinin sol taraf ve sag taraf olarak iki bolime ayrilmasi
seklinde bolunme indeksidir. Gini élgisunun uygulama asamalari sunlardir
(Ozkan, 2008).

e Her bir degisken degerleri iki kategori olacak bicimde siniflandirilir. Bu

bicimde meydana gelen sol taraf ve sag taraf bolinmelere gore siniflama

islemi yapilir.
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Her bir degiskenle ilgili agacin soluna ve sagina yonelik bélinmeler igin

Ginigo) Ve Ginigyg OlgUleri hesaplanir,
. . 2
Ginigo = Gini(Ly) = 1 — X<, [P(V\L)]

Ginigag = Gini(Ry) = 1 — XX, [P(Y,\R)]"

Burada;

P(Yj\L): Agacin solunda bulunan kategorinin j. diizeyinin olasiligi

P(Yj\R): Agacin saginda bulunan kategorinin j. diizeyinin olasiligl

k = 2 icin gini ayirma indeksinin formuly;

Ginigpic(D;) = P(L;) Gini(L;) + P(R;)Gini(R;), bicimindedir.

Burada;

P(L;): D; boliinmesi i¢in bir dl¢limiin agacin solunda bulunma olasilig1

P(R;): D; boliinmesi icin bir 6l¢iimiin agacin saginda bulunma olasilig

SRA algoritmasinin avantajlari;

Surekli bagimh degiskenlerde oldukga basarilidir.

Eksik verileri tolere edebilir.

Aykiri de@erleri kolayca igleyebilir.

Onemli degiskenleri belirleyip 6nemsiz olanlari kaldirir.

Meydana gelen karar agaci agik ve anlasilir siniflama kurallari verir.

Agacin buyuklugu sinir koyularak kontrol edilebilir.

Dallanmada hata oranini en aza indirmeye odaklanir. Boylelikle buyuk

agaclarda basari orani yuksektir.

islem hizi yilksektir (Kése, 2018).

SRA algoritmasinin dezavantajlari;

Klguk egitim veri setleriyle 6grenme surecinde basarili degildir.
Bazen kararsiz davranabilir.
Olusturulan agactaki bazi ayrintilar atlanabilir.

Veri setinde meydana gelen degisiklikler agaci ¢ok fazla etkileyebilir.
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e ikili bdlimleme sebebiyle bazen g¢ok biiyiik dlglide adaclar olusabilir (Kdse,
2018).

Rastgele orman algoritmasi. Basit yapida bir siniflandirma algoritmasi
olan Rastgele Orman (RO) algoritmasi, dogrulugu ve bagimsizhigi en yuksek olan
belirli sayidaki agaclarin birlesiminden meydana gelen algoritmadir. Karar
agaclarinin her biri veri setindeki degiskenlere goére dallanmaktadir (Breiman,
2001).

Bu algoritmada birbirinden etkilenmeden meydana gelen karar agaclarinin
birbirinden bagimsiz olarak birlegtirilip karar ormanlari olusturulmasiyla, karar
agaclarinin her biri ile yapilan tahminlerin birlestiriimesi ile etkili bir tahminin

yapilmasi hedeflenir (Atasever, 2011).

Karar Ormanlar topluluk 6grenme algoritmalari anlamina gelen karar
ormanlarinin temel mantidi, her bir algoritmanin ayni tahmini ve siniflamayi
yaptigi, gecerli ve guvenilir tahminler icin tek bir algoritmadan elde edilen
performanstan daha iyi performans gosteren algoritmalar toplulugundan model
olusturmaktir. Topluluk 6drenme algoritmasi, kritk 6neme sahip bir karar
vermeden Once gevresindeki insanlara danisan, farkli gorusleri dikkate alan bir
insanin karar vermesi gibidir (Polikar, 2006). Topluluk algoritmalarinin olusturulan
modelin tahmin performansini artirmada kullanilabilece@i bilinmektedir. Makine
ogrenme, veri madencilidi, istatistik ve orlntl tanima gibi alanlarda arastirmacilar,
topluluk algoritmalarindan yararlanmaktadir. Alanyazinda, “topluluk algoritmalari”
ayni siniflama ve tahmin amacina yonelik kicuk farkhliklari olan algoritmalarin
koleksiyonu veya coklu siniflayici sistemler olarak ifade edilmektedir (Rokach ve
Maimon, 2014).

RO algoritmasinin  buyuk veri setlerinde iyi derecede performans
sergilemesi ve degisken silmeye gerek olmadan ¢ok sayida bagimsiz degiskeni
islemesi mumkundur. Bu algoritma bagimh degiskenin iki veya ¢ok kategorili
olmasi durumunda ve bagimsiz degigkenlerin ise kategorik, sirali ve surekli oldugu
durumlar icin kullanilabilir. Bu yontemde kullanilan veri setindeki degisken
sayisinin ¢ok fazla olmasi durumunda, degigkenlerin 6nem siralari dikkate
alinarak degigken sayisinin azaltiimasi ile daha az sayida degisken ile daha
isabetli tahminler yapilabilmektedir (Akman, 2010).
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RO algoritmasi, analiz igin kullanilan verinin tamamindan bootstrap
yontemiyle secilen orneklemler ile bagimsiz karar agaglarinin meydana getirildigi
torbalama (bagging) ve degdiskenlerin tamamindan rastgele olarak secilen az
sayidaki degiskenlerden karar agacinin her bir dugumundeki en iyi bolinmeyi
olusturan degigkenin secildigi uygulanmasi kolay bir yontemdir (Akman, 2010).
Rastgele orman algoritmasina dayali olarak karar agaclari olugturma surecinde

bolunme kriteri olarak, gini él¢ctsu kullanilir (Pal, 2005).

RO algoritmasi orman Uretimini sirddrtrken yansiz bir genelleme hatasi
kestirir. Eksik veri kestirme de etkili bir yontem olmanin yani sira eksik veri
miktarinin ¢ok fazla oldugu durumlarda bile iyi diuzeyde performans gosterir.
Siniflarin kesme degerlerine gére orneklem dagihiminin carpik oldugu veri
setlerinde hatayi tolere edebilir. Degisken etkilesimlerini belirlemeye imkan saglar.
Torbalamanin ve rastgele dedigsken seciminin art arda uygulandigi RO
algoritmasinda, analize egitim setinden alinan her yeni egitim seti igin rastgele
secilen degiskenlerin kombinasyonlari kullanilarak ormanda bulunan agaglarda en
fazla derinlige kadar blytime oldudu i¢in budamaya gerek yoktur (Breiman, 2001).
Bu durum RO algoritmasinin karar agaci algoritmalarina goére en bulyuk
ustinlaguaduar (Pal, 2005). Cunku Pal ve Mather’a (2003) gore budama tekniklerinin

secimi karar agaclarinin siniflama performansini etkilemektedir.

RO algoritmasiyla siniflama yapiliyorsa egitimli agaclarin mod degerine
regresyon iglemi yapiliyorsa egitimli agaglarin aritmetik ortalamasina gore sonug¢
bulunur ve RO algoritmasinin kategorik degiskenlerdeki performansi surekli
degiskenlere goére daha yuUksektir. Bu yontem 6ziinde SRA’ya dayandidi igin
siniflandirma ve regresyon isleminde kullanilabilmektedir. Karar agdacinin
kullanildigi modellerde temel sorun, verinin yetersiz olmasi nedeniyle agiri
miktarda uyum (over fitting) meydana gelmesidir (Liao, Ju ve Zou, 2016). RO
algoritmasi, olusturulmus belli sayidaki SRA’yr dikkate alarak, asiri uyumu
engellemek icin veri setinin alt kimelerinden 6grenecek bigimde tasarlanmistir. Bu

nedenle asiri uyuma karsi direngli bir ydntemdir (Bhalla, 2014).

Diger siniflama ydntemlerinin aksine RO algoritmasinin kullaniimasi igin
sadece aga¢ ve degisken sayisi yeterli olmaktadir. Ayrica bazi algoritmalari
kullanmada verileri normallestirme geregi varken RO algoritmasinda bdéyle bir
gereklilik yoktur. RO algoritmasi ile siniflandirma slrecinde her bir degiskenin
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etkisinin tam olarak acgiklanmasi ve ormandaki agaclarin tamaminin yapisinin
incelenmesinin mumkun olmamasindan dolayr bagimsiz degigkenler arasindaki
iliskilerin yorumlanmasi kolay degildir. Bu durum RO algoritmasinin énemli bir
dezavantajidir. Ayrica, RO algoritmasinda adac¢ sayisi ¢ok fazla oldugundan

agaclarin gekilsel olarak gorulmesi mumkun degildir (Yan, 2017).

Ormanin olusturulmasi surecinde agaglarin her biri asagidaki algoritmaya gore

olusturulur (Breinman, 2001):

e Agaci yetistirmede kullanilan veri setinde N tane birey olsun. Bu veri
setinden hem rastgele hem de yer degistirmeli olacak bicimde, N adet birey
bootstrap yoluyla drneklem alinir. Bu érneklem agaci yetistirmede kullanilan
egitim veri setidir.

e Yordayici degisken sayisi p’dir. Agacin her bir digiminde p degerinden
kicuk sabit bir m degeri vardir. Burada m degeri agactaki her bir dugum igin
en iyi bolinmeyi saglayan yordayici degisken sayisidir. Bu m tane yordayici
degisken daha once kullaniimamig yordayici degigkenler arasindan
rastgele secilerek Uzerinde calisilan dugumde en iyi bolinme saglanir.
Segcilen yordayici degisken sayisi m tim agaclar icin aynidir.

¢ Ormanda bulunan her bir agac en iyi bigimde yetistirilir. Budama yapilmaz.

RO algoritmasinin matematiksel gosterimi Breiman (2001) tarafindan
asagidaki gibi gosterilmigtir (Cutler, Cutler ve Stevens, 2012). RO algoritmasi

temel 0greniciler anlaminda h; (X, Q;) karar agaglarini kullanmaktadir.

EQgitim verisi olarak;
D = {(x4,y1), .., (xn)} kullanilir. Esitlikteki, x; = (x4, -----rXi,p)T bicimindedir.
p yordayicilari, y; yanitlar ifade eder.
Uyumlu hale getirilmig karar agaci Bj (x, 85, D) bigiminde gosterilir.
Bu formul Breiman (2004) tarafindan ortaya konulmasina ragmen, 6;

rastgele bileseni dogrudan degil seckisizligi iki sekilde enjekte etmek Uzere dolayl
olarak kullanilir. Birincisi, orijinal veriden bagimsiz olarak tekrarli 6rnekleme
(bootstrap) yontemi ile agaglarin her biri olusturulur. Burada tekrarlh 6rneklemedeki
randomizasyon, 6;'nin bir kismini verir. ikincisi ise, bir digim boéliindiginde, en iyi

bolinme p tane yordayicinin tamami yerine rastgele secgilen m tane yordayicinin
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alt kimesinde yer alir. Yordayicilari érneklemeyi saglayan randomizasyon 6;'nin

kalan kisimlarini verir. Agacglar budamasiz buyur. Baslangigta, Breiman’in (2004)
Onerisi: ugtaki dugumler kusursuz olana kadar veya u¢ dugumlerin her birinde
Oonceden tespit edilmis veri noktasi sayisindan daha az oluncaya kadar agaclari
bldyltmeyi dnermistir. Son zamanlarda, ug noktalarin maksimum sayisini kontrol

altina almay tavsiye etmisgtir.

Bu durumda RO algoritmasi;

D = {(X4,¥1)) s e, XD} V€ , X = (X1, oo, Xip) | €Fitim verisini ifade etsin,
j=1’den J'ye kadar deger alsin,

1. D’den bootstrap teknigi ile N genisliginde D; orneklemi, alinir.

2. Egitim seti olarak Bootstrap orneklemi D ikili tekrarli bolinmenin kullanildig
bir agaca uyarlanir.
a. Tek bir dugumdeki tum gozlemlerle baglanir.
b. Durdurma kriteri devreye girene kadar her bir bélinmemis dugum igin

asagidaki adimlari tekrar edilir.
e Mevcut olan p adet yordayicidan rastgele m adet yordayici segilir.
e m yordayicidaki ikili bolunmeler arasindan en iyisi bulunur.

e Secilen en iyi bélinme kullanilarak digum iki alt digame ayrilir.

Yeni bir x noktasinda bir tahminde bulunmak igin;

fx) = %Z]!=1 h;(x), regresyon igin kullanilir.
fx) = argmaxy Zl!zl I(ﬁj (x) =y), siniflama i¢in kullanilr.

Burada, ﬁj(x) j- adactaki x yordayici deg@iskeninin yanitinin tahminidir (Cutler ve
ark., 2012).

RO algoritmasinin isleyis siireci. Bu algoritmanin igleyis surecinde egitim
verisi, Uzerinde calisilan veri setinden tekrarli érnekleme (bootstrap) yontemi
kullanilarak elde edilir (Breiman, 2004). RO algoritmasina dayali olarak model

olugturulurken secilen verinin sonraki adimda tekrar yerine konulmasi ve rastgele
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olarak secim yapilmasi kosuluyla veri setinin 2/3’luk kismi egitim verisi (inBag),
1/3’lUk kismi ise test verisi (Out-Of-Bag) olarak boltunir (Bhalla, 2014).

Bootstrap yontemi ile olusturulmasi amacglanan karar agaci sayisi kadar
orneklem alinir ve her bir érneklem igin egitim ve test veri seti bélinir (Akman,
2010). Dugumlerin her birinde rastgele secgilen m tane degisken arasinda en iyi
bolinmeyi saglayan degisken vardir. Segilen degisken sayisi orman olusturma
surecinde sabit tutulur (Breiman, 2004). Toplam bagimsiz dedisken sayisinin p

oldugu ve bagimli degiskenin kategorik oldugu durumda mzﬁolurken

regresyon igin ng olur (Bhalla, 2014). Bootstrap yontemiyle olusturulan

orneklemlerin her biri icin budanmamis siniflandirma veya regresyon agaclarinin
meydana gelme surecinde; dugumlerin her birinde, degiskenlerin tamami ile en iyi
bolinmeyi secmek yerine rastgele secilen m hacimli degisken érneklemleri ile en

iyi bolinme secilir (Liaw ve Wiener, 2002).

Ormanda bulunacak karar agaglarinin her biri SRA algoritmasi ile
olusturulur. Bunun icin gini 6lgusi ile en iyi dallanma kriteri belirlendikten sonra
digum iki dala ayrilir (Akman, 2010). Regresyona dayali olarak her bir adac
indirgendiginde x test vektori bulundugu duagumdeki y’nin ortalama degerine
atanir. Siniflandirma isleminde ongoérulen deger ise ormandaki oylarin en ¢cogunu
(mod) alan siniftir (Breiman, 2004). Diger bir ifadeyle n adet adacin tahmin
degerleri birlestirilerek olusturulan yeni veri setine gore tahminde bulunulur. Bu
birlestirme isleminde regresyon icin ortalama, siniflama igin ise en yuksek oy

¢oklugu (mod) kullanilir (Liaw ve Wiener, 2002).
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RO algoritmasinin igleyis sureci Sekil 4’te yer almaktadir (Ercire, 2019).

Orijinal Veri Seti

cob_hata_oran,_N

I cob_hata_oran_1

Genellestirdmis_Hats_Oram

Sekil 4. Rastgele orman algoritmasi genellestiriimis hata orani igleyis sireci

RO yonteminin igleyis surecinde kullanicinin belirledigi iki parametre
onemlidir. Bunlar birisi aga¢ olusturmada dugumlerin her birinde kullanilan
degisken sayisi digeri ise olusturulacak agaclarin sayisidir. Dugumlerin her biri
olusturulurken sadece secilen degiskenler incelemeye alinir. Bu yodntemde

olusturulacak agac sayisini kullanici belirlemektedir (Pal, 2005).

RO algoritmasinda, tekrarli Ornekleme (bootstrap) teknigi kullanilarak
secilen orneklemin ve her dugumde degiskenlerin timU arasindan segcilen belirli
sayidaki degdiskenlerin algoritmanin siniflama ve tahmin performansi Uzerinde
etkisi vardir (Atasever, 2011). Agacin yetistiriimesi (training) sirecinde egitim verisi
kullanilirken, genellestiriimis hata oraninin belirlenmesinde test verisi kullanilir.
Ormanda bulunan her bir agaci olusturmak igin orijinal veri setinden farkli bir veri
seti alinip kullanilir. Her bir agacin egitim ve test verisi farklidir. Orijinal veri setinde
test veri seti onceden ayrilmis ise bu veri seti ormanin genel hatasini belirlemede
kullanilir. Agaclarin hata oranlarinin ortalamasi, ormanin genel hata oraniyla

yaklagik aynidir (Ercire, 2019).
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Ormanin hata orani iki faktore baglidir. Birinci faktor, iki aga¢ arasindaki
iliski diizeyidir. iliski diizeyinin artmasi ormanin hata oranini arttirir. ikinci faktér ise
ormanda bulunan agagclarin her birinin gucudur. Hata orani disuk olan bir agag
gucli bir siniflandirma yapar. Her bir agacin glcunidn arttirlmasi durumunda
ormanin hata orani duser. Agacin her bir dugumunde karari belirlemede kullanilan
yordayici degigken sayisinin (m) azaltilmasi agacin diger agaglarla iligki dizeyini
ve adacin gucunu azaltir. Yordayici degisken sayisinin (m) artiriimasi ise agacin
diger agaclarla iligki duzeyini ve agacin gucunu artirir. Uygun bir m degeri igin
tolerans araligi oldukgca genistir. Agaclarin egitim surecindeki hata degerlerini
kullanmak vyerine test sureci icin ayrilan verinin (out-of-bag) hata degeri
kullanilarak bu tolerans araliginda makul bir m degeri ¢abucak bulunabilir. Bu
deger rastgele orman algoritmasinin kalibre edilebilen tek parametresidir (Breiman
ve Cutler, 2004).

Verilerden bir bootstrap 0Orneklemi alindiginda, gozlemlerden bazilari
bootstrap 6rnekleminde bulunmaz. Bunlar genelleme hatasi ve degisken 6nem
duzeyini tahmin etmede c¢ok kullanigh egitim veri setidir. Egitim veri seti hata
oranini hesaplamada kullanilan o6ncelikli veri setidir. Egitim veri seti bootstrap
ornekleme surecinde adag¢ olusturmada kullanilan (inbag) ve aga¢ olusturmada
kullaniimayan (out of bag) onun yerine agacin test edilerek hata tahmininde

kullanilan veri seti olmak tzere ikiye ayrilir (Cutler ve ark., 2012).

Her bir agactan elde edilen egitim verisinin tahminleri birlestirilip ormanin
egitim verisinin hata orani bulunur (Akman, 2010). Regresyon igin test verisi hata

kareler ortalamasini kullanilarak genellestiriimis hata tahmin edilir.
1 A
MSEqop = ﬁzyzl(Yi - foob(Xi))2
Formuldeki f,., (%), i.g6zlem icin test verisi tahminidir.

Siniflama igin test verisi hata orani kullanilarak genellestiriimis hata orani tahmin
edilir.

1 -
Eoob = EZL I(Yi * foob(Xi))!

Her bir agac icin test verisi hata oranini hesaplayarak test verisi hata
oraninin meydana getiriimesi ve bu hata oranlarinin ortalamasinin orman igin test

verisi hata oranini vermesi yaygin kavram yanilgisidir. Bunun yerine test verisi
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hata orani tahminleri kullanilir. Bu her bir sinif igin siniflama hata oranini verir
(Cutler ve ark., 2012)

Karar agaci modellerinde girdi degiskenlerin tahmin edici onemi.
Tahmin edicinin 6nemi (Predictor importance) modeldeki her bir bagimsiz
degiskenin bagimh degiskene yonelik tahmin etmedeki goreli 6nemiyle ilgilidir.
SPSS Modeler veya Matlab gibi programlarda kullanilan veri madenciligi
yontemlerinden elde edilen ¢iktilardan biri olan tahmin edicinin 6nem tablosu belirli
model i¢in her bir bagimsiz degigkenin goreli Onemini goOsterir. Bagimsiz
degiskenlerin goreli tahmin edici 6nem duzeylerinin toplami 1'dir. Bu durumda bir
tahmin edicinin dnemi, model dogrulugu ile ilgili degil o tahmin edicinin modelin
tahmin performansina goreli katkisiyla ilgilidir. Olusturulan bir modele ince ayar

yapmada tahmin edicinin 6nemi ¢ok faydalidir (IBM, 2021).

Karar agaglari genellikle dengeli olmayan modellerdir. Bu nedenle karar
agaclarina dayali olarak olusturulan modellerde veri setinde meydana gelen kiguk
degismeler bolinmeyi saglayan degiskenin se¢iminde hataya neden olabilir. SRA
ve RO gibi karar agaci modelleri bolinmeyi saglayacak degiskenleri belirlerken bu
degiskenlerin dnemini degerlendirmeye imkan saglar. Bu yontemler degiskenleri
tahmin edici 6Gnemine gore siralama amacina hizmet eder. Ancak SRA yontemine
dayali degigsken segme surecinde son agag¢ yapisinda secilmemis olan bir
degisken veri setini acgiklamada daha az Oneme sahip degigsken olarak
dusundlebilir. Ancak bunun nedeni degiskenin bagka bir degisken tarafindan
gblgelenmesi olabilir. Ornegin; bir X, degiskeni en son agacta bulunmamasina
ragmen golgeleyici X, dediskeninin kaldiriimasi durumunda olusturulan agacta
onemli bir degisken olabilir. Boyle bir durumda degisken siralama metodu X,

degiskeninin dnemini belirlemede basarilidir.
M(X, )= Tier AI(Sy , £), formili X,,, degiskeninin dnemini verir.
AI(Spy, t) = maxAlg, (S, t), bu esitlik;

Ana digim (parent node) olan t'nin S,,'ye bélinmesiyle C, ve C, cocuk
digumlerine (child node) bdlinmesi igin digum Kirliligindeki maksimum azalhgi
ifade etmektedir. Bu dugum Kkirliligindeki maksimum azalig 6énemli degdiskenleri
belirlemek i¢in optimum T alt agacinin her bir t duguma igin toplanir. Bu sireg¢

yordayici degiskenlerin her biri igin tekrar edilir. Dagum Kkirliligi en az olan
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degiskenden en ¢ok olan degiskene dogru ilerlerken degiskenin tahmin edicilik
onemi de en fazla olandan en aza dogru gider. Tahmin edicinin 6nem degerleri
yordayici degiskenleri ylksekten disuge dogru siralamaya imkan saglar. Boylece
onemli degigkenler belirlenmis olur. Bu durumda, karar agaclari degisken segmeye
imkéan saglamig olur (Deconinck, Hancock, Coomans, Massart ve Vander Heyden,
2005).

SRA algoritmasi ve RO yonteminde tahmin edicinin 6nemi, o dugume
ulasma olasiiginin agirliklandirdigi  diguim safsizigindaki azalma olarak
hesaplanir. Dugum olasihgi, digume ulagsan olgim sayisinin toplam olgim
sayisina oraniyla belirlenir. Bu olasilik dederi ne kadar ylksek olursa, tahmin
edicinin 6nemi o kadar fazla olur (Mathworks, 2021). SRA ile RO ydntemlerinde
tahmin edicinin 6énemini belirlemek icin gini safsizlik indeksi kullanilarak digim
dnemi hesaplanir (Ronaghan, 2021). Ornegin i 6zelligine (tahmin edici) ait bir ana
(parent) j dugumun sol ve sag iki ¢ocuk (child) digime bolindligu durumda
digum onemi;
nlJ = Ww;j. C] — Wsol(j)- CSO](])—Wsag(]) Csag(l) formuld ile hesaplanlr.
nij: i 0zelligine (tahmin edicisine) ait j ana digliimiin 6nemi
wj:j ana diglime ulasan 6l¢timlerin sayisinin toplam 6l¢iim sayisina oranidir.

Wio1j): Sol cocuk diigiime ulasan 6l¢timlerin sayisinin toplam 6l¢iim sayisina oranidir.
Wsag(): Sag ¢ocuk diigiime ulasan dl¢timlerin sayisinin toplam 6l¢tim sayisina oranidir.
Cj:j ana digumiin safsizlik degeri

Cso1(j): Soldan boliinen ¢ocuk digiimiin safsizlik degeri

Csag(j): Sagdan bollinen gocuk diiglimiin safsizlik degeri

Buradaki safsizlik degeri entropi dederi veya gini safsizlik indeksidir.

Bir karar agacindaki i 6zelliginin (tahmin edicinin) énemi ( f;);

[ = 2j:i 6zelligine gore boliinen j digimi(nij)

i formulti ile hesaplanir.

Yk € tiim digimler(Nik)

Bu formulde paydaki ifade; i girdi 6zelligine (tahmin edici) gére bolinen tim
digumlerin 6nemleri toplamidir. Paydadaki ifade ise adac¢ yapisindaki tahmin
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edicilerin tamamina bolunen tim dugumlerin 6nemleri toplamidir. Daha sonra,
elde edilen tahmin edici onem degeri tim tahmin edicilerin 6nem degerlerinin
toplamina bolunmesi ile O ile 1 arasinda bir deger alan goreli tahmin edici degerine

normallestirilebilir (Ronaghan, 2021).

Normallestirilmis tahmin edici 6nemi;

fi

Zjetum tahmin ediciler(fj)

norm f; = formullyle hesaplanir.

RO duzeyindeki son tahmin edici dnemi (RFf;), tim agaclarda yer alan
tahmin edicinin degerleri ortalamasidir. Her agagctaki i tahmin edicisinin dnem

degeri toplanip agac sayisina bolunerek elde edilir (Ronaghan, 2021).
RO dizeyindeki son tahmin edici 6nemi;

RFf; = Yjetim agag?r norm(f;;)

formultyle hesaplanir.

RFf; : Rastgele Orman modelinde tiim agaglardan hesaplanan tahmin edici 6nemi
norm(f;) : j agacinda i tahmin edicisi i¢cin normallestirilmis tahmin edici 6nemi
T: Toplam agag sayis1

Regresyon modelleri. Regresyon Analizi, aralarinda neden ve sonug
iliskisi olan degiskenler arasindaki iliskinin bir matematiksel fonksiyonunu
belirleme surecidir (Bayukoztirk, 2012). Regresyon analizlerinde amac¢ neden ve
sonug iligkisi olan degiskenler arasindaki iligkiyi, en az degisken ile en iyi seviyede
tutacak ve degiskenler arasinda en iyi uyum saglayacak bir model kurmaktir. Veri
madenciligi, ¢cogu kurumda gelecege yonelik tahminde bulunma amaciyla
kullanilan bir analiz yontemidir. Fakat uygulamada tahminde bulunmak kolay
degildir. Cunkl kurumlarin isleyigini etkileyen cok sayida cesitli faktorler vardir. Bu
nedenle regresyon analizi ¢cok sayida degiskenin etkilerini dikkate alarak tahminde
bulunmaya destek olabilir (Tamilselvi ve Kalaiselvi, 2013). Veri madenciliginde

genellikle lojistik regresyon kullaniimaktadir (Singh, Raw ve Chauhan, 2012).

Lojistik regresyon analizi. Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon modelinde
bagdimli degisken esit oranh ya da esit aralikli dlgek duzeyindedir. Ancak bagimli
(yordanan) degiskenin iki veya daha fazla kategorili oldugu durumda dogrusal

regresyon yontemlerinde parametre kestirimlerinde kullanilan en kuguk kareler
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yontemini kullanmak normal dagilima uymayan hata terimi gibi bazi varsayimlarin
saglanamamasindan dolayr uygun olmamaktadir. Bu durumda lojistik regresyon
kullanmak uygun olmaktadir. iki kategorili lojistik regresyonda, Y; , Bernoulli olasilik
dagiimina sahip rastgele degiskenin 1 degerini alma olasiligi w; ve 0 degerini alma

olasiligi ise (1 —m;) olur.

Bagimsiz (yordayici) degigkenler X = (X;,X3, X3, cor oo wee . Xp) - DiGIiMinde
ifade edildigi durumda, herhangi i'inci gdzlemin regresyon modeli Y; = B, + B,X; +
g; biciminde goOsterilen modelde bulunan bagimsiz degiskenler igin bir kisitlama
yoktur. Bu modelde Y; bagimli degiskeni — ile + o arasinda sonsuz sayida deger
alabilmektedir. Ancak bagimli degiskenin alacagi 0 ve 1 degerleri igin model
yapisal olarak degismektedir. P(Y; = 1)iinci gozlemin 1 degerini alma olasiligi
oldugundan E(g) =0 oldugu igin Y;'nin beklenen degeri; E(Y;) =1.P(Y;=1)+
0.P(Y; = 0) = P(Y; = 1) olacaktir. Bagimli degisken iki kategorili oldugu durumda
(0 <E(Y) =P(Y; =1) <1) oldugundan en buyuk sinirlama bagimli degiskenin
beklenen degeri Uzerinde olacaktir. Bunun sonucunda; E(Y;) = P(Y; = 1) = By + B1X;
olarak ifade edilebilir. Bu model bagiml degigkeni O ile 1 arasinda olasilik degeri
alan “Dogrusal olasilik modeli” olarak adlandirilir (Tathdil, 1996). Daha sonra bu
sinirlamanin 6ntne gegmek igin ilk olarak; E(Y;) = P(Y; = 1) = By + B,X; modelindeki

olasilik degerlerinde %(Odds) donUsumul yapilarak badimli  degiskenin

. - P o . .
sinirlari 0 ile + oo arahgi olarak sonrada ——p oraninin dogal logaritmasi alinip logit

donusumu yapilarak bagimli degigkenin sinirlari —«ile + © olarak genigletilir.

Donusumler sonucunda elde edilen model:

E(Y=1/X;

Pj
[E(Y=0/Xi] -

ln[l—_Pi] = By + B1X; olur.

Bu model lojistik model veya logit model olarak adlandirilir Modelden elde edilen

olasilik degeri ise:

_exp(Bo+B1Xj)

= olarak ifade edilir. (Hosmer ve Lemeshow, 2000).
1+exp(Bo+B1Xj)

Lojistik regresyon modelinde en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak model
katsayilari kestirilir. Bu yontem ile kestirilen katsayilarin anlamliligi Wald testi veya

” 1]

G istatistigi ile elde edilir. Lojistik modelde bulunan “basarili olmanin”, “basaril
olmamaya orani” % ile gosterilip bu oran "0dds"” olarak bilinir. Bu oran 0 < 0dds <
+o araliginda deger alip lojistik regresyon modelinde degiskenlere ait katsayilarin
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yorumunda kullanilir. O ile 1 arasinda deger alirsa basarisizlik olasiligi basarili
olma olasihgindan daha fazla, 1 olursa basarisiz olma olasiligi ile basarili olma
olasiligi esit, 1'den blylUk olursa basarili olma olasihgl basarisiz olma

olasiligindan daha fazladir.

Lojistik regresyon modeli arastirmadaki deneklerin hangi grubun uyesi
oldugunu tahmin etmeye yarayan bir modeldir. Bu bakimdan lojistik regresyon
analizi (LRA) yapmanin iki amaci vardir; birincisi yordanan degiskende grup
dyeliklerini belirleyen yordayici degiskenlerin belirlenmesi, ikincisi grup tyeliklerini
en iyi performansla belirleyen lojistik modelin geligtiriimesidir (Hair, Black, Babin ve
Anderson, 2014).

LRA, baz istatistiksel analizlerle benzerlikler gostermektedir. Logit modeli
olarak ifade edilen LRA, ayirma analizi ile ¢oklu dogrusal regresyon analizinin
bileskesi olarak dusunulebilir. LRA bir veya daha fazla yordayici degiskenden
yordanan tek bir degiskenin alacadi degerlere yonelik tahminde bulunmasi
bakimindan ¢oklu dogrusal regresyon ile benzerlik gostermektedir. iki yontem
arasindaki temel fark LRA'da yordanan degdiskenin ayirma analizinde oldugu gibi

esit aralikli dl¢cek duzeyinde olmamasidir (Hair ve ark., 2014).

LRA’ya iligkin farkh bir o6zellik ise modelin kestiriimesi ve yordayici
degiskenler ile yordanan degigsken arasindaki iligkinin belirlenmesinde lojistik
iligkinin dikkate alinmasidir. Bu analizde bagimli degigkenin donusumu LRA'ya
uygun olarak yapilir. Bu donisum hem kestirim surecini etkiler hem de yordayici
degiskenler icin katsayi deg@erlerini etkilemektedir. Bu bakimdan LRA’da model
uyumunun belirlenmesi surecinde ayirma analizinde kullanilan istatistiklerden

yararlanilir (Hair ve ark., 2014).

LRA’nin siniflandirilmasi. Lojistik regresyon analizinde logit dénidstimuin
uygulandigi bagimlh degiskenin niteligi dnemlidir. LRA bagimli degiskenin niteligine
gbre tge ayrihr. Bu modellerden ‘iki kategorili (binary) LRA’, kategorik bagiml
degiskenin ikili (Orn: Bagari durumu; basarili-basarisiz) bigiminde oldugu durumda
kullaniimaktadir. ‘Cok kategorili (Multinominal) LRA kategorik bagimh degiskenin
cok kategorili (Orn: Basari durumu; dusiik-orta-yiiksek) bigiminde oldugu

durumlarda kullanilirken; gok kategorili ve sirali bir yapi s6z konusu ise (Orn: Likert
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tipi Olgeklerde; hi¢ katiimiyorum, katiimiyorum, kararsizim, katiliyorum, tamamen
katiliyorum) ‘Siral (Ordinal) LRA kullanilir (Park, 2013).

LRA’da bagimh degiskenin doénustirilmesi. Lojistik regresyon
analizinde bagiml degiskenin 0-1 arasinda deger aldigi lojistik bir egri vardir. Bu
egri ile yordayici degigkenlerle yordanan degisken arasindaki iligki gorsel olarak
sunulmaktadir. Bu grafikte yatay eksende bagimsiz degiskenin duzeyi, dusey

eksende ise olayin gergceklesme ihtimali vardir (Hair ve ark., 2014).
1.0
0.8 —
0.6 —
0.4 —

0.2 —

0.0 -

T
-4 LD 0 2 4
X

Sekil 5. LR’de bagimli ve bagimsiz degisken iliskisi (Hair vd., 2014)

Lojistik regresyonda gercek veriler, S egrisine yerlestirilir. Eger gercek
verilerde X bagimsiz degiskeninin yuksek dederleri igin istenen durumun olasilik
degeri 1’e yaklasiyorsa, dusuk degerler igin istenen durumun olasilik degeri O’a
yaklagiyorsa model veri uyumu saglanmis olur. Aksi durumda model veri uyumu

saglanmaz (Hair ve ark., 2014).

LRA’nin varsayim ve gereklilikleri. LRA’nin avantajlarinin yani sira
gerekli bazi varsayimlari da vardir. LRA bagimsiz degiskenlerin dagilimina iligkin
herhangi bir varsayimin saglanmasini zorunlu kilmaz. Ancak LRA uygulamasi ile

ilgili bazi varsayim ve gereklilikler vardir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).

Verilerdeki kayip ve ug degerler LRA'nin bir varsayimi olmasa da, kayip ve
u¢ degerlerin sonuglari olumsuz etkilemesinden dolayl analiz dncesinde 6nlem
alinmasi gerekir. Veri setinde ug degerlerin bulunmamasi gereklidir. Clinkd LRA
uc deg@erlere cok duyarhdir. U¢ degerler LRA’da bir denegin, degiskenin farkl bir
sinifinda bulunmasina neden olabilir. Bu durumun tespit edilmesinde

standartlagtiriimig artiklar incelenmelidir. Bu standartlastinimis artiklar -3 ve +3
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araliginda olmasina dikkat edilmelidir (Cokluk, Sekercioglu ve Buyukdztirk, 2018).
Ug¢ degerlerin dnlenmesi igin veri girigsinde u¢ degerleri almama veya ug degerleri
clkarma gibi iglemler yapilmalidir. Ayrica kayip degerlerin incelenmesinde tim
kategorik degisken ciftleri icin tim hicrelerde beklenen frekans 1’den blyuk olmali
ve beklenen frekansin 5’ten kuguk oldugu gézenek sayisinin %20’yi gegmemesine
dikkat edilmelidir (Tabachnick ve Fidell, 2007).

LRA’da katsay! tahmininde en ¢ok olabilirlik yontemi kullanildigi i¢in denek
sayisinin az olmamasina dikkat edilmelidir. Bunun nedeni denek sayisinin az
olmasinin modelin guvenirligini dugstrmesidir. Bu nedenle modelin guvenirliginin

artinimasinin denek sayisina baglh oldugu dusunulebilir (Cokluk ve ark., 2018).

LRA bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin logit degeri arasinda
dogrusal iliski oldugunu varsaymaktadir. Bu varsayim logit déndsimi ve

yordayicilar arasindaki anlaml bir iliskinin olup olmadigi incelenerek test edilebilir.

Hatalarin bagimsizligi dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi LRA'nin
da varsayimlarindandir. Bu durum veriye yodnelik &rneklerin farkli olmasini
gerektirmektedir. Mesela ayni gruptan farkli zamanlarda elde edilen oAlgimler
LRA’da kullanilamaz. Bu tur verilerin kullanilmasi durumunda veriler ortalama
etrafinda asiri yayilhm gdstereceginden hatalarin bagimli olmasina neden
olacaktir. (Field, 2009).

LRA'da birgok istatistiksel yontemin gerektirdigi varsayimlarin zorunlulugu
yoktur. Ancak, LRA yordayici dediskenler arasindaki yuksek korelédsyona oldukga
duyarl oldugundan degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti sorunu meydana
gelmektedir. Coklu dogrusal baglanti, degiskenler arasindaki korelasyonlarin
0,90'dan buylk olmasi durumunda ortaya c¢ikmaktadir (Tabachnick ve Fidell,
2007). LRA'da oncelikle degiskenler arasi ¢oklu baglanti sorununun test edilmesi
gerekmektedir. Bu soruna dikkat edilmemesi, yanli ve sapmali sonuglara neden
olacaktir (Kayri ve Okut, 2008).

LRA’da model sec¢imi. Model olusturma isleminin amaci modelde
bulunmasi gereken onemli degigkenlerin tespit edilmesidir. Yordanan degiskenin
varyansini agiklamada 6nemli artis saglayan yordayici degiskenleri tespit etmek
icin cesitli yontemler vardir. Dedisken secimi U¢ ya da daha fazla yordayici

degisken oldugunda dikkate alinmalidir (Kalayci, 2009). Yordayici degiskenlerden
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hangisinin modele alinacagini belirlemek, modelin olusturuimasinda cok buyik
Oneme sahiptir. Yordayici degisken sayisinin fazla oldugu durumda olusturulacak
model sayisinin da fazla olmasi beklenmektedir. ideal olan arastirma, yordayici

degiskenlerin 6nceki arastirma sonuglarina gére modele eklendigi arastirmadir.

LRA’da once kullanilacak yontem belirlenmelidir. LRA, enter ve adimsal
olmak Uzere iki temel yontemle uygulanmaktadir. Enter yonteminde tim ortak
degiskenler (covariates) bir blok olarak regresyon modelinde bulunur ve her bir
blok icin parametre kestirimleri hesaplanir. Bazi arastirmacilar ‘enter’ yonteminin
sadece teori test etmede uygun oldugunu dustinmektedirler. Bunun nedeni,
adimsal (stepwise) yontemin verilerdeki tesadifi degiskenlikten etkilenmesi ve
modelin ayni érnekleme tekrar uygulanmasi durumunda bile, ¢ogunlukla farkh
sonuclar vermesidir. Eger bir yordayici degiskenin digerinden daha énemli oldugu
dusundimuyorsa ‘enter’ yonteminin uygulanmasinin uygun oldugu dusunulebilir.
Kesfedici arastirma yapildiginda ise en uygun yodntemin adimsal oldugu
dusindlebilir (Field, 2009).

Adimsal yontemler ileriye dogru (forward) ve geriye dogru (backward)
olmak (izere ikiye ayrilir. ileriye dogru yontemlerde analize dnce sadece sabit
terim dahil edilerek baslanir. Sonra belirli kritere gore modele dediskenler teker
teker secilir. Burada bahsedilen kriter, puan istatistikleridir. En anlamh puan
istatistigine sahip olan yordayici degisken oncelikle modele alinir. Bu sureg,
anlamh puan istatistigi olan yordayici degisken tikenene kadar devam eder.
Burada esik deger olarak a=0.05 alinir. Her bir adimda analizden atiimasi gereken

degisken olup olmadigina bakilir. Bu durum t¢ yontemle belirlenir (Field, 2009).

ilk ydntem olarak olabilirlik oran (likelihood ratio) istatistigi kullanilir. Bu
yontemle ileriye dogru analizde mevcut model, yordayici degiskenin disarida
birakildigi model ile karsilastirihr. Eger yordayici degiskenin ¢ikarilmasi gozlenen
verilerin model uyumunda anlamli farka neden oluyorsa, bu yordayici degisken
modelde tutulur. Clnkd bu degisken modele alindiginda, modelin uyumu
iyilesmektedir. Ancak, yordayici degiskenin c¢ikarilmasi modelde ¢ok kuguk

farklara neden oluyorsa bu degisken c¢ikarilir (Field, 2009).

Yordayici degiskenlerin modelde bulunup bulunmayacagina karar vermede

kullanilan diger yontem ise kosul istatistigidir. Bu yonteme durum indeksi ile ileriye
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dogru analiz de denir. Bu yontem aritmetik olarak olabilirlik oran istatistiginin daha
az duyarli olanidir. Bundan dolay! olabilirlik oran istatistigine gore kullanimi g¢ok

fazla tavsiye edilmez (Field, 2009).

Uclinct yontem ise Wald istatistigidir. Wald istatistigi, LRA'da B;
katsayisinin anlamlilik testinde kullanilan test istatistigidir. Wald istatistigi ile ileriye
dogru analiz yontemi her bir yordayici degisken igin lojistik regresyon katsayisinin
anlamlihgini test etmede yaygin olarak kullanilir. Yani bu yontemle, herhangi bir
logit katsayisinin sifira egit oldugu seklindeki null hipotezi test edilir. Aragtirmacilar
yordayici degiskenleri, Wald istatistigi tarafindan belirlenen etkilerinin anlaml olup
olmamasina gore modelden c¢ikartabilirler. Wald istatiginde 0.05 anlam duzeyine

ulasamayan higbir yordayici degisken analize alinmaz.
Egim parametresinin en ylUksek ihtimal tahmincisinin, standart hatasinin tahmini
degerine orani Wald istatistigini verir. Bu oranin test istatistiginin (W) dagilimi

B; =0 hipotezinin testinde standart normal dagihma uygundur.

A

W=t
SE(B})

Wald testi, standardize edilmemig bir lojistik katsayinin, kendi standart hatasina

oraninin karesini alarak farkli bir yaklasimla da yapilabilmektedir. Bu durumda
normal dagihm gosteren bir rastgele degiskenin karesinin alinmasiyla Wald
istatistigi 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gostereceginden Wald istatistigi

asagidaki gibi ifade edilir.

Wald istatistigi, 6rneklem hacminin buylk olmasi durumunda daha iyi
sonuglar vermektedir. Bu nedenle de bazi arastirmacilarin, Wald istatistiginin
kullanimi ile ilgili endiseleri vardir. Agresti (1996), kucuk orneklemlerde Wald
istatistigi yerine olabilirlik oran istatistiginin kullaniminin daha uygun oldugunu
ifade ederken; Menard (1995), buylk katsayilarda standart hatanin artmasi Wald
istatistigi deg@erini azalttigini ifade etmigtir. Ayrica, Field (2009) da s6z konusu

yontemler icerisinde olabilirlik oran istatistiginin en iyi degisken g¢ikarma kriteri
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oldugunu, c¢lunkl Wald istatistiginin zaman zaman guvenilir olmayan sonugclar

ortaya koydugunu ifade etmigtir.

ileriye dogru yéntemlerin tersi, geriye dogru yéntemlerdir. Bu yontemler de
ayni degisken eleme Olgutlerini kullanirlar; ancak ileriye dogru yontemlerde oldugu
gibi modele Once sadece sabit terimi alarak baslamak yerine, tUm yordayici
degiskenleri alarak baslarlar. Sonra modelin gelismesine ya da iyilesmesine
katkilarina gore yordayici degiskenlerin modelde tutulmasina ya da ¢ikarilmasina
karar verilir. Modelin iyilesmesine en az katkida bulunan yordayici degigken ilk

once cikarilir ve islem bu sekilde devam eder (Field, 2009).

Dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi, LRA’da da model segiminde
dikkat edilecek ©nemli noktalar vardir. Oncelikle model seciminde yapilan
calismanin teori test etme amagli dogrulayici mi, yoksa kesfetme amagh
agimlayici bir ¢alisma mi oldugudur. Buna ek olarak adimsal yontemin LRA'da
kullanilmasina karar verilirse, geriye dogru asamali yontemin kullaniimasi
gerekmektedir. Bunun ana nedeni baskilama (supressor) etkisidir. Baskilama
etkisi, bir yordayici degiskenin etkisinin sadece diger bir yordayici degisken sabit
tutuldugunda anlamh olmasi durumudur. Bu nedenle ileriye dogru asamall
yontemin, geriye dodru asamali yonteme kiyasla baskilama etkisi altinda olan
yordayici degigkenleri eleme ihtimalinin daha yuksek olmasidir. Bundan dolayi
ileriye dogru asamal yontemin Il. tip hata riski daha fazladir. Asamali yéntemlerde
kullanilacak test istatistiklerinden en iyi olan yontem ise olabilirlik oran istatistigidir.
Cunku Wald istatistigi, bazi durumlarda hatali sonuglar verebilmektedir (Field,
2009).

LRA’da girdi degiskenlerin tahmin edici onemi. Arastirmacilar, ¢oklu
dogrusal regresyonda oldugu gibi, lojistik regresyon modelinde de tahmin edicilerin
gbreli dnemini belirlemekle ilgilenebilirler. Ornegin, “kalp krizine neden olan tahmin
edicilerin hangisi en 6nemli veya en iyi tahmin edicidir?” gibi bir soruda “en
onemli” veya “en iyi” vurgu ifadeleri her bir tahmin edicinin géreli 6nem dlgisine
dikkat cekmektedir. Lojistik regresyon yonteminde yordayici kargilastirmalari
Uzerine var olan literatir, genellikle tahmin edici 6nemi yerine, model se¢iminde
hangi yordayicilarin modelden c¢ikarilacagi, hangilerinin modelde tutulacagr ve

modele secilen degiskenlerin siralanmasi ile ilgilenir.
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Menard (2004a, 2004b), LR igin standartlastirilmis regresyon katsayilarini
hesaplamak igin ¢esitli yontemleri tartismigtir, ancak bu yontemler tahmin edici
onemini belirlemek igin, dogrusal regresyon literaturinde belirtilen nedenlerle ayni
nedenlerden dolayl sorunludur. Cunkl belirli bir standartlastinimis regresyon
katsayisi f;, diger tim tahmin ediciler sabit tutulmasi sartiyla bagimsiz
degiskendeki bir birimlik artisin bagiml degiskende meydana getirdigi artis veya
azalis miktarini goOsterir. Bu artis veya azalis badimli degiskendeki
standartlastinimis degisiklik olarak yorumlanabilir. Bu da arastirmacilar tarafindan
istenen goreceli 6nemin amaglanan anlamini her zaman vermez. Tahmin ediciler
birbirleriyle iligkili oldugu durumda, bir tahmin edici degisirken diger tim tahmin
edicileri sabit tutma uygulamasi tamamen sorunludur. Ayrica, iki tahmin edicinin
birbiriyle yiksek duzeyde iligkili oldugu ancak bir modeldeki diger tahmin edicilerle
yuksek duzeyde iligkili olmadigi bir durum dusunaldigunde bu iki tahmin edicinin
birbiriyle baglantih olmasi nedeniyle standartlastiriimis regresyon katsayilari
nispeten kiguk ve anlamsiz olacaktir. Clinkd bu tahmin edicilerden birinin etkisi
hesaplandiginda digeri artitk sonuc¢ Uzerinde herhangi bir etki gostermez. Bu,
arastirmacinin hatali bir sekilde bu tahmin edicilerden higbirinin dnemli olmadigi
sonucuna varmasina neden olabilir, ancak bu tahmin edicilerden herhangi biri, tek
tek veya modeldeki diger tahmin edici alt kimeleriyle birlikte dusunuldugunde
sonucu etkilemede 6énemli olabilir. Bu nedenle, standartlastiriimis katsayilar, diger
tum tahmin edicilerin etkilerini hesaba kattiktan sonra belirli bir tahmin edicinin
etkisine odaklanirken, tium alt kime modellerini inceleyen yontemler, tahmin
edicinin etkisinin daha kapsamli bir resmini sunar. Menard (2004a),
standartlastinimis katsayilar, tahmin edicilerin goéreceli etkisini belirlemek igin
kullanilabilse de, daha karmasik prosedurlerin, tahmin edicilerin goreceli 6nemi
belirlemedeki 6nemini vurgulamistir. Baskinlik analizinde bu karmasik prosedurler,

tipik olarak, tim alt kiime modellerinin incelenmesini igerir.

Baslangigta baskinlik analizi siradan en klugUk kareler regresyonlari igin
geligtirildi (Budescu, 1993), ancak su anda lojistik regresyon modelleri (Azen ve
Traxel, 2009) ve hiyerarsik dogrusal modellerle (Luo ve Azen, 2013)
kullanilabilmektedir. Bu yontem, bir regresyon analizinde tahmin edicilerin goreli
onemini belirlemek icin kullanihir. Burada bahsedilen 6nem, yordayici ciftleri

arasinda niteliksel bir kargilastirma olarak tanimlanir (Budescu, 1993). Bununla
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birlikte, bir tahmin edici tum olasi alt kime modellerinde (yani, tim olasi tahmin
kombinasyonlari) bagimh degiskenin tahminine daha fazla katki sagliyorsa, bu
tahmin edici digerinden daha énemlidir (Azen ve Budescu, 2003). Yine de, 6nemin
analizde ele alinan tahmin edicilere bagh oldugu vurgulanmaktadir. Baskinlik
analizinde, bir tahmin edicinin herhangi bir olasi alt kime modeline (hi¢bir tahmin
ediciyi icermeyen) ek katkisi diger tahmin ediciden daha buylkse, bu tahmin
edicinin digerine tamamen baskin oldugu séylenir (Azen ve Traxel, 2009). Ancak,
baskinlik duzeyi belirlenemezse, tahmin edicinin her bir model boyutundaki
ortalama ek katkisi diger tahmin ediciden daha bulyukse, birincinin ikincisine
kosullu olarak baskin oldugunu sodyleyebiliriz. Siradan en kuguk kareler
regresyonlari i¢in, tahmin edicilerin belirli bir alt kime modeline ek katkisi, tahmin
edici modele eklendiginde R2'deki degisiklik olarak tanimlanir. Lojistik regresyon
uygulamalarinda, model uyum Olglleri olarak coklu regresyon analizindeki R?
indeksine benzer indeksler vardir. Bunlar uyum (kalite) dlgimleri olan yalanci
(Pseudo) R? olarak adlandirilir. Bu uyum Oolglleri McFadden (R%,), Cox ve
Snell (R%,), Nagelkerke (R%) ve Estrella (R2) olmak lzere dort tanedir. Bu 6lcller
onemi daha fazla olan tahmin ediciyi belirlemek icin kullanilir (Azen ve Traxel,
2009).

Veri Madenciligi Yontemleri Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Veri madenciligi arastirmasinin basarili olup olmadigi, kullanilan modelin
dogru siniflama performansi, 6ngéri performansi ve maliyet uygunlugu
bakimindan degerlendirilir (Kése, 2018). Veri madenciligi yontemleri klasik
istatistiksel yontemlerdeki gibi betimleyici veya tahmin edici olmak uzere ikiye
ayrilmaktadir. Betimleyici veri madenciligi, buyuk veri setlerinde gizli olan
oruntlleri kesfetmek ve dogru karar almak icin genellikle birliktelik kurallar ve
kimeleme yontemlerini kullanmaktadir. Tahmin edici veri madenciligi, yeni bir veri
kimesinin sinifini tahmin etmede karar adaci, yapay sinir aglari gibi yontemleri
kullanmaktadir (Mishra, Kumar ve Gupta, 2014). Farkli veri madenciligi

yontemlerinin performansini degerlendirmede farkl kriterler kullanilmaktadir.

Bu arastirmada kullanilan veri madenciligi yontemlerinin veri seti ile
hesaplanan siniflama performansini tahmin etmede kullanilan en yaygin kriter
sinifi bilinmeyen o6rnekleri dogru siniflandirma yuzdesidir. Dogru siniflandirma

yuzdesinin en 6nemli kriter olduguna iliskin yaygin goérus olsa da, siniflandiricinin

53



elde ettigi sonucglari degerlendirmede baska kriterlerde vardir (Bramer, 2013).
Model degerlendiriimesinde kullanilan yontemler, Bekletme (hold out), K-kath
capraz gecerleme (k-fold cross validation), tekrarli érnekleme (Bootstrap) ve

Torbalama (Bagging) yontemleridir.

Egitim ve test wverilerini ayirma. Veri madenciligi yontemlerinde
kullanilacak veri seti ve nitelik vektorinun belirlenmesi sonrasinda verilecek en
onemli karar veri setinin ne kadarinin egitim verisi, ne kadarinin test verisi olarak
belirlenmesidir. Bu karari vermede dikkat edilecek en édnemli nokta, egitim ve test
verisinin problemi en iyi temsil edecek bigimde bilgi icermesidir. Ayrica egitim ve
test verisi oransal olarak farkli olsalar da igerik olarak benzemeleri gerekmektedir.
Bunun mumkun olmasi i¢in, mevcut veri setini harmanlamanin yani sira egitim ve

test verilerini rastgele secmektir (Kose, 2018).

Genellikle mevcut verinin 1/3’luk kismi test, geri kalan 2/3’luk kismi ise
egitim igin kullanilir. Fakat gerekli oldugu durumda egitim igin kullanilan verinin bir
kismi dogrulama verisi olarak kullanilabilir (Ahmed ve Elaraby, 2014). Veri seti
egitim ve test verileri olarak ikiye ayrildiktan sonra siniflandirici olarak ifade edilen
egitim yontemini olusturmak icin egitim veri seti olusturulur.

Daha sonra siniflandirici test veri setindeki 6rneklerin sinifini tahmin etmede
kullanilir. Eger veri setindeki N 6rnedin C tanesi dogru olarak siniflanmis ise
tahmin edilen dogru siniflama yi]zdesip=%.100 olur. Bu formul sinifi belli

olmayan veriler icin ise kosulan siniflandiricinin performans kriterlerinden biri olan
tahmin edilen dogru siniflama ylzdesini verir. Egitim ve test verilerini ayirarak

yapilan galisma bekletme (hold out) yontemi olarak ifade edilir.

Egitim ve test surecinin ¢alisma bigimi Sekil 6’daki gibidir (Bramer, 2013).
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Ogrenme ‘
algoritmaSI)

veri &
Siniflandirma

Egitim veri

seti

On iglenmis

Test veri T P :
modeli

< Tahminleme )

seti

Sekil 6. EQitim ve test verisi ile 6grenme sureci

Capraz gecerlik. Veri madenciliginde kullanilan verinin sinirli sayida
oldugu durumlarda bekletme (egitim ve test) yaklasimina alternatif olarak
kullanabilen yaklasim k-katl capraz gecerleme yaklagimidir. Veri seti toplamda N
ornekten olusursa bu ornekler k esit pargaya bolundr. Burada k adet 5 veya 10 gibi
degerler alabilir. (Eger N degeri k sayisina tam olarak bolinemiyorsa ayirilan en
son gruptaki ornek sayisi kalan diger k-1 grubun her birinde bulunan 6rnek
sayisindan az olacaktir). Capraz gecerleme sureci k tane analizin ardisik olarak
meydana gelmesi seklinde olacaktir. Analiz surecinde art arda k grubun her biri
test veri seti, kalan diger k-1 grup ise egitim veri seti olarak kullanilir (Bramer,
2013).

Ornek olarak k=5 icin 5 katll capraz gecerleme siirecinde izlenen yol Sekil 7’de

gorsel olarak verilmigtir.

- Egitim | Egitim | Egitim | Egitim | e
4 Ogrenme
[ Egitm [JEESH E5itim | Egitm | Egitm | A'goritmas_l)
A |

Veri
seti 7«>1 Egitim | Egitim - Egitim | Egitim | [ Slnlﬂa"ndlrICl U
. ..| Egitim | Egitim | Egitim |

A{ Egitim | Egitim | Egitim | Egitim -

Sekil 7. Capraz gegerlik sureci
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Genellikle 10 kath capraz gecerleme yaklagimini kullanma nedeni cesitli
ogrenme yontemlerini kullanarak buylk veri setleriyle gerceklestirilien kapsaml
analizlerde veriyi 10 gruba ayirmanin en iyi hata tahmini vermesinin teorik
kanitlarinin olmasidir. Cunkl 10 kath ¢apraz gecerleme yaklasiminda olusan 10
sinifta elde edilen 10 farkli hata degerlerinin ortalamasi alinip genel bir hata degeri
bulunur (Witten ve Frank, 2005). Elde edilen teorik kanitlar kesin degil fakat 10
katl capraz gecerleme yaklasimi uygulamada c¢odunluk tarafindan kullanilan
standart bir yaklagsimdir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda 10 katli ¢apraz
gecgerlemeye ek olarak tabakali drnekleme yaklasiminin da sonuglari bir miktar

iyilestirdigi sonucuna variimistir (Vanwinckelen ve Blockeel, 2012).

Diger yandan guvenilir bir hata kestirimi icin 10 kath ve tabakall
orneklemeye dayall ¢apraz gegerleme her zaman yeterli sonuglar vermeyebilir.
Ayni 6grenme algoritmasiyla ve ayni verilerle yapilan 10 katmanh c¢apraz
gecgerleme galismalari katmanlarin kendisini segme safhasindaki tesadufi degisim
etkisi nedeniyle farkli sonuclar meydana getirebilmektedir. Tabakali drnekleme
yaklasimi farkhlasmayi azaltir fakat tamamen ortadan kaldirdigi distnilemez.
Dogru bir hata kestirimi yapmak igin 10 katli gapraz gecerleme standart bir
surectir. Bu 10 tabakali ¢apraz gegerleme 10 farkli hatanin ortalamasini bulmayi
saglar (Kohavi, 1995).

Tekrarli ornekleme (Bootstrap) yontemi. Kestirim ydntemlerinden
Bootstrap yontemi orneklemin yer degistirmesi olarak ifade edilen yontemdir.
Bootstrap yonteminde egitim ya da test veri setinde kullanmak icin veri setinden bir
orneklem alinir ve bu érnekleme alinan 6rneklerin Uzeri ¢izilir. Yani secilen 6rnek
bir daha secilmemektedir (Dekking, Kraaikamp, Lopuhaa ve Meester, 2005).
Geleneksel oérnekleme yaklasiminin yeni bir yaklasimi olan Bootstrap yontemi,
performansi yuksek modellerin olusturulmasina imkan saglayan tekrarli 6rnekleme
yontemidir (Boss, 2003).
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Q orneklemi 1

bootstrap

O ) @ @ @ A orneklemi 2

Q bootstrap

® e 9 g00000000:.
Orijinal 6rneklem

Sekil 8. Bootstrap ydnteminde érnekleme asamalari

Sekil 8'de goruldugu gibi rastgele segilen 6rneklemde bulunan 6érnekler her
adimda yerleri degistirilerek drnekleme tekrar alinmaktadir. Bootstrap yontemi 4
asamada uygulanmaktadir. ilk asamada tiim veri setinde bulunan érneklerin yerleri
degistirilip rastgele bir 6rneklem segilir. Ikinci asamada secilen 6rneklem
birimlerinden bazi istatistikler hesaplanir. Ornegin, o6rneklem ortalamasi
hesaplanir. Uglincli asamada ilk iki adimdaki uygulamalar Bootstrap dagihimini
elde etmek icin N kez tekrar edilir. Son asamada ise elde edilen Bootstrap
dagihmini ile standart hata ve glven arali§i gibi istatistikler hesaplanir (Galdi ve
Tagliaferri, 2017).

Torbalama (Bagging) yoOntemi. Bootsrap toplamasi (bootstrap
aggregating) ya da Torbalama (bagging) olarak ifade edilen yéntem Breinman
tarafindan 1996 yilinda gelistirilmistir. Bu yontem istatistiksel 6grenme modelinin
hata varyansini azaltmaktadir. Torbalama dayal tahmin, bir tahmincinin birden
fazla kombinasyonunu meydana getirerek toplu bir tahmin yapmada kullanan
yontemdir. Torbalama, sayisal bir degeri tahmin etmede tahminlerin ortalamasini
alirken, bir sinifi tahmin etmede oylamaya dayali olarak tahmin yapar (Breiman,
1996). Torbalama yodntemi, 6drenme surecini tamamlamis siniflandiricilarin
tahminlerini birlestirerek tek bir tahmine donusturerek tahminin dogrulugunu
arttirmaktadir. Yeni bir 6rneklemi siniflandirmak icgin, siniflandiricilarin her biri sinif
tahminini olusturur. Burada, torbalamadaki amag, orijinal veriden olusturulan tek

bir model yerine performansi daha ylUksek birlesik bir model olugsturmaktir.

Breiman tarafindan 1996 yilinda yayinlanan makalede, 6zellikle kararsiz
siniflandiricilarin bulundugu modellerde torbalamanin uygun bir yontem oldugu
ifade edilmektedir. Bunun nedeni torbalamanin siniflandiricidaki kararsizligi
giderebilmesidir. Torbalama algoritmasini ac¢ik bir ifade etmek gerekirse; Bootstrap

orneklemi ile egitim veri setinden iadeli segimle esit oranda n tane denek igeren
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orneklemler olusturulur. K adet boostsrap orneklemi D1, D2, ... ,DK olarak
olusturulur. Daha sonra bootstrap 6rneklemi Di icin bir Ei siniflandiricisi Uretilir. E1,
E2,....EK siniflandiricilarinin oy c¢okluguna goére tahmin ettigi sinif dikkate

alindiginda son siniflandirici E* olur (Bauer ve Kohavi, 1999).

D =(a,b,c,d,e)

Bootstrap orneklem segimi

D, = (a,a,a,b,e) D, = (a,b,c,c,c) D; = (e,e,c,a,b) D, = (a,c,d,d,d)

Oylama

4

D; = (e,e,c,a,b)

Sekil 9. Bagging torbalama yontemi
Performans Kriterleri

Dogru siniflandirma yizdesi. Model performansinin degerlendiriimesinde
en yaygin kullanilan yéntem, modelin dogru siniflandirma yuzdesidir. Dogru
siniflandirmayizdesi, bir siniflayicinin yapmis oldugu siniflamanin gercekte

olmasi gereken siniflama ile karsilastirilmasini saglayan bir kriterdir (Kose, 2018).

Siniflayicinin yaptigi siniflama ile gercekte bu siniflama ile ayni sinifta olan
ornek sayisinin, siniflanan o6rneklerin tamaminin sayisina oraninin 100 ile
carpilmasi ile elde edilir. Yapilan siniflama islemindeki hata orani ise 100’den

dogru siniflandirma ytizdesinin g¢ikariimasi ile elde edilir.
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Tablo 4
Karigiklik Tablosu

Gergek deger
Pozitif Negatif Toplam
Pozitif DP YP DP+YP
Test Sonucu Negatif YN DN YN+DN
Toplam DP+YN YP+DN DP+YP+YN+DN

Tabloda DP dogru pozitif, DN dogru negatif, YP yanlis pozitif, YN yanl negatif durumlarin sayisini géstermektedir.
Dogru siniflama yuzdesi (DSY) formuld;

DP+DN

DSY = (DP+DN+YP+YN

)-100

Duyarlik. Dogru siniflandirilmig pozitif orneklerin (DP) sayisinin, toplam
pozitif drneklerin sayisina (DP+YN) oranidir. Testin gercekte pozitif olan durumlari
pozitif olarak etiketleme performansidir. Yani kullanilan yéntemin gercekte pozitif

olan durumlar iginden pozitif durumlari ayirma kapasitesidir.

DP
DP+YN

Duyarlik (Sensitivity) =

Secicilik. Testin gercekte negatif olan durumlari negatif olarak etiketleme
performansidir. Yani kullanilan yontemin gercekte negatif olan durumlar icinden
negatif durumlari ayirma kapasitesidir.

DN
DN+YP

Segicilik (Specifity) =

Kappa istatistigi. Beklenen ve gozlenen degerlerin karsilastirimasiyla
hesaplanan bir istatistiktir. Siniflama sirecinde tesadufi sans faktorinu dikkate
aldigi icin yanilticihk duzeyi dusuk bir istatistiktir. Kappa istatistigi beklenen ve
g6zlenen deger dikkate alinarak karisiklik matrisi ile hesaplanmaktadir. Siniflama
surecinde meydana gelecek hatalari tolere edecek niteliktedir. Cohen’in Kappa
katsayisina baglh olan Kappa istatistigi, siniflama algoritmalarinin yapmis oldugu
siniflamalarin dogru olup olmadigini saptamak igin gelistiriimigtir (Ben-David,
2008). Kappa istatistigi 0-1 araliginda yorumlanmaktadir. Beklenen ve gozlenen
deger arasindaki uyum 1’e dogru artarken, O’a dogru dusmektedir. Kappa

istatistiginin aldig1 degerlere goére yorumlanmasinda kesin standart olmamaklia
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birlikte genellikle 0.00-0.20 arasi dusuk, 0.20-0.40 arasi kayda deger, 0.40-0.60
aras! orta dizey; 0.60-0.80 arasi yuksek ve 0.80-1.00 arasi ¢ok yuksek olarak
yorumlanmaktadir (Landis ve koch, 1977). Kisacasli, Kappa istatistigi veri setinde
bulunan o6rneklerin beklenen ve gbzlenen siniflara ayrilma sirecinde sansla

meydana gelen dogru siniflama oranini duzeltmeye imkan saglar.

Gozlenen dogruluk—Beklenen dogruluk

Kappa(x) =

1-Beklenen dogruluk

Sayisal Tahmin igin Performans Kriterleri

Hata kareler ortalamasinin karekoku (HKOK). Bir veri madenciligi
modelinde, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki uzakligin
bulunmasinda kullanilan, meydana gelen hatanin miktarini belirleyen kriterdir.
HKOK tahmin hatalarinin kareli ortalamasi oldugu i¢in tahmin hatalarinin standart
sapmasidir. Yani, HKOK artiklarin regresyon hatti etrafinda yayilma duzeyini
veren olgcudur. Baska bir deyisle, veriler icin en uygun olan ¢izgi etrafinda verilerin

yogunlagsma dizeyi hakkinda bilgi verir.

Dogrusal regresyon gibi bircok veri madenciligi modelinde yaygin olarak
kullanilan hatadir. Cinktu matematiksel anlamda mudahale edilmesi kolay olan bir
performans kriteridir. HKOK dederi 0 ile « aralijinda deger almaktadir. HKOK
degeri 0’a yakin olan modeller daha iyi performans gosterir. HKOK degeri 0’a ne
kadar yakin ise modelin buyUk hatalara yonelik toleranssiz olma avantaji vardir.

N (P;—0))2
N

HKOK =

P; tahmin edilen degerleri, 0; gézlenen degerleri gostermektedir.

Ortalama mutlak hata (OMH). Ortalama mutlak hata (OMH) go6zlenen
deger ile tahmin edilen deger arasindaki ortalama uzakhktir. OMH kriterinin
yorumlanmasi kolay oldugu igin genellikle regresyonda ve zaman serisinde
kullaniimaktadir. OMH degeri O ile « araliginda deger almaktadir. OMH degeri O’a
yaklastikca kullanilan modelin performansi artar. OMH hesaplanirken hatalarin
mutlak dederi alindigi icin sadece hatalarin pozitif degerlerinin ortalamasi
alinmaktadir. HKOK u¢ deg@erlerden ¢ok fazla etkilenirken OMH icin bu durum
gecerli degildir.
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N 1p._0;
OMH — Zi:l'Pl Oll
N
P; tahmin edilen degerleri, O; gozlenen degerleri gostermektedir

HKOK ve OMH sifira yakin olmasi model performansinin yiksek olmasi igin

istenen durumdur.

Goreli hata karelerinin karekdokt (GHKK). Bagil hatalar mutlak hatalara
gore az da olsa farkli anlam tagsimaktadir. GHKK, basit bir tahminleyicinin dikkate
alinmasi ile goreceli olarak degisimi hesaplanmaktadir. Buradaki tahminleyici
egitim veri setinde bulunan gbézlenen dederlerin ortalamasidir. Bdylece toplam
kareli hata tahminleyicisi Uretilen toplam kareli hataya bélinerek toplam kareli hata

degeri normallestirilip karekdk alinarak GHKK degeri elde edilir.

X0, (Pij—0;)?

GHKK = |52 0

P; ve P;; tahmin edilen degerleri, O; gbzlenen degerleri 0 ise gbzlenen degerler

ortalamasini gostermektedir.

Goreli mutlak hata (GMH). Goreli (Bagil) mutlak hata GHKK’nin
hesaplanmasi gibi normallestirme vyapilarak elde edilen mutlak hatalarin
toplamidir. Hem goreli hata karelerinin karekoki hem de goreli mutlak hata
kriterinde hatalar, ortalama degerleri kestiren basit bir tahminleyici ile
normallestiriimektedir (Witten ve ark., 2016).

_ XjalPj-0j]
2;'1=1|01'_6|

GMH

P; tahmin edilen degerleri, 0; gozlenen degerleri, Oise gbdzlenen deerler

ortalamasini gostermektedir.

Mutlak hatalar ile bagil hatalar karsilastirildiginda; bazen bagil hata, mutlak
hatadan daha anlamli olmaktadir. Ornegin % 5’lik hata diizeyi, 1000 tahminden 50
tanesinin hatali olmasi ile ayni anlami tagimaktadir ve 4 tahminde %1’lik bir hata
meydana gelirse mutlak hatalarin ortalamasi bir anlam tasimayacak ve bagil

hatalarin dikkate alinmasi daha uygun olacaktir (Aksu, 2018).
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Okudugunu Anlama ile ilgili Arastirmalar

Lietz ve Kotte (2004) calismasinda PISA 2000 verilerine gore okudugunu
anlama basarilari alaninda birinci sirada olan Finlandiya ile OECD ortalamasinin
altinda kalan Almanya’nin okudugunu anlama basarisini etkileyen degiskenleri
kargilagtirmiglardir.  Arastirma kapsaminda ogrenci ve okul duzeyindeki
degiskenler kullanilarak Almanya’nin okudugunu anlama basarisini artirmada
yordayici degiskenlerin hangileri oldugu belirlenmeye c¢alisiimigtir. Arastirma
bulgularina goére Almanya’daki okudugunu anlama basari puanlarindan
hesaplanan varyansin %46’s1 6grencilerden kaynakli oldugu belirlenmistir. Diger
bir bulgu ise Almanya’da savunulan tam gun okul saatlerinin akademik basariyi
arttirdigina yonelik gorusin desteklenmemesidir. Ayrica okullarin  6grenci
basarisina yonelik beklentileri artikgca ogrencilerin okudugunu anlama basarisinin

artacagi belirtilmistir.

Kotte, Liez ve Lopez (2005) ¢alismalarinda PISA 2000 verilerini kullanarak,
Almanya ve Ispanya’daki égrencilerin okudugunu anlama basarilarini artiran ve
azaltan degiskenleri arastirmislardir. Ozellikle bu Ulkelerin okudugunu anlama,
matematik ve fen okuryazarligi basarilarinin OECD ortalamasinin altinda kalmasi
nedeniyle bu iki Ulke arasindaki benzerlik ve farkliliklar belirlenmeye calisiimistir.
Verilerin analizinde yol analizi ve iki dizeyli asamali dogrusal modelleme yontemi
kullanilmistir.  Arastirma bulgularina gore Almanya’dan katilan ogrencilerin
okudugunu anlama basarilarini artiran 6grenci duzeyindeki degiskenler; sinifin
baylk olmasi, Ust sinif dizeyinde bulunma, okumaya ilgi duyma, ailenin sosyo-
ekonomik duzeyinin yuksek olmasi, okula duzenli gelme, okul duzeyindeki
degiskenler ise; akademik yonlendirme, vyari zamanli calisan Ogretmen
sayisindaki artis ve kitap ve dergilere kolay erisim saglama olarak saptanmistir.
ispanya igin elde edilen bulgulara gére 6grencilerin okudugunu anlama basarisini
artiran degiskenler 6grenci duzeyinde; Ust sinif dizeyinde olma, ailenin sosyo-
ekonomik duzeyinin yuksek olmasi, okumaya ilgili duyma olarak saptanmigtir.
Okul duzeyinde ise; 6zel okula gitme, buyuk okullarda 6grenim gérme, okulun
basariya dnem vermesi olarak belirlenmistir. Ayrica bu iki Ulkenin okudugunu
anlama basarilari arasindaki farkliiga Almanya da okullar arasi, ispanya da ise

okul i¢i 6grenciler arasi farklilik neden olmaktadir.
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Nonoyama (2006) calismasinda 6grencilerin okudugunu anlama basarilari
uzerinde okul kaynaklari ve aile ile ilgili degiskenlerin etkilerini arastirmistir.
Arastirma kapsaminda PISA 2000 ve PISA 2003 verileri kullanilarak, ¢cok boyutlu
analizlerle bagimsiz degiskenlerin 6drencilerin okudugunu anlama basarisina
etkisi incelenmistir. Arastirmadan elde edilen sonugclara gore ailenin egitim duzeyi,
is statisi ve evdeki egitimsel kaynaklarin o6grencinin okudugunu anlama

basarisini yordama da etkili oldugu saptanmistir.

Maslowski, Scheerens ve Luyten (2007), PISA 2000 uygulamasina katilan
OECD ulkelerinin 6grenci ve okul duzeyindeki verileri kullanarak, okul 6zerkliginin
ogrencinin  okudugunu anlama basarisi Uzerindeki etkisini arastirmislardir.
Arastirma kapsaminda birinci duzeyde ogrenciye ait 6zellikler, ikinci duzeyde okul
Ozellikleri dikkate alinarak iki duzeyli agamali modelleme yontemi kullaniimigtir.
Arastirma bulgularina goére 6grencinin cinsiyetinin erkek olmasi, go¢men bir
aileden gelmesi, anne ve babasinin mesleki statulerinin disuk olmasi 6grencilerin
okudugunu anlama basarisini dusuren degiskenler olduklari saptanmistir. Bunlara
ek olarak; personel yonetimi konusunda Ozerk olan okullarin, 6zerklige sahip
olmayan okullara goére okudugunu anlama basari dizeyleri daha ylksek
bulunmustur. Ekonomik kaynaklar, 6grenci politikalari ve o6gretim programi
uzerinde Ozerkligi olan okullar ile bu 6zerkligi olmayan okullar arasinda ogrenci

basarilari agisindan anlaml fark bulunmamistir.

Cromley (2009), PISA 2000, PISA 2003 ve PISA 2006 uygulamalarina
katilan ulkelerin tamamindaki 6grencilerin okudugunu anlama basarilari ile fen
okuryazarli§i basarilari arasindaki iliskiyi incelemistir. PISA 2000 uygulama
sonucuna gore Rusya, Sirbistan ve Yeni Zelanda’nin okudugunu anlama ve fen
okuryazarli§i basarilar arasindaki iliski diizeyi en yiiksek iken ispanya, Kore ve
Danimarka’nin okudugunu anlama ve fen okuryazarligi basarisi arasindaki iligki
dizeyi en dusuk bulunmustur. PISA 2003 uygulama sonucuna goére Avusturya,
Cek Cumhuriyeti ve Avustralya’nin okudugunu anlama ve fen okuryazarhgi
basarilari arasindaki iligki diizeyi en yiiksek iken ispanya, Rusya ve Litvanya’nin
okudugunu anlama ve fen okuryazarlidi basarisi arasindaki iliski dizeyi orta olarak
bulunmustur. PISA 2006 uygulama sonucuna gotre Lihtenstayn, Hollanda ve
isvigre’nin okudugunu anlama ve fen okuryazarli§i basarilari arasindaki iligki

duzeyi en yuksek iken Kirgizistan, Azerbaycan, Meksika'nin okudugunu anlama ve

63



fen okuryazarhigi basarisi arasindaki iligki duzeyi Lihtenstayn, Hollanda ve

Isvigre’nin iligki diizeyine gore diislk olsa da yiiksek diizeyde bulunmustur.

Bradshaw, Ager, Burge ve Wheater (2010), PISA 2009 ingiltere verileri
uzerindeki g¢alismalarinda; okudugunu anlama basarisi bakimindan kiz
ogrencilerin erkek ogrencilerden daha basarili oldugunu saptamislardir. Sosyo-
ekonomik duzeyi yuksek ogrencilerin okudugunu anlama basarisinin da yuksek
oldugunu ve basari duzeyi yluksek égrencilerin sinif iklimi bakimindan memnunken

Ogretmenleriyle iletisim kurma konusunda yetersiz olduklari belirlenmistir.

Gursakal (2012), PISA 2009 Turkiye verileri tzerinden okudugunu anlama
basarisi, fen ve matematik okuryazarligi basarilarini etkileyen degiskenleri
belirlemeyi amaclayan bir calisma yapmistir. Calisma cergevesinde 6grencilerin
fen ve matematik okuryazarliklari ile okudugunu anlama basarilarini etkileyen
degiskenler belirlenmeye c¢alisiimigtir. Calisma sonunda; cinsiyet degiskenine gore
okudugunu anlama ve fen okuryazarli§i basarisi bakimindan kizlarin, matematikte
ise erkeklerin basarili oldugu sonucuna variimistir. PISA 2009 sinavina katilan
ogrencilerin okula baslama yasi arttikga okudugunu anlama basarilari azalmistir.
Buna ek olarak; ogrencilerin evde ve okulda bilgisayar kullanma siresi
degiskenine gore bilgisayar kullanim sdresi arttikga okudugunu anlama

basarisinin azaldigi sonucuna variimigtir.

Yildirm (2012) Hollanda, Kore ve Turkiye’den PISA 2009 uygulamasina
katilan ogrencilerin okul ve o6grenci duzeyinde okudugunu anlama basarilarini
etkileyen degiskenleri belirledikten sonra, Ulkeler arasindaki ortak olan
degiskenleri saptamistir. Calismada iki dlzeyli asamali dogrusal modellemeden
yararlanarak analiz yapiimistir. Arastirmadan elde edilen bulgulara gére Hollanda,
Kore ve Turkiye’den katilan ogrencilerin okudugunu anlama basari puanlari
bakimindan okullar arasi farklihk oldugu belirlenmigtir. Hollanda ve Turkiye
arasindaki farkin ¢ogunlugu okullar arasi, Hollanda ve Kore arasindaki fark ise
Oogrencilerden kaynaklandigi saptanmistir. Hollanda, Kore ve Turkiye'de
okudugunu anlama basarisini ogrenci duzeyinde etkileyen degigkenler;
okumaktan zevk alma, okudugunu anlama ve hatirlama, 6zetleme stratejilerini
kullanma frekansi, sosyo-ekonomik durum, ailesinin sosyal ve kultirel durumu
oldugu belirlenmigtir. Hollanda, Kore ve Turkiye’de okul diuzeyinde etkili olan

degiskenler ise okulun sosyo-ekonomik ve kulturel durumu olarak belirlenmistir.
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Saatcioglu (2014) PISA 2009 verileri Uzerinde vyaptigi g¢alismada
ogrencilerin, okuma becerileri alt testinde bulunan madde turu, metnin sekli ve
metnin OI¢tigu zihinsel slreg¢ dizeyi boyutlari bakimindan ele alinan maddelere
yonelik performanslari profil analizi teknigi ile saptanarak, Ulkelerin madde tlrleri
bakimindan guc¢li ve zayif yanlari belirlenmigtir. Arastirma kapsaminda,
Tarkiye’den katilan 6grencilerin agik uglu maddelerdeki performanslarinin anlaml
duzeyde yuksek, ¢oktan se¢cmeli maddelerde ise anlamli duzeyde dusuk oldugu
bulunmustur. Tlrkiye’den katilan 6grencilerin okudugunu anlama becerileri alt
testindeki genel performanslari dusik olmasina kargin madde turleri bakimindan
yapilan profil analizine goére Turkiye’nin acgik uglu madde tirinde (Ulkeler
arasindaki performans sirasi 11'dir. Bununla birlikte, Turkiye’den katilan
ogrencilerin karma metin kategorisindeki okudugunu anlama performansilari
beklenenden dusuk olmasina karsin, gézlenen ve beklenen performans duzeyleri
arasinda anlaml fark bulunmamistir. Ayrica, Turkiye’den katillan 6grencilerin
okudugunu anlama becerileri alt testindeki genel performanslarinin dusuk
olmasina karsin madde tirleri kapsaminda vyapilan profil analizine goére
dusuncelerini  yansitma ve degerlendirme kategorisinde Ulkeler arasinda

performans sirasi besgtir.

Urfali Dadandi ve ark.,(2018) yaptiklari ¢alismada PISA 2015 Turkiye
verilerine gore sosyo-ekonomik faktorleri temsil eden degiskenler ile okudugunu
anlama basarisi arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Arastirma kapsamina PISA
2015 Turkiye drnekleminde yer alan 25071’ kiz, 2462’si erkek olmak Uzere toplam
4963 oOgrenci ahinmistir. Arastirmanin bulgularina gore ebeveynlerinin mesleki
statuisti, ailenin kuiltirel kaynaklari ve evlerindeki BiT kaynaklar PISA 2015
okudugunu anlama basarisini anlaml duzeyde yordamaktadir. Diger yandan
ailenin mal varhid1 ve evdeki egitimsel kaynaklar PISA 2015 okudugunu anlama
basarisini yordama da anlamli degildir. Bunlara ek olarak PISA 2015 okudugunu
anlama basarisi anne ve baba egitim duzeyi ile evlerindeki kitap sayilarina gore
anlamli duzeyde farkhlagmaktadir.

Okudugunu anlama ile ilgili olarak yapilan PISA arastirmalarinda
korelasyon analizi, ¢coklu regresyon analizi, lojistik regresyon analizi, profil analizi,
yol analizi, iki duzeyli asamali dogrusal modelleme ve cok boyutlu analizler

yapilmigtir. Kullanilan yontemler veri madenciligine dayanan yontemler degil
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istatistiksel yontemlerdir. Bu aragtirmalarda tlkelerin okudugunu anlama basarisini

etkileyen degiskenlerin belirlenmesi ve karsilastirilmasi amaclanmigtir.

PISA arastirmalarindan elde edilen bulgulara gére 6grencilerin okudugunu
anlama basarisini yordama da etkili olan degiskenlerin; cinsiyet, 6grencinin
okumaya ilgisi ve tutumu, ailenin sosyo-ekonomik duzeyi, okulun imkanlari,

yerlesim yeri, okul yonetim sistemi gibi degiskenler oldugu belirlenmisgtir.
Veri Madenciligi ile ilgili Arastirmalar

Abdous ve ark., (2012) yaptiklari ¢calismada veri madenciligi yontemleri ile
ogrencilerin interaktif egitim durumlari ve final basarilari arasindaki iligkiler
incelenmeye galisiimigtir. Calismada 6grencilerin ¢gevrimigi 6grenme davraniglarini
ve derslerindeki basari duzeylerini incelemek amaciyla regresyon ve veri
madenciligi yontemlerini iceren karma bir yaklagim kullaniimistir. Bagimsiz
degiskenler olarak o6grencilerin dersle ilgili tartismalara katiima sikhgi, oturum
agma sikliklari, Ogretmenlerine sorduklari soru sayisi, Ogretmenlerine
gonderdikleri mesaj sayisi dikkate alinirken bagimh degisken olarak ogrencilerin
final notlari alinip analiz edilmistir. SPSS Modeler programinin kullanildigi
calismada Ogretmene goénderilen mesaj sayisi ve ogrencilerin dersle ilgili
tartismalara katilma sikliginin final basarilari Uzerinde 6nemli etkiye sahip oldugu

belirlenmistir.

Kurt ve Erdem (2012) yaptiklar galismada 6grencilerin basarili ve basarisiz
olmasina neden olan faktorlerin belirlenmesine yonelik profil analizi yapilarak
basarisiz dgrenciler igin ne gibi onlemler alinacagdi belirlenmeye c¢alisiimistir.
Ogrencilerin akademik basarilarini yordayan degiskenleri belirlemek icin sosyal,
ekonomik, kisisel ve barinmayla ilgili demografik o6zelliklerini dlgmek icin 38
maddelik Likert tipi 6lcek hazirlanmistir. Ogrencilerin basarilarina yordayan
degiskenleri belirlemek amaciyla SRA, CHAID, Neural Network, Apriori, K-Means
algoritmalari uygulanarak kullanilan yontemlerin performanslari incelenmistir.
Calisma sonunda veri madenciligi yontemlerinin performanslarinin daha ylksek

oldugu sonucuna variimigtir.

Yu ve ark.,(2012) yaptiklar arastirmada, PISA 2006 uygulamasina katilan
Amerikali ve Kanadal 10. sinif dgrencileri arasindan PISA fen okuryazarligi

puanini yordamak icin fen dersine yonelik 6grenci gorusleri, kaynaklara erisim ve
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kaynaklari kullanma gibi bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi amaglanmistir.
Aragtirma, kapsaminda veri madenciligi yaklagimlarindan karar agaci ve lojistik
regresyon yontemi kullaniimigtir. Burada arastirmacilarin galismalarini Amerika ve
Kanada verileri Uzerinde yapmalarinin bir nedeni; Amerika’dan katilan 6grencilerin
PISA basarisinin OECD ulkelerinden katilan ogrencilerin basarisindan onemli
Olcide dusuk g¢ikmasi ve Kanada’dan katilan ogrencilerin PISA basarisinin ilk
siralarda yer almasi gosterilmistir. Ayrica diger bir neden ise Amerika ve
Kanada’'nin egitim sistemlerinin ve kultlrlerinin benzer olmasi gdsterilmistir. Bu
nedenlerden dolay! arastirma kapsaminda Amerika ve Kanada’nin performans
haritasi incelenmistir. Bu ¢alismada yapilan incelemeden elde edilen bulgular ise
fen dersinden keyif alma, egitim kaynaklarini siklikla kullanma Kanadali

ogrencilerin PISA basarilarinda énemli rol oynamistir.

Yung, Hsu ve Rice (2012) yaptiklari calismada oOgrencilerin 6grenme
sureciyle ilgili kayitlari, demografik 6zellikleri ve donem sonunda yapilan anketlerle
7539 ogrenciden elde edilen verilere dayanarak K-12 programinin
degerlendiriimesi amaclanmistir. Programin degerlendiriimesi veri madenciligi
siniflama ve tahmin algoritmalari ile yapilmistir. Calismada ogrencilerin benzer
Ozelliklerini saptamak icin kiimeleme analizi yapilmig ve 6grenci basarisi ile dersi
veren Ogretim elemanina ydnelik memnuniyet dlzeylerini yordamak icin karar
agaci algoritmasi kullaniimigtir. Arastirma sonucunda programin degerlendiriimesi
icin veri madenciliginin nasil kullanilacagi gosterilmigtir. Buna ek olarak 6grenci
basarisini yordamak igin olusturulan karar agacina gore sirasiyla okul turd,

cinsiyet ve yas degiskenlerinin en iyi yordayicilar oldugu saptanmistir.

Akcapinar (2014) vyaptigi calismada c¢evrimici 6grenme strecindeki
etkilesim verileri ile ogrencilerin akademik basarilarini veri madenciligi
algoritmalari ile modellenmesi amaglanmigtir. Ogrencilerden dersi birakma egilimi
olanlari ve donem sonundaki olasi basarisizliklarin énceden tahmin edilmesi
bakimindan 6nem teskil eden galisma 76 &6grencilik bir grup ile 14 haftalik bir
zaman diliminde tamamlanmigtir. Aragtirmaya gore etkilesim verileri ile akademik
basarinin iyi duzeyde yordanacadi saptanmistir. CN2 kurallari ve kNN
algoritmalarini kullanarak derste basarili olan ve olmayan o&grencilerin %86’si
dogru olarak siniflanmistir. Ogrencilerin dénem sonu akademik basarilarinin

Uclnci haftada %74 oraninda dogru olarak yordanabilecegi belirlenmigtir.
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Aksoy (2014) vyaptigi arastrmada, veri madenciligi algoritmalarini
kullanarak 6grenme stili, sahip olunan zeka alani, kisilik tipi, cinsiyet ve sinif
duzeyi degigkenleri ile ogrencilerin matematik alaninda ustin yetenekli olup
olmadiklarinin yordamayi amagclamistir. Ustiin yetenekli égrencileri tespit etmek
icin veri madenciligi tekniklerinden C5.0 karar agaclari ve kimeleme algoritmalari
kullaniimistir. Elde edilen sonuca gore matematik alaninda Ustun yetenekli olanlar
ve olmayanlar arasinda 6grenme stilleri bakimindan anlamli fark bulunmadigi
saptanmistir. Buna ek olarak; Ustlin yetenekli olan ve olmayanlar arasinda zeka

alanlari ve kisilik tipi agisindan anlaml fark oldugu saptanmisgtir.

Bilen, Hotaman, Askin ve Buy(kli (2014) yaptiklari galismada Istanbul’dan
2011 yili LYS sinavina katillan 42 lise turl, basarilarina goére kimelenmis ve
kimelere ayrismada etkili olan test turlerini belirlemek amaciyla veri madenciligi
yontemlerinden karar agaci ve kimeleme algoritmalari kullaniimistir. Calisma
grubunda bulunan okullarin puan turlerinin her biri i¢cin basari seviyelerini gore
toplamda 5 kiimeye ayrildigi saptanmistir. Fen lisesi, Ozel fen liseleri, Anadolu
Ogretmen liseleri ve Anadolu liseleri tim test tirleri icin en basarili kiimede
bulundugu saptanmistir. Ayrica CHAID algoritmasina dayali olarak olusturulan
karar agaci modellerinde okullarin kimelenmesinde hangi testlerin daha etkili

oldugu saptanmistir.

Ozarslan (2014) vyapti§i arastirmada Temel Bilgi Teknolojileri dersi
akademik basarilarini yordayan degiskenleri belirlemek igin veri madenciligi
siniflama yontemleri ve karar agaglarini kullanmistir. Calismada bagiml degisken
olarak Kirikkale Universitesindeki birinci sinif 6grencilerinin ENF-101 kodlu Temel
Bilgi Teknolojileri Kullanimi dersinin yilsonu basarilari puanlari kullaniimigtir. Elde
edilen sonuclara gore %82,2’lik dogru siniflama yuzdesi ile C4.5 algoritmasinin,
diger algoritmalara gére daha basarili oldugu belirlenmistir. Ogrenci basarisini
yordayan degiskenlerin ise; egitim turl, fakllte ya da yuksekokul 6grencisi olma

durumu ve ogrenci yagsi olarak kaydedilmigtir.

Kiray ve ark., (2015) yaptiklar arastirmada, TIMSS 1999, PISA 2003, PISA
2006 uygulamalarina katilan Turk o&grencilerin matematik ve fen basarisini
yordayan degiskenlerin 6nem sirasini belirlemislerdir. Arastirmaya yordayici
degiskenler olarak okuma ve problem ¢ézme becerileri, biligsel ve duyussal

Ozellikler alinmigtir. Analiz surecinde karar agaclari ve kimeleme algoritmasi
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kullanilmigtir. Arastirma bulgularina gore 6grencilerin okuma ve problem ¢dzme
becerilerinin matematik ve fen basarisini etkileyen gok onemli degiskenler oldugu
saptanmistir. Ayrica matematik basarisi fen basarisini, fen basarisi ise matematik
basarisini etkilemektedir. Diger yandan matematik ve fen basarisini etkileyen

degiskenlerin esit dizeyde 6neme sahip olduklari saptanmistir.

Jiang, Javaad ve Golab (2015) yaptiklari calismada muhendislik fakiltesine
yonelik hazirlik kurslarinin 10 yillik sure zarfinda 6gretime dahil ettigi yaklasik
250.000 o6grenciden olusturulan veri seti ile kurs kalitesi etkileyen faktorler
saptanmigtir. Veri madenciligi yontemleri ile kurs kalitesini saptamak igin bes farkl
bilesene yonelik lojistik modeller olusturulmustur. Calismada en iyi yordayicilardan
biri sorulara verilen yanit iken diger yordayici ise kurs duzeyi olarak belirlenmistir.
Sonug olarak kurslardaki egitimin niteligini artirmak icin egitmenlerin sorulara agik
bicimde cevap vermeleri, o6grencileri degerlendirmede farkli degerlendirme
yaklagimlarini kullanmalari, tutumlarini ve goérsel sunumlarini artirmalari gerekli

gorulmustar.

Aksu ve Guzeller (2016) yaptiklari calismada 6z yeterlik algisi, kaygi,
calisma disiplini, kursa karsi tutum, motivasyon degiskenlerinin matematik
okuryazarligi bakimindan basarili olanlar ile basarisiz olanlari siniflama ve bu
siniflamada etkili olan degdiskenlerin belirlenmesi amacglanmistir. Arastirma PISA
2012 uygulamasina Turkiye'den katilan 1391 6grencinin verisi SPSS ve WEKA
programlari yardimiyla CHAID analizi ve J.48 karar agaci algoritmasi
kullaniimistir. Elde edilen sonuglara gore Turkiye drneklemi icin 6z yeterlik algisi,
kursa kargi tutum ve calisma disiplini degiskenleri basarili 6grencilerle basarisiz
ogrencileri siniflamada en etkili degiskenler olarak bulunmustur. Ayrica J.48 karar
agaci algoritmasi ile CHAID analiz yonteminden elde edilen siniflama yuzleri ¢ok
yakin c¢iktigr icin CHAID analizi veri madenciliginde kullanilan karar agaci

algoritmalarina alternatif olarak digunulebilecegi sonucuna varilimigtir.

Abad ve Lopez (2017) yaptiklari galismada akademik basariyla iliskili
degiskenleri belirlemek icin yasi 11-15 araliginda olan 18.935 6grenciden toplanan
veriler veri madenciligi algoritmalari ile analiz edilmistir. Siniflama ydntemlerinden
J48 karar agaci algoritmasinin kullanildigi c¢alismada Meksika eyaletindeki

okullardaki basariyr yordayan degiskenler en 6nemli olandan baslamak Uzere
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onem sirasi uyusturucu kullanimi, okuma aligkanhgi, 6z saygi ve evdeki egitimsel

kaynaklar olarak saptanmistir.

Aksu (2019) yaptigi calismada; PISA 2015 sinav verilerini kullanarak veri
madenciligi tahmin modelleri ile 6grencilerin matematik okuryazarlik basarilarini
yordama da etkili olan degigkenlerin farklilik gosterip gostermedigini belirlemeyi
amaclamistir. Bu amag icin farkli basari duzeyine sahip alti Ulke i¢in 6grencilerin
matematik okuryazarlik basarilarini yordayan o6nemli degiskenleri belirleyip
incelenmigtir. Calisma dérneklemini Singapur, Japonya, Norveg, Amerika, Turkiye
ve Dominik Cumhuriyetinden PISA 2015 sinavina katilan 34.565 oOgrenci
olusturmaktadir. Analiz sirecinde WEKA ve MATLAB programi ile M5P
algoritmasindan ve yapay sinir adlarindan yararlaniimistir. inceleme sonucunda
farkh basari dizeyine sahip Ulkelerin matematik okuryazarlhidi basarisini yordama

da 6nemli olan degiskenlerin farkhlik gosterdigi saptanmistir.

Abad ve ark., (2020) yaptiklari ¢alismada ortadgretimde okulun etkisi ile
ilgili faktérleri belirlemeye calismislardir. PISA 2015 ispanyol érnekleminden ikincil
veri ile cok dizeyli (iki diizeyli) model ile yiiksek ve disiik etkiye sahip okullar
secilmistir. Daha sonra duslUk ve yUksek etkiye sahip okullari segmede yordama
glcu yuksek degigkenleri belirlemek icin karar agaclari kullaniimistir. Hiyerargik
lineer modeller okullar arasi varyans puanlarini %10’dan buyuk elde ederken karar

agaclari % 90’in Gzerinde tahmin performansi elde etmiglerdir.

Bezek Gure ve ark., (2020) yaptiklari arastirmada, Cok Katmanli Algilayici
Yapay Sinir Aglari ve Rastgele Orman veri madenciligi yontemleri ile PISA 2015
uygulamasina Turkiye'den katilan ogrencilerin matematik okuryazarlik basarilarini
yordayan degiskenleri belirlemiglerdir. Yapilan ¢calismada siniflama performansi en
yiksek olan yontemin bulgulari matematik okuryazarlik basarisini yordayan
degiskenleri belirlemek igin dikkate alinmistir. Analiz strecine bagimli degisken ve
bu bagimli degisken ile iligkili oldugu dusiunulen 25 bagimsiz degisken igin
Tarkiye’den 2257 kiz ve 2165 erkek ogrencinin verileri alinmistir. Analiz
sonuglarina gore performans kriterleri bakimindan en kigiuk tahmin hatasi
Rastgele Orman yonteminden elde edilmigtir. Rastgele Orman yonteminden elde
edilen yordayici degiskenlerin en 6nemli olandan en 6nemsize dogru sirasi; Kaygi,
anne egitim dizeyi, motivasyon diizeyi, epistomolojik inanclar, Ogretmenin ilgi

dizeyi ve sinifin disiplin iklimi bigimindedir.
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Gamazo ve Abad (2020) yaptiklari arastirmada, akademik performansla
iligkili faktorleri belirlemek igin veri madenciligi yontemlerini kullanmiglardir. PISA
2018 uygulamasina katilan tum ulkelerden 21903 adet okulun oOgrenci ve
Ogretmenlerine ait sosyo-ekonomik diizey, sire¢ ve dis degiskenlerle ilgili veriler
alinip analizde kullanilmigtir. Oncelikle C4.5 karar agaci ile 6grencilerin matematik,
fen ve okudugunu anlama basarilarini yordama da onemli olan degdiskenler
belirlenmistir. Daha sonra elde edilen 6nemli dediskenlerle k-means kimeleme
analizi yapiimigtir. Elde edilen bulgulara gore akademik basariyi yordama da
yuksek sosyo-ekonomik diuzeye sahip Ulkelerde biligsel stratejiler ve basari
motivasyonu degiskenleri etkili iken disuk sosyo-ekonomik diizeye sahip ulkelerde

gayri safi yurtici hasila ve bireysel egitim gostergeleri etkili oldugu belirlenmistir.

Yue (2021), sonuca dayall egitime (OBE) tabi olan 3353 kolej 6grencisinin
verileri tizerinde bir aragtirma yapmistir. Ogrencilerin kolej ingilizce performansini
tahmin etmek igin veri madenciligi yontemi kullanmigtir. Arastirma kapsaminda
SPSS Modeler programinda bulunan yapay sinir aglari algoritmasini kullanmistir.
Kullanilan algoritma ile elde edilen arastirma bulgularina gére dgrencilerin ingilizce
performansini yordayan degiskenlerin dnem sirasi en ylksek olandan en dusuk
olana dogru cinsiyet, final sinav puani, Ingilizce sinif ortalamasi, ddevlerin

ortalamasi, derse katilim orani seklindedir.

Veri madenciligi ile ilgili aragtirmalarda yapay sinir aglari algoritmasi, ¢ok
katmanh algilayici yapay sinir aglari, hiyerarsik lineer modeller, siniflama ve
regresyon agaci yontemi, rastgele orman yontemi, C5.0, C4.5, J.48 gibi karar
agaci algoritmalari, CHAID algoritmasi, k-means kimeleme algoritmasi, CN2
kurallari ve kNN gibi veri madenciligi yontemleri kullaniimistir. Bu ¢alismalarda
WEKA, SPSS Modeler ve MATLAB yazihimlari kullaniimistir. Arastirmalarda
kullanilan veriler 6grencilerin PISA matematik, fen, okudugunu anlama testinden
elde edilen puanlar, demografik 6zellikler anketinden elde edilen ol¢cumler,
interaktif egitim verileri, LYS matematik, fen, Turkce testinden elde edilen puanlar,

akademik basari puanlari bicimindedir.

Yapilan arastirmalar PISA verilerini kullanilarak veri madenciligi yontemleri
ile PISA basarisini yordayan onemli yordayicilari belirlemeye ydneliktir. Ancak
kullanilan veri madenciligi tahmin modelinin performansinin ne oldugu dikkate

alinmamaktadir. Bodylece; performansi yeterince yiksek olmayan modeller
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kullanilarak 6nemli degiskenler belirlenebilmektedir. Yapilan c¢alismalar basari
veya performansi yordayan degigkenler Uzerinde yogunlagmakta ancak bu
calismalar birbirine benzer sekilde fen, matematik veya okuma puanini bagimh
degisken kabul ederek s6zu edilen Ug¢ alandaki basariyi etkileyen faktorlerin aciga
cikariimasina yoneliktir. Ancak bu ¢alismalarda okudugunu anlamanin farkl basari
duzeyleri dikkate alinmamigtir. Oysaki okudugunu anlama basarisini belirlemede
farkh alt basari gruplarinda farkli degiskenlerin etkili olabileceginden dolayi bu
iddiay1 farkl basari gruplarinda calisilarak dogrulamak mudmkuindir. Basariyi
yordayan degiskenleri saptamak icin veri madenciligi kapsaminda birgok yontem
kullanilabilir ancak kullanilan modelin performans duzeyi degistiginde ve calisilan
ornekleminin basari dizeyi degistiginde nasil bir sonugla karsilasildigini gérmek
icin belirli bir veri madenciligi kestirim teknigi ile elde edilen sonuglarin
karsilastiriimasi yeterli olabilir. Bu galismada Lojistik Regresyon, Siniflama ve
Regresyon Agaci ve Rastgele Orman yontemlerini kullanarak hem belirlenen az
sayilda daha onemli badimsiz dediskenleri kullanilarak performansi yuksek
sinifama modellerinin elde edilip edilmeyecedinin gdsteriimesi hem de farkl
yontemlerin farkli basari dizeyinde sectigi onemli degiskenlerin belirlenip

karsilastiriimasi amaglanmistir.
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Bolim 3

Yontem

Bu bolumde arastirma sureci, calisma evreni ve orneklemi, arastirma turd,
verilerin elde edilmesi ve verilerin analizine yer verilmistir. Bu ¢alismada izlenen

surece iligkin agsamalar; gorsel olarak sekil 10’da verilmigtir.

PISA Testi
Degiskenlerin

Ham veri !

Analiz

belirlenmesi Veri tabani

Anketler

Veri madenciligi modelleri
Sonuclar — Bulgular |
| ile degisken secme

Sekil 10. Arastirma sureci

Arastirma kapsamindaki dokuz Ulkenin 15 yas grubundaki ogrencilerinin
PISA uygulama anketindeki alt dlgeklere verdikleri yanitlar ile PISA okudugunu
anlama basari dizeylerini yordama da 6énemli degiskenlerin belirlenmesi ve
kullanilan veri madenciligi yontemlerinin siniflama ve tahmin performanslarinin ne
dizeyde oldugunun belirlenmesi igin Sekil 10’daki sureg¢ izlenmistir. Bu slrece
gore oncelikle PISA 6grenci anketinden ve PISA okudugunu anlama testinden
ham veriler elde edildikten sonra bagimli ve bagimsiz degiskenler belirlenmistir.
Daha sonra analiz edilecek veriler 6n igleme tabi tutulduktan sonra veri madenciligi
yontemleri ile analiz yapilmistir. Analiz bulgularindan elde edilen sonuglara gore

Onerilerde bulunulmustur.
Arastirmanin Tlru

Arastirmada o6grencilerin duyussal Ozelliklerini Olgen Olgekler ve sosyo-
demografik 6zelliklerini dlgen anketler kullanilarak; alt, orta, tst basari grubundan
secilen udlke o©rneklemleri, secilen uUlkelerin birlestirilmesiyle olusturulan PISA
calisma Orneklemi ve ayrica Turkiye orneklemi icin PISA okudugunu anlama
basari duzeyini iki kategorili (basarisiz-basarili) ve (¢ kategorili (disUk basari-orta
basari-ylksek basari) olarak tahmin edebilen 6nemli degiskenlerin belirlenmesi

dogrultusunda arastirmanin turleri nicel aragtirma tasarimlarindan tanimlayici
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tasarim, karsilagtirmali tanimlayici tasarim, iligkisel tasarim olarak siralanabilir

(Buyukozturk, Kiig-Cakmak, Akgiin, Karadeniz ve Demirel, 2018).
Calisma Evreni ve Orneklemi

Calismanin amaci icin Ulkeler; PISA okuma puani siralari dikkate alinarak
alt (zayif), orta, Ust (yuksek) basari grubuna gore belirlendigi icin amacl
ornekleme yontemi kullanilmigtir.  CunkU amacgh 6rnekleme derinlemesine
arastirma yapabilmek amaciyla ¢alismanin amaci baglaminda bilgi agisindan
zengin durumlarin secilmesidir (Buyukoztirk ve ark., 2018). Ayrica, ¢alisma
orneklemine ulkeler segilirken kayip veri oraninin duguk olmasina ve farkli yuzdelik
dilimlere dagilacak sekilde 6runtu olusturmasina dikkat edilmistir. Boylece ¢alisma

grubunun saglayacag! bilgilerin zenginlesmesi saglanmigtir.

PISA 2018 uygulamasi, 37’si OECD Uyesi olmak Uzere 79 uUlkeden 612004
ogrencinin katilimiyla gergeklestiriimistir. PISA’ya katilacak okul ve &égrencilerin
secim islemi, OECD tarafindan iki asamali tabakal tesadufi yodntemle
belirlenmektedir (MEB, 2019). Calisma evrenini 2018 PISA’ya katilan Ulkelerdeki
15 yas grubu 6grencilerin tamami olusturmaktadir. Bu arastirmanin hedeflerine
gore PISA 2018 sinavina katilan ulkelerin tamamindan dokuz ulke calisma
orneklemi olarak segilmis ve secilen bu c¢alisma ornekleminin 79 ulkeyi temsil
edebilmesi hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda, dokuz Ulke; 79 Ulkenin basari
puanlarina gore yluzdelik siralamalari dikkate alinarak belirlenmistir. Son Ucte birlik
%68 ile %100’luk bagari diliminden secilen ulkelerin yuzdelik sirasi Endonezya igin
91, Suudi Arabistan i¢in 82 ve Kolombiya igin 73’tlr. BOylece; Endonezya, Suudi
Arabistan ve Kolombiya Ulkelerinden olusan érneklem, son % 33’lik dilimdeki en
basarisiz Ulkeleri temsil edecek sekilde alt basari grubundaki Ulkeler érneklemi
olarak adlandinimigtir. % 33 ile % 67’lik basan diliminden segilen ulkelerin yizdelik
siras! ise; Sirbistan igin 57, Turkiye i¢in 50 ve Macaristan igin 41’dir. Bdylece;
Sirbistan, Turkiye ve Macaristan’dan olusan 6rneklem, % 33 ile % 67’lik dilim
araligindaki orta duzeyde basarili Ulkeleri temsil edecek sekilde orta basari
grubundaki Ulkeler olarak adlandiriimistir. Son olarak; ilk Ugte birlik basari
sirasindaki dilimden secilen ulkelerin ylzdelik sirasi ile Slovenya igin 27, ABD igin
16 ve Finlandiya icin dokuzdur. Bdylece; Slovenya, ABD ve Finlandiya 6rneklemi,

ilk % 33’luk dilimdeki en basarili Ulkeleri temsil edecek sekilde Ust basari grubu
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Ulkeler orneklemi olarak adlandiriimigtir. Bu dokuz Ulkenin tamami ise; PISA’nin
uygulandii 79 ulkeyi temsil edecek sekilde PISA galisma oOrneklemi olarak
adlandiriimigtir. Bu durumda, alt basari grubu ulkeler icin 6rneklem buyUkIugu
25378, orta basari grubu Ulkeler icin érneklem buyuklaga 18523, Ust basari grubu
ulkeler icin 6rneklem buyuklugu 16567 olarak ortaya gikmigtir. Alt, orta ve Ust
basari grubu olmak Uzere her bir grupta U¢ Ulkenin bulundugu dokuz Ulkenin
birlestiriimesi ile olusturulan c¢alisma Ornekleminin sayisi ise 60468’dir. Yuzdelik
dilimler belirlenirken Turkiye % 50. dilimde oldudu i¢in arastirmada orta grupta yer
almisgtir. Diger yandan Turkiye'nin orta gruba secilen ulkelerden biri olmasi
nedeniyle arastirma kapsaminda badimsiz olarak incelenmesi uygun gorulerek
orta grup ve diger gruplarla karsilastiriimasi yapilmamigstir. Turkiye igin ayni

analizler 6859 kisi Uzerinden yuratalmustar.
Verilerin Elde Edilmesi

Arastirma surecinde kullanilan veriler 2020 yilinda paylasima agcilan veri

tabanindan http://www.oecd.org/pisa/data/2018database/ adresi kullanilarak elde

edilmistir. Arastirma kapsamina 2018 PISA verilerine ait toplamda 34 bagimsiz ve
okudugunu anlama basari diuzeyine karsilik gelen 10 makul degerin ortalamasi
olan bir bagimli degisken alhinmigtir. Veriler incelendiginde bagimli degiskene
iligkin kayip veriye rastlanmamigtir. Ancak, 34 bagimsiz degiskene iligkin yanit
vermeyen bireyler analizden ¢ikarildiktan sonra saptanan az sayida ug¢ degerler
verilerden c¢ikariimigtir. Ayrica tum bagimsiz degigkenlerin her birinde kayip veriye
rastlanmistir. Bu kayip veriler tesadufi dagildigr icin c¢oklu atama ydntemi
kullanilarak atama yapilmistir. Coklu atama yénteminin temel manti§i kayip veriye
iki veya ikiden cok kez atama yapma bicimindedir. Kayip verinin bulundugu
degiskenin degerlerinin dagihmina uygun bir model belirlenir ve bu modelin
dagilimindan rastgele degerler secilerek atama islemi yapilir. Atama sayisi kadar
sayida tamamlanmis veri setlerinden elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak bir
tahmin elde edilir. Atama surecinde kullanilan paket programlar birbirinden farkli
modelleri kullanmaktadir. Ancak, gercek yagsamdan elde edilen verileri kullanilan
modele uyarlamak her zaman kolay degildir. Kullanilan atama modeli
degiskenlerin birbiriyle olan iliski duzeyini yansitacak nitelikte olmalidir. Coklu

atama’nin birgcok uygulamasinda, isabetli atamalar yapiimaktadir (He, 2006). Bu
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calismada c¢oklu atama iglemi surekli degiskenler i¢in dogrusal regresyon modeline

dayali olarak bes kez atama yapilarak gergeklestiriimistir.
Veri Toplama Araclari

Arastirmada veriler 2018 yilinda uygulanan PISA okudugunu anlama
sinavindaki test ve ogrenci anketinden elde edilmistir. Kullanacagimiz bagimh
degiskeni elde etmek icin oncelikle okudugunu anlama basari puani surekli nicel
degisken olarak elde edilmis ve PVREAD olarak adlandiriimigtir. Burada PVREAD
makul okudugunu anlama basari puanini ifade eder. PVREAD degiskeni PISA
2018 okudugunu anlama basari testinden her bir 6grencinin aldigi ve 6grencilerin
sahip olabilecegi yetenekler yelpazesini ifade eden (Wu ve Adams, 2002), 10
makul puan degerinin (PV1,PV2,...,PV10) ortalamasidir. Daha sonra, PVREAD
puaninin siniflandiriimasi sidrecinde PISA 2018 Turkiye 6n raporundaki, okuma
becerileri yeterlilik dluzeyi tablosundan yaralaniimistir (MEB, 2019). MEB (2019)’un
on raporundaki bu tablodaki esik degerler revize edilerek, PISA 2018 okuma
becerileri yeterlilik dizey sayisi 8'den 6’ya indirgenecek sekilde, PISA 2018
okudugunu anlama becerisi yeterlik dizeylerinin esikleri ve kategori bilgileri elde
edilmigtir (Tablo 5). Bu indirgeme PISA 2018 raporunda belirtilen 1. diizeydeki 1a,
1b, 1c duzeylerinin birlestirilip tek dizey olarak alinmasi ve diizey sayisinin 6

olarak belirlenmesi islemleriyle gerceklestiriimistir.

Tablo 5
PISA 2018 Okudugunu Anlama Becerisi Yeterlik Diizeylerinin Kategorileri

Yeterlilik seviyeleri Puan(x)
Diizey 1 0<X<407
Diizey 2 407<X<480
Diizey 3 480<X<553
Diizey 4 553<X<626
Duzey 5 626<X<698
Duzey 6 698<X<1000

Tablo 5’e gore iki kategorili basari degiskeni; PVREAD degeri 0-552,999
arasi basarisiz ve 553-1000 arasi basarili olacak sekilde siniflanarak elde
edilmigtir. (O=Basarisiz, 1=Basarili). Benzer olarak; t¢ kategorili basari degiskeni;
PVREAD degeri 0-479,999 arasi dusuk basari, 480-625,999 arasi orta dizey
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basari ve 626-1000 arasi yuksek basari olacak sekilde siniflanarak elde dilmigtir
(1=Duslk, 2=0rta, 3=Ylksek).

Bu tez galismasinda kullanilan 10 makul degerin ortalamasi alinarak elde
edilen bir bagimh degisken ve PISA 2018 teknik raporundan elde edilen 34
badimsiz degisken Tablo 6’da verildigi gibi dizenlenmistir.

Tablo 6
Bagimsiz Degiskenler, Bagimli Degisken ve PISA 2018 Kodlari

Degisken Adi Kodu Degisken Adi Kodu

ileri dlizey gérevlere motivasyon WORKMAST  BIT kaynaklari ICTRES

Olumlu duygular SWBP Ogrenciden beklenen mesleki statii  BSMJ

Oz yeterlik RESILIENCE  Ebeveynlerin duygusal destegi EMOSUPS
Yasamin anlami EUDMO Test dili 63renme suresi LMINS
Ogretmenin okumaya tegviki STIMREAD Okula ait hissetme BELONG
Ogrenci igbirligi PERCOOP Evdeki egitim kaynaklari HEDRES
Okulun degeri ATTLNACT Ogretim adaptasyonu ADAPTIVITY
Ogretmen Coskusu TEACHINT Rekabete karsi tutumlar COMPETE
Okuma keyfi JOYREAD Zorbaliga maruz kalma BEINGBULLIED
Anne egitim dlzeyi MISCED Basarisizlik korkusu GFOFAIL

Baba egitim duzeyi FISCED Ogrenme amaglari MASTGOAL
Disiplin iklimi DISCLIMA Ailenin mal varhgi WEALTH
Ogretmen destegi TEACHSUP Okuma yetkinlik algisi SCREADCOMP
Evdeki egitimsel egyalar HOMEPOS Okuma zorluk algisi SCREADDIFF
Ogretimin yénlendirilmesi DIRINS PISA testinin zorluk algisi PISADIFFF
Sosyo-ekonomik durum indeksi ESCS Ogretmen geri bildirimi PERFEED
Ogrenci rekabeti PERCOMP Okudugunu anlama basarisi PVREAD

Ebeveylerin en vyuksek mesleki HISEI

statusi

Verilerin Analizi

Veriler analiz edilirken dnce bagimsiz olarak Turkiye verileri, sonra alt, orta
ve ust basari grubundaki tlkelerin verileri ve ardindan da galisma dérnekleminin
verileri analiz edilmistir. Verilerin analizinde temel olarak ve sistematik bir bicimde
sirasi ile SPSS Modeler ve WEKA programlari kullaniimigtir. Excel ve SPSS
programlari ise; SPSS Modeler ve WEKA programina veri aktarimi yapilirken ve
bazi istatistikler hesaplanirken yardimci programlar olarak kullaniimistir. SPSS

programinda ayrica, eksik verileri doldurmak igcin ¢oklu atama yoéntemi
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gerceklestiriimigtir. Arastirma kapsaminda Tablo 6'da verilen 34 degisken,
bagimsiz degigken olarak alinmig ve bagimh degiskenler iki kategorili ve Ug¢

kategorili alinarak farkli uygulamalar gerceklestiriimistir.

Bagimli degiskenin iki kategorili ve U¢ kategorili oldugu uygulamalarin her
birinde, basariyir yordayan onemli degiskenlerin belirlenmesi icin Lojistik
Regresyon, Siniflama ve Regresyon Agaci ve Rastgele Orman veri madenciligi
yontemlerinin uygulamasi SPSS Modeler programi araciligi ile yapiimis ve elde

edilen istatistiksel sonuglar ayrintili bir sekilde karsilagtiriimistir.

SPSS Modeler programinda onemli degiskenler belirlenirken PISA
verilerinin yapisi geredi agirlik degiskeni kullanilmasi gerekmesi nedeniyle (Arikan
ve ark., 2020) veri setinde her bir 6grencinin agirligini gésteren W_FSTUWT (Final
Trimmed Nonresponse Adjusted Student) agirlik (Weight) dediskeni analize dahil

edilmigtir.

SPSS Modeler analizleri ile her bir veri madenciligi yontemi igin 6nemli
degiskenler, ilgili veri madenciligi yonteminden elde edilen tahmin modelinin
performansini en ylksek yapan degdiskenler olarak adlandiriimistir. Bu yaklagim;
badimli degiskeni etkileyen degdiskenlerin t testi ve F testi gibi uygulamali istatistik
yontemlerle belirlenmesinden farkhl bir yaklasim olup, bu tez c¢alismasi
kapsaminda daha gergekgi bir ydontem oldugu iddia edilmektedir. Burada dikkat
edilmesi gereken husus, etkileyen degisken kavramiyla onemli degisken
kavraminin birbirinden farkl kavramlar oldugudur. Bagimh degiskeni etkileyen
bagdimsiz degiskenlerin belirlenmesi isi bir uygulamal istatistik isi iken 6nemli
degiskenlerin belirlenmesi iglemi bir veri madenciligi isidir. Veri madenciligi
istatistik biliminin kendisi olmayip, bilgisayar ve istatistik biliminin bir birlegimidir.
Boylece, veri madenciligi istatistiksel yontemleri makine égrenmesi yaklasimiyla
kullanan algoritmalar olarak ortaya gikmaktadir. Bundan dolayi, veri madenciligi
yontemlerinde dnemli degiskenlerin belilenmesi anlamlilik seviyesine (significant
level) bakilarak degil, elde edilen tahmin modelinin performansina dayali tahmin
edici 6nemi (predictor importance) oranina dayanir. Bu arastirmada verilerin
analizi surecinde yordayicillk 6nemi yuksek bagimsiz  dediskenlerin
belirlenmesinde tahmin edici 6nemi (predictor importance) degerleri dikkate

alinmigtir.

78



LR, SRA ve RO yoOntemleri ile verilerin analiz edilmesi sirecinde, SPSS
Modeler programini kullanarak her bir yontem ile bu tez ¢galismasinin ana amacina
uygun bir sekilde, 34 badimsiz degisken ve bagdimli dedisken olarak iki ve ¢
kategorili basari durumu degiskeni kullaniimigtir. Yapilan analizlerde her bir
yontemin hesapladigl tahmin edici 6nem (predictor importance) degerleri dikkate
alinarak basgariy! en iyi yordayan ilk 10 deg@isken saptanmigtir. Daha sonra, iki ve
uc kategorili basari durumu igin elde edilen 6nemli bagimsiz degiskenler
kullanilarak Weka programinda; tum veri, 10 kath capraz gecerlik verisi ve test
verisi ile performans kriterleri hesaplanmistir. Bu hesaplanan performans
kriterlerinin 34 badimsiz degigken kullanildiginda hesaplanan performans
kriterlerinden 6nemli dizeyde bir farklihga sahip olmadidi belirlenmis ve bdylece
basariyl tahmin etmede, daha az sayida degisken ile ylksek performansa sahip
modeller kurulabildigi gosterilmistir. Bu analizler, Turkiye, alt, orta, Ust basari grubu
ulkeler ve calisma oOrneklemi icin iki duzeyli ve U¢ duzeyli bagimli degisken
kullanilarak yapiimig ve elde edilen sonuglar ayrintili bir kargilastirma yapilarak
yorumlanmigtir. Analizler yapilirken, SPSS Modeler ve Weka programlarinin
amagclarinin birbirinden farkli programlar oldugu gorulmustar. SPSS Modeler
programi, elde edilen basit bir tahmin modelinin performansini en yuksek yapan
tahmin edicileri saptamaya yoneliktir. Weka programi ise; SPSS Modelerin
saptadidi bu tahmin edicileri (degiskenleri) kullanarak daha karmasik yapidaki en
iyi tahmin modelini bulmayr ve bdylece modelin basari oranini artirmayi
amaclamaktadir. Son olarak sonuglari karsilastirmada mutlak performans kriterleri;
Dogru Siniflama Yuzdesi (DSY), Hata Kareler Ortalamasinin Karekokia (HKOK) ve

Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve bagil performans kriterleri ise; Kappa (k)

katsayisi, Goreli Hata Karelerinin Karekoki (GHKK) ve Goéreli Mutlak Hata (GMH)
(Tabachnick ve Fidel, 2007; Field, 2009) her bir veri madenciligi yontemi igin ayri

ayri hesaplanmis ve yontemlerin sonuglari birbirleri ile kargilagtiriimistir.
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Bolim 4

Bulgular ve Yorumlar

Bu bolumde arastirma problemlerini ¢ozumlemek icin yapilan analizlerden elde
edilen bulgular yer almaktadir. Bulgular alt problemler dikkate alinarak

yorumlanmigtir.
Birinci Alt Probleme iligkin Bulgular

PISA &grenci anketinde Olglilen 6grenci 6zelliklerinden yararlanarak iki
kategorili okudugunu anlama basarisini tahmin etmede kullanilan Lojistik
Regresyon (LR), Siniflama ve Regresyon Agaci (SRA), Rastgele Orman (RO)
yontemlerine gore Tirkiye, (st, orta, alt basari diizeyindeki (lkeler érneklemi ve
calisma Orneklemindeki (lkelerin basarilarini  etkileyen 6nemli degiskenler

nelerdir?
Lojistik Regresyon Yéntemine fliskin Bulgular

Iki kategorili basari durumu icin LR uygulamasindan, elde edilen énemli ilk

10 degiskene iliskin tahmin edici 6nem yuzdeleri grafikleri Sekil 11’de verilmigtir.

80



JOYREAD
BSMJ
PISADIFF
HISEI
HOMEPOS
FISCED
ICTRES
BEINGBULLIED
COMPETE
MISCED

0

02 04 06 08 1.0
la.Turkiye

HISEI
ICTRES
PISADIFF
FISCED
MISCED
HOMEPOS
SCREADDIFF
JOYREAD
BSMJ
DIRINS

i i

02 04 06 08 10

1b. Alt grup

o

PISADIFF [
HIsEl| ]
JoYREAD [ ]
BsmJ | ]
HomEPOS ||
ICTRES ] :
SCREADDIFF |__| 5
EMOSUPS || :
SCREADCOMP |__|
STIMREAD
00
)
=
| —
e—
1

02 04 06 08 10

1c. Orta grup

PISADIFF
JOYREAD
HOMEPOS
BSMJ
SCREADCOMP
HIsEl___ |
SCREADDIFF ||
FISCED ||
piscLmA ||
MISCED

0 02 04 06 08 10

1d. Ust grup

o

HOMEPOS I
PISADIFF t
HISEI :

H

MISCED ||
SCREADCOMP |___|
DIRINS |___]
FISCED ||
BsmJ ||
JOYREAD |__]
SCREADDIFF
0.

T T T T
02 04 06 08 1.0

o

le. Galisma Orneklemi

Sekil 11. Okudugunu anlama basarisinin iki kategorili oldugu durumda LR modeli

ile secilen 6nemli 10 degiskene iligkin grafikler
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Sekil 11 incelendiginde, alt grup ulkeler i¢in basariyr yordayan onemli
degiskenlerin HISEI (ebeveynlerin en yiiksek mesleki statiisi) ve ICTRES (bilgi
iletisim teknolojileri kaynaklari) oldugu goérulmektedir. Bununla birlikte; orta grup
Ulkeler icin PISADIFF (PISA testinin zorluk algisi) ve HISEI, Ust grup ulkeler igin
PISADIFF ve JOYREAD (okuma keyfi) ve galisma 6rneklemi igin ise, HOMEPOS
(evdeki egitimsel egyalar) ve PISADIFF degiskenleri ilk siradaki en dnemli basari
tahmin edicileri olarak ortaya ¢ikmaktadirlar. Sekil 11’deki grafiklere gére basariyi
yordayan birinci siradaki 6nemli degiskenler; alt grup utlkeler érneklemi icin HISEI,
orta grup ulkeler ve ust grup Ulkeler orneklemleri icin PISADIFF ve cgalisma
orneklemi icin HOMEPOS olarak elde edilmistir. Burada, PISADIFF degiskeninin

tim orneklem gruplari igin 6nemli degiskenlerden biri oldugu dikkat cekmektedir.

Sekil 11'de LR ydntemi ile her bir grup orneklemi icin secilen PISA
okudugunu anlama basarisini yordayan onemli 10 bagimsiz degiskenden
“basariyl % 5 ya da daha buyuk oranda yordama” kriteri (predictor importance)
dikkate alinarak 10’dan daha az sayida “PISA okudugunu anlama basarisini en iyi
yordayan” olarak adlandirilan bagimsiz dediskenler belirlenerek Tablo 7’de
sunulmustur. Tablo 7 incelendiginde, her bir érneklem grubu i¢in, 6nem sirasi, LR
katsayisinin isareti tablo iginde belirtiimis ve dnemli ortak degiskenler ayni sirada

yazilmistir.
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Tablo 7
Okudugunu Anlama Basarisinin Iki Kategorili Oldugu Durumda LR Modeli ile
Secilen Onemli ve Ortak Degiskenler

Tirkiye Alt Grup Ulkeler  Orta Grup Ulkeler Ust Grup Ulkeler Calisma Orneklemi
Orneklemi Orneklemi Orneklemi Orneklemi
3.(-)PISADIFF 3.(-)PISADIFF 1.(-)PISADIFF 1.(-)PISADIFF 2.(-)PISADIFF
4.(+)HISEI 1.(+)HISEI 2.(+)HISEI 6.(+)HISEI 3.(+)HISEI
5.(+)HOMEPOS 6.(+)HOMEPOS 5.(+)HOMEPOS 3.(+)HOMEPOS 1.(+)HOMEPOS
1.(+)JOYREAD 8.(+)JOYREAD 3.(+)JOYREAD 2.(+)JOYREAD
2.(+)BSMJ - 4.(+)BSMJ 4.(+)BSMJ

2.(+)ICTRES 6.(+)ICTRES

5.(+)MISCED - - 4.(+)MISCED

5.(+)SCREADCOMP  5.(+)SCREADCOMP
4.(+)FISCED

7.(-)SCREADIFF

-,+:Lojistik regresyon modelindeki beta katsayisinin isareti, 1.2.3, 6nemli degiskenlerin 6nem sirasi

Tablo 7 incelendiginde, beta katsayilarinin isaretine gore PISADIFF (PISA
testinin zorluk algisi) ve SCREADIFF (6z okuma zorluk algisi) degigkenlerinin iki
kategorili PISA okudugunu anlama basari durumunu yordama da negatif, diger
degiskenlerin ise pozitif etkiye sahip olduklari goérilmektedir. Bu sonuglar egitim
acisindan dogal bir sonugctur. Ornegin, zorluk algisi arttikga basarinin azalacagi
soylenebilir. PISADIFF ve SCREADIFF degiskenleri digindaki degiskenler,
basariyi artirabilecek degiskenler oldugundan, Lojistik Regresyon beta katsayilari
pozitif degerler olarak elde edilmistir. PISADIFF, HISEI (ebeveynlerin en yiksek
mesleki statiisti), HOMEPOS (evdeki egitimsel esyalar) degiskenleri tum érneklem
gruplarinin her biri igin, iki kategorili PISA okudugunu anlama basarisini yordama
da 6nemli olan ortak degiskenler olarak saptanmistir. Burada, PISADIFF degiskeni
tum oOrneklem gruplari igin, birinci, ikinci veya Uguncu sirada Oneme sahip
degiskendir ve genel olarak c¢alisma 6rneklemindeki uUlkeler icin PISA testinin
zorluk algisinin, PISA okudugunu anlama basari-basarisizlik durumunu yordama
da 6nemli tahmin edicilerden biri oldugu soylenebilir. Bununla birlikte bu ortak (¢
degiskenden, HISEI degiskeninin alt grup Ulkeler ve orta grup ulkeler
orneklemlerinde birinci, ikinci sirada éneme sahip oldugu gorulmektedir. Bu bulgu,

orta dizey veya daha dusuk dizeydeki Ulkelerde, ebeveynlerin mesleki statiisu

83



degiskeninin PISA okudugunu anlama basari-basarisizlik durumunu yordayan
onemli tahmin edici oldugunu ifade etmektedir. Bununla birlikte, bagariyr yordama
bakimindan HOMEPOS degiskeni ise galisma ornekleminde ilk sirada dneme
sahip olup; calisma 6rnekleminde bulunan Ulkeler icin evdeki editimsel esyalar
degiskeninin, PISA okudugunu anlama basari durumunu artirici en etkili tahmin

edici oldugu soylenebilir.

JOYREAD (okuma keyfi) calisma orneklemi igin, PISA okudugunu anlama
basari-basarisizlik durumunu yordayan o6nemli degiskenlerden biri dedgildir.
Bununla birlikte JOYREAD; alt, orta, Ust grup ulkeler 6rneklemlerinin her biri igin,
PISA okudugunu anlama basari-basarisizlik durumunu yordayan o6nemli ortak
tahmin edici olarak ortaya ¢ikmaktadir. Boylece; JOYREAD degiskeni alt grup
ulkeler drnekleminde sekizinci sirada, orta grup Ulkelerde Uguncu sirada, Ust grup

ulkelerde ise ikinci sirada dneme sahip tahmin edicidir.

BSMJ (6grenciden beklenen mesleki statl) degiskeni basariyi yordama da
orta ve Ust grup Ulkeler 6rneklemlerinde énemli degiskenlerden biri olup, alt grup
ve calisma orneklemindeki Ulkelerde 6nemli degiskenlerden biri degildir. BSMJ
degiskeninin orta ve Ust grup ulkeler drnekleminde dordincl sirada basariyi
yordayabilen dénemli tahmin edici oldugu goériimektedir. Bu bulgu, 6grenciden
beklenen mesleki statinin alt grup ve calisma érneklemi icin énemli olmadigi
ancak orta ve ust grup ulkeler ornekleminde 6nemli tahmin edici oldugunu

gostermektedir.

ICTRES (bilgi iletisim teknolojileri kaynaklari) degigkeni alt ve orta grup
ulkeler orneklemlerinde basarlyi yordama da onemli degigkenlerden biridir. Bu
degisken alt grup ulkeler 6rnekleminde ikinci sirada bir 6neme sahip iken orta grup
ulkeler 6rnekleminde altinci sirada dneme sahiptir. Bu bulgu, alt grup Ulkelerde
BIT kaynaklarinin diger gruplara gére basariyi belirlemede daha énemli bir tahmin

edici olarak ortaya ¢iktigin gostermektedir.

MISCED (anne egitim duzeyi) degiskeni alt grup Ulkeler ve c¢alisma
ornekleminde basariy1 yordama da onemli ortak degiskenlerden biriyken orta ve
st grup tlkelerde 6nemli tahmin edicilerden biri degildir.

SCREADCOMP (6z okuma yetkinlik algisi) degiskeni ust grup ulkeler

ornekleminde ve galisma drnekleminde okudugunu anlama basarisini yordama da
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onemli degiskenlerden biridir. Bu degisken alt grup ve orta grup ulkeler igin, iki

kategorili PISA bagari durumunu belirleyen 6nemli degiskenlerden biri degildir.

FISCED (baba egitim dizeyi) ve SCREADIFF (6z okuma zorluk algisi)
degiskeninin sadece alt grup Ulkelerde iki kategorili PISA basari-basarisizlik
durumunu yordama da 6nemli degiskenlerden biri oldugu gorilmektedir. Boylece;
basariyi yordama da, orta ve daha ileri dizeydeki ulkelerde, babanin egitim
dizeyinin ne oldugu ve 6z okuma zorluk algisi dnemli degiskenlerden biri degil
iken bu degiskenlerin alt grup Ulkelerde 6nemli degiskenler olarak yer almasi
dikkat gcekmektedir. Ornegin; babanin egitim diizeyi gocugun okudugunu anlama
basarisini belirlemede Ust grup tlkelerde dnemli degiskenlerden biri degilken, alt
grup ulkelerde babanin egitimli olmasinin ¢gocugunun okudugunu anlamasinda

onemli bir yere sahip oldugu seklinde yorumlanabilir.

LR yontemi ile Turkiye 6rnekleminde iki kategorili PISA basari-basarisizlik
durumunu yordama da onemli degiskenlerin dnem derecesinin en yiksekten en
dusuge dogru siralamasi; okuma keyfi, 6grenciden beklenen mesleki statl, PISA
testinin zorluk algisi, ebeveynlerin en ylksek mesleki statist ve evdeki editimsel

esyalar bicimindedir.
Siniflama ve Regresyon Adaci Yéntemine lliskin Bulgular

iki kategorili basari durumu igin SRA uygulamasindan, elde edilen 6nemli ilk

10 degiskene iliskin tahmin edici Gnem yuzdeleri grafikleri Sekil 12’de verilmistir.
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Sekil 12. Okudugunu anlama basarisinin iki kategorili oldugu durumda SRA

modeli ile secilen dnemli 10 degiskene iligkin grafikler
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Sekil 12 incelendiginde, alt grup ulkeler icin HOMEPOS (evdeki egitimsel
egyalar) ve PISADIFF (PISA testinin zorluk algisi), orta grup ulkeler igcin ESCS
(sosyo-ekonomik durum indeksi) ve PISADIFF, Ust grup ulkeler icin PISADIFF ve
JOYREAD (okuma keyfi), calisma orneklemindeki ulkeler icin ise, PISADIFF ve
ESCS degigkenleri 6nemli tahmin ediciler olarak ortaya c¢ikmaktadirlar. Burada,
PISADIFF degiskeninin alt grup, orta grup, Ust grup Ulkeler érneklemi ve galisma
orneklemi icin dnemli degiskenlerden biri oldugu dikkat cekmektedir. Sekil 12°deki
grafiklere gére basariyl yordayan birinci siradaki énemli degiskenler; alt grup
ulkeler érneklemi icin HOMEPQS, orta grup ulkeler 6érneklemi igcin ESCS, ust grup
ve ¢alisma orneklemindeki Ulkeler icin PISADIFF olarak elde edilmisgtir.

SPSS Modeler programiyla SRA uygulamasindan elde edilen regresyon
agacindan yararlanarak 10’'dan daha az sayida “PISA okudugunu anlama
basarisini en iyi yordayan®” bagimsiz degiskenler belirlenerek Tablo 8’de

sunulmustur.

Tablo 8
Okudugunu Anlama Bagarisinin [ki Kategorili Oldugu Durumda SRA Modeli ile

Secilen Onemli ve Ortak Degiskenler

Tirkiye Alt Grup Ulkeler  Orta Grup Ulkeler Ust Grup Ulkeler  Calisma Orneklemi
Orneklemi Orneklemi Orneklemi Orneklemi
2.PISADIFF 2.PISADIFF 1.PISADIFF 1.PISADIFF
1.JOYREAD - 3.JOYREAD 2.JOYREAD 4. JOYREAD
3.ESCS - 1.ESCS - 2.ESCS
4.EUDMO - - 3.EUDMO
5.GFOFAIL - 5.GFOFAIL
2.BSMJ
4. HISEI
1.HOMEPOS
3.WORKMAST
5.ATTLNACT

1.2.3, 6nemli degiskenlerin 6nem sirasi

Tablo 8 incelendiginde, PISADIFF (PISA testinin zorluk algisi) alt, orta, Ust
grup ulkeler érneklemi ve galisma ornekleminde, JOYREAD (okuma keyfi) orta ve

ust grup ulkeler érneklemi ve g¢alisma 6rnekleminde, iki kategorili PISA okudugunu
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anlama basarisini yordama da oOnemli olan degiskenler olarak saptanmistir.
PISADIFF degiskeni alt, orta, Ust grup ulkeler érneklemi ve ¢alisma ornekleminde
birinci veya ikinci sirada énemli degiskendir. Bununla birlikte JOYREAD degiskeni
orta ve Ust grup Ulkeler érneklemi ve galisma 6rnekleminde ikinci, tclnci veya

dorduncu sirada 6nemli degiskendir.

ESCS (sosyo-ekonomik durum indeksi) degiskeni basariy1 yordama da orta
grup ulkeler ornekleminde ve galisma ornekleminde onemli degiskenlerden biri
olup, alt grup ve st grup Ulkeler érnekleminde dnemli degiskenlerden biri degildir.
ESCS orta grupta birinci sirada, ¢alisma orneklemindeki ulkelerde ise ikinci sirada
Ooneme sahip degiskendir. Bu bulguya dayanarak, orta grup ve g¢alisma
orneklemindeki 6grencilerin sosyo-ekonomik diizeylerinin PISA okuma basarisi icin

onemli tahmin edicilerden biri oldugu sdylenebilir.

EUDMO (yagsamin anlami) degigkeni alt grup ve ¢alisma ornekleminde yer
alan Ulkelerde basariyl yordama da 6nemli degiskenlerden biridir. Bu degisken alt
grup Ulkeler o6rnekleminde doérdincli sirada bir éneme sahip iken calisma
ornekleminde Uglncl sirada dneme sahiptir. Bu bulguya dayali olarak, alt grup
ulkeler drneklemindeki 6grencilerin orta grup ve st grup ulkeler 6rneklemindeki

ogrencilere gore yasamin anlamini daha fazla sorguladiklari sdylenebilir.

GFOFAIL (basarisizlik korkusu) degiskeni orta grup ve calisma
orneklemindeki Ulkelerde basariyi yordama da onemli ortak degiskenlerden biri
iken alt ve dust grup ulkelerde oOnemli tahmin edicilerden biri olmadigi

gorulmektedir.

HISEI (ebeveynlerin en ylksek mesleki statlisti) degiskeni sadece orta grup
ulkeler ornekleminde PISA okudugunu anlama basarisini yordama da 6nemli

degiskenlerden biridir.

HOMEPOS (evdeki egitimsel egyalar), WORKMAST (ileri diizey gorevilere
motivasyon), ATTLNACT (okulun degeri) degiskenleri sadece alt grup Ulkeler
ornekleminde PISA okudugunu anlama basarisini yordama da O6nemli
degiskenlerdir. Diger yandan orta grup, Ust grup ve galisma oOrneklemindeki
ulkelerde evdeki egitimsel esyalar, ileri dizey goreviere motivasyon ve okulun
degeri ogrencilerin PISA okudugunu anlama basari-basarisizlik durumunu

yordama da onemli degiskenler dedgildir.
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SRA yontemi ile Turkiye 6rnekleminde iki kategorili PISA basari-basarisizlik
durumunu yordama da onemli degiskenlerin dnem derecesinin en yiksekten en
disige dogru siralamasi; okuma keyfi, 6grenciden beklenen mesleki stati ve

sosyo-ekonomik durum indeksi bicimindedir.
Rastgele Orman Yéntemine lliskin Bulgular

Iki kategorili basari durumu igcin RO uygulamasindan, elde edilen 10

degiskene iligkin tahmin edici dnem yuzdelerinin grafikleri Sekil 13’te verilmistir.
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Sekil 13. Okudugunu anlama basarisinin iki kategorili oldugu durumda RO modeli

ile secilen dnemli 10 degiskene iligkin grafikler

90



Sekil 13 incelendiginde, alt grup ulkeler icin JOYREAD (okuma keyfi) ve
PISADIFF (PISA testinin zorluk algisi), orta grup ulkeler icin PERFEED (Ogretmen
geri bildirimi) ve DISCILIMA (disiplin iklimi), tst grup ulkeler icin PERCOMP
(6grenci rekabeti) ve WEALTH (ailenin mal varligi), ¢alisma orneklemi icin ise,
JOYREAD ve LMINS (haftalik test dili 6grenme suresi) degiskenleri ilk sirada
onemli basari tahmin edicileri olarak ortaya gikmaktadirlar. Sekil 13’teki grafiklere
gore basariyl yordayan birinci siradaki onemli degiskenler; alt grup Ulkeler
orneklemi icin JOYREAD, orta grup ulkeler érneklemi icin PERFEED, Ust grup
ulkeler orneklemi icin PERCOMP ve calisma Oorneklemindeki udlkeler igin
JOYREAD olarak elde edilmisgtir.

Sekil 13'te RO yontemi ile her bir grup orneklemi icin secilen PISA
okudugunu anlama basari durumu degiskenini yordayan degiskenlerden ilk
siradaki 10 yordayici badimsiz degiskenden yordayiciligi en dusuk olan
degiskenler c¢ikartilarak azaltiimis model ile WEKA programinda siniflama
performansinin 10 degiskenle elde edilen performansa yakin olacak sekilde
degisken azaltarak ayarlama yapildiktan sonra 10’dan daha az sayida “PISA
okudugunu anlama basarisini en iyi yordayan” olarak adlandirilan bagimsiz

degiskenler Tablo 9’da sunulmustur.
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Tablo 9
Okudugunu Anlama Basarisinin Iki Kategorili Oldugu Durumda RO Modeli ile
Secilen Onemli ve Ortak Degiskenler

Turkiye Alt Grup Orta Grup Qst Grup Calisma Orneklemi
Orneklemi Orneklemi Orneklemi Orneklemi

6. PERCOMP - 5. PERCOMP 1. PERCOMP 3. PERCOMP

5. JOYREAD 1. JOYREAD - - 1. JOYREAD

- 5. DIRINS 3. DIRINS - 5. DIRINS

1. WORKMAST - - 4. WORKMAST -

3. EUDMO - - 5. EUDMO -

- - - 3. LMINS 2. LMINS

2. GFOFAIL - - - -

4. SCREADCOMP

- 2. PISADIFF - - -
- 3. MASTGOAL - - -
- 4.COMPETE - - -
- - 1. PERFEED - -
- - 2. DISCLIMA - -
- - 4. ADAPTIVITY - -
- - - 2. WEALTH -
- - - 6. FISCED -
- - - 7. ESCS -

- - - - 4. RESILENCE

1.2.3, 6nemli degiskenlerin 6nem sirasi

Tablo 9 incelendiginde, PERCOMP (6grenci rekabeti) orta, st grup ulkeler
orneklemi ve calisma ornekleminde, JOYREAD (okuma keyfi) alt grup ulkeler
orneklemi ve calisma Ornekleminde, iki kategorili PISA okudugunu anlama
basarisini yordama da o©Onemli degigkenler olarak saptanmistir. Burada,
PERCOMP degiskeni orta, Ust grup Ulkeler érneklemi ve galisma ornekleminde,
birinci, Uglncu, besinci sirada 6nemli degiskendir. Bununla birlikte JOYREAD
degiskeni alt grup Ulkeler érneklemi ve g¢alisma ornekleminde, birinci sirada dneme

sahiptir.
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DIRINS (6gretmenin egitimi yonlendirmesi) degiskeni basariy1 yordama da
alt grup, orta grup ulkeler o6rneklemi ve c¢alisma Ornekleminde 6nemli
degiskenlerden biridir. DIRINS st grup Ulkeler 0&rnekleminde 6nemli
degiskenlerden biri degildir. DIRINS alt grup Ulkeler 6érnekleminde besinci sirada,
orta grupta uUglncu sirada, calisma Ornekleminde ise beginci sirada 6neme

sahiptir.

EUDMO (yasamin anlami) degiskeni Ust grup Ulkeler 6rnekleminde basariyi
yordama da onemli degiskenlerden biridir. Bu degisken Ust grup ulkeler

ornekleminde besinci sirada éneme sahiptir.

LMINS (haftalik test dili 6grenme suresi) degiskeni Ust grup Ulkeler
orneklemi ve calisma ornekleminde basariyr yordama da onemli degiskenlerden
biridir. Bu degisken Ust grup Ulkeler érnekleminde Uglincu sirada bir Sneme sahip

iken calisma ornekleminde ikinci sirada 6neme sahiptir.

PISADIFF (PISA testinin zorluk algisi), MASTGOAL (6grenme amaclari),
COMPETE (rekabete karsi tutum) degiskenleri sadece alt grup (ulkeler
ornekleminde PISA okudugunu anlama basarisini yordama da ©6nemli
degiskenlerdir. Bu degigkenler orta grup, ust grup ulkeler drneklemi ve calisma
orneklemindeki ulkeler igin, iki kategorili PISA okudugunu anlama basari

durumunu etkileyen énemli degiskenlerden degildir.

PERFEED (Ogretmen geri bildirimi), DISCLIMA (disiplin  iklimi),
ADAPTIVITY (6gretim adaptasyonu) degiskenleri sadece orta grup ulkeler
ornekleminde PISA okudugunu anlama basarisini yordama da ©Onemli
degiskenlerdir. Bu degiskenlerin alt grup, Ust grup ulkeler érneklemi ve galisma
orneklemindeki dlkeler icin PISA okudugunu anlama basari durumunu etkileyen

onemli degigkenlerden olmadigi gorulmektedir.

WEALTH (ailenin mal varligi), FISCED (baba egitim diizeyi), ESCS (sosyo-
ekonomik durum indeksi) degiskenleri sadece st grup Ulkeler drnekleminde PISA
okudugunu anlama basarisini yordama da onemli degigkenlerdir. Bu degiskenler
alt grup, orta grup ve galisma drneklemindeki Glkeler igin, PISA okudugunu anlama

basari durumunu etkileyen 6nemli degiskenlerden degildir.

RESILENCE (6z yeterlik), degiskeni sadece calisma ornekleminde PISA

okudugunu anlama basarisini yordama da 6nemli bir degiskendir. Bu degisken alt
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grup, orta grup ve Ust grup ulkeler érneklemi igcin PISA okudugunu anlama basari

durumunu etkileyen 6nemli bir degisken degildir.

RO yontemi ile Turkiye drnekleminde iki kategorili PISA basari-basarisizlik
durumunu yordama da onemli degiskenlerin 6nem derecesinin en yiksekten en
dusuge dogru siralamasi; ileri gorevlere motivasyon, basarisizlik korkusu,
yasamin anlami, 6z okuma yetkinlik algisi, okuma keyfi, o6grenci rekabeti
bicimindedir.
ikinci Alt Probleme iligkin Bulgular

PISA &grenci anketinde oOlglilen égrenci Ozelliklerinden yararlanarak (g
kategorili okudugunu anlama basarisini tahmin etmede kullanilan Lojistik
Regresyon (LR), Siniflama ve Regresyon Agaci (SRA), Rastgele Orman (RO)
ybntemlerini kullanarak Tiirkiye, Ust, orta, alt basari diizeyindeki (ilkeler 6rneklemi

ve calisma Orneklemindeki (lkelerin bagarilarini etkileyen &énemli dediskenler

nelerdir?
Lojistik Regresyon Yéntemine lligkin Bulgular

Uc kategorili basari durumu igin LR uygulamasindan, elde edilen énemli ilk

10 degiskene iliskin tahmin edici 6nem yluzdeleri grafikleri Sekil 14’te verilmistir.
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Sekil 14. Okudugunu anlama basarisinin Ug¢ kategorili oldugu durumda LR modeli

ile secilen dnemli 10 degiskene iligkin grafikler
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Basariy! en iyi yordayan degigkenler bakimindan Sekil 14 incelendiginde,
alt grup Ulkeler ornekleminde HOMEPOS (evdeki egitimsel esyalar) ve ICTRES
(bilgi iletisim teknolojileri kaynaklari), orta grup Ulkeler érneklemi icin HOMEPOS,
PISADIFF (PISA testinin zorluk algisi) ve HISEI (ebeveynlerin en yiuksek mesleki
statiist), st grup ulkeler 6érneklemi icin PISADIFF ve JOYREAD (okuma keyfi),
HOMEPOS ve calisma 6rneklemi icin ise, HOMEPOS ve PISADIFF degiskenleri
ilk siralarda 6nemli basari tahmin edicileri olarak ortaya c¢ikmaktadirlar. Sekil
14’teki grafiklere gore basariyi yordayan birinci siradaki énemli degiskenler; alt
grup, orta grup ulkeler drneklemi ve ¢alisma drneklemi icin HOMEPQS, Ust grupta
ise PISADIFF olarak elde edilmistir. Burada, HOMEPOS degiskeninin ¢ogu

orneklem gruplari igin birinci sirada énemli degisken oldugu dikkat cekmektedir.

Sekil 14'te LR yontemi ile her bir grup o6rneklemi icin secilen PISA
okudugunu anlama basarisini yordayan énemli 10 bagimsiz degiskenden tahmin
onem dizeyi (predictor importance) % 5 ve lzerinde olan “PISA okudugunu
anlama basarisini en iyi yordayan” bagimsiz degiskenler belirlenerek Tablo 10’da
sunulmustur. Tablo 10 incelendiginde, her bir 6rneklem grubu i¢in 6nem sirasinin
ve LR katsayisinin isaretinin belirtildigi; dnemli ortak degiskenlerin ayni sirada

yazildigi gorulmektedir.

Tablo 10
Okudugunu Anlama Bagarisinin Ug Kategorili Oldugu Durumda LR Modeli ile

Secilen Onemli ve Ortak Degiskenler

Tirkiye Alt Grup Ulkeler  Orta Grup Ulkeler Ust Grup Ulkeler Calisma Orneklemi
Orneklemi Orneklemi Orneklemi Orneklemi
1.(+)HOMEPOS 1.(+)HOMEPOS 1.(+)HOMEPOS 3.(+)HOMEPOS 1.(+)HOMEPOS
2.(-)PISADIFF 4.(-)PISADIFF 2.(-)PISADIFF 1.(-)PISADIFF 2.(-)PISADIFF
3.(+)HISEI - 3.(+)HISEI 6.(+)HISEI 3.(+)HISEI
4.(+)ICTRES 2.(+)ICTRES 6.(+)ICTRES - 4.(+)ICTRES
5.(+)BSMJ - 4.(+)BSMJ 4.(+)BSMJ 5.(+)BSMJ
5.(+)JOYREAD 2.(+)JJOYREAD

3.(-)SCREADDIFF

5.(+)SCREADCOMP

-,+:Lojistik regresyon modelindeki beta katsayisinin isareti, 1.2.3, 6nemli degiskenlerin 6nem sirasi
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Tablo 10 incelendiginde, beta katsayilarinin igaretine gore PISADIFF (PISA
testinin zorluk algisi) ve SCREADIFF (6z okuma zorluk algisi) degiskenlerinin ¢
kategorili PISA okudugunu anlama basari durumunu yordama da olumsuz, diger
degiskenlerin ise olumlu etkiye sahip olduklari goértlmektedir. PISADIFF ve
SCREADIFF degigkenleri disindaki degiskenler, basariyi artirabilecek degiskenler
olarak ortaya gikmaktadir. HOMEPOS (evdeki egitimsel egyalar) ve PISADIFF
degiskenleri tim 6rneklem gruplarinin her biri igin, tG¢ kategorili PISA okudugunu
anlama basarisini yordama da onemli olan degiskenler olarak saptanmistir.
Burada, Basariy1 yordama bakimindan HOMEPOS degiskeni alt grup, orta grup ve
calisma ornekleminde ilk sirada dneme sahip olup; bu Ulkeler igin evdeki egitimsel
esyalar degiskeninin, PISA okudugunu anlama basari durumunu artirici en etkili
tahmin edici oldugu séylenebilir. PISADIFF degiskeni ise tim 6érneklem gruplarinin
her biri igin, birinci, ikinci veya dordincu sirada 6neme sahip 6nemli degisken
olup; ust grup ulkeler igin PISA testinin zorluk algisinin, PISA okudugunu anlama

basari durumunu yordama da en 6nemli tahmin edici oldugu sdylenebilir.

HISEI (ebeveynlerin en yiksek mesleki stattisl), alt grup tlkeler érneklemi
icin, PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan dnemli degiskenlerden
biri degildir. Bununla birlikte HISEI; orta grup, uUst grup ulkeler 6rneklemi ve
calisma orneklemindeki Ulkelerin her biri igin, PISA okudugunu anlama basari

durumunu yordayan onemli ortak tahmin edici olarak ortaya ¢ikmaktadir.

ICTRES (bilgi iletisim teknolojileri kaynaklari) degiskeni alt grup, orta grup
ve galisma ornekleminde basariyli yordama da 6nemli degiskenlerden biridir. Bu
degisken calisma drnekleminde doérdincd, alt grup Ulkeler érnekleminde ikinci
sirada oneme sahip iken orta grup Ulkeler drnekleminde altinci sirada oneme
sahiptir. Bu bulgu, alt grup ulkelerde bilgi iletisim teknolojilerinin gelismis Ulkelere
gore daha az geligsmesi nedeniyle, bilgi iletisim teknolojileri kaynaklarinin alt grup
ulkelerde diger gruplara gore basariyi belirlemede daha 6nemli bir tahmin edici

oldugu seklinde yorumlanabilir.

BSMJ (6grenciden beklenen mesleki statli) degiskeni basariyr yordama da
orta grup, Ust grup Uulkeler orneklemi ve c¢alisma oOrnekleminde 6nemli
degiskenlerden biri olup, alt grup Ulkeler 6érnekleminde dnemli degiskenlerden biri
degildir. BSMJ calisma 6rnekleminde besinci sirada éneme sahip iken orta ve Ust
grup ulkeler ornekleminde bu 6nem dorduncu sirada yer almaktadir. Bu bulgu,
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BSMJ degiskeninin alt grup Ulkelerde onemli olmadigi ancak orta grup, Ust grup

ulkeler 6rneklemi ve calisma drnekleminde 6nemli oldugunu géstermektedir.

JOYREAD (okuma keyfi) degiskeni orta grup ve Uust grup ulkeler
ornekleminde basariyi yordama da énemli ortak degiskenlerden biri iken alt grup
ve galisma orneklemindeki Ulkeler igin basariy1 yordama da 6nemli degiskenlerden
biri degildir.

SCREADCOMP (6z okuma vyetkinlik algisi) degiskeni sadece Ust grup
Ulkeler ornekleminde, SCREADIFF (6z okuma zorluk algisi) dediskeninin ise
sadece alt grup tlkeler drnekleminde Ug¢ kategorili PISA okudugunu anlama basari

durumunu yordama da 6nemli degiskenlerden biri oldugu saptanmistir.

LR yontemi ile Turkiye 6rnekleminde ¢ kategorili PISA basari durumunu
yordama da 6nemli degiskenlerin énem derecesinin en yiksekten en disuge
dogru siralamasi; evdeki egitimsel egyalar, PISA testinin zorluk algisi,
ebeveynlerin en yuksek mesleki statusu, bilgi iletisim teknolojileri kaynaklari ve

ogrenciden beklenen mesleki statu bigimindedir.

Siniflama ve Regresyon Adaci Yéntemine lligkin Bulgular

Uc kategorili SRA uygulamasindan, elde edilen énemli ilk 10 degiskene

iliskin tahmin edici dnem yuzdeleri grafikleri sekil 15’'te verilmistir.
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Sekil 15. Okudugunu anlama basarisinin U¢ kategorili oldugu durumda SRA

modeli ile secilen dnemli 10 degiskene iligkin grafikler
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Basariy1 yordayan 6nemli deg@iskenler bakimindan sekil 15 incelendiginde,
alt grup ulkeler 6rnekleminde, ICTRES (bilgi iletisim teknolojileri kaynaklari) ve
SCREADDIFF (6z okuma yetkinlik algisi), orta grup ulkeler érneklemi icin BSMJ
(6grenciden beklenen mesleki statl) ve PISADIFF (PISA testinin zorluk algisi), Ust
grup ulkeler 6rneklemi icin PISADIFF ile JOYREAD (okuma keyfi) ve calisma
orneklemi igin ise, HOMEPOS (evdeki egitimsel esyalar) ve PISADIFF
degiskenleri ilk siralarda onemli basari tahmin edicileri olarak ortaya
cikmaktadirlar. Sekil 15'teki grafiklere gore; basariyr yordayan birinci siradaki
onemli degiskenler; alt grup ulkeler drnekleminde ICTRES, orta grup ulkeler
ornekleminde BSMJ, ust grup ulkeler oOrneklemi icin PISADIFF, ¢alisma
ornekleminde ise HOMEPOS olarak elde edilmigtir.

Sekil 15’te SRA yontemi ile her bir grup 6rneklemi icin secilen PISA
okudugunu anlama basari durumu degiskenini yordayan degiskenlerden ilk
siradaki 10 yordayici bagimsiz degiskenden Modeler programinda yapilan analiz
sonucunda ortaya ¢ikan regresyon agacindan elde edilen 10’dan daha az sayida
“PISA okudugunu anlama basarisini en iyi yordayan” olarak adlandirilan bagimsiz
degiskenler belirlenerek Tablo 11'da sunulmustur. Tablo 11 incelendiginde, her bir
orneklem grubu igin, 6nem sirasi, tablo iginde belirtiimis ve Onemli ortak

degiskenler ayni sirada yazilmigtir.

100



Tablo 11
Okudugunu Anlama Basarisinin Ug Kategorili Oldugu Durumda SRA Modeli ile
Secilen Onemli ve Ortak Degiskenler

Tirkiye Alt Grup Ulkeler  Orta Grup Ulkeler Ust Grup Ulkeler Calisma Orneklemi
Orneklemi Orneklemi Orneklemi Orneklemi

1. PISADIFF - 2. PISADIFF 1. PISADIFF 2. PISADIFF

5. HOMEPOS - 3. HOMEPOS - 1. HOMEPOS

4. JOYREAD 5. JOYREAD - 2. JOYREAD

- - - 3. ESCS 3. ESCS

3. BSMJ - 1. BSMJ

- - - - 4. GFOFAIL

2. HISEI -

- 1. ICTRES

- 2. SCREADDIFF
- 3. HEDRES

- 4. DIRINS

- 6. WORKMAST

- 7. EUDMO

1.2.3, 6nemli degiskenlerin 6nem sirasi

Tablo 11 incelendiginde, PISADIFF (PISA testinin zorluk algisi) degdiskeni
alt grup haric diger 6rneklem gruplarinin her biri icin, Gg¢ kategorili PISA okudugunu
anlama basarisini yordama da énemli ortak dedisken olarak saptanmistir. Burada,
basariy1 yordama bakimindan PISADIFF degiskeni ust grup Ulkeler érnekleminde
ilk sirada, calisma orneklemi ve orta grup Ulkeler 6rnekleminde ikinci sirada
oneme sahip olup; bu Ulkeler icin PISA testinin zorluk algisi degiskeninin, PISA
okudugunu anlama basari durumunu etkileyen 6nemli tahmin edici oldugu

soylenehbilir.

HOMEPOS (evdeki egitimsel egyalar), orta grup ulkeler 6rneklemi ve
calisma orneklemindeki ulkeler icin, PISA okudugunu anlama basari durumunu
yordayan oOnemli ortak degisken olarak belirlenmistir. Bu degisken basariyi
yordama bakimindan orta grup Ulkeler 6rnekleminde uglncu sirada, galisma

drneklemindeki tlkelerde ise birinci sirada 6neme sahip olup; bu tlkeler igin evdeki

101



egitimsel esyalar degiskeninin, PISA okudugunu anlama basari durumunu

yordayan etkili tahmin edici oldugu sdylenebilir.

JOYREAD (okuma keyfi), alt grup ve ust grup ulkeler érneklemi igin, PISA
okudugunu anlama basari durumunu yordayan énemli ortak degisken olarak
belirlenmistir. Bu degisken basarlyr yordama bakimindan alt grup ulkeler
ornekleminde besinci sirada ve ust grup Ulkeler drnekleminde ise ikinci sirada
oneme sahip olup; bu dlkeler icin okuma keyfi degiskeninin, PISA okudugunu

anlama basari durumunu yordayan etkili tahmin edici oldugu soylenebilir.

BSMJ (6grenciden beklenen mesleki statl), orta grup llkeler 6rnekleminde
PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan onemli degisken olarak
belirlenmistir. Bu degisken basariyi yordama bakimindan orta grup ulkeler
ornekleminde birinci sirada 6neme sahip olup; bu dlkeler icin 6grenciden beklenen
mesleki statli degiskeninin, PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan

etkili tahmin edici oldugu sdylenebilir.

ESCS (sosyo-ekonomik durum indeksi), Ust grup Ulkeler 6rneklemi ve
calisma érnekleminde PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan énemli
ortak degisken olarak belirlenmistir. Bu degisken basariyi yordama bakimindan st
grup ve calisma ornekleminde Ugunclu sirada dneme sahip olup bu dlkeler igin
sosyo-ekonomik durum indeksi degiskeninin PISA okudugunu anlama basari

durumunu yordayan etkili tahmin edici oldugu soylenebilir.

Diger yandan, PISA okudugunu anlama basarisini yordama da; ¢alisma
ornekleminde GFOFAIL (basarisizlik korkusu) degiskeni dérdincu sirada dneme
sahip degiskendir. Alt grup Ulkeler 6rnekleminde ICTRES (bilgi iletisim teknolojileri
kaynaklari) birinci, SCREADDIFF (6z okuma zorluk algisi) ikinci, HEDRES (evdeki
egitim kaynaklari) Ggtincli, DIRINS (Ogretmenin egitimi yénlendirmesi) dordiinci,
WORKMAST (ileri diizey gorevlere yonelik motivasyon) altinci, EUDMO (yasamin

anlami) yedinci sirada éneme sahip degiskenlerdir.

SRA yontemi ile Turkiye 6rnekleminde (g kategorili PISA basari durumunu
yordama da 6nemli degiskenlerin dnem derecesinin en yuksekten en dusuge
dogru siralamasi; PISA testinin zorluk algisi, ebeveynlerin en yuksek mesleki
statusu, o6grenciden beklenen mesleki stati, okuma keyfi ve evdeki egitimsel

esyalar bicimindedir.
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Rastgele Orman Yéntemine lliskin Bulgular

Uc kategorili Rastgele Orman uygulamasindan, elde edilen énemli ilk 10

degiskene iligkin tahmin edici 6nem yuzdeleri grafikleri Sekil 16’da verilmigtir.
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Sekil 16. Okudugunu anlama basarisinin U¢ kategorili oldugu durumda RO modeli

ile secilen 6nemli 10 degiskene iligkin grafikler
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Basariy1 yordayan onemli degiskenler bakimindan $ekil 16 incelendiginde,
alt grup ulkeler ornekleminde LMINS (haftalik test dili 6grenme suresi) ve
JOYREAD (okuma keyfi), orta grup ulkeler 6rneklemi icin DISCLIMA (disiplin
iklimi) ve LMINS, Ust grup ulkeler érneklemi icin ESCS (sosyo-ekonomik durum
indeksi) ve HOMEPOS (evdeki egditimsel esyalar) ve calisma orneklemi igin ise,
DIRINS (Ogrenmenin egitimi yonlendirmesi) ve LMINS degiskenleri ilk siralarda
Oneme sahip basari tahmin edicileri olarak ortaya ¢ikmaktadirlar. Sekil 16’daki
grafiklere gére basarlyl yordayan birinci siradaki énemli degiskenler; alt grup
ulkeler ornekleminde LMINS, orta grup ulkeler 6érnekleminde DISCLIMA, Ust grup
Ulkeler ornekleminde ESCS, calisma ornekleminde ise DIRINS olarak elde

edilmistir.

Sekil 16’da RO yontemi ile her bir grup 6rneklemi icin secilen PISA
okudugunu anlama basari durumu degiskenini yordayan degiskenlerden ilk
siradaki 10 yordayici badimsiz degiskenden yordayiciigi en dusuk olan
degiskenler c¢ikartilarak azaltimis model ile WEKA programinda siniflama
performansinin 10 degiskenle elde edilen performansa yakin olacak sekilde
degisken azaltarak ayarlama yapildiktan sonra 10’dan daha az sayida “PISA
okudugunu anlama basarisini en iyi yordayan” olarak adlandirilan bagimsiz
degiskenler belirlenerek Tablo 12'de sunulmustur. Tablo 12 incelendiginde, her bir
orneklem grubu icgin, onem sirasi, tablo iginde belirtiimis ve onemli ortak

degiskenler ayni sirada yazilmistir.
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Tablo 12
Okudugunu Anlama Basarisinin Ug Kategorili Oldugu Durumda RO Modeli ile

Secilen Onemli ve Ortak Degiskenler

Turkiye Alt Grup Orta Grup Qst Grup Calisma Orneklemi
Orneklemi Orneklemi Orneklemi Orneklemi

- 1. LMINS 2. LMINS 7. LMINS 2. LMINS

1. JOYREAD 2. JOYREAD 7. JOYREAD - 4. JOYREAD
7. PISADIFF 3. PISADIFF - - 6. PISADIFF
2. PERFEED - 3. PERFEED - -

5. TEACHSUP - 5. TEACHSUP - -

3. STIMREAD - 6. STIMREAD - -

4. EUDMO - - 5. EUDMO -

- 4.COMPETE - 8.COMPETE -

- - 1. DISCLIMA - 3. DISCLIMA
- - 8.DIRINS - 1. DIRINS

6. PERCOMP - - - -

8. GFOFAIL - - - -

- 5. MASTGOAL - - -

- 6. WORKMAST - - -

- - 4. ADAPTIVITY - -

- - - 1. ESCS -

- - - 2. HOMEPOS -

- - - 3. FISCED -

- - - 4.SCREADCOMP -

- - - 6. ICTRES -

- - - - 5.SCREADDIFF

1.2.3, 6nemli degiskenlerin 6nem sirasi

Tablo 12 incelendiginde, LMINS (haftalik test dili 63renme suresi) degiskeni
alt grup, orta grup, Ust grup ulkeler 6rneklemi ve calisma ornekleminde g
kategorili PISA okudugunu anlama basarisini yordama da énemli ortak degisken
olarak saptanmigtir. Burada, basariyr yordama bakimindan LMINS degiskeni alt
grupta birinci sirada, orta grupta ikinci sirada, ust grupta yedinci sirada ve galisma

ornekleminde ise ikinci sirada éneme sahip olup; bu Ulkeler igin haftalik test dili
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ogrenme suresi degiskeninin, PISA okudugunu anlama basari durumunu etkileyen

onemli tahmin edici oldugu soylenebilir.

JOYREAD (okuma keyfi), alt grup, orta grup ve c¢alisma 6rneklemi icin,
PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan énemli ortak degisken olarak
belirlenmistir. Bu degisken basarlyr yordama bakimindan alt grup ulkeler
ornekleminde ikinci sirada, orta grup Ulkeler érnekleminde yedinci sirada, ¢alisma
ornekleminde ise dérdincl sirada éneme sahip olup; bu ulkeler icin okuma keyfi
degiskeninin, PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan etkili tahmin
edici oldugu soylenebilir. Bu degisken Ust grup ulkeler 6rnekleminde 6nemli tahmin

edici olarak ¢gikmamistir.

PISADIFF (PISA testinin zorluk algisi) alt grup Ulkeler 6rneklemi ve ¢alisma
orneklemi icin, PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan énemli ortak
degisken olarak belirlenmistir. Bu degisken basariyl yordama bakimindan alt grup
Ulkeler ornekleminde uUclncl sirada, calisma ornekleminde ise altinci sirada
oneme sahip olup; bu Ulkeler icin PISA testinin zorluk algisi degiskeninin, PISA
okudugunu anlama basgari durumunu yordayan etkili tahmin edici oldugu
soylenebilir. Bu degisken en cok da alt grup Ulkeler 6rnekleminde basariyi
yordama da etkilidir.

PERFEED (Ogretmenin geri bildirimi), orta grup (lkeler 6rnekleminde PISA
okudugunu anlama basari durumunu yordayan o©Onemli dedisken olarak
belirlenmistir. Bu degisken basariyi yordama bakimindan orta grup ulkeler
ornekleminde Uglincl sirada dneme sahip olup; bu (lkeler igin Ogretmenin geri
bildiriminin, PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan etkili bir tahmin

edici oldugu sdylenebilir.

TEACHSUP (Ogretmen destegdi), orta grup llkeler érnekleminde PISA
okudugunu anlama basari durumunu yordayan o©Onemli degisken olarak
belirlenmistir. Bu degisken basariyi yordama bakimindan orta grup ulkeler
ornekleminde besinci sirada 6neme sahip olup; bu dlkeler igin Ogretmen
desteginin, PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan etkili tahmin edici

oldugu sdylenebilir.

STIMREAD (Ogretmenin okumaya tesviki), orta grup ulkeler érnekleminde

PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan 6nemli degisken olarak
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belirlenmistir. Bu degisken basariyi yordama bakimindan orta grup ulkeler
ornekleminde altinci sirada 6éneme sahip olup; bu dlkeler icin Ogretmen geri
bildiriminin, PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan etkili tahmin edici

oldugu soéylenebilir.

EUDMO (yasamin anlami), tst grup ulkeler 6rnekleminde PISA okudugunu
anlama basari durumunu yordayan o6nemli degisken olarak belirlenmigtir. Bu
degisken basariyi yordama bakimindan ust grup ulkeler 6rnekleminde besinci
sirada éneme sahip olup; bu Ulkeler icin yasamin anlami degiskeninin, PISA
okudugunu anlama basari durumunu yordayan etkili tahmin edici oldugu

soylenehbilir.

COMPETE (rekabete karsi tutum), alt grup ve ust grup Ulkeler
ornekleminde PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan dnemli ortak
degisken olarak belirlenmistir. Bu dedisken basariy1 yordama bakimindan alt grup
ornekleminde doérduncl sirada, Ust grup ulkeler érnekleminde ise sekizinci sirada
oneme sahip olup; bu ulkeler icin rekabete karsi tutum degiskeninin, PISA
okudugunu anlama basgari durumunu yordayan etkili tahmin edici oldugu
soylenebilir. Bu sonuca dayali olarak alt grup ve Ust grup ulkelerdeki 6grencilerin
rekabete karsi tutumlarinin bagari durumlarini etkiledigi ancak orta grup ulkeler ve
calisma orneklemindeki Ulkelerin dgrencilerinin basari durumlarini etkilemedigi

sdylenebilir.

DISCLIMA (disiplin iklimi), orta grup ulkeler 6rneklemi ve calisma
drnekleminde PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan dnemli ortak
degisken olarak belirlenmistir. Bu degisken basariyr yordama bakimindan orta
grup ulkeler érnekleminde birinci sirada, ¢alisma drnekleminde ise U¢ilncl sirada
oneme sahip olup; bu dlkeler icin disiplin iklimi degiskeninin, PISA okudugunu
anlama basari durumunu yordayan etkili tahmin edici oldugu soylenebilir. Bu
sonuca dayali olarak disiplin ikliminin orta grup Ulkeler drnekleminde calisma

orneklemine gore basariyi etkiiemede daha dnemli oldugu sdylenebilir.

DIRINS (Ogretmenin egitimi yonlendirmesi), orta grup (lkeler 6rneklemi ve
calisma ornekleminde PISA okudugunu anlama basgari durumunu yordayan énemli
ortak degisken olarak belirlenmistir. Bu degisken basariyi yordama bakimindan

orta grup ulkeler 6rnekleminde sekizinci sirada, galisma 6rnekleminde ise birinci
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sirada 6neme sahip olup; bu ulkeler igin Ogretmenin egitimi yonlendirmesinin,
PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan etkili tahmin edici oldugu

sdylenehbilir.

Diger yandan, PISA okudugunu anlama basarisini yordama da; alt grup
Ulkeler o6rnekleminde MASTGOAL (6grenme amaglar) besinci sirada,
WORKMAST (ileri gorevlere motivasyon) altinci sirada 6neme sahip tahmin
edicilerdir. Orta grup ulkeler érnekleminde ADAPTIVITY (6gretim adaptasyonu)
dordlincli sirada 6neme sahip tahmin edicidir. Ust grup ulkeler 6rnekleminde
ESCS (sosyo-ekonomik durum indeksi) birinci sirada, HOMEPOS (evdeki
egitimsel egyalar) ikinci sirada, FISCED (baba egitim dizeyi) uUglncu sirada,
SCREADCOMP (6z okuma yetkinlik algisi) dérdlncu sirada, ICTRES (bilgi iletisim
teknolojileri kaynaklari) altinci sirada éneme sahip tahmin edicilerdir. Son olarak
da calisma ornekleminde SCREADDIFF (6z okuma zorluk algisi) besinci sirada
oneme sahip tahmin edicidir.

RO yontemi ile Turkiye érnekleminde ¢ kategorili PISA basari durumunu
yordama da 6nemli degiskenlerin 6nem derecesinin en yiksekten en disuge
dogru siralamasi; okuma keyfi, Ogretmen geri bildirimi, Ogretmenin okumaya
tesviki, yasamin anlami, Ogretmen destegdi, 6grenci rekabeti, PISA testinin zorluk

algisi ve basarisizlik korkusu bicimindedir.
Ucitincu Alt Probleme iligskin Bulgular

PISA 6grenci anketinde blgiilen égrenci ézelliklerinden yararlanarak Turkiye
orneklemi, alt grup, orta grup, dst grup llkeler ©6rneklemi ve c¢alisma
drnekleminden elde edilen verilerle iki kategorili ve u¢ kategorili okudugunu
anlama bagarisini tahmin etmede kullanilan Lojistik Regresyon (LR), Siniflama ve
Regresyon Agaci (SRA) ve Rastgele Orman (RO) veri madenciligi yontemleri
yardimiyla elde edilen 6lgimlerin tum veri, gecgerlik verisi ve test verisi icin elde

edilen siniflama ve tahmin performanslari ne diizeydedir?

Bagimli degiskenin iki ve Ug kategorili oldugu duruma Turkiye, alt grup, orta
grup, ust grup ulkeler 6rneklemi ve calisma orneklemindeki ogrencilerin basgari

kategorine dagilimlarinin frekanslari Tablo 13’te verilmistir.
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Tablo 13

Iki ve Ug Kategorili Basari Durumu Kategori Frekanslari

Kategori Tarkiye Alt grup Orta grup Ust grup Calisma
Orneklemi Orneklemi Orneklemi Orneklemi Orneklemi
Basarisiz 5779 24382 15353 11296 51031
Basarili 1080 996 3170 5271 9437
Dusuk 3887 20720 10626 6734 38080
Orta 2814 4579 7326 8192 20097
Yuksek 158 79 571 1641 2291

Birinci ve ikinci alt problem kapsaminda, Turkiye, alt grup, orta grup, Ust
grup Ulkeler o6rneklemi ve calisma o&rneklemi verileriyle SPSS Modeler
programinda bulunan LR, SRA ve RO ydntemleriyle tum veri, gegerlik verisi ve
test verisini kullanarak oncelikle, 34 bagimsiz degisken arasindan her bir modelin
sectigi yordama duzeyi yluksek 10 degisken belirlenmistir. Daha sonra bu 10
degisken arasindan yordama diizeyi en yuksek dnemli degiskenler secilmistir. Bu
islemin ardindan, 34 degisken, 10 degisken ve yordama dizeyi en yiksek dnemli
degiskenlere iliskin model performanslari hesaplanmistir. Bu islemin amaci,
degisken sayisi azalirken her bir model icin hesaplanan model performanslarinin
cok az miktarda degismesi durumunda, basariyi tahmin etmede, az sayidaki

onemli deg@igkenlerin kullaniimasinin yeterli oldugunu gostermektir.
Iki Kategorili Basari Durumu icin Lojistik Regresyon Model Performanslari

LR veri madenciligi yontemi ile iki kategorili PISA basari durumu degiskenini
yordamak amaciyla tim degiskenleri, secilen 10 6énemli degiskeni ve mimkin
olan en az sayida Onemli degiskenleri kapsayan modeller igin perfomans
hesaplamalari yapiimis ve sonuglar Tablo 14’te verilmistir. Model performans
hesaplamalari tum veri, capraz gecerlik verisi ve test verisi icin WEKA yazilimi

araciligi ile gerceklestirilmigstir.
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Tablo 14

Iki Kategorili Basari Durumu igin LR Model Performanslari

Mutlak Performanslar

Goreli Performanslar

Degisken Veri DSY OMH HKOK Kappa GMH GHKK
Tim Tum veri 86,324 0,196 0,314 0,353 74,126 86,307

£ | Degiskenler ~ Gegerlik verisi 86,149 0,198 0316 0342 74614 86,942
< (34) Test verisi 85,377 0,200 0,322 0,328 74,738 87,113
@ Secilen Tum veri 85,741 0,211 0,325 0271 79,805 89,428
O | degiskenler ~Gegerlik verisi 85741 0,212 0,326 0,273 79,968 89,626
<L (10) Test verisi 85248 0,214 0,332 0,262 80,225 89,913
= Onemli Tum veri 85,034 0,215 0,333 0,255 80,480 90,185
| degiskenler  Gegerlik verisi 855551 0,213 0,327 0,263 80,317 89,806
(5) Test verisi 85,034 0,215 0,333 0,255 80,480 90,185

Tim Tum veri 96,189 0,061 0,176 0,181 81,490 90,737

'E | Degiskenler Gegerlik Verisi 96,146 0,061 0,177 0,174 81,898 91,182
Z (34) Test verisi 96,117 0,061 0,177 0,170 81,222 90,579
g Secilen Tum veri 96,083 0,065 0,181 0,081 86,937 93,655
‘O | degiskenler  Gegerlik verisi 96,095 0,065 0,182 0,088 87,232 93,841
S (10) Test verisi 96,013 0,065 0,182 0,055 86,297 92,885
© Onemli Tum veri 96,087 0,066 0,183 0,074 88,419 94,403
< | degiskenler  Gecerlik verisi 96,083 0,066 0,183 0,070 88,494 94,476
(8) Test verisi 95990 0,066 0,183 0,040 87,777 93,836

Tim Tum veri 85,796 0,204 0,320 0,390 71,399 84,989

'§ Degiskenler  Gegerlik verisi 85,693 0,204 0,320 0,386 72,103 85,191
X (34) Test verisi 85423 0,205 0,323 0,372 72,130 85,246
S Secilen Tum veri 84,754 0,219 0331 0,314 77,379 88,090
?L degiskenler  Gegerlik verisi 84,721 0,219 0,332 0312 77,426 88,149
5 ) (10) Test verisi 84,391 0,220 0335 0,296 77,392 88,377
= Onemli Tum veri 84,759 0,220 0,332 0,312 77,611 88,195
S | degiskenler  Gegerlik verisi 84,775 0,220 0332 0312 77,639 88,227
(6) Test verisi 84,454 0,220 0335 0,298 77,515 88,317

Tim Tum veri 78,384 0,294 0384 0472 67,845 82,528

'E | Degiskenler  Gecerlik verisi 78,324 0,295 0,385 0,471 68,017 82,745
2 (34) Test verisi 78,412 0,296 0385 0,474 68,268 82,885
g Secilen Tum veri 76,984 0,313 0395 0432 72,149 84,996
‘O | degiskenler  Gecerlik verisi 76,996 0,313 0,396 0,432 72,209 85,070
S (10) Test verisi 77,010 0,314 0397 0435 72,492 85,358
ot Onemli Tum veri 76,604 0,316 0397 0424 72,864 85,420
3 | degiskenler  Gegerlik verisi 76,694 0,316 0,398 0424 72,899 85,465
(6) Test verisi 76,602 0,317 0399 0425 76,602 85,824

Tim Tum veri 87,333 0,180 0,301 0,419 68,530 83,150

2 Degiskenler ~ Gegerlik verisi 87,320 0,180 0,302 0,418 68,588 83,228
Z (34) Test verisi 87,173 0,181 0,302 0,415 68,826 83,325
2 Secilen Tum veri 86,449 0,192 0,311 0,359 73,105 85,834
:© | degiskenler  Gegerlik verisi 86,457 0,192 0,311 0,359 73,121 85,854
g (10) Test verisi 86,312 0,193 0,312 0,355 73,371 86,000
) Onemli Tum veri 85,726 0,203 0,320 0,299 77,308 88,223
O | degiskenler  Gegerlik verisi 85,739  0.203 0,320 0,299 77,316 88,233
®) Test verisi 85587 0,204 0,320 0,290 77,474 88,315

DSY: Dogru siniflama yutzdesi, OMH: Ortalama mutlak hata, HKOK: Hata kareler ortalamasinin karekokli, GMH: Goreli

mutlak hata, GHKK: Géreli hata karelerinin karekoki
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Tablo 14 incelendiginde Turkiye, alt, orta, Ust grup ve calisma 6rneklemi
icin tum veri, capraz gegerlik verisi ve test verisi i¢cin yapilan model performans
analizlerinde 6rneklem gruplarin kendi icinde dogru siniflama ylzdesinin (DSY)
onemli diizeyde degismedigi gorilmektedir. Ornegin Tirkiye drnekleminde 34 tane
degisken icin basar yuzdesi 86,324 iken 10 tane degigsken icin basari yuzdesi
85,741, 5 tane degisken icin 85,034 bulunmustur. Sonu¢ olarak, degisken
sayisinin azalmasi DSY (zerinde 6nemli bir degisiklige neden olmamaktadir.
Dolayisiyla; Turkiye icin 34 degiskenden elde edilen dogru siniflama ylzdesine 5
degiskenle ulasiimaktadir ve istatistiksel ekonomiklik ilkesine bagl olarak degisken
sayisi az olan model tercih edilmelidir. Benzer sonugclarin alt, orta, st grup ulkeler
orneklemi ve galisma 6rneklemi icin de elde edildigi gérulmektedir. Bununla birlikte
DSY bakimindan 6nemli degiskenler i¢in kurulan LR modellerinin en basarili
olandan en basarisiz olana sirasi alt grup Ulkeler érneklemi, ¢calisma orneklemi,
Tarkiye orneklemi, orta grup Ulkeler érneklemi ve ust grup ulkeler 6rneklemi olarak

siralanmaktadir.

Buna ek olarak alt grup Ulkelerde Kappa katsayisi 0,20’in altinda oldugu igin
dusuk, GMH (goreli mutlak hata) ve GHKK (goreli hata karelerinin karekdku)
degerleri ise yuksek ¢cikmistir. Bunun nedeni Tablo 13’te goruldugu gibi alt gruptaki
bireylerin ¢ok buylk bir kisminin (%96) kesme puani olan 553’Un altinda puan
almig olmalarindandir. Diger yandan Turkiye ve orta grup Ulkeler ornekleminde
Kappa katsayisinin kayda deger, ust grup ulkeler ve ¢aligsma 6rnekleminde ise orta
dizey oldugu gorulmektedir. Tablo 14’teki bulgulara gére st grup ulkeler
orneklemi igin Kappa katsayisi diger gruplardan daha yuksektir. Bu sonuca
dayanarak Ust grup icin olusturulan model hesaplarina karisan tesadifi hatalarin
az oldugu soylenebilir. Bunun nedeninin Tablo 13’te goéruldugu gibi Ust grupta
basarili ve basarisiz bireylerin oraninin diger drneklem gruplara gére daha yakin
olmasindan kaynakl oldugu sdylenebilir. Bu durumda, LR yontemiyle en iyi dogru
siniflama performansi alt grup Ulkeler érnekleminden elde edilirken iken Kappa
katsayisi, GMH ve GHKK dlguleri bakimindan olusturulan en iyi modelin Ust grup
ulkeler 6rneklemiyle elde edildigi s6ylenebilir. Cunkl Gst grup Ulkeler érnekleminde
degisken sayisinin  azalmasina ragmen Kappa katsayisinin azalmadigi
gorulmektedir. Diger gruplarda ise degisken sayisi azalirken Kappa katsayisi bir

miktar azalmaktadir.
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Iki Kategorili Basari Durumu icin Siniflama ve Regresyon Adaci Model

Performanslari

SRA veri madenciligi yontemi ile iki kategorili PISA basari durumu
degiskenini yordamak amaciyla kurulan tum degigkenleri, secilen 10 onemli
degiskeni ve mumkun olan en az sayida onemli degiskenleri kapsayan modeller
icin perfomans hesaplamalari yapiimig ve sonuglar Tablo 15°te verilmigtir. Model
performans hesaplamalari tim veri, gcapraz gecerlik verisi ve test verisi igin WEKA

yazihmi araciligi ile gergeklestirilmigtir.
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Tablo 15
Iki Kategorili Basari Durumu igin SRA Model Performanslari

Mutlak Performanslar Goreli Performanslar
Degisken Veri DSY OMH HKOK  Kappa GMH  GHKK
Tim Tim veri 85901 0,230 0,339 0,280 86,791 93,173
‘£ | Degiskenler ~ Gegerlik verisi 85231 0,233 0,345 0,241 88,120 94,747
< (34) Test verisi 84,691 0,237 0,351 0211 88711 94977
@ Secilen Tim veri 85,581 0,233 0,341 0,230 87,774 93,700
O | degiskenler ~ Gegerlik verisi 85420 0,230 0,344 0,262 86,780 94,531
<L (10) Test verisi 84,862 0,235 0,350 0,244 87,992 94,599
= Onemli Tim veri 85,828 0,230 0,339 0,219 86,934 93,250
F | degiskenler  Gegerlik verisi 85,362 0,233 0,343 0,214 88,089 94,314
(3) Test verisi 84,691 0,237 0,351 0,211 88908 94,973
Tim Tim veri 96,075 0,075 0,194 0,000 99,955 100
'E | Degiskenler Gegerlik Verisi 96,087 0,072 0,190 0,044 95371 98,181
= (34) Test verisi 96,001 0,075 0,195 0,000 95,195 100
g Secilen Tim veri 96,075 0,075 0,194 0,000 99,955 100
‘O | degiskenler  Gegerlik verisi 96,075 0,075 0,194 0,000 99,950 100
=] (10) Test verisi 96,001 0,075 0,195 0,000 99,933 100
O Onemli Tim veri 96,075 0,075 0,194 0,000 99,955 100
< | degiskenler  Gecerlik verisi 96,063 0,075 0,194 0,000 99,558 100
(5) Test verisi 96,001 0,075 0,195 0,000 99,933 100
Tim Tim veri 86,249 0,223 0,334 0,402 78,746 88,743
€ | Degiskenler  Gegerlik verisi 84565 0230 0,344 0,318 81,380 91,383
X (34) Test verisi 84,010 0,235 0,350 0,256 82,767 92,260
S | Secilen Tim veri 85,509 0,228 0,337 0,359 80502 89,727
© | degiskenler  Gegerlik verisi 84,225 0,239 0,349 0,276 84,363 92,808
s 10 Test verisi 83534 0,235 0,351 0293 84,648 92,521
= Onemli Tim veri 84,932 0,235 0,343 0,321 82958 91,085
S | degiskenler  Gegerlik verisi 84,392 0,237 0,346 0,280 83,647 91,930
(5) Test verisi 84,153 0,252 0,359 0,212 88,674 94,482
Tim Tim veri 78,167 0,328 0,405 0,453 75659 86,983
‘£ | Degiskenler  Gegerlik verisi 76,260 0,334 0,413 0413 77,142 88,687
2 (34) Test verisi 76,105 0,335 0,415 0,403 77,439 89,191
g Secilen Tim veri 77,268 0,335 0,409 0437 77,396 87,976
‘O | degiskenler  Gegerlik verisi 76,181 0,339 0,414 0,408 78,292 88,952
=1 (10) Test verisi 76,087 0,338 0,416 0,399 78,129 89,465
O Onemli Tim veri 75,638 0,344 0,415 0,396 79,431 89,125
3 | degiskenler Gecerlik verisi 74,950 0,345 0,417 0,377 79,692 89,662
(2 Test verisi 75,182 0,348 0,418 0,378 80,358 89,927
Tim Tim veri 87,490 0,198 0,314 0,405 75195 86,716
' Degiskenler — Gegerlik verisi 86,480 0,202 0,321 0,360 76,929 88,520
ke (34) Test verisi 86,293 0,204 0,323 0359 77,423 88,935
E Secilen Tum veri 87,064 0,201 0,317 0,389 76,569 87,505
O | degiskenler  Gegerlik verisi 86,320 0,204 0,322 0,352 77,756 88,772
g (10) Test verisi 86,385 0,202 0,322 0,362 76,957 88,623
=] Onemli Tim veri 87,108 0,201 0,317 0,391 76,489 87,459
O | degiskenler  Gegerlik verisi 86,419 0,204 0,321 0,360 77,560 88,636
®) Test verisi 86,477 0,204 0,320 0,338 77,422 88311

DSY: Dogru siniflama yuzdesi, OMH: Ortalama mutlak hata, HKOK: Hata kareler ortalamasinin karekokli, GMH: Goreli

mutlak hata, GHKK: Géreli hata karelerinin karekoki
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Tablo 15 incelendiginde Turkiye, alt grup, orta grup, Ust grup ulkeler
drneklemi ve calisma drneklemi icin tuim veri, capraz gegerlik verisi ve test verisi
icin yapilan model performans analizlerinde DSY’nin dnemli dizeyde degismedigi
goérilmektedir. Ornegin Tlrkiye 6rnekleminde 34 tane degisken icin basari ylizdesi
85,901 iken 10 tane degisken igin basari yuzdesi 85,581, 3 tane degisken igin
85,828'dir. Sonu¢ olarak, degisken sayisinin azalmasi DSY Uzerinde 6énemli bir
degisiklige neden olmamaktadir. Dolayisiyla; Turkiye icin 34 degigskenden elde
edilen dogru siniflama ylzdesine 3 tane degiskenle ulasiimaktadir ve istatistiksel
ekonomiklik ilkesine bagl olarak degigken sayisi az olan model tercih edilmelidir.
Benzer sonuglarin alt grup, orta grup, Ust grup Ulkeler drneklemi ve calisma
orneklemi icin de elde edildigi gorulmektedir. Bununla birlikte DSY bakimindan
onemli degiskenler igin kurulan SRA modellerinin en basarili olandan en basarisiz
olana sirasi alt grup ulkeler érneklemi, calisma orneklemi, Turkiye 6rneklemi, orta

grup ulkeler 6rneklemi ve ust grup tlkeler 6érneklemi olarak siralanmaktadir.

Buna ek olarak alt grup Ulkelerde Kappa katsayisi 0,20’in altinda ve sifira
yakin oldugu icin ¢ok dusuk, GMH (géreli mutlak hata) ve GHKK (géreli hata
karelerinin karekoku) degerleri ise ¢ok yuksek ¢ikmigtir. Bunun nedeni Tablo 13’te
goruldugu gibi alt gruptaki bireylerin ¢ok buyutk bir kisminin (%96) kesme puani
olan 553’Un altinda puan almis olmalarindandir. Diger yandan Turkiye, orta grup,
ust grup ve calisma ornekleminde Kappa katsayisinin kayda deger oldugu
gorulmektedir. Tablo 15'teki bulgulara gore tst grup ulkeler érneklemi ve ¢alisma
orneklemi igin Kappa katsayisi diger gruplardan daha yuksektir. Bu sonuca
dayanarak ust grup ulkeler 6rneklemi ve g¢alisma érneklemi icin olusturulan model
hesaplarina karisan tesadifi hatalarin az oldugu séylenebilir. Bunun nedeninin st
grup Ulkeler érneklemi ve calisma 6érnekleminde basarili ve basarisiz bireylerin
oraninin yakin olmasindan kaynakli oldugu dusunulebilir. Bu durumda SRA
modeliyle yapilan analizde en iyi dogru siniflama performansina sahip alt grup
ulkeler érneklemi iken Kappa katsayisi, GMH ve GHKK dlguleri bakimindan en iyi
modelin ust grup Ulkeler 6rneklemi ve calisma orneklemi oldugu soylenebilir.
Cunkl ust grup Ulkeler drneklemi ve calisma ornekleminde degisken sayisinin
azalmasina ragmen Kappa katsayisinin belirgin  miktarda azalmadigi
gorulmektedir. Diger gruplarda ise degisken sayisi azalirken Kappa katsayisi bir

miktar azalmaktadir.
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Iki Kategorili Basari Durumu icin Rastgele Orman Model Performanslari

RO veri madenciligi yontemi ile iki kategorili PISA basari durumu
degiskenini yordamak amaciyla tum degiskenleri, segilen 10 onemli degigkeni ve
mumkun olan en az sayida énemli degiskenleri kapsayan modeller i¢in perfomans
hesaplamalari yapiimis ve sonuglar Tablo 16’da verilmistir. Model performans
hesaplamalari tum veri, capraz gegerlik verisi ve test verisi icin WEKA yazilimi

araciligi ile gergeklestirilmistir.
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Tablo 16

Iki Kategorili Basari Durumu igcin RO Model Performanslari

Mutlak Performanslar Goreli Performanslar
Degisken Veri DSY OMH HKOK  Kappa GMH  GHKK
Tim Tiim veri 100 0,078 0,118 1,000 29,489 32,553
‘£ | Degiskenler ~ Gegerlik verisi 86,120 0,211 0,316 0,276 79,826 86,863
< (34) Test verisi 85806 0,215 0,324 0,275 80,690 87,641
g Secilen Tim veri 99,985 0,086 0,128 0999 32396 35,237
O | degiskenler Gegerlik verisi 84,268 0,233 0,340 0,143 87,774 93475
<L (10) Test verisi 83,576 0,238 0,350 0,135 89,149 94,625
= Onemli Tim veri 99,854 0,091 0,136 0994 34591 37,384
| degiskenler  Gegerlik verisi 83,816 0,246 0,355 0,102 92,703 97,649
(6) Test verisi 83,319 0,245 0,362 0,077 91,824 97,895
Tim Tim veri 100 0,025 0,066 1,000 33,089 34,380
'E | Degiskenler  Gegerlik Verisi 96,118 0,068 0,177 0,043 90,073 91,636
2z (34) Test verisi 96,013 0,068 0,178 0,016 89,893 91,198
g Secilen Tim veri 100 0,026 0,070 1,000 35686 36,206
:2_ degiskenler  Gegerlik verisi 96,075 0,073 0,187 0,021 97,193 96,407
> (10) Test verisi 95990 0,073 0,188 0,015 96,779 96,119
O Onemli Tim veri 99,929 0,027 0,074 0990 36500 38525
< | degiskenler  Gegerlik verisi 95,823 0,074 0,195 0,015 98,673 100,686
(5) Test verisi 95781 0,074 0,196 0,005 97,974 100,446
Tim Tim veri 99,994 0,080 0,120 0,999 28324 31,964
g Degiskenler — Gegerlik verisi 85,623 0,219 0,321 0,332 77,222 85,413
= (34) Test verisi 85439 0,220 0,325 0,326 77,419 85745
2 Secilen Tim veri 99,938 0,087 0,129 0999 30976 34,337
© | degiskenler  Gegerlik verisi 83,517 0,238 0,344 0,221 84,061 91,464
g (10) Test verisi 82,915 0,240 0,347 0,201 84,245 91,500
p Onemli Tim veri 99,600 0,103 0,149 0985 36,322 39,633
O | degiskenler  Gegerlik verisi 81,585 0,273 0,380 0,040 96,209 101,094
(5) Test verisi 81,406 0,272 0,382 0,033 95,727 100,519
Tim Tim veri 99,994 0,115 0,144 0,999 26573 30,952
‘£ | Degiskenler  Gegerlik verisi 78,324 0,314 0,385 0,460 72,459 82,821
2 (34) Test verisi 78,253 0,316 0,386 0,462 72,844 82967
g Secilen Tim veri 100 0,135 0,161 1,000 31,196 34,560
© | degiskenler  Gegerlik verisi 72,016 0,367 0,429 0277 84,776 92,302
> (10) Test verisi 72,146 0,369 0,430 0279 85176 92,408
g Onemli Tim veri 99,994 0,138 0,165 0999 31875 35525
D | degiskenler  Gegerlik verisi 70,688 0,375 0,442 0,247 86,525 95,020
(7 Test verisi 70,282 0,379 0,444 0,236 87,568 95,487
Tim Tim veri 99,998 0,070 0,112 0,999 26,620 30,889
= | Degiskenler  Gegerlik verisi 87,570 0,190 0,299 0,396 72,420 82,436
=
ke (34) Test verisi 87,324 0,192 0,300 0,387 72989 82636
E Secilen Tim veri 99,995 0,077 0,120 0,998 29,333 33,202
O | degiskenler  Gegerlik verisi 85,828 0,209 0,321 0,288 79,665 88,634
g (10) Test verisi 85621 0,212 0,322 0,285 80,416 88,814
=] Onemli Tim veri 99,773 0,087 0,134 0,991 33,031 36,914
O | degiskenler  Gegerlik verisi 84,011 0,234 0,349 0,159 88,827 96,345
®) Test verisi 83,909 0235 0,350 0,143 89480 96,550

DSY: Dogru siniflama yuzdesi, OMH: Ortalama mutlak hata, HKOK: Hata kareler ortalamasinin karekoki, GMH: Goreli

mutlak hata, GHKK: Géreli hata karelerinin karekoki
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Tablo 16 incelendiginde Turkiye, alt grup, orta grup, Ust grup ulkeler
drneklemi ve calisma drneklemi icin tuim veri, capraz gegerlik verisi ve test verisi
icin yapilan model performans analizlerinde DSY’nin tim veri icin hemen hemen
degismedigi, capraz gecerlik ve test verisi igin ise ¢ok az miktarda degistigi
gorulmektedir. Ornegin Turkiye érnekleminde 34 tane degisken igin basar yiizdesi
100 iken 10 tane degisken igin basari yuzdesi 99,985, 6 tane degisken igin
99,854’tur. Bu durumda, 34 tane dediskenden 6 tane degiskene dustligunde tim
veri icin DSY neredeyse hig, capraz gecerlik verisi ve test verisi icin DSY’nin ¢cok
az miktarda azaldigi gorulmektedir. Sonug¢ olarak, degisken sayisinin azalmasi
DSY igin dnemli bir degdisiklige neden olmamaktadir. Dolayisiyla Tuarkiye icin 34
degiskenden elde edilen DSY’ye 6 degiskenle ulasilmakta ve istatistiksel
ekonomiklik ilkesine bagli olarak degisken sayisi az olan model tercih edilmelidir.
Benzer sonuglarin alt grup, orta grup, Ust grup Ulkeler 6rneklemi ve calisma
orneklemi icin de elde edildigi gorulmektedir. Bununla birlikte DSY bakimindan
onemli degiskenler icin kurulan RO modellerinin en basarili olandan en basarisiz
olana sirasi alt grup ulkeler érneklemi, calisma orneklemi, Turkiye érneklemi, orta

grup ulkeler 6rneklemi ve st grup Ulkeler érneklemi olarak siralanmaktadir.

Buna ek olarak Kappa katsayisi, Turkiye, alt grup, orta grup, Ust grup
Ulkeler 6rneklemi ve galisma orneklemindeki Ulkelerde 34 tane degisken ve tim
veri igin mukemmel duzeydedir. Ancak 34 tane degisken ig¢in ¢apraz gecerlik ve
test verisi icin Tiarkiye o©rneklemi, orta grup uUlkeler 6rneklemi ve c¢alisma
ornekleminde makul, alt grup ulkeler érnekleminde Kappa katsayisi 0,20’in altinda
ve sifira yakin oldugu icin ¢cok dusuk, GMH (goreli mutlak hata) ve GHKK (géreli
hata karelerinin karekoki) degerleri ise ¢ok yuksek ¢ikmistir. Bunun nedeni Tablo
13’'te goruldigu gibi alt gruptaki bireylerin ¢ok buyuk bir kisminin (%96) kesme
puani olan 553’Un altinda puan almis olmalarindandir. Degigken sayisi 10 tane
oldugu durumda, Turkiye Orneklemi ve alt grup ulkeler drnekleminde capraz
gecerlik ve test verisi Uzerinden hesaplanan Kappa katsayisi dusuk iken orta grup,
ust grup ulkeler orneklemi ve cgalisma Ornekleminde Kappa katsayisi makul
dizeyde bulunmustur. Azaltimis model (orta grupta bes adet, Ust grupta yedi
adet, calisma ornekleminde bes adet degisken) icin hesaplanan Kappa katsayisi
orta grup ulkeler 6rneklemi ve galisma ornekleminde yetersiz iken ust grup Ulkeler

ornekleminde makul duzeydedir. Gerek tum veri, capraz gecerlik ve test verisi
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bakimindan gerekse degisken sayisi azaltilarak olusturulan model bakimindan
Kappa katsayisinin en yuksek ¢iktigr grup ust grup ulkeler 6rneklemidir. Bunun
nedeninin Ust grup 6rnekleminde basarili ve basarisiz bireylerin oraninin yakin
olmasindan kaynakli oldugu dusundlebilir. Bu durumda tim gruplarda RO
yontemiyle kurulan modelde degisken sayisi 34 iken tUm veri Uzerinden
hesaplanan Kappa katsayisi mikemmel dizeyde iken gapraz gegerlik ve test
verisi Uzerinden hesaplanan Kappa katsayisi tum veriye gore dusuk cikmistir.
Ayrica degisken sayisi azalirken gruplarda tum veri icin Kappa katsayisi hemen

hemen hi¢ degismez iken ¢capraz gecerlik ve test verisi igin dusmustur.

iki kategorili PISA okudugunu anlama basarisini yordama da o6nemli
degiskenleri belirlemede kullanilan ydntemlerin tahmin performansi ve Kappa
istatistigi gruplara goére incelendiginde; Turkiye o6rnekleminde en iyi performans
gosteren LR yontemi iken SRA ybntemi de iyi dizeyde performans gostermistir.
Ancak RO yontemi Turkiye 6rneklemi icin gergege uygun sonu¢ vermemistir. Alt
grup ulkeler érneklemi icin G¢ modelin hicbiri gercege uygun sonug¢ vermemistir.
Orta grup ulkeler érneklemi icin en iyi performans gosteren LR yontemi iken SRA
yontemi de iyi duzeyde performans godstermistir. Ancak RO yontemi gergege
uygun sonu¢ vermemistir. Ust grup ulkeler 6rnekleminde en iyi performans
gosteren LR yontemi iken SRA yontemi iyi dizeyde, RO yodntemi ise kabul
edilebilir dizeyde performans gostermistir. Calisma Orneklemi igin en yi
performans gosteren SRA yontemi iken LR yontemi iyi duzeyde performans
gOstermigtir. Ancak RO yontemi iyi duzeyde performans gdstermemigstir. Bu
durumda gruplarin genelinde en iyi derecede performans gdsteren LR ydntemi,

daha sonra ise SRA yontemidir.
Uc Kategorili Basari Durumu igin Lojistik Regresyon Model Performanslari

LR veri madenciligi yontemi ile U¢ kategorili PISA basari durumu
degiskenini yordayabilen ilk 6nemli 10 degisken Sekil 14’te ve bu 10 degiskenden
“basariyl % 5 ya da daha buyuk oranda yordama” kriterine (predictor importance)
gOre Turkiye'de bes, alt grupta dort, orta grupta alti, Ust grupta alti, ¢calisma
ornekleminde bes tane secilen 10°’dan az sayidaki 6nemli degiskenler elde edilip
Tablo 10’da gOsterilmigti. Burada ise, 6nce 34 bagdimsiz degisken kullanilarak,
bagimli degisken olan PISA okudugunu anlama basarisi t¢ kategorili alinarak; tim

veri, capraz gecerlik ve test verisi icin farkli denemeler gercgeklestirilerek model

118



performanslart Weka programi kullanilarak hesaplanmigtir. Daha sonra, ayni
hesaplamalar, t¢ kategorili PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan
ilk Gnemli 10 bagimsiz dedisken ve bu 10 bagimsiz degiskenden secilen 10’dan az
sayidaki ©6nemli degiskenler kullanilarak, performans hesaplamalari tekrar

yapilmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo 17'de gdsterilmistir.
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Tablo 17

Ug Kategorili Basari Durumu igin LR Model Performanslari

Mutlak Performanslar

Goreli Performanslar

Degisken Veri DSY OMH HKOK Kappa GMH GHKK
Tum Tum veri 70,710 0,260 0,360 0,408 76,583 87,442
= Degiskenler  Gegerlik verisi 70,476 0,262 0,363 0403 77,116 88,100
< (34) Test verisi 69,854 0,264 0,364 0392 77,424 88,372
@ Secilen Tum veri 67,415 0278 0,373 0,336 81,999 90,568
O degiskenler  Gecerlik verisi 67,385 0279 0374 0335 82,161 90,760
2 (10) Test verisi 66,895 0281 0,376 0324 82743 91,211
= Onemli Tum veri 66,307 0,287 0,379 0311 84,440 91,935
= degiskenler  Gegerlik verisi 66,205 0,287 0,379 0,309 84530 92,047
(5) Test verisi 65,866 0,289 0,381 0,303 84,997 92,425
Tum Tum veri 84,000 0,150 0,275 0,342 74,921 86,865
g Degiskenler  Gegerlik Verisi 83,934 0,150 0275 0,340 75,104 87,097
= (34) Test verisi 83,937 0,150 0275 0,336 74,825 86,813
g Secilen Tum veri 82,914 0,160 0,284 0,259 80,226 89,918
‘O degiskenler  Gegerlik verisi 82,926 0,161 0,285 0,259 80,285 89,989
s (10) Test verisi 82,477 0,161 0,285 0,241 80,265 90,033
O Onemli Tum veri 81,696 0,174 0,296 0,133 87,014 93,593
< degiskenler  Gegerlik verisi 81,677 0,174 0,296 0,132 87,037 93,621
(4) Test verisi 81,527 0,175 0,297 0,128 87,319 93,696
Tum Tum veri 71,478 0,254 0,354 0,424 74306 86,222
£ Degiskenler — Gegerlik verisi 71381 0255 0357 0422 74531 86,500
X (34) Test verisi 70,895 0,254 0358 0413 74370 86,608
£ Secilen Tum veri 68,854 0272 0,369 0366 79,463 89,193
2 degiskenler  Gegerlik verisi 68,838 0272 0,369 0366 79522 89,263
g ) (10) Test verisi 69,063 0271 0368 0,371 79,254 89,124
pt Onemli Tum veri 68,504 0275 0,371 0359 80,409 89,715
5 degiskenler  Gegerlik verisi 68,428 0275 0,371 0,357 80,443 89,757
(6) Test verisi 68,736 0,274 0370 0,363 80,181 89,503
Tim Tum veri 65,902 0299 0,387 0386 77,320 88,025
E Degiskenler  Gegerlik verisi 65,654 0,300 0,388 0,382 77,548 88,396
2 (34) Test verisi 65932 0,299 0387 0,385 77,355 88,076
g Secilen Tum veri 63,505 0,314 0,397 0,340 81,383 90,258
O degiskenler  Gegerlik verisi 63,463 0,315 0,397 0,339 81,461 90,348
S (10) Test verisi 63,767 0,314 0,396 0,342 81,368 90,167
O Onemli Tum veri 63,083 0,319 0400 0,330 82,667 90,964
3 degiskenler  Gegerlik verisi 63,107 0,320 0,400 0,330 82,708 91,013
(6) Test verisi 63,376 0,319 0,398 0333 82571 90,774
Tim Tum veri 73,600 0,234 0,342 0433 71549 84,687
= Degiskenler  Gegerlik verisi 73685 0234 0343 0433 71614 84,765
2 (34) Test verisi 73,612 0,235 0343 0431 71,735 86,678
E Secilen TUm veri 71,661 0,250 0,354 0,382 76,316 87,462
‘o) degiskenler  Gecerlik verisi 71,614 0,250 0,354 0,381 76,338 87,489
g (10) Test verisi 71579 0,250 0,354 0,382 76,439 87,443
) Onemli Tum veri 70,582 0,259 0,360 0,353 79,117 89,019
o degiskenler  Gegerlik verisi 70,562 0,259 0,360 0,353 79,128 89,032
®) Test verisi 70,441 0259 0,360 0,352 79,181 88,939

DSY: Dogru siniflama yuzdesi, OMH: Ortalama mutlak hata, HKOK: Hata kareler ortalamasinin karekéki, GMH: Goreli

mutlak hata, GHKK: Géreli hata karelerinin karekoki
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Tablo 17 incelendiginde Turkiye, alt grup, orta grup, Ust grup ulkeler
drneklemi ve galisma 6rneklemi igin tum veri, ¢capraz gecerlik ve test verileri igin
yapilan analizlerde énemli 10 degisken ve 6nemli 10’dan az sayida degiskenler
kullanildiginda DSY’nin c¢ok fazla degismedigi gorulmektedir. Ornegdin alt grup
Ulkeler dérnekleminde 34 tane degigken icin basari yuzdesi 84,009 iken 10 tane
degisken icin basari yuzdesi 82,914, 4 tane degisken igin 81,696'dir. Buna gore
degisken sayisinin azalmasi DSY igin buylk o&l¢lide bir degisiklige neden
olmamaktadir. Buradan cikarilacak sonug¢ 6rnegin alt grup Ulkeler 6rneklemi icin
34 degiskenden elde edilen DSY’ye 4 degiskenle yaklasilabilmesidir. Benzer
sonuglarin Turkiye, orta grup, st grup Ulkeler érneklemi ve galisma orneklemi igin

de ayni oldugu gorulmektedir.

Bununla birlikte 6nemli degiskenlerle yapilan LR analiziyle kurulan
azaltilmis modelin DSY bakimindan en basarili olandan en basarisiz olana sirasi
alt grup, calisma orneklemi, orta grup, Turkiye, Ust grup olarak siralanmaktadir.
Buna ek olarak alt grup utlkeler érnekleminde Kappa katsayisi degisken sayisinin
34 ve 10 tane oldugu durumda 0,20-0,40 araliginda oldugu i¢in kayda deger ancak
degisken sayisinin 4 tane oldugu durumda 0,20’in altinda oldugu igin dustuk, GMH
(goreli mutlak hata) ve GHKK (goreli hata karelerinin karekokl) degerleri ise
yuksek cikmigtir. Bunun nedeni olarak hem degisken sayisinin azalmasinin modeli
zayiflattigi dusunulebilir hem de Tablo 13’'te géruldigu gibi dusuk, orta, yuksek
basari kategorilerindeki 6grenci sayilarinin dengeli dagilmamasi gosterilebilir.
Diger yandan Kappa katsayisinin Turkiye, orta grup, ust grup tlkeler érneklemi ve
calisma ornekleminde kayda deger oldugu gorulmektedir. Tablodaki bulgulara
gbre degisken sayisinin artmasi Kappa katsayisini bir miktar yukseltmistir. Bu
anlamda degisken sayisinin fazla oldugu durumda model ile siniflama sirecinde
karisan tesadufi hatalarin az oldugu sodylenebilir. Bu sonuca gore degisken
sayisinin artmasinin modeli bir miktar gt¢lendirdigi dusunulebilir. Bu durumda LR
analiziyle en iyi dogru siniflama performansinin elde edildigi alt grup Ulkeler
orneklemi iken Kappa katsayisi, GMH ve GHKK o6lglleri bakimindan en iyi modelin
¢alisma orneklemi oldugu sdylenebilir. Bunun nedeninin galisma dérneklemindeki
bireylerin puanlarinin ¢ kategoriye gore ayrilmis puanlara goére dengeli dagiimasi

dusunulebilir.
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Uc Kategorili Basari Durumu icin Siniflama ve Regresyon Agaci Model

Performanslari

SRA veri madenciligi algoritmasi ile G¢ kategorili PISA okudugunu anlama
basari durumu degiskenini yordayabilen degiskenlerden ilk sirada segilen 10
degisken S$ekil 15'te ve Modeler programinda bulunan regresyon agacindan
Tarkiye’de bes, alt grupta yedi, orta grupta Ug, Ust grupta U¢ ve calisma
ornekleminde doért tane secilen 10’dan az sayidaki 6nemli degiskenler elde edilip
Tablo 11'de gosterilmisti. Burada ise, 6nce 34 bagimsiz degisken kullanilarak,
bagimli degisken olan PISA okudugunu anlama basarisi G¢ kategorili alinarak; tim
veri, capraz gegcerlik ve test verisi icin farkli denemeler gerceklestirilerek model
performanslari Weka programi kullanilarak hesaplanmistir. Daha sonra, ayni
hesaplamalar, lc¢ kategorili PISA okudugunu anlama basari durumunu yordayan
ilk sirada secilen 10 bagimsiz dedisken ve bu 10 bagimsiz degiskenden secilen
10’dan az sayidaki 6nemli degiskenler kullanilarak, performans hesaplamalari

tekrar yapilmistir.
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Tablo 18
Ug Kategorili Basari Durumu igin SRA Model Performanslari

Mutlak Performanslar Goreli Performanslar
Degisken Veri DSY OMH HKOK Kappa GMH GHKK
Tum Tum veri 73,057 0,260 0,360 0,458 76,619 87,538
‘= | Degiskenler ~ Gecerlik verisi 66,452 0,288 0,388 0,319 84,878 94,199
S (34) Test verisi 65,994 0,293 0,389 0,301 86,290 94,571
@ Secilen Tum veri 71,657 0,272 0,368 0,423 79,989 89,442
O | degiskenler  Gegerlik verisi 67,327 0,288 0,386 0,334 84,696 93,714
< (10) Test verisi 65,780 0,294 0,389 0,302 86,712 94,523
= Onemli Tum veri 69,704 0,281 0,375 0,381 82,749 90,973
F | degiskenler — Gecerlik verisi 66,540 0,290 0,386 0,317 85,558 93,644
(5) Test verisi 65,308 0,295 0,390 0,295 86,859 94,816
Tum Tum veri 84,037 0,164 0,286 0,315 81,815 90,458
'E | Degiskenler ~ Gegerlik Verisi 83,328 0,165 0,290 0,291 82,585 91,839
g (34) Test verisi 83,277 0,165 0,290 0,272 82,126 91,559
g Secilen Tum veri 83,793 0,167 0,289 0,281 83,551 91,412
O | degiskenler ~ Gegerlik verisi 82476 0,173 0,296 0,212 86,481 93,685
3 (10) Test verisi 82,570 0,175 0,298 0,208 87,414 93,855
bt Onemli Tum veri 82,693 0,176 0,296 0,199 87,886 93,754
< degiskenler  Gegerlik verisi 82,465 0,174 0,296 0,200 86,821 93,759
(7 Test verisi 82,466 0,175 0,297 0,195 87,508 93,780
Tum Tum veri 71,813 0,268 0,366 0,428 78,395 88,543
£ | Degiskenler  Gecerlik verisi 68,288 0,279 0,378 0,354 81,669 91,560
- (34) Test verisi 68,561 0,277 0,377 0,355 81,134 91,306
£ Secilen TUm veri 71,494 0,271 0,368 0,423 79,185 88,988
© | degiskenler Gegerlik verisi 67,564 0,282 0,381 0,343 82,638 92,107
5 (19 Test verisi 67,497 0,282 0,382 0,340 82,390 92,366
< Onemli Tum veri 68,660 0,286 0,378 0,363 83,681 91,480
S | degiskenler  Gegerlik verisi 67,543 0,288 0,381 0,342 84,243 92,256
(3) Test verisi 67,481 0,291 0,383 0,344 85,015 92,718
Tum Tum veri 68,274 0,301 0,388 0,427 77,864 88,241
'z | Degiskenler ~Gegerlik verisi 62,709 0,323 0,407 0,322 83,693 92,602
2 (34) Test verisi 62595 0328 0408 0322 84844 92850
g Secilen Tum veri 62,896 0,328 0,405 0,328 84,974 92,182
g degiskenler  Gegerlik verisi 60,922 0,331 0,410 0,293 85,710 93,236
2 (10) Test verisi 61,299 0,335 0,410 0,297 86,738 93,446
g Onemli Tum veri 62,515 0,328 0,405 0,319 84,943 92,166
D | degiskenler  Gegerlik verisi 61,447 0,330 0,408 0,300 85,281 92,891
(3) Test verisi 61,157 0,331 0,408 0,293 85,781 92,904
Tum Tum veri 74,088 0,248 0,352 0,441 75,903 87,123
_ | Degiskenler Gegerlik verisi 72,294 0,254 0,360 0,399 77,531 88,935
§ (34) Test verisi 71,637 0,257 0,361 0,385 78,386 89,101
é Segilen Tum veri 73,146 0,253 0,356 0,419 77,476 88,021
5 | degiskenler  Gegerlik verisi 71,049 0,260 0,363 0,367 79,512 89,717
S (10) Test verisi 70,548 0,270 0,369 0,345 82,323 91,061
= Onemli Tum veri 71,265 0,262 0,362 0,368 80,018 89,453
O | degiskenler  Gecerlik verisi 70,639 0,265 0,365 0,356 80,931 90,236
(4) Test verisi 70,596 0,272 0,369 0,360 83,051 91,164

DSY: Dogru siniflama yiizdesi, OMH: Ortalama mutlak hata, HKOK: Hata kareler ortalamasinin karekokli, GMH: Goreli

mutlak hata, GHKK: Géreli hata karelerinin karekoki
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Tablo 18 incelendiginde Turkiye, alt grup, orta grup, Ust grup ulkeler
drneklemi ve galisma 6rneklemi igin tum veri, ¢capraz gecerlik ve test verileri igin
yapilan analizlerde yordayici ilk 10 degisken ve énemli 10’dan az sayida degisken
kullanildiginda dogru siniflama yutzdesinin (DSY) Turkiye, alt grup, orta grup
ulkeler orneklemi ve calisma oOrnekleminde oOnemli diuzeyde degismedigi
gorulmektedir. Ornegin calisma drnekleminde 34 tane degisken igin basari ylizdesi
74,088 iken 10 tane degisken igin basari ylzdesi 73,046, 4 tane degisken igin
71,265tir. Burada, degisken sayisinin azalmasi DSY icin buylk olcude bir
degisiklige neden olmamaktadir. Buradan cikarilacak sonug¢ Ornegin c¢alisma
orneklemi icin 34 degiskenden elde edilen DSYye 4 degiskenle
yaklagilabilmesidir. Benzer sonuglarin Turkiye, alt grup ve orta grup ulkeler
orneklemi igin de ayni oldugu gorilmektedir. Ancak bu durum st grup ulkeler
orneklemi icin ayni degildir. Ust grup Ulkeler drnekleminde degisken sayisinin
azalmasi DSY’de énemli diizeyde azalmaya neden olmustur. Ornegin Gst grup
Ulkeler drnekleminde 34 tane degisken icin basari yuzdesi 68,274 iken 10 tane
degisken icin basari ylzdesi 62,896, 3 tane degdisken icin 61,157°dir. Burada,
degisken sayisinin azalmasi DSY igin 6nemli Olgide bir degisiklige neden

olmaktadir.

Bununla birlikte 6nemli degiskenlerle yapilan SRA analiziyle kurulan
azaltilmis modelin DSY bakimindan en basarili olandan en basarisiz olana sirasi
alt grup, ¢alisma orneklemi, Turkiye, orta grup, Ust grup olarak siralanmaktadir.
Buna ek olarak alt grup tlkeler érnekleminde Kappa katsayisi degisken sayisinin
34 ve 10 tane oldugu durumda 0,20-0,40 arasinda oldugu icin kayda deger ancak
degisken sayinin 7 tane oldugu durumda 0,20’in altinda oldudu i¢in dustuk, GMH
(goreli mutlak hata) ve GHKK (goreli hata karelerinin karekdkl) degerleri ise
yuksek cikmistir. Bunun nedeni hem alt gruptaki 6grencilerin basari kategorilerine
dengeli dagilmamasi hem de degisken sayisindaki azalmanin modeli zayiflatmasi
olarak dugunulebilir. Diger yandan Kappa katsayisinin Turkiye oOrneklemi, orta
grup, ust grup ulkeler érneklemi ve g¢alisma ornekleminde kayda deger oldugu ve
alt grup uUlkeler ornekleminden daha ylksek oldugu gorulmektedir. Tablodaki
bulgulara goére degigsken sayisinin artmasi Kappa katsayisini bir miktar
yukseltmistir. Bu anlamda degisken sayisinin fazla oldugu durumda model ile

siniflama slrecinde karisan tesadifi hatalarin az oldugu séylenebilir. Bunun
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nedeninin degigsken sayisinin atmasinin  modeli bir miktar guglendirdigi
dugunulebilir. Bu durumda SRA yontemiyle yapilan analizde en iyi dogru siniflama
performansinin elde edildigi alt grup Ulkeler érneklemi iken Kappa katsayisi, GMH
ve GHKK olclleri bakimindan en iyi modelin Turkiye 6rneklemi ve calisma
orneklemi oldugu soylenebilir. Bunun nedeninin Tarkiye 6rneklemi ve calisma
orneklemindeki 6grencilerin puanlarinin U¢ kategoriye gore ayrilmis puanlara gore

dengeli olarak paylagiimasindan kaynakli oldugu dusunulebilir.
Ug Kategorili Basari Durumu igin Rastgele Orman Model Performanslari

RO veri madenciligi yontemi ile G¢ kategorili PISA okudugunu anlama
basari durumu degiskenini yordayan degiskenlerden ilk sirada segilen 10 yordayici
badimsiz degisken Sekil 16'da ve bu 10 degiskenden yordayiciligi en diusuik olan
degiskenleri c¢ikartarak azaltilmis model ile WEKA programinda siniflama
performansinin 10 degiskenle elde edilen performansa yakin olacak sekilde
degisken azaltarak ayarlama yapildiktan sonra 10’dan daha az sayidaki dnemli
degiskenler elde edilip Tablo 12’de gosterilmisti. Burada ise, énce 34 bagimsiz
degisken kullanilarak, bagimh degisken olan PISA okudugunu anlama basarisi lg¢
kategorili alinarak; tUm veri, capraz gecerlik ve test verisi igin farkli denemeler
gerceklestirilierek  model  performanslart  Weka  programi  kullanilarak
hesaplanmigtir. Daha sonra, ayni hesaplamalar, (¢ kategorili PISA okudugunu
anlama basari durumunu yordayan ilk sirada secilen 10 bagimsiz degisken ve bu
10 bagimsiz degiskenden secilen 10’dan az sayidaki 6nemli degiskenler

kullanilarak, performans hesaplamalari tekrar yapilmistir.
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Tablo 19

Uc Kategorili Basari Durumu i¢in RO Model Performanslari

Mutlak Performanslar Bagil Performanslar
Degisken Veri DSY OMH HKOK  Kappa GMH GHKK
Tum Tum veri 100 0,100 0,134 1,000 29,441 32,653
‘= | Degiskenler ~ Gecerlik verisi 70,491 0274 0,362 0,399 80,564 87,849
S (34) Test verisi 70,197 0,275 0,364 0,393 81,057 88,333
@ Secilen Tum veri 100 0,106 0,143 1,000 31,437 34,728
O | degiskenler  Gegerlik verisi 65,097 0,292 0,384 0,291 85,860 93,126
g (10) Test verisi 65,480 0,292 0,383 0,303 85,989 92,994
= Onemli Tum veri 100 0,109 0,146 1,000 32,289 35,521
F | degiskenler  Gecerlik verisi 63,041 0,299 0,392 0,249 87,972 95,262
(8) Test verisi 64,022 0,298 0,391 0,271 87,657 94,837
Tum Tum veri 100 0,057 0,101 1,000 28,766 32,046
'E | Degiskenler ~ Gegerlik Verisi 84,336 0,157 0,271 0,316 78,494 85,856
g (34) Test verisi 84,216 0,158 0,272 0,313 78,774 85,666
g Secilen Tum veri 99,976 0,061 0,108 1,000 30,883 34,146
O | degiskenler ~ Gegerlik verisi 82,973 0,168 0,287 0,242 83,765 90,726
> (10) Test verisi 83,068 0,169 0,287 0,241 84,371 90,649
bt Onemli Tum veri 99,791 0,063 0,114 0,993 31,857 36,045
< degiskenler  Gegerlik verisi 81,779 0,172 0,299 0,211 86,046 94,563
(6) Test verisi 81,724 0,172 0,297 0,202 86,005 93,683
Tum Tum veri 100 0,097 0,132 1,000 28,423 32,082
£ | Degiskenler  Gegerlik verisi 72,051 0,265 0,354 0,432 77,444 85,761
- (34) Test verisi 71,816 0,266 0,355 0,425 77,749 86,011
S Secilen Tum veri 99,967 0,107 0,142 0,999 31,287 34,475
O | depiskenler Gegerlik verisi 66,479 0,291 0,381 0,311 85,156 92,224
g (10) Test verisi 66,449 0,292 0,383 0,303 85,449 92,780
< Onemli Tum veri 99,908 0,109 0,146 0,998 31,963 35,281
S | degiskenler  Gegerlik verisi 64,627 0,298 0,389 0,274 87,035 94,147
(8) Test verisi 65,115 0,298 0,389 0,282 87,104 94,129
Tim TUm veri 100 0,114 0,144 1,000 29,611 32,883
‘£ | Degiskenler  Gegerlik verisi 66,686 0,312 0,386 0,395 80,721 87,947
2 (34) Test verisi 66,536 0,313 0,38 0,388 81,126 88,052
g Secilen Tum veri 99,987 0,123 0,154 0,999 31,773 35,047
g degiskenler  Gegerlik verisi 59,684 0,334 0,412 0,267 86,406 93,734
2 (10) Test verisi 60,660 0,334 0,410 0,284 86,503 93,294
g Onemli Tum veri 99,987 0,122 0,155 0,999 31,687 35,297
D | degiskenler  Gegerlik verisi 59,002 0,334 0,415 0,259 86,314 94,548
(8) Test verisi 59,186 0,333 0,414 0,261 86,273 94,407
Tum Tum veri 100 0,088 0,126 1,000 26,941 31,178
- Degiskenler  Gegerlik verisi 74938 0,240 0,337 0,457 73,313 83,339
2 (34) Test verisi 74,736 0,242 0,339 0,453 73,878 83,598
E Secilen Tum veri 99,978 0,09 0,135 0,999 29,393 33,384
O | degiskenler  Gegerlik verisi 70,754 0,261 0,360 0,360 79,789 88,958
g (10) Test verisi 70,587 0,262 0,361 0,358 80,099 88,995
) Onemli Tum veri 99,876 0,097 0,139 0,997 29,591 34,437
| degiskenler  Gecerlik verisi 69,158 0,262 0,369 0,331 80,024 91,218
(6) Test verisi 68,816 0,263 0,369 0,324 80,341 91,193

DSY: Dogru siniflama yiizdesi, OMH: Ortalama mutlak hata, HKOK: Hata kareler ortalamasinin karekoki, GMH: Goreli
mutlak hata, GHKK: Goreli hata karelerinin karekoku
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Tablo 19 incelendiginde Turkiye, alt grup, orta grup, Ust grup ulkeler
drneklemi ve galisma 6rneklemi igin tum veri, ¢capraz gecerlik ve test verileri igin
yapilan analizlerde yordayici ilk 10 degisken ve O6nemli 10’dan az sayida
degiskenler kullanildiginda DSY’nin tim veri igin degismedigi, capraz gecerlik ve
test verisi igin ise cok az miktarda degistigi gorilmektedir. Ornegin Trkiye
ornekleminde tum veri ile olusturulan modelde 34 tane degisken icin basari
yluzdesi 100 iken 10 ve 8 tane degisken igin yine basari ylzdesi 100°dir. Bu
durumda 34 tane degiskenden 8 tane degiskene dustliginde tum veri icin DSY
degismemekte, capraz gecerlik ve test kiimesi icin DSY’nin bir miktar azaldigi
gorulmektedir. Buna gore dedisken sayisinin azalmasi tum veri ile olusturulan
modelde DSY’de dnemli bir degisiklie neden olmamaktadir. Buradan c¢ikarilacak
sonug¢ orneg@in Turkiye icin 34 degiskenden elde edilen DSY’ye 8 dediskenle
ulagilabilmesidir. Benzer sonugclarin alt grup, orta grup, Ust grup tlkeler 6érneklemi
ve calisma orneklemi icin de hemen hemen ayni oldugu goérilmektedir. Bununla
birlikte gruplarin tamaminda capraz gecerlik ve test verisinden elde edilen DSY,
tim veriden elde edilen DSY’ye gére dusuk cikmistir. Bunun sonucu olarak RO
yonteminin iligki belirlemedeki performansinin g¢apraz gecerlik ve tahmin
performansina gore daha iyi oldugu gorulmektedir. Ayrica, dnemli degiskenlerle
yapilan RO analiziyle kurulan azaltilmigs modelin tim veri ¢capraz gecerlik ve test
verisi bakimindan DSY en basarili olandan en basarisiz olana sirasi alt grup,
calisma orneklemi, orta grup, Turkiye ve Ust grup olarak siralanmaktadir. Buna ek
olarak Kappa katsayisi Turkiye, alt grup, orta grup, Ust grup Ulkeler 6érneklemi ve
calisma ornekleminde 34 tane degisken ve tum veri icin mikemmel diuzeydedir.
Diger yandan, 34 tane degisken igin gapraz gecerlik ve test verisi icin Turkiye, alt
grup, ust grup ulkeler ornekleminde makul duzeyde iken orta grup ve galisma
ornekleminde orta duzeydedir. Degisken sayisi azaltildiginda Turkiye, alt grup,
orta grup, ust grup Ulkeler 6érneklemi ve g¢alisma ornekleminde tum veri igin Kappa
katsayisi hemen hemen degismezken capraz gecerlik ve test verisi Uzerinden
hesaplanan Kappa katsayisinda bir miktar disme goézlenmektedir. Gerek tim veri,
capraz gecerlik ve test verisi bakimindan gerekse degisken sayisi azaltilarak
olusturulan model bakimindan Kappa katsayisinin en yuksek ¢iktigi grup calisma
orneklemidir. Bunun nedeni olarak; calisma ornekleminin hacminin diger
gruplardan daha genis olmasi bu model i¢in avantajli oldugunu gosterilebilir. Bu

durumda tim gruplarda RO ydntemiyle kurulan modelde degisken sayisi 34 iken
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tum veri Uzerinden hesaplanan Kappa katsayisi mukemmel dizeyde iken ¢apraz
gegerlik ve test verisi Uzerinden hesaplanan Kappa katsayisi tim veriye gore
dusuk cikmistir. Ayrica degisken sayisi azalirken gruplarda tum veri igin Kappa
katsayisi hemen hemen hi¢ degismez iken capraz gecgerlik ve test verisi igin
dusmastur. Boylece tum gruplar icin modelin degisken azaltiimasindan 6nemli
Olcide etkilendigi soylenebilir. Bu sonuglar modelin  bir sinirlihdr olarak

dusunulebilir.

U¢ kategorili PISA okudugunu anlama basarisini yordama da 6nemli
degiskenleri belirlemede kullanilan yontemlerin tahmin performansi ve Kappa
istatistigi gruplara gore incelendiginde; Turkiye Ornekleminde en iyi performans
gosteren LR ve SRA yontemleridir. Diger yandan RO yontemi diger yontemlere
g6re tahmin performansi bakimindan dasuktar. Alt grup dlkeler érnekleminde en
yuksek ve gercege uygun tahmin performansina sahip yontemin SRA oldugu ve
RO ydnteminin ise iyi dizeyde tahmin performansina sahip oldugu saptanmistir.
Ancak LR yontemi gercege uygun tahmin performansi vermemistir. Orta grup
Ulkeler érneklemi icin en iyi performans gosteren yoéntemin LR yontemi oldugu ve
SRA yonteminin de iyi dizeyde tahmin performansina sahip oldugu belirlenmigtir.
Ancak orta grup ulkeler drnekleminde RO yodnteminin diger yontemlere gore
tahmin performansi dusik cikmistir. Ust grup Ulkeler drnekleminde tahmin
performansi en yuksek ¢ikan yontemin LR ydntemi oldugu belirlenmistir. Bunu
daha sonra, SRA yontemi takip ederken en dugsuk tahmin performansina sahip RO
yontemidir. Tarkiye, alt grup, orta grup, Ust grup ulkeler érneklemi ve calisma
orneklemi ile U¢ yontemden olusturulan modeller igin en duaslik tahmin
performansinin elde edildigi grup ust grup Ulkeler 6rneklemidir. Bunun nedeni
olarak da Ust grup Uulkeler érnekleminin puanlar dagilimindan kaynakh oldugu
dusundlebilir. Calisma oOrneklemi igin en yuksek tahmin performansina sahip
yontemlerin LR yontemi ve SRA yontemleri oldugu saptanmigtir. RO yénteminin
ise tahmin performansinin bir miktar disik oldugu saptanmis ancak kabul
edilebilir bir performans dizeyinde oldugu sOylenebilir. Ug kategorili PISA
okudugunu anlama bagarisini yordama da Onemli degiskenleri belirlemede
kullanilan G¢ yontem arasindan genellikle LR ve SRA yontemlerinin iyi diizeyde
tahmin performansina sahip oldugu, RO yonteminin ise daha disik tahmin

performansina sahip oldugu saptanmistir. Sonug olarak iki ve G¢ kategorili basari
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durumu igin gecerlik ve test verisi tUzerinden olusturulan modellerde genellikle RO

yontemi diger yontemlere gore daha dusuk tahmin performansi gostermistir.

iki ve Ui¢ kategorili basari durumu icin tiim veri, gecerlik verisi ve test verisi
Uzerinden LR, SRA ve RO ydntemleriyle olusturulan modellerin dogru siniflama
performansi karsilastirildiginda iki kategorili basari durumu igin dogru siniflama
yiizdesinin daha yiiksek ¢iktigi gortimustar. Iki kategorili bagari durumu igin tim
veri Uzerinden hesaplanan dogru siniflama performansi en yliksek RO ydntemi
iken diger yontemlerinde dogru siniflama performanslari yiiksek cikmistir. iki
kategorili basari durumu igin gecgerlik verisi ve test verisi i¢in U¢ ydntemin
tamaminda dogru siniflama performansi yiiksek ve birbirine yakin ¢ikmigtir. Ug
kategorili basari durumu icin tim veri Uzerinden hesaplanan dogru siniflama
performansi en yudksek c¢ikan RO ydntemi iken diger ydntemlerinde dogru
siniflama performanslari kabul edilebilir seviyede ¢ikmistir. Ug kategorili basar
durumunda gecerlik verisi i¢in U¢ yontemin tamaminda dogru siniflama
performansi kabul edilebilir seviyede ve birbirine yakin gikmigtir. Ug kategorili
basari durumunda test verisi icin LR ve RO yonteminde dogru siniflama
performansi biribirine yakin ve kabul edilebilir seviyenin Ustinde gikarken SRA
yonteminde daha dusuk ve kabul edilebilir seviyede ¢ikmigtir. Diger yandan iki
kategorili ve U¢ kategorili basari durumu igin degigsken azaltilmasi LR ve SRA
yontemlerinde dogru siniflama yulzdesinde ¢cok az miktarda azalma olurken RO
yonteminde daha fazla azalmaya neden olmustur. Sonug¢ olarak degisken
azaltiimasi RO yénteminin performansini daha fazla etkilemistir. Diger yandan iki
kategorili PISA okudugunu anlama basari durumu icin alt grup ulkeler
ornekleminde ¢ yontemin hicbiri gergege uygun tahmin performansi vermemistir.
Ancak uc¢ kategorili PISA okudugunu anlama basari durumu icin RO ve SRA
yontemlerinin gercege uygun tahmin performansi verdigi saptanmigtir. Bu
durumda alt grupta U¢ kategorili basari durumuna goére yapilan analizler daha

dogru sonug vermigtir.

iki ve U¢ kategorili bagari durumu igin yapilan analizler sonucunda 34 adet
bagimsiz degisken yerine iki ile sekiz adet bagimsiz degisken araliginda
degiskenin kullaniimasinin yeterli olacagi bulgusu bu tez g¢alismasinin énemli bir

sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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Bolim 5
Sonug, Tartisma ve Oneriler
Bu bolumde, arastirmadan elde edilen sonuglara gore arastirmanin alan
yazindaki diger arastirmalardan farki ve benzerligi ortaya ¢ikariimis ve alan yazina
getirdigi yenilik belirlenmigtir. Buna ilave olarak gelecekte yapilacak arastirmalara

yonelik dnerilerde bulunulmustur.
Sonug

Birinci alt probleme iligkin sonuclar. PISA 2018 iki kategorili okudugunu
anlama basari durumunu yordamak i¢in LR ydntemi ile yapilan analizlerde
gruplarin tamami icin 6nemli ortak degiskenlerin PISA testinin zorluk algisi,
ebeveynlerin en yiksek mesleki statisi ve evdeki egitimsel esyalar olarak
belirlenmistir. Diger yandan, LR ydntemiyle yapilan analizlerde okuma keyfi
degiskeni alt grup, orta grup ve Ust grup Uulkeler 6rnekleminde, 6grenciden
beklenen mesleki statti degiskeni orta grup ve Ust grup ulkeler 6rnekleminde, bilgi
iletisim teknolojileri kaynaklar degiskeni alt grup ve orta grup uUlkeler
ornekleminde, anne egitim dizeyi degiskeni alt grup ulkeler 6érneklemi ve ¢alisma
drnekleminde, 6z okuma yetkinlik algisi degiskeni Ust grup ulkeler drneklemi ve
¢alisma drnekleminde 6nemli ortak degisken olarak ortaya ¢gikmistir. Baba egitim
dizeyi degiskeni sadece alt grup Ulkeler érnekleminde 2018 PISA okudugunu

anlama basarisini yordayan dnemli degisken olarak belirlenmistir.

iki kategorili bagari durumu icin SRA ydntemi ile yapilan analizlerde PISA
testinin zorluk algisi degiskeni alt grup, orta grup, ust grup ulkeler érneklemi ve
calisma drnekleminde, okuma keyfi degiskeni orta grup, Ust grup uUlkeler 6érneklemi
ve calisma oOrnekleminde, Sosyo-ekonomik durum degdiskeni orta grup ulkeler
orneklemi ve calisma ornekleminde 2018 PISA okudugunu anlama basarisini

yordayan 6nemli ortak yordayicilar olarak belirlenmistir.

iki kategorili basari durumu igin RO yontemi ile yapilan analizlerde dédrenci
rekabeti degigkeni orta grup, Ust grup ulkeler drneklemi ve galigma ornekleminde,
okuma keyfi degdiskeni alt grup Ulkeler 6rneklemi ve calisma &6rnekleminde,
Ogretmenin egitimi yonlendirmesi degiskeni alt grup, orta grup ulkeler 6rneklemi
ve cgalisma ornekleminde 2018 PISA okudugunu anlama basarisini yordayan

onemli ortak yordayicilar olarak saptanmistir.

130



Tarkiye oOrnekleminde iki kategorili basari durumu igin LR yodntemi ile
olusturulan modelde 2018 PISA okudugunu anlama basarisini yordayan
degiskenlerin 6nem derecesi en fazla olandan en az olana dogru sirasi okuma
keyfi, dgrenciden beklenen mesleki statl, PISA testinin zorluk algisi, ebeveynlerin
en yuksek mesleki statlisu, evdeki egitimsel esyalar bigimindedir. SRA yontemi ile
olusturulan modelde okudugunu anlama basarisini yordayan degigkenlerin dnem
sirasi okuma keyfi, 6grenciden beklenen mesleki statli ve sosyo-ekonomik durum
degiskeni bicimdedir. RO yontemleri ile olusturulan modelde ise degiskenlerin
onem sirasi ileri diuzey gorevlere motivasyon, basarisizlik korkusu, yasamin
anlami, 0z okuma yetkinlik algisi, okuma keyfi ve 0Ogrenci rekabeti olarak

siralanmigtir.

ikinci alt probleme iliskin sonuclar. PISA 2018 ii¢c kategorili okudugunu
anlama basari durumunu yordamak icin LR yodntemi ile yapilan analizlerde
gruplarin tamami igin onemli ortak degiskenlerin evdeki egitimsel egyalar ve PISA
testinin zorluk algisi oldugu belirlenmistir. Diger yandan, ebeveynlerin en yuksek
mesleki statisu degiskeni orta grup, Ust grup ulkeler orneklemi ve calisma
drnekleminde, bilgi iletisim teknolojileri kaynaklari degiskeni alt grup, orta grup
ulkeler érneklemi ve calisma 6rnekleminde, égrenciden beklenen mesleki statl
degiskeni orta grup, Ust grup Ulkeler érneklemi ve calisma érnekleminde, okuma
keyfi degiskeni orta grup ve Ust grup ulkeler 6rnekleminde PISA okudugunu

anlama basarisini yordayan 6nemli ortak yordayici olarak bulunmustur.

Ug kategorili basari durumu icin SRA yontemi ile yapilan analizlerde 2018
PISA okudugunu anlama testinin zorluk algisi dediskeni orta grup, Ust grup ulkeler
orneklemi ve calisma Ornekleminde, evdeki egitimsel esyalar degigkeni orta grup
ulkeler drneklemi ve galisma 6rnekleminde, okuma keyfi deg@iskeni alt grup ve Ust
grup Ulkeler 6rnekleminde 6nemli ortak yordayici olarak bulunmustur. Ogrenciden
beklenen mesleki statl degiskeni ise sadece orta grup ulkeler drnekleminde

onemli yordayici olarak saptanmigtir.

Uc Kkategorili basari durumu icin RO yontemi ile yapilan analizde haftalik
test dili 6grenme suresi degigkeni alt grup, orta grup, Ust grup utlkeler 6rneklemi ve
calisma Ornekleminde, okuma keyfi degiskeni alt grup, orta grup ve c¢alisma

drnekleminde, PISA testinin zorluk algisi degiskeni, alt grup ulkeler 6rneklemi ve
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calisma 6rnekleminde 6nemli ortak yordayici olarak bulunmustur. Ogretmen geri
bildirimi, Ogretmen destegi, Ogretmenin okumaya tesviki degiskenleri orta grup

Ulkeler 6rnekleminde 6nemli yordayicilar olarak ortaya gikmistir.

Turkiye ornekleminde u¢ kategorili basari durumu icin LR yontemi ile
olusturulan modelde 2018 PISA okudugunu anlama basarisini yordayan
degiskenlerin dnem derecesi en fazla olandan en az olana dogru sirasi evdeki
egitimsel esyalar, PISA testinin zorluk algisi, ebeveynlerin en yuksek mesleki
statisu, bilgi iletisim teknolojileri kaynaklari, dgrenciden beklenen mesleki statu
bicimindedir. SRA yontemi ile olusturulan modelde okudugunu anlama basarisini
yordayan degiskenlerin dnem sirasi PISA testinin zorluk algisi, ebeveynlerin en
yuksek mesleki statlisti, 6grenciden beklenen mesleki statl, okuma keyfi ve
evdeki egitimsel esyalar degiskeni bicimdedir. RO yéntemi ile olusturulan modelde
ise degiskenlerin énem sirasi okuma keyfi, Ogretmen geri bildirimi, Ogretmenin
okumaya tesviki, yasamin anlami, Ogretmen destedi, 6grenci rekabeti, PISA

testinin zorluk algisi, basarisizlik korkusu olarak siralanmistir.

Ugiincii alt probleme iligkin sonuglar. Tirkiye drneklemi, alt grup, orta
grup ve ust grup Ulkeler drneklemi ve galisma ornekleminde iki kategorili PISA
okudugunu anlama basari durumunu yordama da kullanilan LR, SRA ve RO
yontemlerinin siniflama ve tahmin performanslari karsilastirildiginda yapilan
analizlerde tum veri bakimindan en yiksek dogru siniflama ylzdesine sahip
yontemin RO ydntemi oldugu saptanmistir. TUm veri i¢in gruplarin tamaminda LR
ve SRA yonteminden elde edilen dogru siniflama yulzdeleri birbirine yakin ve
yuksek seviyede cikmistir. Diger yandan gruplarin tamami igin gecerlik ve test
verisi icin RO ydnteminden hesaplanan Kappa katsayilari dusuk c¢ikmistir. Bu
nedenle gruplarin tamaminda iki kategorili basari durumunu yordama da RO
yontemi gercege uygun siniflama yapamamistir. Ayrica, alt grup Ulkeler
ornekleminde iki kategorili bagari durumunu yordama da kullanilan ¢ yontemden
elde edilen sonuglarin Kappa katsayilari duslik cikmistir. Sonug¢ olarak, veri
madenciliginde kullanilan modelin tahmin performansinin  énemi dikkate
alindiginda alt grup Ulkeler érneklemi hari¢ diger gruplarin tamaminda iki kategorili
basari durumunu yordama da LR ve SRA yontemleri gergege uygun siniflama

yaptiklari icin tahmin performanslari yiksek ¢ikmistir.
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Tarkiye, alt grup, orta grup, Ust grup Ulkeler orneklemi ve c¢alisma
ornekleminde g kategorili PISA okudugunu anlama basari durumunu yordama da
kullanilan LR, SRA ve RO ydntemlerinin siniflama ve tahmin performanslari
kargilastirildiginda yapilan analizlerde gruplarin tamaminda tum veri igin en
yuksek dogru siniflama ylzdesine sahip yontemin RO yontemi oldugu
saptanmigtir. TUm veri icin gruplarin tamaminda LR ve SRA yonteminden elde
edilen dogru siniflama yutzdeleri birbirine yakin kabul edilebilir dizeyde ¢ikmistir.
Gegerlik ve test verisi bakimindan LR ve SRA ydntemlerini tahmin performansi
kabul edilebilir dizeyde iken RO yontemi diger yontemlere gore bir miktar dusuk
ctkmistir. Diger yandan, alt grup verileriyle iki kategorili basari durumu igin
olusturulan modellerde Kappa katsayisi dusuk iken U¢ kategorili basari durumu

igin olusturulan modellerde Kappa katsayisi makul duzeyde ¢ikmistir.

Bu calismada SPSS Modeler programinda bulunan Lojistik Regresyon,
Siniflama ve Regresyon Agaci ve Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak
basariyl yordayan onemli degiskenler belirlendikten sonra, Weka programi
kullanillarak en fazla sekiz bagimsiz degisken ile elde edilen tahmin
performanslarinin 34 bagimsiz degisken ile elde edilenlere yakin dizeyde oldugu
belirlenmistir. Bdylece, basariyl yordamak igin hangi siniflama modeli kullanilirsa
kullanilsin, 34 degiskene gerek kalmadan iki ile sekiz adet arasinda degisken
kullanarak yiksek performansa sahip tahmin modellerinin elde edilebildigi

gOsterilmisgtir.
Tartigsma

iki kategorili basari durumu icin LR yéntemi ile yapilan analizde gruplarin
tamaminda 6nemli ortak degiskenlerin PISA testinin zorluk algisi, ebeveynlerin en
yiksek mesleki statliisU ve evdeki egitimsel esyalar oldugu belirlenmistir.
Ebeveynlerin en ylksek mesleki statisu degiskeni ile ilgili elde edilen sonucun,
alan yazinda mesleki statisli yUksek ebeveynlere sahip olan &grencilerin
okudugunu anlama becerisinin daha yuksek olduguna yonelik arastirmalar
(Vilenius-Tuohimaa ve ark., 2008; Gulleroglu ve ark., 2014; Urfali Dadandi ve ark.,
2018) bu arastirmadaki sonuc ile benzerlik gostermektedir. Evdeki egitimsel
esyalar degdiskeni ile ilgili elde edilen sonug; édrencinin evdeki ¢alisma odasi ve

calisma masasi gibi ders galisma ortamiyla ilgili evdeki egitimsel esyalarin okuma
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basarisini artirdigina yonelik Guzle Kayir (2012) tarafindan yapilan aragtirma
bulgulari ile benzerlik gostermektedir. Okuma keyfi degigkeni alt grup, orta grup ve
Ust grup ulkeler 6rnekleminde ©6nemli ortak yordayici olarak belirlenmistir.
Tavsancil ve arkadaslari (2019) tarafindan yapilan arastirmada okuma keyfi
degiskeninin PISA okudugunu anlama basarisini onemli Olglude etkiledigine
yonelik bulgulari bu arastirma sonuglari ile uyumludur. Bilgi iletisim teknolojileri
kaynaklari degiskeni alt grup ve orta grup Ulkeler 6rnekleminde 6nemli ortak
degisken olarak gorulmekle birlikte alt grup Ulkeler ornekleminde daha fazla
Oneme sahiptir. Bu sonug, Urfali Dadandi ve arkadaslari (2018) tarafindan yapilan
arastirmada BIT kaynaklarinin okudugunu anlama basarisini anlaml diizeyde
yordamasina yonelik elde edilen bulgu ile uyumludur. Anne egitim dlzeyi
degiskeni alt grup ulkeler 6rneklemi ve calisma oOrnekleminde ©6nemli ortak
yordayici olarak ¢ikmistir. Bu degisken bakimindan alt gruptaki Glkeler 6rneklemi
calisma orneklemindeki Ulkelere benzerlik gostermektedir. Bu sonuglarin Urfali
Dadandi ve ark. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada anne egitim dizeyinin PISA
okudugunu anlama basarisini anlamli duzeyde yordamasina iligkin bulgu ile tutarli

oldugu belirlenmisgtir.

Yordayici deg@iskenler bakimindan alt grup, orta grup ve ust grup Ulkeler
orneklemi karsilastirilacak olursa; gruplarin tamami birbirinden farklilik
gostermektedir. Ornegin LR yontemi ile 2018 PISA okudugunu anlama basarisini
yordayan dnemli degiskenler bakimindan gruplar karsilastirildiginda PISA testinin
zorluk algisi, ebeveynlerin en yiksek mesleki statusu ve evdeki egitimsel egyalar
degiskenleri bakimindan benzerlik géstermekte anne egditim dizeyi, baba egitim
dizeyi, 6z okuma zorluk algisi, 6grenciden beklenen mesleki stati, bilgi iletisim
teknolojileri kaynaklari ve 6z okuma vyetkinlik algisi degiskenleri bakimindan
farklihk gostermistir. En ¢ok farklilik gosteren grup ise alt grup ulkeler orneklemidir.
Bu sonuca gore farkh basari dizeyine sahip gruplarda PISA okudugunu anlama

basarisini yordayan énemli degiskenlerin farklilik gésterdigi saptanmistir.

iki kategorili bagari durumu icin SRA yéntemi ile yapilan analizlerde PISA
testinin zorluk algisi degigkeninin 6Gnem derecesinin ust grup tlkeler érnekleminde
diger gruplara gore daha fazla olmasi nedeniyle Ust grup ulkeler 6rneklemindeki

ogrencilerin PISA testine yonelik zorluk algilarinin daha fazla oldugu belirlenmigtir.
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Okuma keyfi degigkeni orta grup, ust grup ulkeler 6rneklemi ve calisma
ornekleminde 6nemli ortak yordayici olarak saptanmistir. Bu degiskenin en ¢ok da
ust grupta 6nemli oldugu gozlenmigstir. Sosyo-ekonomik durum degiskeninin orta
grup ulkeler 6rneklemindeki 6énem derecesinin galisma 6rneklemine gére daha
fazla oldugu saptanmigtir. Arici ve Altintas (2014) tarafindan yapilan arastirmada
sosyo-ekonomik durum degiskeninin 6grencilerin PISA 2009 okudugunu anlama
basarisinin anlamli bir yordayicisi olduguna yonelik bulgusu bu arastirmanin
sonuglari ile benzerlik gostermektedir. Yordayici degiskenler bakimindan alt grup,
orta grup ve st grup Ulkeler drneklemleri karsilastirilacak olursa; orta grup ile tst
grup arasinda ug tane degisken farklihk gosterirken alt grup ile orta veya Ust grup
arasinda dort tane degisken farkhlik géstermektedir. Bu durumda en ¢ok farkhlik
gosteren alt gruptur. Bu sonuca gore SRA yonteminde de LR yénteminde oldugu
gibi farkh basari duzeyine sahip gruplarda PISA okudugunu anlama basarisini

yordayan dnemli degiskenlerin farkhlik gosterdigi belirlenmigtir.

iki kategorili basari durumu icin RO yéntemi ile yapilan analizlerde édrenci
rekabeti degiskeni orta grup, Ust grup Ulkeler 6rneklemi ve calisma érnekleminde
2018 PISA okudugunu anlama basarisini yordayan énemli ortak degisken olarak
ortaya gikmigtir. Ogrenci rekabeti degiskeninin okududunu anlama basarisini
yordama da en énemli oldugu Ust grup ulkeler érneklemi iken édrenci rekabetinin
dnemsiz oldugu alt grup Ulkeler 6rneklemidir. Ozkan (2020) tarafindan yapilan
arastirmada oOgrenci rekabetinin 6grencilerin akademik basarisinin anlamli bir
yordayicisi olduguna yonelik bulgusu arastirma sonucu ile benzerlik
gostermektedir. Okuma keyfi degiskeni alt grup ulkeler 6rneklemi ve calisma
ornekleminde ayni 6nem derecesine sahip ©Onemli ortak yordayici olarak
saptanmistir. Ogretmenin egitimi yonlendirmesi degiskeni alt grup, orta grup
ulkeler o©rneklemi ve c¢alisma ornekleminde Onemli ortak yordayici olarak
saptanmigtir. Bu énem orta grup Ulkeler érnekleminde daha fazladir. Yordayici
degiskenler bakimindan alt grup, orta grup ve ust grup ulkeler 6rneklemleri
karsilastirilacak olursa; G¢ grubun tamami birbirinden farklihk gostermektedir. En
cok farklillk gdsteren grup ise Ust grup Ulkeler érneklemidir. Ayrica RO yonteminde
farkh basari duzeyine sahip gruplardaki 6nemli degiskenler LR ve SRA

yontemlerine gore gruptan gruba c¢ok fazla farklilagsmaktadir.
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LR, SRA ve RO yontemleri ile iki kategorili PISA okudugunu anlama
basarisini yordayan 6nemli degiskenlerin her bir yontem igin alt grup, orta grup ve
ust grup ulkeler 6rneklemi igin farkhlik gosterdigi tespit edilmistir. Gruplardaki
onemli ortak degiskenler bakimindan farkin en az oldugu yontem LR ydntemi iken
farkin en fazla oldugu yontem RO yontemidir. Bu durumda LR yonteminin
degisken segmede daha etkili oldugu soylenebilir. Ayrica her bir grupta kullanilan
Uc yontemden elde edilen 6nemli degdiskelerin yontemden ydnteme farkhlik
goOsterdigi saptanmistir. Bu farkin en fazla oldugu yontem RO yodntemidir. Bu
bakimdan LR ve SRA yontemleri i¢in her bir grupta bazi 6énemli degiskenler

bakimindan benzerlik oldugu belirlenmistir.

Ug kategorili basari durumu igin LR yontemi ile yapilan analizde gruplarin
tamami icin 6nemli ortak degiskenlerin evdeki egitimsel esyalar ve PISA testinin
zorluk algisi oldugu belirlenmigtir. PISA testinin zorluk algisi degiskeninin dnemi
ust grup ulkeler érnekleminde daha fazladir. Bu bulgu iki kategorili basari durumu
icin LR ve SRA yontemlerinden elde edilen bulgu ile aynidir. Evdeki egitimsel
esyalar; alt grup, orta grup Ulkeler érneklemi ve calisma o6rnekleminde birinci
sirada oneme sahip degisken iken ust grup uUlkeler 6rnekleminde Uglincu sirada
oneme sahip degisken olarak saptanmistir. Bu degiskenin 6nem derecesinin Ust
Ulkeler 6rnekleminde diger gruplara gére diusuk olmasi Ust grup dlkelerin sosyo-
ekonomik duzeylerinin diger gruplara gore iyi oldugu disunulirse beklenen bir
sonuctur. Ebeveynlerin en yuksek mesleki statisu degiskeni orta grup, tst grup
ulkeler orneklemi ve c¢alisma ornekleminde Onemli ortak yordayici olarak
belirlenmistir. Alt grup Ulkeler ornekleminde iki kategorili LR modelinde bu
degisken onemli yordayici degisken olarak bulunmasina karsin U¢ kategorili LR
modelinde dnemli yordayici degisken olarak bulunmamistir. Buna gore alt basari
grubuna sahip az gelismis Ulkelerde ebeveynlerin mesleki stattleri disuk olsa da
ogrencilerin PISA okudugunu anlama basarisinin yuksek olmasi mamkundur. Bilgi
iletisim teknolojileri kaynaklari degiskeni alt grup, orta grup ulkeler 6rneklemi ve
calisma ornekleminde onemli ortak yordayici olarak saptanmistir. Bu degiskenin
alt grup Ulkeler érnekleminde yordayicilik énem derecesi diger gruplardan daha
yuksektir. Alt grup Ulkelerin genellikle az gelismig Ulkeler oldugu dusunildugunde

bu Ulkelerde bilgi iletisim teknolojilerinin dnemi beklenen bir sonugtur.
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Ogrenciden beklenen mesleki statli degiskeni orta grup, lst grup ulkeler
orneklemi ve calisma ornekleminde 6nemli ortak yordayici olarak ¢ikmistir. Bu
degiskenin bu gruplardaki 6nem derecesi birbirine yakin ¢ikmistir. Sonug¢ olarak,
ug kategorili basari durumu igin alt grup Ulkeler ornekleminde 6grenciden beklenen
mesleki statinun PISA okudugunu anlama basarisini belilemede 6neminin
olmadigr saptanmigtir. Okuma keyfi degiskeni orta grup ve ust grup ulkeler
ornekleminde onemli ortak yordayici olarak bulunmustur. Diger yandan iki
kategorili LR modelinde alt grup, orta grup ve Ust grup Ulkeler 6rnekleminde
okuma keyfi degiskeni dnemli yordayici olarak saptanmigtir. LR yontemi ile iki ve
uc kategorili basari durumuna goére yapilan analize gore alt grupta bu degiskenin
onemi farklihk gdstermistir. Yordayici degiskenler bakimindan alt grup, orta grup
ve ust grup Ulkeler orneklemleri karsilastirilacak olursa; U¢ grubun tamami
birbirinden farkhlik gostermektedir. En ¢ok farklilik gosteren grup ise iki kategorili
modelde oldugu gibi alt grup ulkeler érneklemidir. Bu sonuca goére farkli basari
dizeyine sahip gruplarda PISA okudugunu anlama basarisini yordayan onemli

degiskenlerin farkhlik gosterdigi belirlenmisgtir.

Ug kategorili bagari durumu igin SRA ydntemi ile yapilan analizlerde PISA
testinin zorluk algisi degiskeni orta grup, Ust grup Ulkeler 6rneklemi ve galisma
ornekleminde 2018 PISA okudugunu anlama basarisini yordayan énemli ortak
degisken olarak ortaya cikmistir. Bu degiskenin 6nemi Ust grup ulkeler
ornekleminde en fazladir. Evdeki egditimsel egyalar degiskeni orta grup ulkeler
orneklemi ve calisma ornekleminde 6nemli ortak yordayici olarak saptanmigtir.
Ayrica bu degisken calisma ornekleminde birinci sirada onemli yordayici olarak
bulunmustur. Ancak evdeki egitimsel esyalar degiskeni iki kategorili SRA
modelinde sadece alt grupta birinci sirada énemli yordayici olarak bulunmustur.
Bu durumda iki kategorili SRA modeli iglevini yerine getirememistir. ClUnkU bu
degisken hem iki ve ¢ kategorili LR modelinde hem de ¢ kategorili SRA
modelinde c¢alisma orneklemiyle yapilan analizde birinci sirada 6neme sahip
yordayici olarak c¢ikmistir. Okuma keyfi degiskeni alt grup ve Ust grup ulkeler
ornekleminde 6nemli ortak yordayici olarak tespit edilmistir. Bu degiskenin Ust
grup ulkeler érnekleminde 6nem derecesi daha fazladir. Bu durumda st grup
ulkeler érneklemindeki dgrencilerin okumadan keyif almasinin PISA okudugunu
anlama bagarisini daha fazla etkiledigi belirlenmistir. Ogrenciden beklenen

137



mesleki stati degiskeni orta grup Ulkeler orneklemindeki 6grencilerin basarilarini
etkiledigi saptanmigtir. Sosyo-ekonomik durum degiskeni ust grup Ulkeler
orneklemi ve galisma 6érnekleminde 6nemli ortak yordayici olarak saptanmistir. Bu
degisken bakimindan Ust grup ulkeler orneklemi calisma orneklemine benzerlik
gostermistir. Yordayici degigkenler bakimindan alt grup, orta grup ve ust grup
Ulkeler orneklemi karsilastirilacak olursa Ug¢ grubun tamami birbirinden farkhlik
gOstermektedir. En c¢ok farkhlik gobsteren grup ise yine alt grup (Ulkeler
orneklemidir. Bu sonuca goére LR yénteminde oldugu gibi farkli basari dizeyine
sahip gruplarda PISA okudugunu anlama basarisini yordayan Onemli

degiskenlerin gruptan gruba farkllik gosterdigi saptanmistir.

Ug kategorili basari durumu igin RO yontemi ile yapilan analizde haftalik
test dili 6grenme suresi degiskeni alt grup, orta grup, Ust grup tlkeler érneklemi ve
calisma ornekleminde 2018 PISA okudugunu anlama basarisini yordayan énemli
ortak degigken olarak ortaya ¢ikmistir. Bu degisken alt grup ulkeler 6rnekleminde
birinci sirada 6neme sahiptir. Bu degdisken iki kategorili RO ydonteminde Ust grup
Ulkeler 6rneklemi ve galisma 6rnekleminde dnemli yordayici olarak bulunmusken
uc kategorili modelde alt grup, orta grup, Ust grup Ulkeler 6rneklemi ve galisma
ornekleminde 6nemli yordayici olarak bulunmustur. Bu durumda ¢ kategorili RO
modelinin daha fazla grupta haftalik ders dili 6grenme sureci degiskenini nemli
degisken olarak secmesi modelinin iki kategorili modelden daha hassas oldugunun
gostergesidir. Okuma keyfi degiskeni alt grup, orta grup ulkeler 6rneklemi ve
calisma ornekleminde Onemli yordayici olarak bulunurken Ust grupta OAnemli
yordayici olarak bulunmamistir. Bu modele gére okuma keyfi degiskeni Ust grup
ulkeler orneklemindeki ogrencilerin basarilarini belirlemede etkili olmadigi
saptanmistir. PISA testinin zorluk algisi degiskeni alt grup ulkeler érneklemi ve
calisma 6rnekleminde 6énemli yordayici degisken olarak bulunmustur. iki kategorili
RO modelinde ise PISA testinin zorluk algisi sadece alt grup Ulkeler drnekleminde
onemli yordayici olarak bulunmustur. Ancak iki ve U¢ kategorili SRA ve LR
modellerinin tumunde bu degigsken gruplarin ¢ogunda ©Onemli bulunmasi iki
kategorili RO modelinin bu degisken segmedeki zayifiginin bir gostergesi olarak
dusundlduginde bu degdisken bakimindan Ug¢ kategorili RO modelinin daha iyi
calistigi soylenir. Yordayici degiskenler bakimindan alt grup, orta grup ve ust grup

ulkeler orneklemi karsilastirilacak olursa; G¢ grubun tamami birbirinden farkhlik
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gOstermektedir. En gok farklilik gosteren grup ise Ust grup ulkeler 6rneklemidir. LR
ve SRA yontemlerinde yordayici degiskenler bakimindan en gok farklilik alt grup
ulkeler érnekleminde oldugu icin bu bakimdan RO yontemi diger yontemlerden
ayrismistir. Sonuc olarak diger yontemlerde oldugu gibi bu yontemde de farkli
basari duzeyine sahip gruplarda PISA okudugunu anlama basarisini yordayan

onemli degiskenlerin farklilik gosterdigi saptanmistir.

Tarkiye ornekleminde LR, SRA ve RO yodntemleri ile iki kategorili PISA
okudugunu anlama basarisini yordayan énemli degiskenler incelendiginde sadece
LR ve SRA yontemlerinin sectigi okuma keyfi ve 0grenciden beklenen mesleki
stati degiskenlerinin ortak olduklari saptanmistir. RO yodnteminin segtigi
degiskenler diger yontemlerden tamamen farkli  bulunmustur. Turkiye
ornekleminde LR, SRA ve RO yontemleri ile G¢ kategorili PISA okudugunu anlama
basarisini yordayan 6nemli degiskenler incelendiginde LR ve SRA y6ntemlerinin
sectikleri evdeki egitimsel egyalar, PISA testinin zorluk algisi, ebeveynlerin en
yuksek mesleki statlisu, 6grenciden beklenen mesleki stati degiskenlerinin ortak
oldugu saptanmistir. Diger yandan SRA ve RO yodntemlerinin sectikleri ortak
degiskenler ise okuma keyfi ve PISA testinin zorluk algisi olarak belirlenmistir.
Buna gore LR ve SRA yontemlerinin se¢mis olduklari ortak degisken sayisinin
daha fazla oldugu saptanmistir. Sonug olarak iki veya U¢ kategorili okudugunu
anlama basarisini yordama da etkili olan degiskenlerin ortak olmasi bakimindan
benzerligi LR ve SRA yontemlerinde daha fazla iken RO ydnteminde daha az

bulunmustur.

LR, SRA ve RO yontemleri ile U¢ kategorili PISA okudugunu anlama
basarisini yordayan énemli degiskenlerin her bir yéntem icin alt grup, orta grup,
Ust grup ulkeler 6rneklemi ve calisma oOrneklemi igin farkhlik gosterdigi tespit
edilmistir. Gruplardaki dnemli ortak degiskenler bakimindan farkin en az oldugu
yontem LR yontemidir. Bu durumda LR yonteminin degisken se¢gmede daha etkili
oldugu soylenebilir. Ayrica her bir grupta kullanilan G¢ yontemden elde edilen
onemli degiskelerin ydontemden yonteme farklik gosterdigi saptanmistir. Bu farkin

en fazla oldugu yontem RO yontemidir.

iki ve Uc kategorili 2018 PISA okudugunu anlama durumu icin LR, SRA ve
RO yoéntemleri 6nemli degiskenleri belileme bakimindan karsilastirildiginda alt

grup, orta grup, ust grup ulkeler érneklemi ve galisma ornekleminde her bir yontem
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icin her bir grupta onemli yordayicilarin degistigi saptanmistir. Ug kategorili

modellerin beklentiye daha uygun modeller oldugu belirlenmistir.

Gruplarin tamaminda iki kategorili PISA okudugunu anlama basari
durumunu yordama da kullanilan LR, SRA ve RO ydéntemlerinin siniflama ve
tahmin performanslari kargilastirildiginda yapilan analizlerde tim veri bakimindan
en yuksek dogru siniflama yuzdesine sahip yontemin RO yontemi oldugu
saptanmistir. Ancak tim veri icin RO yonteminden elde edilen dogru siniflama
yluzdesinin %100 olmasi veri madenciliginde asiri uyum (overfitting) sorunu olarak
ifade edilir (Domingos, 2012). Bu sorunun ustesinden gelmenin en iyi yolu gecerlik
verisi Uzerinden modeli yorumlamaktir (Ng, 1997). Tum veri igin gruplarin
tamaminda LR ve SRA yodnteminden elde edilen dogru siniflama yuzdeleri
birbirine yakin ve yuksek seviyede ¢ikmistir. Diger yandan gruplarin tamami igin
gecerlik ve test verisi icin RO yonteminden hesaplanan Kappa katsayilari dusuk
cikmigtir. Bu nedenle gruplarin tamaminda iki kategorili basari durumunu
yordamada RO yontemi gergcede uygun siniflama yapamamistir. Ayrica, alt grup
ulkeler ornekleminde iki kategorili basari durumunu yordamada kullanilan Ug¢
yontemden elde edilen sonuglarin Kappa katsayilari dusik cikmigtir. Sonug
olarak, veri madenciliginde kullanilan modelin tahmin performansinin 6nemi
dikkate alindiginda alt grup Ulkeler orneklemi hari¢ gruplarin tamaminda iki
kategorili basari durumunu yordamada LR ve SRA ydntemleri gercege yakin

sonuglar vermigtir.

Gruplarin tamaminda U¢ kategorili PISA okudugunu anlama basari
durumunu yordama da kullanilan LR, SRA ve RO yéntemlerinin siniflama ve
tahmin performanslari karsilastirildiginda yapilan analizlerde tim veri icin en
yuksek dogru siniflama ylzdesine sahip yontemin RO yontemi oldugu
saptanmigtir. Ancak tim veri icin RO yonteminin dogru siniflandirma yuzdesinin
%100 olmasi asirt uyum (overfitting) sorunu olarak goéruldagu icin RO ydntemini
gecerlik verisi bakimindan yorumlamak daha dogru sonuglar verecektir. TUm veri
icin gruplarin tamaminda LR ve SRA yonteminden elde edilen dogru siniflama
yuzdeleri birbirine yakin ve kabul edilebilir diizeyde c¢ikmistir. Gecerlik ve test
verisi bakimindan LR ve SRA yontemlerini tahmin performansi kabul edilebilir
dizeyde iken RO ydntemi diger yontemlere gore bir miktar distk ¢ikmistir. Diger

yandan, alt grup verileriyle iki kategorili basari durumu igin olusturulan modellerde
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Kappa katsayisi dusuk iken Uu¢ kategorili basari durumu igin olusturulan
modellerde Kappa katsayisi makul dizeydedir. Bu durumda alt grup igin ug¢
kategorili bagari durumuna dayali olarak olusturulan modellerin iki kategorili basari

durumuna dayal olarak olusturulan modellerden daha uygun oldugu belirlenmistir.

Bu arastirmada sonuglarin dogrulugu icin her bir modelin dogru siniflama
ve tahmin performansi o modelin se¢mis oldugu o©onemli degiskenlerle
belirlenmistir. Turkiye, alt grup, orta grup, ust grup ulkeler 6rneklemi ve galisma
orneklemi icin iki kategorili basari durumunu yordayan degisken sayisi azaltilarak
olusturulan modellerin gecerlik verisi ve test verisi igin tahmin performansi ve
olusturulan modellerinin uyumu birlikte ele alindiginda LR ve SRA modelinde
birbirine yakin ve iyi duzeyde oldugu, RO yonteminde ise diger yontemlere
nazaran dusuk oldugu saptanmigtir. Ayrica degigsken sayisi azalirken RO
yonteminde Kappa katsayisi kabul edilebilir dizeyin altina digsmustir. Bu durumda
RO ydnteminin gegerlik ve test verisi igin degisken sayisinin azaltildigi modelde
tahmin performansi ¢ok fazla dusmustir. Sonug¢ olarak degisken sayisinin
azalmasi RO orman ydénteminin tahmin performansini diger yontemlere nazaran
daha fazla dusurmustir. Bunun nedeni, RO yontemi algoritmasindaki olasilik
hesabindaki hassasiyetten dolayr degisken sayisina duyarli bir ydntem
olmasindandir. Veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan modellerin gelecege
yonelik tahmin kapasitesinin Gneminden dolayi RO yonteminin tahmin performansi
bakimindan LR ve SRA modellerine nazaran zayif bir model oldugu saptanmistir.
iki kategorili basari durumu igin alt grup Ulkeler érnekleminde gecerlik ve test verisi
icin degisken sayisi azaltilirken Ug¢ yontemden elde edilen Kappa katsayilari duguk
cikmistir. Bunun nedeni alt grup ulkelerin ornekleminin veri dagilimindan
kaynaklanmigtir. Alt grupta gecerlik ve test verisi igin kullanilan ¢ yontemin timu

amaca hizmet edememisgtir.

Diger yandan ug¢ kategorili basari durumuna gore degisken sayisi
azaltilarak olusturulan modellerin gecerlik ve test verisi icin tahmin performansi ve
olusturulan modellerin Kappa uyum katsayisi birlikte ele alindiginda alt grup
Ulkeler 6rnekleminde SRA ve RO modellerinden elde edilen tahmin performansilari
iyi diizeyde ve Kappa uyum katsayilari kayda deger iken LR yonteminde tahmin
performansi yiksek ve modelin Kappa uyum katsayisi digsuk ¢ikmistir. Turkiye,
orta grup, Ust grup Ulkeler 6rneklemi ve calisma drnekleminde ise LR ve SRA
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yontemlerinin gecerlik verisi ve test verisi i¢cin tahmin performansi birbirine yakin
ve kabul edilebilir seviyede ve Kappa uyum katsayisinin ise makul dizeyde oldugu
saptanmistir. Ancak Rastgele Orman yonteminin diger yontemlere gore gecerlik
verisi ve test verisi i¢cin tahmin performansi biraz dislk olsa da orta diizey oldugu
ve Kappa uyum katsayisinin makul dizeyde oldugu saptanmistir. Sonug olarak,
Tarkiye oOrneklemi, alt grup, orta grup, ust grup Ulkeler 6rneklemi ve calisma
orneklemine dayali olarak tim veri, gecgerlik verisi ve test verisi ile LR, SRA ve RO
yontemleri ile olusturulan tim modeller igin, siniflama, tahmin performansi ve
model uyumu birlikte disunuldugunde ug¢ kategorili modellerin daha iyi sonuglar

verdigi belirlenmistir.
Oneriler

Arastirma bulgularindan elde edilen fikirler dogrultusunda ortaya konulan

uygulamaya ve arastirmaya yonelik dneriler iki baslik altinda verilmigtir.

Arastirmaya yonelik dneriler

1. Turkiye 6rnekleminde LR, SRA ve RO yontemlerini kullanarak 34 bagimsiz
degisken ile iki ve U¢ kategorili okudugunu anlama basarisini yordama da
olusturulan modellerin hemen hemen tamaminda okuma keyfi dediskeni
onemli yordayici olarak saptanmistir. Turkiye'de ulusal dizeyde yapilan
Abide ve LGS gibi sinavlardaki okudugunu anlama basarisini yordayan
degiskenlerin belirlenmesi surecinde okuma keyfi degiskeninin yordayicilik

oneminin incelenmesi Onerilebilir.

2. Cahgsmada LR, SRA ve RO yontemleri ile PISA okudugunu anlama
basarisini yordayan onemli degiskenlerin ydontemden yodnteme farklilik
goOsterdigi  belirlenmistir. Elde edilen bu bulgular dogrultusunda PISA
okudugunu anlama basarisinin  yordanmasina yonelik yapilacak
arastirmalarda farkli veri madenciligi ydontemleri ile elde edilecek sonuglarin
kargilastiriimasi dnerilebilir.

3. Arastirma kapsaminda kullanilan ydntemlerden bir ya daha fazlasini
kullanarak Abide okudugunu anlama testinin Turkiye Ornekleminde

uygulamasindan elde edilen verilere dayanarak Abide okudugunu anlama
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basarisini yordayan 6nemli degiskenler belirlenip PISA okudugunu anlama

basarisini yordayan 6nemli degiskenler ile karsilastirilmasi dnerilmektedir.

. PISA okudugunu anlama basarisini yordamak igin kullanilan 34 degisken
ile LR, SRA ve RO ydntemlerini kullanarak Turkiye érneklemi, alt grup, orta
grup, ust grup ulkeler 6rneklemi ve galisma Ornekleminde secilen 6nemli
degiskenlerin sayisi azaltilarak iki ile sekiz arasinda degismistir. Benzer bir

calismanin PISA fen ve matematik alaninda yapilmasi dnerilmektedir.

. Ogrencilerin fen, matematik, Tirkce vb. derslerindeki basarisini yordamak
icin MEB e-okul veri tabanindan elde edilen veriler ile veri madenciligi
yontemlerini  kullanarak bu derslerdeki basarlyi yordayan onemli

degiskenlerin belirlenmesine yonelik calismalar yapilabilir.

. Bu calismaya benzer bir calisma olarak OSYM tarafindan yapilan TYT,
AYT, DGS ve ALES gibi sinavlardaki basariyi yordayan onemli
degiskenlerin belirlenmesine yonelik veri madenciligi yontemlerine dayal

analizlerin yapilmasi onerilmektedir.

Uygulamaya yonelik 6neriler

1. iki ve U¢ kategorili okudugunu anlama basari durumuna goére arastirmada

kullanilan yordayici degiskenlerin tamaminin sayisi azaltilarak yordayicihgi
yiuksek dnemli dediskenlerle gecerlik ve test verisi lizerinden yapilan analiz
sonunda dogru siniflama yuzdesi bakimindan en iyi modellerin ise LR ve
SRA vyontemleri oldugu belirlenmistir. ki veya (¢ kategorili basari
durumunun gecerlik ve test verisi kullanilarak az sayida bagimsiz degisken

ile yordanmasi amaclaniyorsa LR ve SRA yontemleri 6nerilmektedir.

. Bu arastirmada Turkiye oOrneklemi, alt grup, orta grup, ust grup Ulkeler
orneklemi ve galisma 6rneklemi verileriyle azaltiimis degiskenler ile iki ve Ug¢
kategorili PISA okudugunu anlama basarisinin yordama da LR, SRA ve RO
yontemlerinin kullanarak tim veri, gecgerlik ve test verisi i¢in siniflama ve
tahmin performanslarinin belirlenmesinde her bir grup icin her bir modelin

sectigi dnemli degiskenler kullaniimistir. Aksi durumda bir modelin segtigi
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onemli degigskenle ile baska bir modelin test edilmesi hataya neden

olacaktir. Bundan sonraki benzer ¢alismalarda bu yolun izlenmesi onerilir.

. Bu arastirmada azaltiimig degdiskenlere dayali olarak olugturulan bazi
modellerde dogru siniflama yluzdesi 34 degiskenden elde edilen degerlere
gore dusuk cikmistir. Bu sorunun onune gegmek igin degisken azaltma
sonrasi dusuk dogru siniflama yuzdesine sahip olan modellere 6nem

derecesi yuksek degisken eklenerek dogru siniflama ylzdesi artirilabilir.

. Iki ve U¢ kategorili PISA okudugunu anlama basarisini yordamak icin tim
veri, gecerlik verisi ve test verisi ile Modeler programinda yer alan LR, SRA
ve RO yontemlerini kullanarak her bir grupta her bir yontemin sectigi dnemli
degiskenler farklilik gostermistir. Her bir grupta ¢ modelin sectigi 6nemli
degiskenler birlestirilerek farkli bir 6grenme algoritmasi ile her bir grup igin

onemli degiskenlerin segilmesi onerilebilir.
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Total 5852 BI6A Total 14 B850 2636
| =
WORKMAST
Improsernent=0.003
= 0548 = 0548
Mode 9 Mode 10
Calegony % f Calegony -] f
N odmdk T2471 2472 N odadk S7.365 1694
B oata ZT.0EG 924 B oata 41.754 1233
W yuksak 0440 15 W yuksak 0.BED 26
Total 19216 3411 Todal 16636 2953
= =
CHRIMNG EUIDMO
Improvemeant=0.001 Impeovemeant=0,002
I |
= [L.451 = 0451 == (L.267 = 0267
Hode 15 Mode 16 Hode 17 Mode 18
Cabagory ki n Calegony ) n Cabtegaory .} n Calegony h ) f
¥ disik G7.051 13308 |¥ ddsdk BOL12ZT 1133] |N disik 47.789 562 |V disok BILTO3 1132
B ora 32349 B4G| |M geta 19661  278| |®ara S1.446  BOS| M grta 35,340 623
W ks ek 0601 17| |m 1 ] 7 W uksak 0957 17
Tolal 11,250 1997 Tatal TO66 1414 Tolal 6625 1176 Tatal 10e1 1777
| =l =l
JOWREAD HEDRES
Imgpeovennant=0.002 Ingpeovenment=0.001
I |
== 1. 168 =1.168 <= 0972 0972
Node 3T Mode 28 Mode 31 Mode 32
Category % n Category % n Categqory % n Category % n
B disik TOB10 1242 | disdk 30918 ar| (™ disik 65625 20| |™ ddsdk 41131 352
W arta 2T 505 |W odta 58025 141 (™ arta 4062 109 | ota 57944 495
[ L k ) ] 12 1 |m 3 [
Tatal 9881 1754 Toltal 1.369 243 Total 1.803 3X0 Tolal 4 B2 @856
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Orta grup Ulkeler érneklemi

Pvuckategarili
MHode 0
Category % n_|:
™ dusuk  sF.23z FIg0|
E B ortm FH9633 51136
AW vuksek 3.085 3493
E Total 100000 12901 :
_—mm =,
PISADIFF

lmprovement=0.022

== Dl.TSS = D.l.‘r'33
MHode 1 MHode 2
Categary Fa N Category ¥ I
dusuk 50.4289 5010 cdusuk 9919 2380
B orta 4554591 4520 B orta 19.913 593
W yuksek 2.960 293 B yuksek 0162 5
Total FEQ91F 9923 Total 230232 2978
=]
BSh
Improvement=0.019
== EII||.315 = ED|.315
MMode 3 MMode 4
Category ¥ n Category ¥ n
dusulk BY.672 2399 dusulk 40,2932 2611
B orts 29,480 1015 B ot 54 090 35045
W yuksek 0842 29 W yuksek 5617 354
Tatal 26688 3443 Tatal 50.229 B480
| =
HOMEFROS
lmprovement=0.012
~==—1:.?83 3=r—1:TE=3
MHode 9 Mode 10
Catedary Fa i} Catedary ¥ h
dusulk B4 945 415 cusulk ar.ads 21496
B orta 24.5845 221 B orta 56.223 2284
W yuksek 0.469 3 B yuksek 6.120 361
Total 4. 953 B39 Total 45 276 5241
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Ust grup ulkeler 6rneklemi

Pyvuckategorili

Improverment=0.040

H Mode O :

| Calegory ] n_|

4" dusuk 40638 4686):

1% orta 49.423 seo0f

A yuksek 9938 1146):

4 Total  100.000 11531 ;
PISADIFF

== -[.554 = -0.554
Mode 1 Mode 2
Category b n Category o n
B dusuk 24 30F 1043 B dusuk 50218 3643
= arta SE.514 2425 = oA 45,271 3274
B yuksek 19180 823 B yuksek 4. 481 323
Total arxa 420 Total 62.787 T240
=
FISaDIFF
Irnprovement=0.017
== 0,831 - D.i€=31
Mode § HMode &
Category o n Category ) rn
B dusuk 44035 2484 B dusuk 72483 1159
W oria 50.434 2845 B gria 26,829 429
W yuksek 5.531 212 B yuksak 0688 i1
Taotal 48920 S&E41 Total 13 867 15949
| =
JOYREAD
Improverneni=0.003
== ﬂ|.442 = 0442
Fode 11 Moda 12
Categqory o) n Category o i}
B dusuk 49 274 2241 5 dusuk 22,232 243
B orta 47 449 2158 N oria 62.855 BET
B yuksek 3.276 149 B yyuksek 14.913 163
Tolal 20 442 4548 Total 9473 1093
[=]
ESCS
Improvarment=0005
- 4;!,1 TE =-0178
MNode 23 Mode 24
Category b n Category % n
= dusuk 60,393 1136 B gdusuk 41,4322 1105
B arta e 118 Fi1T B arla 540321 1441
= yuksek 1.489 28 L) Yuksek 4537 121
Total 16313 1881 Total 23129 2667
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Calisma Orneklemi

Pvuckategorili
3 Node O :
{_category % o
1" cusux 63.070 28663
1= ona 33.121 142002):
= uksex 3808 1610f
1 To 100.000 42275):
HOMEPOS
umvomlon:o 072
= .-1.059 = -1.059
Node 1 Node 2
_Category % n Category 3 n
¥ dusuk 84.029 13532 " dusuk 50174 13131
= orta 158617 2515 ® orta 43 892 11487
= yuksek 0354 57 W yuksek 5934 1553
Total 38093 16104 Total 61 907 26171
| =
PISADIFF
Improvement=0.021
<= 0‘272 > 0.‘272
Node S Node &
CﬂwQOI_‘! % n cmom o n
» dusuk 40.836 7424 " dusuk 71.418 5707
= ona 50979 9268 = orta 27.769 2219
o yuksek 8.185 1488 B yuksek 0813 65
Tolal 43,004 18180 Total 18802 7991
| =
ESCS
Improvement=0.008
| |
<= 0].822 > 0f22
Node 11 Node 12
—Category % n —Category % N0
B dusuk 48856 5917 W dusuk 24831 1507
= ona 46833 5672 = orta 59.252 3596
 yuksek 4310 522 - K 1 17
Total 28648 12111 Total 14 356 60869
| =
PISADIFF
Improvement=0 003
«=-0.286 »-0.286
Node 23 Node 24
Category % n —Category % n
" dusuk 41 439 2575 W dusuk 56673 3342
= orta $51.770 317 = ona 41,631 2355
B yuksek 6791 422| |®™yuksek 1696 100
Total 14699 6214 Total 13.949 5897
=
GFOFAIL
improvement=0 001
- -1l.329 > -1.1329
Node 41 Node 42
Category - n Category % n
W dusuk 53 452 542 ¥ dusuk 39.096 2033
= ona 43 393 440 = ona 53.4048 2777
= yuksek 3156 32| |™yuksex 7.500 330
Total 2399 1014 Tolal 12.300 5200
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EK-C: Etik Komisyonu Onay Bildirimi

Tarih: 17/07/2020
Say1: 35853172-300-E.000011

i
i

HACETTEPE UNiVERSITESI
Rektorliik

Say1 : 35853172-300
Konu : Yusuf KASAP (Etik Komisyon Izni)

EGITIiM BILIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGUNE

flgi  :30.06.2020 tarihli ve 51944218-300/00001133396 sayili yazi.

Enstitiiniiz Egitim Bilimleri Anabilim Dali Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim Dali Doktora
programi ogrencilerinden Yusuf KASAP'in Prof. Dr. Nuri DOGAN damismanhginda yiiriittiigii “Veri
Madenciligi Yontemleri ile Ulkelerin PISA Basar1 Diizeylerini Etkileyen Degiskenlerin
incelenmesi” baglikli tez calismasi Universitemiz Senatosu Etik Komisyonunun 14 Temmuz 2020
tarihinde yapmis oldugu toplantida incelenmis olup, etik agidan uygun goriilmiistiir.

Bilgilerinizi ve geregini saygilarimla rica ederim.

e-imzahdir
Prof. Dr. Ahmet SERPER
Rektor Yardimcisi

Evrakin elektronik imzali suretine https:/belgedogrulama.hacettepe.edu.tr adresinden al09d242-919b-44{7-9891-bb224d289¢56 kodu ile erisebilirsiniz.
Bu belge 5070 sayili Elektronik imza Kanunu’na uygun olarak Giivenli Elektronik imza ile imzalanmigtir.

Hacettepe Universitesi Rektorlik 06100 Sthhiye-Ankara Sevda TOPAT
Telefon:0 (312) 305 3001-3002 Faks:0 (312) 311 9992 E-posta:yazimd@hacettepe.edu.tr internet i
Adresi: www.hacettepe.edu.tr
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EK-C: Etik Beyani

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitlist, tez yazim kurallarina uygun
olarak hazirladigim bu tez galismasinda,

e tez icindeki butin bilgi ve belgeleri akademik kurallar cercevesinde elde
ettigimi,

e qorsel, igitsel ve yazili butun bilgi ve sonuglari bilimsel ahlak kurallarina
uygun olarak sundugumu,

e baskalarinin eserlerinden yararlaniimasi durumunda ilgili eserlere bilimsel
normlara uygun olarak atifta bulundugumu,

e atifta bulundugum eserlerin batinunu kaynak olarak gosterdigimi,
¢ kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

e bu tezin herhangi bir boliumdnu bu Universitede veya bagka bir Universitede
bagka bir tez ¢calismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

26/01/2022

(imza)
Yusuf KASAP
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EK-D: Yuksek Lisans/Doktora Tez Caligmasi Orijinallik Raporu

22/02/2022

HACETTEPE UNIVERSITESI
Egitim Bilimleri Enstittsu

Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali Bagkanligina,

Tez Basligi:Veri madenciligi yontemleri ile Ulkelerin pisa basari diizeylerini etkileyen

degdiskenlerin incelenmesi

Yukarida basligi verilen tez galismamin tamami (kapak sayfasi, 6zetler, ana bolimler, kaynakca)
asagidaki filtreler kullanilarak Turnitinadl intihal programi araciligi ile kontrol edilmistir. Kontrol
sonucunda asagidaki veriler elde edilmistir:

Rapor Sayfa Karakter Savunma Benzerlik Gonderim
Tarihi Sayisi Sayisi Tarihi Orani Numarasi
22/02/2022 144 247.796 26/01/2022 %7 1767874375

Uygulanan filtreler:

1. Kaynaklar hari¢

2. Ahlntilar dahil

3. 5kelimeden daha az értigsme iceren metin kisimlari harig
Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitisii Tez Calismasi Orijinallik Raporu Alinmasi ve
Kullanilmasi Uygulama Esaslari’ni inceledim ve ¢alismamin herhangi bir intihal icermedigini;aksinin
tespit edilecegimuhtemel durumda dogabilecek her turli hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve
yukarida vermig oldugumbilgilerin dogru oldugunubeyan eder, geregini saygilarimla arz ederim.

Ad Soyadi: Yusuf KASAP

Ogrenci No.: N16245919

Ana Bilim Dal:  Egitim Bilimleri imza

Programi:  Egitimde Olgme ve Degerlendirme

Statiisti: [ Y.Lisans [X] Doktora [ Biitinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI

UYGUNDUR.
(Prof. Dr., Nuri DOGAN, imza)
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EK-E: Thesis/Dissertation Originality Report

22/02/2022

HACETTEPE UNIVERSITY
Graduate School of Educational Sciences

To The Department of Educational Sciences

Thesis Title:Investigation of variables affecting pisa success levels of countries by data mining
methods

The whole thesis that includes the title page, introduction, main chapters, conclusions and
bibliography section is checked by using Turnitin plagiarism detection software take into the
consideration requested filtering options. According to the originality report obtained data are as
below.

Time Date of N
Submitted Page Character Thesis Similarity Submission ID
Count Count Index
Defense
22/02/2022 144 247.796 26/01/2022 %7 1767874375

Filtering options applied:

1. Bibliography excluded

2. Quotes included

3. Match size up to 5 words excluded
| declare that | have carefully read Hacettepe University Graduate School of Educational Sciences
Guidelines for Obtaining and Using Thesis Originality Reports; that according to the maximum
similarity index values specified in the Guidelines, my thesis does not include any form of
plagiarism; that in any future detection of possible infringement of the regulations | accept all legal
responsibility; and that all the information | have provided is correct to the best of my knowledge.

| respectfully submit this for approval.

Name Lastname: Yusuf KASAP

Student No.: N16245919

) . ignatur
Department: Educational Sciences Signature

Program: Educational Measurement and Evaluaiton

Status: []Masters X Ph.D. [ Integrated Ph.D.

ADVISOR APPROVAL

APPRO\_/ED
(Prof. Dr., Nuri DOGAN, Signature)
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EK-F: Yayimlama ve Fikri Mulkiyet Haklar1 Beyani

Enstitl tarafindan onaylanan lisansistl tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini,
basili (kagit) ve elektronik formatta arsivieme ve asagida verilen kosullarla kullanima a¢gma iznini
Hacettepe Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari
disindaki tim fikri mulkiyet haklarim bende kalacak, tezimin tamaminin ya da bir bdlimuanin
gelecekteki calismalarda (makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklari bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal galismam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili
sahibi oldugumu beyan ve taahhit ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili
izin alinarak kullanilmasi zorunlu metinlerin yazil izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini
Universiteye teslim etmeyi taahhit ederim.

Yuksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansusti Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
Duzenlenmesi ve Erisime Acilmasina iliskin Yonerge" kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar
haricince YOK Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kiitiiphaneleri Agik Erisim Sisteminde erisime agilir.

o Enstiti/Fakuilte yénetim kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yil ertelenmistir.(*)

o Enstiti/Fakulte yonetim kurulunun gerekceli karari ile tezimin erisime agiimasi
mezuniyet tarihimden itibaren... ay ertelenmigstir.®

o Tezimle ilgili gizlilik karari verilmigtir.®

26/01/2022
(imza)

Yusuf KASAP

“LisansiistiiTezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina lligskin Yénerge"

(1) Madde 6. 1. Lisanstistu tezle ilgili patent basvurusu yapiimasi veya patent alma siirecinin devam etmesi durumunda, tez
danismaninin 6nerisi ve enstitl anabilim dalinin uygun gériisi Uzerine enstiti veya fakulte yonetim kurulu iki yil sire ile
tezin erisime agiimasinin ertelenmesine karar verebilir.

(2) Madde 6. 2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, hentiz makaleye déniismemis veya patent gibi yontemlerle
korunmamis ve internetten paylasiimasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz kazang; imkani olusturabilecek
bilgi ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danismanin 6nerisi ve enstiti anabilim dalinin uygun gérisi Uzerine enstitl
veya fakilte yonetim kurulunun gerekgeli kararr ile alti ayr asmamak Uzere tezin erisime agiimasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal g¢ikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve guvenlik, saglik vb. konulara
iliskin lisansustl tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildig: kurum tarafindan verilir*. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi
protokoll gergevesinde hazirlanan lisansusti tezlere iliskin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun onerisi ile enstitu
veya fakultenin uygun gérisi Uzerine Universite yodnetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler
Yiiksekbgretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7. 2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitli veya fakulte tarafindan gizlilik kurallari cergevesinde
muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yuklenir

* Tez danismaninin dnerisi ve enstitl anabilim dalinin uygun gériisi Uzerine enstitl veya fakilte yonetim
kurulu tarafindan karar verilir.
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